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Abbildung 5.18.: Beispielhafte Bestimmung der Spannweite fiir FIRE

teilungsfunktion der Normalverteilung in der verwendeten Variante hier nicht benutzt
werden. Die folgende angepasste Version ist fiir die kumuliert vorliegende Bestellmen-

1/t—p)\2

ge allerdings denkbar: f (X|w = (a, p, 0)) = a- (1 - % ﬁ o2 () dt). Der dritte
Parameter a soll in dieser Variante die Funktion entsprechend der kumuliert vorliegenden
Bestellmengen skalieren. Genauso wie sich die Verteilungsfunktion beim Curve Fitting
der kumuliert vorliegenden Bestellmenge eignet, ist folgende Dichtefunktion f;'ir die ein-
fache Bestellmenge dyes passend: f (X|w = (a, pu, 0)) = a - ﬁ e~ 2(*3")". Fiir das
KEKRE-Beispiel sind die beiden jeweils angepassten Funktionen inklusive der drei Pa-
rameterwerte in Abbildung 5.19 aufgefiithrt. Es wurden dabei getrennte Fittings fiir die
beiden Funktionen durchgefithrt, um diese moglichst individuell und genau an den zu-
grunde liegenden Datensatz anzupassen, weshalb sich die resultierenden Parameterwerte
auch unterscheiden.

Die Parameterwerte aus dem Curve Fitting ermoglichen eine kompaktere Charakterisie-
rung des Bestellverhaltens als dies durch die Kennzahlen aus den Abschnitten 5.1 bis
5.3 moglich ist. Besonders die Parameterwerte p und ¢ im Zusammenhang mit dem
dazugehorigen MSE erlauben eine knappe Charakterisierung des Bestellverhaltens. So
erlauben beispielsweise bei der anteilig vorliegenden Bestellmenge die Parameterwerte

zur angepassten Normalverteilungsfunktion folgende Charakterisierung:

I Die Kennzahl représentiert die durchschnittliche Vorlaufzeit, mit der auf der
betrachteten Aggregationsebene Bestellungen getétigt wurden. Wie Tabel-
le 5.24 7u entnehmen ist, gingen beispielsweise bei KEKRFE Bestellungen
durchschnittlich mit einer Vorlaufzeit von 3,98 ein. Gleichzeitig lag zu dieser
Vorlaufzeit im Schnitt die Hilfte der tatsdchlichen Nachfrage vor.

o Diese Kennzahl markiert die Unterschiede in den Vorlaufzeiten, zu denen be-
stimmte Anteile der Bestellmenge durchschnittlich vorlagen. Je grofer die
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Angepasste Verteilungsfunktion Angepasste Dichtefunktion
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Abbildung 5.19.: Curve Fitting beim KEKRE-Beispiel fiir die kumuliert und einfach vor-
liegende Bestellmenge

’ Vorlaufzeit: H W ‘ w—0c ‘ w—20 ‘
Vorlaufzeit im KEKRFE-Beispiel: 3,98 2,08 0,18
Durchschnittlich anteilig vorliegende Bestellmenge: || 50,00% | 84,13% | 97,72%

Tabelle 5.26.: Anteilig vorliegende Bestellmengen zu unterschiedlichen Vorlaufzeiten

Streuung ist, desto mehr war der Bestellungseingang in die Lange gezogen.
Mit den verbreiteten Tabellen zur Standardnormalverteilung®® kénnen Vor-
laufzeiten, zu denen bestimmte Anteile der Bestellmenge im Schnitt vorlagen,
einfach abgeschétzt werden. Tabelle 5.26 sind beispielhaft einige Werte fiir das
KEKRE-Beispiel zu entnehmen, bei dem die Streuung 1,90 betrigt.

MSE Der MSE gibt die durchschnittliche Varianz des Bestellverhaltens um die
durch p und o beschriebene Normalverteilungsfunktion an. Die Quadratwur-
zel des MSE gibt dhnlich wie die Kennzahl K5 ; (t1, t,, Xaes) aus Abschnitt
5.1.2 die Durchschnittsstrenung an. Wie Tabelle 5.25 zu entnehmen ist, ist
in obigem KEKRE-Beispiel die Durchschnittsstreuung 1,6%.

Der Vorteil dieser Kennzahlen ist, dass sie als Resultat des Curve Fitting bereits vorlie-
gen. Sie geben gleichzeitig, wie beschrieben, einen ersten Eindruck des Bestellverhaltens
und erlauben so eine erste schnelle Einschitzung desselben. Fiir eine anschliekende De-
tailanalyse und die damit verbundenen Riickschliisse kdnnen und sollten weiterhin die
Kennzahlen aus den Abschnitten 5.1 bis 5.3 verwendet werden.

28Vgl. beispielsweise Pearson und Hartley (1976a, S. 110-116) oder Pearson und Hartley (1976b, S.
153-155).
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5.6. Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden unterschiedliche Kennzahlen zur Charakterisierung des Be-
stellverhaltens vorgestellt. Dabei wurden die unterschiedlichsten Aspekte des Bestellver-
haltens beleuchtet, die fiir eine Supply Chain bei der Entscheidung wichtig sind, ob sie
die ADI fiir eine Planungsaufgabe verwenden mochte.

Verwendet die Supply Chain Curve Fitting-Methoden zur Charakterisierung des Bestell-
verhaltens, wie in Abschnitt 5.5 beschrieben, so stehen ihr dadurch bereits drei wichtige
Kennzahlen zur Bewertung des Bestellverhaltens zur Verfiigung. Die beiden Parameter-
werte einer angepassten Normalverteilungsfunktion dienen als Kennzahl fiir die durch-
schnittliche Vorlaufzeit, mit der Bestellungen eingehen, und die Streuung dieser Vor-
laufzeiten. Zusdtzlich kann durch den dazugehdrigen MSE vorlaufzeitiibergreifend die
durchschnittliche Streuung des Bestellverhaltens abgeschétzt werden.

Fiir eine detaillierte Analyse des Bestellverhaltens wurde das in den Abschnitten 5.1
bis 5.3 vorgestellte Kennzahlensystem entwickelt. Je nach Planungsaufgabe, fiir die eine
Supply Chain die ADI verwenden mochte, konnen verschiedene Kennzahlen berechnet
werden, die die relevanten Aspekte analysieren. Die Kennzahlen sind dabei in folgende
Kategorien unterteilt:

Spannweite

Streuung (Durchschnitt und Form)

Korrelation und

Konstanz der Bestellmengen

Dabei werden neben dem statischen Bestellverhalten auch Entwicklungen in dem ex-post
betrachteten Zeitraum durch verschiedene dynamische Kennzahlen beschrieben. Die Sup-
ply Chain bekommt so die Méglichkeit, auf bereits aufgetretene und in den vorliegenden
Bestelldaten enthaltene Entwicklungen adidquat zu reagieren. Der Einsatz und die Re-
levanz des Kennzahlensystems wurden auf Basis von drei Praxisdatensitzen und eines
synthetischen Datensatzes in Abschnitt 5.4 demonstriert. Der Einfluss der zeitlichen Di-
mension auf das Bestellverhalten wurde dabei empirisch untersucht. Bei der Betrachtung
lingerer Zeitrdume kann die Streuung im Bestellverhalten sinken. Diesen Umstand soll-
ten die Supply Chains bei der Ausgestaltung ihrer Planungsaufgaben beriicksichtigen
und einen unnotig hohen Detailgrad vermeiden.

Das Kennzahlensystem wurde entwickelt, um die Einsetzbarkeit der ADI fiir unterschied-
liche Planungsaufgaben einer Supply Chain einzuschitzen. Wie zu Beginn dargestellt,
kann die ADI fiir die unterschiedlichsten Planungsaufgaben genutzt werden. In den fol-
genden Kapiteln wird die Relevanz der Kennzahlen fiir zwei Aufgaben exemplarisch dar-
gestellt:

1. Die Bestimmung der Entkopplungspunktposition

2. Die Eignung ADI-basierter Prognosemethoden zur Vorhersage der zukiinftigen Nach-
frage
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5. Charakterisierung des Bestellverhaltens

Dabei sind fiir die unterschiedlichen Planungsaufgaben verschiedene Kennzahlen aus-
schlaggebend. Das Kennzahlensystem bildet die Grundlage fiir die Analyse des Bestell-
verhaltens. Es untersucht allgemein wichtige Aspekte der Verwendbarkeit der ADI. Sind
fiir den Einsatz der ADI weitere Aspekte relevant, kann das Kennzahlensystem natiirlich
entsprechend flexibel erweitert werden.
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6. Einfluss des Bestellverhaltens auf den
Entkopplungspunkt

Wie bereits in Kapitel 2 beschrieben, wird in dieser Arbeit erstmals eine Methode vor-
gestellt, die es erlaubt, den Entkopplungspunkt ex-post zu messen. Das entwickelte Ver-
fahren erklart detailliert den Einfluss, den das Bestellverhalten der Kunden auf die Ent-
kopplungspunktposition ausiibt. Der sukzessive Bestellungseingang wird dabei explizit
beriicksichtigt. Die Verwendbarkeit der ADI als Grundlage fiir die kurz- bis mittelfristi-
ge Planung von Wertschépfungsschritten wird dadurch ersichtlich. Dies ermdglicht eine
bessere Abstimmung und Integration der ADI in die operativen Planungsaufgaben einer
Supply Chain.

Gleichzeitig ist die Methode wichtig fiir eine Repositionierung des Entkopplungspunkts
im Rahmen des Strategic Network Designs. Die Methode erlaubt es, die tatséchliche
mit der zuvor geplanten Entkopplungspunktposition zu vergleichen und ist eine wichtige
Grundlage fiir die Identifikation von Schwachstellen und die Erarbeitung von Optimie-
rungsansitzen. Die Analyseergebnisse dieses Kapitels sind deshalb sowohl fiir operative
Planungsaufgaben als auch fiir strategische Uberlegungen im Strategic Network Design
sehr bedeutsam.

Als Basis fiir die quantitative Analyse wird in Abschnitt 6.1 zunéchst die Ausgangslage
detailliert erldutert, und wichtige Begriffe werden eindeutig abgegrenzt. Auferdem wird
der Einfluss der ADI auf den Entkopplungspunkt konzeptionell dargestellt. Zur Bestim-
mung der Entkopplungspunktposition miissen zusétzlich noch verschiedene Durchlauf-
und Lieferzeiten erfasst werden. Diese Messwerte sowie eine Vorgehensweise fiir deren
Erhebung werden in Abschnitt 6.2 vorgestellt. Das eigentliche Verfahren zur ex-post Be-
stimmung der Entkopplungspunktposition wird in Abschnitt 6.3 beschrieben. Die Durch-
fithrung samtlicher Verfahrensschritte wird an einem fiktiven Beispiel aus der Porzellan-
herstellung demonstriert, um die Zusammenhénge fiir den Leser zu verdeutlichen.

6.1. Ausgangslage und Bedeutung von ADI fiir den
Entkopplungspunkt

Wie bereits in Kapitel 2 erldutert, ist der Entkopplungspunkt in der Literatur hiufig
als spéiteste Stelle in der Wertschopfungskette einer Supply Chain definiert, nach der
sdmtliche Schritte nur noch ausgefiihrt werden, wenn dafiir ein konkreter Kundenauftrag
vorliegt. Die Wertschopfungsschritte vor dem Entkopplungspunkt werden auf Grundla-
ge von Nachfrageprognosen geplant und gesteuert. In dieser klassischen Definition ist
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der Entkopplungspunkt als eindeutige Stelle in der Wertschépfungskette definiert. Je-
der Wertschépfungsschritt liegt entweder vor oder hinter dem Entkopplungspunkt und
wird entweder auf Basis von Nachfrageprognosen oder Auftrigen geplant. Die Zeitdau-
er vom Beginn der Wertschopfungskette bis zum Entkopplungspunkt wurde von Meyr
(2003), wie bereits in Kapitel 2 erlautert, als Wiederbeschaffungszeit und die Zeitdauer
vom Entkopplungspunkt bis zum Abschluss der Wertschopfungskette als Lieferzeit defi-
niert.! Als Durchlaufzeit wird die Zeitdauer bezeichnet, die fiir die Durchfiihrung eines
Wertschopfungsschritts benotigt wird.

Fiir das Verfahren wird eine beliebige Wertschépfungskette betrachtet, wie sie von Porter
(2014, S. 61-85) definiert und in Kapitel 2 erklart wurde. Die Untersuchung ist dabei
auf einen kritischen Pfad innerhalb dieser Wertschopfungskette fokussiert. Domschke und
Scholl (1999, S. 121) sowie Schneck (2007, S. 665) beschreiben einen kritischen Pfad als
eine Abfolge von Schritten ohne zeitlichen Puffer. Die Durchlaufzeit fiir die Durchfiihrung
des gesamten kritischen Pfads entspricht der Summe der Durchlaufzeiten aller einzelnen
Schritte auf dem Pfad. Verlangert sich die Durchlaufzeit eines Schritts auf dem kritischen
Pfad oder kommt es zu einer Pause zwischen zwei Schritten, steigt auch die Durchlaufzeit
fiir die Durchfithrung des gesamten Pfads entsprechend. In Abbildung 6.1 ist ein solcher
kritischer Pfad bestehend aus p Schritten illustrativ dargestellt.

Schritt 1 > Schritt 2> --->Schritt I>

Abbildung 6.1.: Kritischer Pfad in einer Wertschépfungskette

Dieser Fokus auf den kritischen Pfad wurde fiir das Verfahren bewusst gewdhlt. Durch
das Fehlen eines zeitlichen Puffers zwischen den einzelnen Schritten hat die Durchlaufzeit
eines jeden einzelnen Schritts, der downstream von einem beliebigen Entkopplungspunkt
liegt, direkten Einfluss auf die resultierende Lieferzeit. Steigt die Durchlaufzeit eines sol-
chen Schritts, dann verldngert sich auch die Lieferzeit. Die Summe der Durchlaufzeiten
aller Schritte vor dem Entkopplungspunkt ergibt die Wiederbeschaffungszeit auf dem
kritischen Pfad, weil keine Puffer zwischen den Schritten zu beriicksichtigen sind. Analog
ergibt die Summe der Durchlaufzeiten aller Schritte nach dem Entkopplungspunkt die
Lieferzeit. Fiir Schritte auferhalb des kritischen Pfads ist dies nicht notwendigerweise ge-
nauso. Eine Verlangerung der Durchlaufzeit kann hier gegebenenfalls durch die zeitlichen
Puffer zwischen den Schritten ausgeglichen werden, so dass die Lieferzeit unverindert
bleibt. Der Anwender des vorgestellten Verfahrens sollte allerdings beachten, dass sich
kritische Pfade innerhalb einer Wertschépfungskette verdndern konnen.

Wie angekiindigt wird ein Beispiel aus der Porzellanherstellung benutzt, um das Verfah-
ren demonstrativ vorzufiihren. Der kritische Pfad des betrachteten Porzellanherstellers
besteht aus sechs Wertschépfungsschritten, die in Abbildung 6.2 dargestellt sind.

!Es ist zu beachten, dass sowohl fiir den Auftragseingang, die -iibermittlung als auch die -verarbeitung
eine gewisse Zeitdauer bendtigt werden kann. Der Einfluss dieser Zeitdauer wird an spidterer Stelle
noch erklért.
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Einkauf Erstellung Rohling Glasur & Farbdekor & Bemalung Ausliof
Rohstoffe & 1. Brand 2. Brand 3. Brand bzw. Druck USSCCIUNE

Abbildung 6.2.: Kritischer Pfad in der Wertschépfungskette am Beispiel eines Porzellan-
herstellers

Die Wertschépfung beginnt mit dem Einkauf der notwendigen Rohstoffe wie Feldspat,
Kaolin und verschiedenen Quarzen fiir die Porzellanproduktion. Im zweiten Schritt wer-
den diese Rohstoffe vermischt und zu einem Rohling geformt. Der Hersteller in diesem
Beispiel verkauft Teller, Tassen und Schiisseln. Der Rohling nimmt entsprechend eine
dieser drei Formen an. Er wird zum Abschluss dieses Schritts einem ersten Brennvorgang
unterzogen. Im dritten Schritt wird auf das Produkt eine Glasur aufgetragen und anschlie-
Bend ein zweiter Brennvorgang durchgefiihrt. Das Porzellan wird in fiinf unterschiedli-
chen Farbvarianten (Blau, Rot, Griin, Schwarz oder Gelb) angeboten. Das Porzellan wird
im vierten Schritt passend eingeférbt und einem letzten Brennvorgang unterzogen. Im
fiinften Schritt erfolgt die Bemalung des Porzellans mit einer individuellen und kunden-
spezifischen Beschriftung. Dies kann beispielsweise das Firmenlogo des Kunden sein, das
auf eine Tasse aufgetragen wird. Die Wertschopfung wird mit der Auslieferung der Ware
abgeschlossen. Dieses Beispiel wird im weiteren Verlauf des Kapitels aufgegriffen, um die
wichtigsten Verfahrensschritte zu demonstrieren.

Bedeutung der ADI fiir den Entkopplungspunkt

Der Einfluss des Bestellverhaltens auf die Planung und Steuerung einer Wertschépfungs-
kette und damit auf den Entkopplungspunkt steht im Mittelpunkt dieses Kapitels. Dabei
ist hervorzuheben, dass Bestellungen in der Praxis typischerweise mit unterschiedlichen
Vorlaufzeiten eingehen. Die in Kapitel 5 untersuchten Praxisdatensitze zeigen diesen
sukzessiven Bestellungseingang ganz deutlich. In Abbildung 5.8 ist zu erkennen, wie die
Bestellungen im Beispiel FIRE mit Vorlaufzeiten zwischen 0 und 6 Monaten eingegan-
gen sind. Bei BUILD variiert die Vorlaufzeit der Bestellungen zwischen 0 und 13 Wochen
und bei CHEM zwischen 0 und 35 Tagen. Auch die Ergebnisse der Untersuchungen von
Vollmann u.a. (1992, S. 317 ff.) und Vollmann u.a. (2005, S. 17 ff.), die in Kapitel 2 in
Abbildung 2.13 dargestellt sind, zeigen diesen sukzessiven Bestellungseingang.

Wie von Meyr (2003) kritisiert und bereits in Kapitel 2 erlautert, wird dieser sukzessive
Bestellungseingang durch das klassische Entkopplungspunktkonzept nicht beriicksichtigt.
Dem Konzept liegt die Annahme zugrunde, dass der Entkopplungspunkt eine fixe Stel-
le in der Wertschépfungskette markiert. Jeder Wertschopfungsschritt liegt entsprechend
eindeutig up- oder downstream dieses Punkts und wird entweder prognose- oder auf-
tragsbasiert gesteuert und geplant. Wie von Meyr (2003) gezeigt, impliziert dies, dass
alle Bestellungen mit der gleichen Vorlaufzeit eingehen. Diese Vorlaufzeit entspricht der
Durchlaufzeit fiir die Durchfithrung aller Schritte downstream des Entkopplungspunkts.
Kiirzere Vorlaufzeiten sind bei den Bestellungen nicht mdoglich, weil per Definition fiir alle
Schritte nach dem Entkopplungspunkt sdmtliche Auftriage vorliegen. Lingere Vorlaufzei-
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ten sind nicht moglich, weil sonst bereits Bestellungen fiir die Planung der Aktiviti-
ten upstream des Entkopplungspunkts bereitstanden, die allerdings rein prognosebasiert
geplant wurden. Analog zu Meyr (2003) ist das damit verbundene Bestellverhalten in
Abbildung 2.11 in Kapitel 2 illustriert. Zu Vorlaufzeiten, die die Lieferzeit des Entkopp-
lungspunkts tiberschreiten, sind 0% und bei kiirzeren Vorlaufzeiten 100% der Bestellmen-
ge bekannt. Ein solches Bestellverhalten ist in der Realitdt nicht zu beobachten, wie die
untersuchten Praxisdatensétze in Kapitel 5 exemplarisch gezeigt haben.

Der tatsichliche Zusammenhang zwischen dem Bestellverhalten und dem Entkopplungs-
punkt sowie den unterschiedlichen Planungsgrundlagen fiir die Wertschopfungsschritte ist
in Abbildung 6.3 dargestellt. Wie bereits von Meyr (2003) erkannt, sind drei Situationen
bei der Planung eines Wertschopfungsschritts zu unterscheiden:

1. Eine rein auftragsbasierte Planung
2. Eine Mischform aus auftrags- und prognosebasierter Planung
3. Eine rein prognosebasierte Planung

Die erste und die dritte Situation sind bereits aus dem klassischen Entkopplungspunkt-
konzept bekannt. Eine rein auftragsbasierte Planung wird durchgefiihrt, wenn 100% der
Bestellmenge bekannt sind. In Abbildung 6.3 ist ein solcher Wertschopfungsschritt weifs
markiert. Rein prognosebasiert wird geplant, wenn noch keine Bestellungen vorliegen.
Der schwarze Wertschopfungsschritt in Abbildung 6.3 wird so geplant. Da die Bestellun-
gen allerdings sukzessiv eingehen, gibt es auch Wertschépfungsschritte, bei denen zum
Planungszeitpunkt bereits einige Auftrige bekannt sind, aber noch nicht alle Bestellun-
gen aufgegeben wurden. In einer solchen Situation kénnen die vorliegenden Auftrége
natiirlich fiir die Planung benutzt werden, miissen allerdings mit einer Prognose fiir die
noch ausstehende Bestellmenge kombiniert werden. Der graue Wertschopfungsschritt in
Abbildung 6.3 kann auf Grundlage dieser Kombination aus Auftrigen und Prognosen
geplant werden.

Der Entkopplungspunkt ist entsprechend keine eindeutige Stelle in der Wertschépfungs-
kette, die auftrags- und prognosebasierte Planung trennt. Es sind vielmehr drei verschie-
dene Grundlagen fiir die Planung eines Wertschépfungsschritts zu unterscheiden. Die
Zuordnung der Wertschopfungsschritte zu diesen drei unterschiedlichen Situationen ist
zur Bestimmung des Entkopplungspunkts und Abgrenzung der verschiedenen Planungs-
grundlagen notwendig.

Das Vorgehen zur ex-post Identifikation dieser drei Situationen basiert auf dem Abgleich
der Durchlauf- und Lieferzeiten der Wertschopfungskette mit den Vorlaufzeiten, die fiir
die Bestellungen beobachtet wurden. Wie bereits in Kapitel 2 erldutert, sind nach Goll-
witzer und Karl (1998, S. 68-71) drei Lieferzeitpunkte zu unterscheiden:

1. Der Wunschlieferzeitpunkt
2. Der dem Kunden versprochene Lieferzeitpunkt

3. Der tatsichliche Lieferzeitpunkt
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Anteilig vorliegende Bestellmenge

Realistisches

Bestellverhalten
100%

Bestellverhalten
aus klassischem

Entkopplungs-
punktkonzept

1
A <+«—— Vorlaufzeit
Entkopplungspunkt nach
klassischem Konzept

p >

Schritt kann teilweise auftragsbasiert und Rein auftragsbasiert
muss teilweise prognosebasiert geplant werden gesteuert und geplant

Lieferzeit-
punkt

Kritischer Pfad der
Wertschopfungskette

Abbildung 6.3.: Einfluss der ADI auf den Entkopplungspunkt

Der dem Kunden versprochene Lieferzeitpunkt wird im Rahmen des Order Promisings
von der Supply Chain ermittelt. Die Zeit zwischen dem Bestellungseingang und diesem
versprochenen Lieferzeitpunkt entspricht der Soll-Lieferzeit fiir diesen Auftrag aus Sicht
der Supply Chain. Die Supply Chain verspricht dem Kunden die Ware zu diesem Zeit-
punkt auszuliefern und begrenzt damit gleichzeitig die Zeit, die ihr fiir die piinktliche
Auslieferung und das Halten dieses Versprechens noch zu Verfiigung steht. Die tatséch-
liche Lieferzeit, die den Zeitrahmen zwischen Bestellungseingang und tatsichlichem Lie-
ferzeitpunkt beschreibt, darf diese Soll-Lieferzeit nicht {iberschreiten, wenn der Auftrag
spatestens zum versprochenen Lieferzeitpunkt ausgeliefert werden soll.

Wie bereits in Kapitel 2 ausgefiihrt, ist es fiir den langfristigen Erfolg einer Supply
Chain entscheidend, dass sie die Kundenerwartungen an den Lieferzeitpunkt erfiillt. Der
Wunschlieferzeitpunkt gibt die Kundenerwartungen beziiglich des Lieferzeitpunkts vor.
Die Zeit zwischen dem Bestellungseingang und Wunschlieferzeitpunkt entspricht deshalb
der Soll-Lieferzeit fiir diesen Auftrag aus Kundensicht. Uberschreitet die tatsichliche Lie-
ferzeit diese Soll-Lieferzeit werden die bestellten Waren erst nach dem Wunschlieferzeit-
punkt ausgeliefert. Da eine Supply Chain dies nicht regelmifig tun darf, um erfolgreich
am Markt zu bestehen, begrenzt diese Soll-Lieferzeit aus Kundensicht und der damit
verbundene Wunschlieferzeitpunkt die Zeit, die zur Fertigstellung und Auslieferung der
Waren zur Verfiigung steht. Sie ist damit mafsgeblich fiir die Position des Entkopplungs-
punkts.

Die tatséchliche Lieferzeit entspricht gleichzeitig der Summe der Durchlaufzeiten fiir al-
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le Wertschopfungsschritte auf dem kritischen Pfad bis zu dessen Abschluss, die nach
dem Bestellungseingang noch geplant und durchgefiihrt werden miissen. Diese Summe
der Durchlaufzeiten wird hier als verbleibende Durchlaufzeit definiert. Die verbleibende
Durchlaufzeit ist exemplarisch fiir die letzten drei und vier Wertschépfungsschritte in
Abbildung 6.4 dargestellt.?

(
Zeitachse A

Bestellungseingang Waunschlieferzeitpunkt
J

1 Verbleibende Durchlaufzeit fir die
I' letzten 4 Wertschopfungsschritte

|
Y
Verbleibende Durchlaufzeit fur die
letzten 3 Wertschopfungsschritte

A

T

Soll-Lieferzeit aus Kundensicht

Abbildung 6.4.: Verbleibende Durchlaufzeit auf kritischem Pfad einer
Wertschopfungskette

Damit ein bestimmter Auftrag fiir die Planung eines Wertschopfungsschritts genutzt
werden konnte, darf die verbleibende Durchlaufzeit dieses Schritts die Soll-Lieferzeit der
Bestellung nicht iibersteigen. Wenn die verbleibende Durchlaufzeit eines Schritts ndm-
lich linger als diese Soll-Lieferzeit aus Kundensicht war, dann musste mit der Planung
dieses Schritts bereits vor dem Bestellungseingang begonnen werden, um den Auftrag
zum Wunschlieferzeitpunkt abzuschlielen. In Abbildung 6.4 liegt eine solche Situation
beim viertletzten Wertschopfungsschritt vor. Dieser Schritt musste bereits vor dem Be-
stellungseingang begonnen werden, damit eine Auslieferung zum Wunschlieferzeitpunkt
gewahrleistet werden konnte. Fiir die drei letzten Wertschopfungsschritte geniigte es hin-
gegen, mit der Planung und Ausfiihrung erst nach dem Bestellungseingang anzufangen,
ohne die Auslieferung zum Wunschlieferzeitpunkt, wie in Abbildung 6.4 dargestellt, zu
gefahrden. Der Auftrag konnte hier entsprechend fiir die Planung der Schritte benutzt
werden. Auf diese Weise kann ex-post geklért werden, welche der drei aufgefiithrten Si-
tuationen fiir die Planung eines Wertschopfungsschritts vorlag und welche Bestellungen
fiir die Planung bereits zur Verfiigung standen.

Um den Entkopplungspunkt auf dem kritischen Pfad einer Wertschépfungskette zu be-
stimmen, miissen nun die Durchlauf- und Lieferzeiten, die mit den verschiedenen Wert-

2Es ist hervorzuheben, dass der Auftragseingang, die -iibermittlung und die -verarbeitung eine gewisse
Zeitdauer in Anspruch nehmen koénnen. In dieser Arbeit wird davon ausgegangen, dass diese Zeit-
dauer null betrdgt. Sollte diese Annahme allerdings nicht zutreffen, muss bei der folgenden Analyse
beriicksichtigt werden, dass sich die verbleibende Durchlaufzeit fiir einen Wertschépfungsschritt um
die entsprechende Zeitdauer verlangert, weil diese Zeit zusétzlich bendtigt wird, bis die Bestellung
fiir die Planung der weiteren Schritte zur Verfiigung steht.
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schépfungsschritten verbunden sind, gemessen werden. Ein Verfahren zur Erfassung die-
ser Werte wird im néchsten Abschnitt vorgestellt, bevor das Vorgehen zur Ermittlung
der Entkopplungspunktposition in Abschnitt 6.3 erldutert wird.

6.2. Erfassung der Durchlauf- und Lieferzeiten

Bevor das Vorgehen zur Erfassung der Durchlauf- und Lieferzeiten erklirt wird, miissen
noch die Bedeutung unterschiedlicher Aggregationsebenen fiir den Entkopplungspunkt
sowie die Relevanz von Produktionsauftrégen fiir die Wertschopfung in einer Supply
Chain erldutert werden, da diese direkten Einfluss darauf ausiiben.

Bedeutung von Aggregationsebenen und Produktionsauftrigen fiir den
Entkopplungspunkt

Die Position des Entkopplungspunkts hingt direkt von der betrachteten Aggregationsebe-
ne ab. Sowohl das Bestellverhalten als auch die Durchlaufzeiten der Wertschépfungskette
konnen fiir verschiedene Aggregationsebenen unterschiedlich und damit die Entkopp-
lungspunktposition eine andere sein. Die Beriicksichtigung unterschiedlicher Aggregati-
onsebenen bei der Erfassung des Bestellverhaltens sowie der Durchlaufzeiten der Wert-
schopfungskette ist deshalb besonders wichtig.

Es wird in dieser Arbeit davon ausgegangen, dass der Entkopplungspunkt fiir eine Ag-
gregationsebene A bestimmt werden soll, die eine Menge von Kunden I, Produkten J und
Bestellungseingangsstellen K umfasst. Das verallgemeinerte Auftragsprofil beachtet ver-
schiedene Aggregationsebenen, wie in Kapitel 3 detailliert beschrieben. Die Erfassung des
Bestellverhaltens fiir eine Aggregationsebene A durch das verallgemeinerte Auftragsprofil
ist deshalb unproblematisch.

Die Ausfithrung eines jeden Wertschopfungsschritts basiert hingegen auf einem Produk-
tionsauftrag. Domschke u.a. (1997, S. 15-17) definieren einen solchen Produktions- bzw.
Fertigungsauftrag als die Anweisung, ein bestimmtes Vor-, Zwischen- oder Endprodukt
herzustellen und den entsprechend notwendigen Wertschépfungsschritt durchzufiihren.
Er ist ein Ergebnis der Planungsprozesse einer Supply Chain, wie sie zuvor in Kapitel 2
beschrieben wurden. Ein Produktionsauftrag ist immer der Ausléser fiir die Durchfiih-
rung eines Wertschdpfungsschritts. Die Produkte, deren Fertigung ein solcher Produkti-
onsauftrag umfasst, miissen dabei nicht deckungsgleich zur betrachteten Menge J sein.
Analog zur Definition eines Loses von Domschke u.a. (1997, S. 15-17) bezieht sich ein
Produktionsauftrag in dieser Arbeit auf eine Riistfamilie. Eine solche Riistfamilie ent-
h&lt nur Produkte, die keine signifikanten Riistzeiten verursachen, wenn sie unmittelbar
nacheinander gefertigt werden.?

Das Beispiel des Porzellanherstellers eignet sich hier sehr gut, um die Abgrenzung von
Riistfamilien exemplarisch darzustellen. Betrachtet wird mit dem Einfirben der vierte
Schritt in dessen Wertschépfungskette. Produkte in unterschiedlichen Farben gehoren
hier verschiedenen Riistfamilien an, da die Reinigung der Maschinen zum Entfernen der
Farbe sehr aufwendig ist. Sdmtliche Schlduche, die Farbreste enthalten, miissen sorgfiltig

3In der Realitéit kann sich ein Produktionsauftrag auch auf eine andere Menge von Produkten beziehen,
die aber auch nicht identisch zu der Menge J sein muss.
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gereinigt werden. Erst nach dieser Reinigung kénnen anders einzufirbende Produkte
diesen Schritt durchlaufen. Sollen die Produkte allerdings die gleiche Farbe bekommen,
gehoren sie einer Riistfamilie an. Blaue Tassen und Schiisseln gehoren also beim Einfarben
einer Riistfamilie an, wihrend gelbe und griine Teller hier nicht in einer Riistfamilie
enthalten sein kénnen.

Eine andere Situation liegt im zweiten Schritt bei der Erstellung der Rohlinge vor. Hier ist
die Form der Produkte ausschlaggebend fiir die Riistzeit, wobei der Wechsel der Formen
langere Riistzeiten verursacht. Tassen, Teller oder Schiisseln sind hier unabhéngig von
der spéteren Farbe auf drei iiberschneidungsfreie Riistfamilien aufgeteilt.

Es wird davon ausgegangen, dass es der Supply Chain méoglich ist, ex-post die tatsédchlich
benotigte Durchlaufzeit fiir jede Ausfiilhrung eines Wertschopfungsschritts zu messen.
Computersysteme konnen die Supply Chain bei der Erfassung dieser Durchlaufzeiten
unterstiitzen. Die Herausforderung fiir die Supply Chain besteht nun darin, die relevanten
Durchlaufzeiten fiir die Bestellungen in der Aggregationsebene A zu ermitteln.

Bei der Bestimmung der bené&tigten Durchlaufzeit eines Wertschépfungsschritts fiir eine
Bestellung aus der Aggregationsebene A sind zwei Situationen zu unterscheiden:

1. Die fiir die Bestellung relevante Ausfiihrung des Wertschépfungsschritts kann ein-
deutig ermittelt werden

2. Die fiir die Bestellung relevante Ausfiihrung des Wertschdpfungsschritts kann nicht
eindeutig ermittelt werden

In der ersten Situation ist die Ermittlung der Durchlaufzeit einfach. Da die relevante
Ausfiihrung des Wertschopfungsschritts fiir die Bestellung eindeutig identifiziert werden
kann, ist es auch moglich die benétigte Durchlaufzeit genau zu bestimmen.

Ist diese eindeutige Zuordnung einer Bestellung zu der Ausfithrung eines Wertschépfungs-
schritts fiir die letzten k Schritte in der Wertschépfungskette méglich, dann kann auch
die verbleibende Durchlaufzeit fiir diese k-letzten Schritte durch die im letzten Abschnitt
beschriebene Addition genau berechnet werden. Durch einen Abgleich mit der Vorlauf-
zeit fiir diese Bestellung kann genau bestimmt werden, fiir die Planung welcher dieser
k-letzten Wertschopfungsschritte die Bestellung bereits vorlag.

Es ist dabei hervorzuheben, dass es auch Wertschopfungsschritte upstream vom Ent-
kopplungspunkt geben kann, fiir die eine eindeutige Zuordnung einer Ausfiithrung zu
einer Bestellung moglich ist. Sind die in diesem Schritt gefertigten Zwischenprodukte
beispielsweise durch Seriennummern eindeutig zu identifizieren, dann kann ex-post auch
ermittelt werden, in welchen Endprodukten diese verbaut und fiir welche Bestellungen
sie somit verwendet wurden.

Schwieriger ist die Bestimmung der Durchlaufzeit in der zweiten Situation, wenn eine
eindeutige Zuordnung einer Bestellung zu der Ausfithrung eines Wertschépfungsschritts
nicht moéglich ist. Es ist dabei hervorzuheben, dass es auch Wertschépfungsschritte down-
stream vom Entkopplungspunkt geben kann, fiir die diese Situation auftreten kann. Denn
obwohl die Auftrige bereits vorliegen und bekannt sind, kann es sein, dass die Supply
Chain diese nicht in der Planung und Durchfiihrung der Wertschopfungsschritte einbe-
zieht. Es ist dann ex-post nicht nachvollziehbar, fiir welche Bestellungen ein Wertschop-
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fungsschritt ausgefiihrt wurde.

Die Durchlaufzeiten kénnen in diesem Fall durch die Berechnung von Mittelwerten nihe-
rungsweise bestimmt werden. In dieser Arbeit werden zur Ermittlung der Durchschnitts-
werte alle gemessenen Durchlaufzeiten eines Wertschopfungsschritts miteinbezogen, die
sich auf eine Riistfamilie beziehen, die mindestens ein Produkt aus A enthilt.

Will der betrachtete Porzellanhersteller beispielsweise den Entkopplungspunkt fiir blaue
Tassen messen und ist er bei der Bestimmung der Durchlaufzeit fiir den zweiten Schritt
zur Erstellung der Rohlinge auf die Berechnung von Durchschnittswerten angewiesen,
so wird er alle gemessenen Durchlaufzeiten fiir die Fertigung von Tassenrohlingen in
die Ermittlung der Durchschnittswerte einbeziehen. Die Durchlaufzeiten fiir die Erstel-
lung von Schiissel- oder Tellerrohlingen sind fiir ihn in diesem Fall nicht relevant, da
diese Rohlinge fiir die Fertigung der betrachteten blauen Tassen nicht benutzt werden
kénnen. Die hergestellten Tassenrohlinge kénnen auch fiir Produkte in anderen Farben
verwendet werden. Da eine genaue Zuordnung einzelner Bestellungen zu den verschie-
denen Ausfithrungen des Wertschépfungsschritts nicht mdoglich ist, kann auf diese Weise
aber zumindest ein glaubwiirdiger Niherungswert fiir die bendtigte Durchlaufzeit zur
Herstellung von Rohlingen fiir blaue Tassen ermittelt werden.

Bei der Auswahl der Aggregationsebene bleibt zu beachten, dass nicht jede Ebene A fiir die
Bestimmung des Entkopplungspunkts geeignet ist. So ist die Nutzung beispielsweise nicht
zweckmifig, wenn die betrachtete Aggregationsebene verschiedene Kombinationen aus
Kunden, Produkten und Bestellungseingangsstellen enthilt, fiir die Wertschopfungskette
und Entkopplungspunkt grundlegend unterschiedliche Eigenschaften aufweisen.

Es muss festgelegt werden, welche Aggregationsebenen fiir die Nutzung des Entkopp-
lungspunktkonzepts geeignet sind und welche nicht. Eine erste Analyse diesbeziiglich
wurde von Hoekstra und Romme (1991, S. 8 fI.) durchgefiihrt. Sie beziehen den Ent-
kopplungspunkt stets auf eine Aggregationsebene, die als Produkt-Markt-Kombination
bezeichnet wird. Dabei entwickeln Hoekstra und Romme (1991, S. 111 ff.) einen um-
fangreichen Kriterienkatalog, der es erlaubt, Inkonsistenzen in den Charakteristika ei-
ner Aggregationsebene zu identifizieren und diese somit klar abzugrenzen. Der Einsatz
des Entkopplungspunktkonzepts ist nur zweckméfig, wenn die betrachtete Aggregati-
onsebene beziiglich der betrachteten Charakteristika weitestgehend konsistent ist. Es
wird fiir die weiteren Untersuchungen davon ausgegangen, dass eine beliebige und be-
ziiglich des Kriterienkatalogs von Hoekstra und Romme (1991, S. 111 ff.) konsistente
Aggregationsebene A verwendet wird. Dieser Kriterienkatalog setzt auch voraus, dass das
Bestellverhalten und die Durchlaufzeiten der Wertschépfungsschritte fiir alle Produkte
in der Aggregationsebene A konsistent sind. Unterscheiden sich die Durchlaufzeiten der
Wertschopfungsschritte beim Porzellanhersteller fiir Tassen und Teller also grundlegend,
dann diirfen die Produkte bei der Bestimmung des Entkopplungspunkts nicht in einer
Aggregationsebene betrachtet werden. Enthélt die Aggregationsebene A Kombinationen
aus Kunden, Produkten und Bestellungseingangsstellen, die inkonsistente Durchlaufzei-
ten aufweisen, dann miissen diese auf mehrere konsistente Aggregationsebenen aufgeteilt
und die folgende Untersuchung jeweils separat durchgefithrt werden.
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Vorgehen zur Erfassung der durchschnittlichen Durchlaufzeiten

Die Durchlaufzeit eines Wertschépfungsschritts umfasst nicht nur die reine Fertigungs-
dauer, in der Vor-, Zwischen- und Endprodukte physisch erstellt werden. Wie bereits
Domschke u.a. (1997, S. 26-28) erkannt haben, beinhaltet die Durchlaufzeit auch Rist-
und Wartezeiten, die beriicksichtigt werden miissen. Der Zusammenhang zwischen den
verschiedenen Zeiten ist in Abbildung 6.5 dargestellt.

Produktionsauftrag

Produktionsauftrag Riistfamilie RF'1 Riistfamilie RF1

| |

Riist- & Fertigungszeit Wartezeit

|

Durchlaufzeit
Abbildung 6.5.: Zusammenhang zwischen Riist-, Fertigungs-, Warte- und Durchlaufzeit

Die Riistzeit wurde bereits von Domschke und Scholl (1999, S. 116) als die Zeitdauer
definiert, die zur Umstellung der Fertigung auf einen Produktionsauftrag notwendig ist.
Zusammen mit der tatséchlichen Fertigungszeit ergibt die Riistzeit die Zeitdauer, in der
ein Produktionsauftrag die fiir die Fertigung notwendige Ressource (bspw. eine Maschine)
belegt. Es kann wihrend dieser Zeitdauer entsprechend kein anderer Produktionsauftrag
mittels dieser Ressource weiterverarbeitet werden. In Abbildung 6.5 ist diese Zeitdauer
fiir die Ausfiihrung zweier Produktionsauftrige fiir die Riistfamilie RF! durch graue
Boxen hervorgehoben.

Die Zeitdauer zwischen zwei aufeinanderfolgenden Ausfiihrungen eines Produktionsauf-
trags fiir die gleiche Riistfamilie wird als Wartezeit beschrieben. In Abbildung 6.5 ist die
Wartezeit fiir die Riistfamilie RF'1 zwischen den Ausfiihrungen der beiden Produktions-
auftrige exemplarisch markiert. In dieser Zeit werden die Ressourcen, die fiir diesen Wert-
schopfungsschritt bendtigt werden, zur Herstellung von Produkten aus anderen Riistfa-
milien eingesetzt. Im vierten Wertschopfungsschritt beim Porzellanhersteller ist dies die
Maschine zum Einfarben der Rohlinge. Zwischen zwei Ausfithrungen des Wertschop-
fungsschritts fiir rote Produkte kénnen Rohlinge blau, griin, schwarz und gelb eingeférbt
werden. Wird fiir Rohlinge, die rot eingefarbt werden sollen, der dritte Wertschopfungs-
schritt abgeschlossen, wihrend auf den Ressourcen des vierten Wertschopfungsschritts
ein Produktionsauftrag fiir eine andere Farbe lduft, muss mit deren Weiterverarbeitung
gewartet werden. Das Firben der andersfarbigen Produkte muss zunéchst beendet wer-
den, bevor ein entsprechender Produktionsauftrag fiir das Farben in Rot gestartet werden
kann.

Die Wartezeit ist die Zeitdauer, in der auf die Weiterverarbeitung eines Zwischenpro-
dukts gewartet werden muss, weil die notwendigen Ressourcen fiir die Fertigung anderer
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Produkte eingesetzt werden. Da in dieser Analyse der kritische Pfad betrachtet wird,
verlangern solche Wartezeiten die Zeitdauer, die zum Abschluss der Wertschopfungsket-
te und Auslieferung der Bestellungen bendtigt wird. Die Wartezeiten miissen deshalb in
den Durchlaufzeiten beriicksichtigt werden, wie bereits Domschke und Scholl (1999, S.
116) erkannten.

Die Zeitdauer zwischen zwei Ausfithrungen eines Wertschopfungsschritts fiir die gleiche
Riistfamilie entspricht dabei der Wartezeit, da in dieser Zeit die Fertigung der entspre-
chenden Produkte nicht fortgefithrt wird, sondern auf die nichste Ausfithrung des Wert-
schopfungsschritts gewartet wird. Die Summe aus Riist-, Fertigungs- und Wartezeit er-
gibt, wie in Abbildung 6.5 eingezeichnet, die Durchlaufzeit eines Wertschopfungsschritts.
Esist die Zeitdauer zwischen den Startzeitpunkten zweier aufeinanderfolgender Produkti-
onsauftrége fiir die gleiche Riistfamilie. Sie kann als Differenz dieser zwei Startzeitpunkte
einfach berechnet werden.

Um die durchschnittliche Durchlaufzeit eines Wertschopfungsschritts zu bestimmen, muss
nun das arithmetische Mittel {iber alle so gemessenen Durchlaufzeiten gebildet werden.
Das Vorgehen zur Berechnung der durchschnittlichen Durchlaufzeiten wird hier am Bei-
spiel des Porzellanherstellers vorgefiihrt.

Der kritische Pfad in der Wertschopfungskette des Porzellanherstellers wurde bereits in
Abbildung 6.2 dargestellt. Hergestellt werden, wie bereits zuvor erwahnt, Tassen, Teller
und Schiisseln in den Farben Blau, Rot, Griin, Gelb und Schwarz. Die Riistfamilien bei
der Erstellung der Rohlinge und der Glasur beziehen sich auf die Form des Produkts
(Tassen, Teller oder Schiisseln), da die Maschinen auf deren Gestaltung ausgelegt werden
miissen. Beim Farbdekor werden die Riistfamilien nach Farben unterschieden, da die
Reinigung der Maschinen fiir die Umstellung der Farbe besonders aufwendig ist. Die
Bemalung erfolgt immer auf Basis eines Kundenwunschs und dauert eine Zeiteinheit.
Die Auslieferung erfolgt umgehend nach der Bemalung und dauert 2 Zeiteinheiten. Die
Durchlaufzeiten fiir die Erstellung der Rohlinge, die Glasur und das Farbdekor jeweils
mit Brand kann auf Grundlage der in den folgenden Tabellen 6.1 bis 6.3 aufgelisteten
Informationen ermittelt werden. Diese Tabellen enthalten die Produktauftrige fiir diese
drei Schritte zwischen den fiktiven Zeitpunkten 0 und 80 mit Anfangs- und Endzeitpunkt,
wobei die Riistzeiten darin enthalten sind.

Die ebenfalls in den Tabellen enthaltenen Durchlaufzeiten wurden als Zeitdauer bis zum
Beginn des néchsten Produktionsauftrags fiir die gleiche Riistfamilie berechnet. Es ist die
jeweilige Zeitdauer vom Anfangszeitpunkt eines Produktionsauftrags bis zum Beginn des
nachsten Auftrags fiir die gleiche Riistfamilie. So beginnt zum Zeitpunkt 9 beispielsweise
der Produktionsauftrag Rohling Tasse 02 zur Erstellung von Rohlingen fiir Tassen. Der
nachste Produktionsauftrag zur Erstellung von Rohlingen fiir Tassen Rohling  Tasse_ 03
fingt zum Zeitpunkt 15 an. Die Differenz aus 9 und 15 ergibt die Durchlaufzeit von 6
Zeiteinheiten fiir Rohling Tasse_ 02.

Die durchschnittlichen Durchlaufzeiten kénnen als arithmetisches Mittel nun einfach be-
stimmt werden. Fiir Schiisseln wurden beispielsweise beil der Erstellung der Rohlinge
Durchlaufzeiten von 15, 10, 14, 7, 11 und 10 Zeiteinheiten gemessen. Das arithmetische
Mittel dieser sechs Werte und die durchschnittliche Durchlaufzeit in diesem Beispiel be-
tragen 11,2 Zeiteinheiten. Die durchschnittlichen Durchlaufzeiten fiir die anderen Wert-
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Produktionsauftrag | Anfangszeitpunkt | Endzeitpunkt | Durchlaufzeit

Rohling Tasse 01 0 2 9
Rohling _ Teller 01 2 5 10
Rohling _Schiissel 01 5 9 15
Rohling  Tasse_ 02 9 12 6
Rohling _ Teller 02 12 15 5
Rohling Tasse 03 15 17 10
Rohling  Teller 03 17 20 10
Robhling Schiissel 02 20 25 10
Rohling  Tasse 04 25 27 10
Rohling  Teller 04 27 30 11
Rohling Schiissel 03 30 35 14
Rohling  Tasse_ 05 35 38 5
Rohling _Teller 05 38 40 4
Rohling Tasse 06 40 42 8
Rohling  Teller 06 42 44 13
Robhling Schiissel 04 44 48 7
Rohling Tasse 07 48 o1 10
Robhling Schiissel 05 51 55 11
Rohling _ Teller 07 55 58 5
Rohling  Tasse_ 08 58 60
Rohling _Teller 08 60 62 9
Rohling _Schiissel 06 62 66 10
Rohling  Tasse_ 09 66 69 9
Rohling  Teller 09 69 72 8
Rohling Schiissel 07 72 75
Rohling Tasse 10 75 7
Rohling  Teller 10 77 80

Tabelle 6.1.: Exemplarisch gemessene Durchlaufzeiten fiir den zweiten Wertschopfungs-
schritt beim Porzellanhersteller (Erstellung Rohling & 1. Brand)
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Produktionsauftrag | Anfangszeitpunkt | Endzeitpunkt | Durchlaufzeit

Glasur _Tasse 01 0 4 6
Glasur_ Teller 01 4 6 6
Glasur_Tasse_ 02 6 10 9
Glasur_ Teller 02 10 12 9
Glasur_Schiissel 01 12 15 9
Glasur Tasse 03 15 19 10
Glasur _Teller 03 19 21 9
Glasur_Schiissel 02 21 25 10
Glasur _Tasse 04 25 28 10
Glasur _Teller 04 28 31 11
Glasur_Schiissel 03 31 35 17
Glasur_Tasse_ 05 35 39 6
Glasur_ Teller 05 39 41 7
Glasur_Tasse_ 06 41 46 10
Glasur _Teller 06 46 48 12
Glasur_Schiissel 04 48 51 7
Glasur _Tasse 07 51 55 9
Glasur_Schiissel 05 55 58 10
Glasur_Teller 07 58 60 5
Glasur_Tasse_ 08 60 63 7
Glasur_ Teller 08 63 65 8
Glasur_Schiissel 06 65 67 8
Glasur_Tasse_ 09 67 71 10
Glasur _Teller 09 71 73 4
Glasur_Schiissel 07 73 75
Glasur _Teller 10 75 7
Glasur _Tasse 10 7 80

Tabelle 6.2.: Exemplarisch gemessene Durchlaufzeiten flir den dritten Wertschopfungs-
schritt beim Porzellanhersteller (Glasur & 2. Brand)
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Produktionsauftrag | Anfangszeitpunkt | Endzeitpunkt | Durchlaufzeit

Féirben Blau_ 01 0 2 6
Fdirben Rot_01 2 6 11
Féirben _Blau_ 02 6 8 5
Féirben Grin_ 01 8 11 21
Féirben_Blau_ 03 11 13 12
Fdrben  Rot 02 13 16 12
Farben Gelb 01 16 20 20
Farben  Schwarz 01 20 23 11
Férben Blau_ 04 23 25 11
Firben_Rot_ 03 25 29 20
Féirben Grin_ 02 29 31 30
Férben Schwarz 02 31 34 10
Féirben_Blau_ 05 34 36 5
Férben Gelb 02 36 39 17
Férben Blau 06 39 41 11
Farben_ Schwarz 03 41 45 31
Firben Rot 04 45 50 17
Féirben Blau_ 07 50 53 7
Férben Gelb_ 03 53 57 24
Féirben _Blau_08 57 59 8
Féirben Grin_ 03 59 62 10
Fdirben_Rot_05 62 65 5
Féirben_Blau_ 09 65 67
Fdrben Rot 06 67 69
Férben_ Grin_ 04 69 72
Farben_ Schwarz_ 04 72 7
Farben_Gelb_ 04 7 80

Tabelle 6.3.: Exemplarisch gemessene Durchlaufzeiten fiir den vierten Wertschopfungs-
schritt beim Porzellanhersteller (Farbdekor & 3. Brand)
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schopfungsschritte und Riistfamilien kénnen Abbildung 6.6 entnommen werden.

e Tasse: 8,3 Zeiteinheiten

Erstellung
Rohling & 1.
Brand

e Teller: 8,3 Zeiteinheiten
e Schissel: 11,2 Zeiteinheiten

* Tasse: 8,6 Zeiteinheiten

Glasur & e Teller: 7,9 Zeiteinheiten

2. Brand

* Schiissel: 10,2 Zeiteinheiten

e Blau: 8,1 Zeiteinheiten
* Rot: 13,0 Zeiteinheiten
Farbdekor &

e Grun: 20,3 Zeiteinheiten
3. Brand
e Gelb: 20,3 Zeiteinheiten

e Schwarz: 17,3 Zeiteinheiten

Bemalung
bzw. Druck

e Fiir alle Produkte:
Eine Zeiteinheit

e Fiir alle Produkte:

AuSheferung 2 Zeiteinheiten

Abbildung 6.6.: Durchschnittliche Durchlaufzeiten je Riistfamilie beim
Prozellanhersteller

Wie bereits im letzten Abschnitt beschrieben, kann durch einen Abgleich der Vorlaufzeit
mit der verbleibenden Durchlaufzeit fiir einen Wertschopfungsschritt ermittelt werden,
ob ein Auftrag rechtzeitig vorlag, um fiir die Planung des Schritts verwendet werden zu
kénnen. Zur Bestimmung der Entkopplungspunktposition muss deshalb fiir jeden Wert-
schopfungsschritt die durchschnittlich verbleibende Durchlaufzeit berechnet werden. Sie
kann fiir jede Stelle in der Wertschopfungskette durch die Addition der durchschnittlichen
Durchlaufzeiten aller auf dem kritischen Pfad verbleibenden Schritte errechnet werden.
In Abbildung 6.7 wird dies fiir die Stelle direkt vor dem o-ten Wertschdpfungsschritt
exemplarisch dargestellt, wobei der kritische Pfad nach dem p-ten Schritt endet. Die
durchschnittliche Durchlaufzeit eines beliebigen Schritts ¢ auf der betrachteten Aggrega-
tionsebene A wird mit DLZ,, abgekiirzt. Die Summe der durchschnittlichen Durchlauf-
zeiten fiir die Schritte o bis p ergibt die durchschnittlich verbleibende Durchlaufzeit vor
dem o-ten Schritt. Sie entspricht gleichzeitig der durchschnittlich verbleibenden Lieferzeit
LZ,, fir den o-ten Schritt.

Wie bereits erlautert, diirfen nur konsistente Aggregationsebenen A betrachtet werden,
die vergleichbare Wertschépfungsschritte und Durchlaufzeiten aufweisen. In dem Porzel-
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> Schritt 0> Schritt o+1 > > Schritt p—1> Schritt p >

DLZA(} DLZA0+] DLZA],_J DLZA];

I
Summe der Durchlaufzeiten =
Durchschnittlich verbleibende Durchlauf-/Lieferzeit

LZy,=Xh_,DLZ,,

Abbildung 6.7.: Durchschnittlich verbleibende Durchlauf- und Lieferzeit

lanherstellungsbeispiel variieren die Durchlaufzeiten bei Betrachtung unterschiedlicher
Formen und Farben stark. Das Fiarben einer gelben Tasse dauert 20,3 Zeiteinheiten,
wahrend fiir eine blaue Tasse nur 8,1 Zeiteinheiten ben&tigt werden.

Auch bei den verbleidenden Durchlauf- bzw. Lieferzeiten sind diese Unterschiede zu be-
obachten. Die durchschnittlich verbleibenden Lieferzeiten fiir vier Produkte mit unter-
schiedlichen Farben und Formen sind in Abbildung 6.8 aufgefiihrt. Sie wurden auf Basis
der Werte aus Abbildung 6.6 berechnet. Als Beispiel wurden hier blaue Tassen, gelbe
und griine Tassen, rote Teller sowie schwarze Schiisseln verwendet. Mit Beginn des drit-
ten Schritts (Glasur & 2. Brand) betrégt die durchschnittlich verbleibende Durchlaufzeit
fiir blaue Tassen beispielsweise 19,7 Zeiteinheiten. Sie resultiert aus der Addition der
folgenden durchschnittlichen Durchlaufzeiten:

e Glasur & 2. Brand fiir Tassen: 8,6 Zeiteinheiten

e Farbdekor & 3. Brand fiir blaue Produkte: 8,1 Zeiteinheiten
e Bemalung: 1,0 Zeiteinheiten

o Auslieferung: 2,0 Zeiteinheiten

Fiir gelbe Tassen wurde hingegen eine durchschnittlich verbleibende Durchlaufzeit von
31,9 Zeiteinheiten gemessen. Sie entspricht der Summe der folgenden durchschnittlichen
Durchlaufzeiten:

e Glasur & 2. Brand fiir Tassen: 8,6 Zeiteinheiten
e Farbdekor & 3. Brand fiir gelbe Produkte: 20,3 Zeiteinheiten
e Bemalung: 1,0 Zeiteinheiten

o Auslieferung: 2,0 Zeiteinheiten
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* Blaue Tassen: 28,0 Zeiteinheiten

Ers‘Fellung * Gelbe und griine Tassen: 40,2 Zeiteinheiten
Rohling & 1.
B * Rote Teller: 32,2 Zeiteinheiten
rand
e Schwarze Schusseln: 41,7 Zeiteinheiten
* Blaue Tassen: 19,7 Zeiteinheiten
Glasur & 2. * Gelbe und griine Tassen: 31,9 Zeiteinheiten
Brand * Rote Teller: 23,9 Zeiteinheiten

e Schwarze Schiisseln: 30,5 Zeiteinheiten

¢ Blaue Tassen: 11,1 Zeiteinheiten
* Gelbe und griine Tassen: 23,3 Zeiteinheiten

* Rote Teller: 16,0 Zeiteinheiten

Farbdekor & 3.
Brand

e Schwarze Schiisseln: 20,3 Zeiteinheiten

¢ Blaue Tassen: 3 Zeiteinheiten

Bemalung bzw. ¢ Gelbe und griine Tassen: 3 Zeiteinheiten

Druck * Rote Teller: 3 Zeiteinheiten
* Schwarze Schiisseln: 3 Zeiteinheiten
* Blaue Tassen: 2 Zeiteinheiten
Auslieferung ¢ Gelbe und griine Tassen: 2 Zeiteinheiten

¢ Rote Teller: 2 Zeiteinheiten

e Schwarze Schiisseln: 2 Zeiteinheiten

Abbildung 6.8.: Durchschnittlich verbleibende Durchlaufzeiten beim Prozellanhersteller

Durch die durchschnittlich langere Durchlaufzeit fiir das Férben von gelben Tassen ist
auch die verbleibende Durchlaufzeit zu Beginn des dritten Schritts langer als bei blauen
Tassen.

Einzig fiir griine und gelbe Produkte ist die Durchlaufzeit fiir das Farben identisch. Gelbe
und griine Produkte einer Form diirfen entsprechend gemeinsam untersucht werden, weil
ihre Wertschopfungsschritte die gleiche Durchlaufzeit aufweisen. Produkte mit anderen
Farben und Formen miissen allerdings separat analysiert werden, weil die folgende Ana-
lyse ansonsten zu fehlerhaften Riickschliissen fithren kann, wie im néchsten Abschnitt
noch erklart wird.

Das Vorgehen zur Erfassung der durchschnittlichen Durchlauf- und Lieferzeiten ist da-
mit hier abgeschlossen. Bevor das Verfahren zur Bestimmung des Entkopplungspunkts
vorgestellt wird, muss noch auf einen wichtigen Aspekt hingewiesen werden. Das hier ein-
gefiihrte Verfahren ist auf die Betrachtung durchschnittlicher Durchlauf- und Lieferzeiten
beschrinkt. Eine Streuung bei diesen Zeiten wird hier nicht explizit beriicksichtigt. So
betriagt die durchschnittlich Durchlaufzeit fiir das Farben blauer Produkte des Porzellan-

155



6. Einfluss des Bestellverhaltens auf den Entkopplungspunkt

herstellers beispielsweise 8,1 Zeiteinheiten. Wie Tabelle 6.3 zu entnehmen ist, kann die
Durchlaufzeit fiir einzelne Ausfiihrungen allerdings zwischen 5 Zeiteinheiten (Produkti-
onsauftrag Firben_Blau_02) und 12 Zeiteinheiten (Produktionsauftrag Firben_ Blau_03)
schwanken. Diese Streuung wird in die folgende Analyse nicht miteinbezogen. Sie kann
allerdings durchaus von Bedeutung sein, beispielsweise wenn eine Supply Chain die
Durchlaufzeiten auf die Lieferzeitanforderungen verschiedener Kunden abstimmt. Mog-
liche Konsequenzen dieses Vorgehens werden im nichsten Abschnitt aufgegriffen und
erlautert.

6.3. Verfahren zur ex-post Bestimmung des
Entkopplungspunkts

Wie bereits in Abschnitt 6.1 erldutert, miissen drei Situationen mit verschiedenen Grund-
lagen fiir die Planung eines Wertschopfungsschritts unterschieden werden:

1. Eine rein auftragsbasierte Planung
2. Eine Kombination aus auftrags- und prognosebasierter Planung
3. Eine rein prognosebasierte Planung

Um den Entkopplungspunkt in einer Wertschopfungskette ex-post zu bestimmen, miissen
diese drei verschiedenen Situationen ermittelt und voneinander abgegrenzt werden. Die
in Abbildung 6.9 eingezeichnete Wertschopfungskette zeigt die drei Situationen durch die
unterschiedliche Férbung der einzelnen Schritte.

Wie im letzten Abschnitt ist bei der Analyse, ob eine Bestellung fiir die Planung ei-
nes Wertschépfungsschritts bereits vorlag, zwischen zwei Situationen zu unterscheiden.
In dem einen Fall kann die relevante Ausfithrung des Wertschopfungsschritts fiir eine
Bestellung eindeutig ermittelt werden und im anderen Fall nicht.

Wenn es moglich ist fiir die £-letzten Wertschopfungsschritte die relevanten Ausfithrun-
gen fiir eine Bestellung exakt zu bestimmen, dann kann auch die verbleibende Lieferzeit
fiir jeden dieser Schritte genau berechnet werden. Durch ein Vergleich mit der Vorlaufzeit
kann ex-post eindeutig ermittelt werden, fiir die Planung welcher Wertschépfungsschritte
diese Bestellung bereits vorlag. Es sind genau die Wertschépfungsschritte, deren verblei-
bende Lieferzeit nicht grofser als die Vorlaufzeit der jeweiligen Bestellung ist.

Sollte die Zuordnung einer Bestellung zu der Ausfithrung eines Wertschépfungsschritts
nicht moglich sein, muss stattdessen ein Naherungswert fiir die Durchlaufzeit dieses
Schritts in der Analyse benutzt werden. Fiir diese Wertschopfungsschritte wird statt der
genauen Durchlaufzeit die ebenfalls im letzten Abschnitt beschriebene durchschnittliche
Durchlaufzeit verwendet. Auf diese Weise kann fiir jede Bestellung ndherungsweise er-
mittelt werden, fiir die Planung welcher Wertschopfungsschritte sie bereits zur Verfiigung
stand. Nachdem diese Analyse fiir jede Bestellung aus der Aggregationsebene A durchge-
fithrt wurde, kann fiir jeden Wertschépfungsschritt der Anteil der Bestellungen berechnet
werden, der fiir die Planung bereits vorlag. Auf Weise kann jeder Wertschopfungsschritt
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Anteilig vorliegende Bestellmenge
4

Kl,Start (t17 tn ) A) 100%

, Prognosebasierte Planung
D Kombination aus auftrags- und
prognosebasierter Planung
Z> Auftragsbasierte Planung
\

KlEnd(f t A

17 ¥n >

Kritischer Pfad der
Wertschépfungskette

O >

Durchschnittlich
verbleibende Lieferzeit

Lieferzeit-
punkt

Abbildung 6.9.: Planungsgrundlage in Abhéngigkeit von verbleibender Lieferzeit

einer der drei Situationen aus Abbildung 6.9 zugeordnet und der Entkopplungspunkt
bestimmt werden.

In einem Extremfall ist es fiir keinen Wertschopfungsschritt moglich, eine Bestellung ei-
ner konkreten Ausfithrung eines Schritts zuzuordnen. In dieser Situation miissen fiir alle
Wertschopfungsschritte die durchschnittlichen Durchlaufzeiten in der Analyse betrachtet
werden. Wie in einem solchen Fall mit den Kennzahlen aus Kapitel 5 die drei unterschied-
lichen Situationen aus Abbildung 6.9 ndherungsweise bestimmt werden konnen, wird in
den folgenden Ausfithrungen erldutert.

Der in Kapitel 5 definierte Anfangspunkt K1 siart (t1,tn,A) entspricht riickblickend der
lingsten Vorlaufzeit, zu der stets alle Bestellungen eingegangen sind. Uberschreitet die
durchschnittlich verbleibende Lieferzeit eines Wertschépfungsschritts diesen Anfangs-
punkt nicht, dann ist selbst die Vorlaufzeit der kurzfristigsten Bestellungen lénger als die
durchschnittlich verbleibende Durchlaufzeit gewesen, um die restlichen Schritte in der
Wertschépfung auszufithren und die Verarbeitung und Auslieferung abzuschliefen. Im
Durchschnitt geniigte es also, mit der Durchfiihrung dieses Schritts zu einem Zeitpunkt
zu beginnen, zu dem die gesamte Nachfrage in Form von Auftrdgen vorlag, ohne eine
piinktliche Auslieferung zum Wunschlieferzeitpunkt zu gefidhrden. Eine rein auftragsba-
sierte Planung dieses Wertschopfungsschritts war also durchschnittlich méglich. Es muss
hervorgehoben werden, dass diese Analyse nur die durchschnittlichen Durchlaufzeiten be-
trachtet und eine mogliche Streuung zwischen verschiedenen Ausfithrungen eines Wert-
schépfungsschritts nicht untersucht. Die Effekte, die eine solche Streuung haben kann,
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werden am Ende dieses Abschnitts beschrieben. In Abbildung 6.9 sind die Schritte, die
rein auftragsbasiert geplant werden konnen, weift eingezeichnet. Bei Betrachtung eines
beliebigen Wertschdpfungsschritts o mit einer durchschnittlich verbleibenden Lieferzeit
LZy, muss LZy, < K1 tart (1,10, A) gelten, damit eine rein auftragsbasierte Planung im
Durchschnitt durchfiihrbar war.

Das andere Ende der Spannweite des Bestellungseingangs markiert der Endpunkt, der
ebenfalls in Kapitel 5 als K1 gnq (t1,tn,A) definiert wurde. Er entspricht der kiirzesten
Vorlaufzeit, zu der keine lingerfristigen Bestellungen vorgelegen haben. Uberschreitet die
durchschnittlich verbleibende Lieferzeit eines Wertschopfungsschrittes diesen Endpunkt,
haben selbst die langfristigsten Bestellungen eine Vorlaufzeit, die kiirzer als die durch-
schnittlich verbleibende Durchlaufzeit der bis zu Abschluss und Auslieferung noch aus-
stehenden Schritte war. Mit der Durchfithrung dieses Schrittes musste deshalb vor dem
Eingang der langfristigsten Bestellungen angefangen werden, um eine Auslieferung zum
Wunschlieferzeitpunkt durchschnittlich zu gewéhrleisten. Fiir die Planung liegen dann
im Durchschnitt noch keine Auftrige vor, weshalb sie rein prognosebasiert ausgefiihrt
werden musste. Fiir die in Abbildung 6.9 dunkelgrau markierten Wertschépfungsschrit-
te war eine solche prognosebasierte Planung notwendig. Gilt also fiir einen beliebigen
Wertschépfungsschritt o, dessen durchschnittlich verbleibende Lieferzeit LZy, betrigt,
LZy, > K1 gnd (t1,tn,A), dann muss dieser Schritt durchschnittlich rein prognosebasiert
geplant werden.

In der dritten Situation liegt die durchschnittlich verbleibende Lieferzeit zwischen dem
Anfangs- und Endpunkt. In dieser Situation war ein Teil der Nachfrage in Form von
Bestellungen bereits eingegangen. Allerdings werden noch weitere Bestellungen fiir den
Wunschlieferzeitpunkt eingehen. In der Planung konnten die vorliegenden Bestellungen
in Kombination mit einer Prognose fiir die noch ausstehende Menge verwendet werden.
Bei den in Abbildung 6.9 hellgrau dargestellten Schritten war eine solche Planung, die
auf einer Kombination aus Auftrigen und Prognosen basiert, moglich. Fiir einen beliebi-
gen Wertschopfungsschritt o mit einer durchschnittlich verbleibenden Lieferzeit LZy, gilt
in einer solchen Situation LZy, > K1 start (t1,tn,A) und LZy, < Kj png (t1,tn,A). Die
in den beiden folgenden Kapiteln untersuchten ADI-basierten Prognosemethoden sind
eine Moglichkeit, wie Auftrige und Prognosen in einer solchen Situation kombiniert wer-
den konnen, um fiir die Planung eines Wertschopfungsschritts die zu fertigende Menge
vorherzusagen.

Die Identifikation der Planungsgrundlage fiir die verschiedenen Wertschépfungsschrit-
te und die damit verbundene Bestimmung des Entkopplungspunkts kann am Beispiel
des Porzellanherstellers sehr anschaulich vorgefiithrt werden. Die notwendigen Durchlauf-
und Lieferzeiten wurden dafiir bereits im letzten Abschnitt aufgefithrt. Die eingegange-
nen Bestellmengen dy. fiir blaue Tassen mit Wunschlieferzeitpunkten 71 bis 80 sind in
Tabelle 6.4 und die daraus resultierenden anteilig vorliegenden Bestellmengen in Tabel-
le 6.5 dargestellt. Sie sind reprisentativ fiir das beobachtete Bestellverhalten zwischen
den Zeitpunkten 0 und 80, auf die sich auch die gemessenen Durchlauf- und Lieferzeiten
beziechen. Die hieraus resultierenden durchschnittlich anteilig vorliegenden Bestellmen-
gen sind in Tabelle 6.6 aufgefiihrt. Die Werte wurden mit den in Kapitel 3 vorgestellten
Formeln berechnet.
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dpes Wunschlieferzeitpunkt

Vorlaufzeit | 71 [ 72 [ 73 |74 |75 [ 76 [ 77 [ 78 | 79 | 80
0-13 oJoJoJoJoJoJoJoJo]o
14 101213148 ]9 [ 7 [10][11] 38
15 16 |14 [ 13|18 [ 12|19 [ 16 [ 14 [ 15 | 13
16 16 [20 [ 15 |12 [ 13|15 12 [10] 10 | 12
17 g l10[15] 86 [10]10[14]14] 8
18 12/11 (14| 7[5]10[10[14][12]5
19 101015 [11[14]10 [ 13 [12] 10
20 22 [12[10 20 |18 [ 15|18 [20 |19 [ 20
21 845 [3[5]3[5[8[5]5
22 4164348 ]7[5]5]09
23+ oJofoJoJoJoJo[o]Jo]o

Tabelle 6.4.: Bestellmenge blauer Tassen im Beispiel des Porzellanherstellers

Xaes Wunschlieferzeitpunkt
Vorlaufzest | 71 | 72 | 73 [ 74 | 75 | 76 [ 77 | 78 | 79 [ 80
0-13 100 [ 100 [ 100 [ 100 | 100 [ 100 [ 100 | 100 [ 100 | 100
14 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100
15 90,6 | 87,9 | 87,5 | 85,4 | 90,6 | 90,9 | 92,9 [ 90,7 | 89,1 | 90,9
16 75,5 | 73,7 | 75,0 | 66,7 | 76,5 | 71,7 | 76,5 | 77,6 | 74,3 | 76,1
17 60,4 | 53,5 | 60,6 | 54,2 | 61,2 | 56,6 | 64,3 | 68,2 | 64,4 | 62,5
18 52,8 | 43,4 [ 46,2 | 458 | 54,1 | 46,5 | 54,1 | 55,1 | 50,5 | 53,4
19 41,5 [ 32,3 132,7 1385 | 48,2 36,4 | 43,9 | 42,1 | 38,6 | 47,7
20 32112221183 27,1 | 31,8 26,3 ]30,6 | 30,8287 38,6
21 113101 87 | 6,3 [10,6 ] 11,1122 ]121] 99 | 159
22 38 16,1 [ 38 [ 31478171 4750|102
23+ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Tabelle 6.5.: Anteilig vorliegende Bestellmenge blauer Tassen im Porzellanhersteller-
beispiel (in %)

Vorlaufzeit
| (ty,tn, Xaes) [ 0-13] 14 [15[ 16 [ 17 [ 18 [ 19 [ 20 | 21 [ 22 [ 23+
| Blaue Tassen [| 100 [ 100 | 90 [ 74 [ 61 [50 [40 [29 |11 [ 6 [ 0 |

Tabelle 6.6.: Durchschnittlich anteilig vorliegende Bestellmenge blauer Tassen im
Porzellanherstellerbeispiel (in %)
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Die Bestellungen fiir blaue Tassen gehen mit einer Vorlaufzeit zwischen 14 und 22 Zeitein-
heiten ein. Fiir das Bestellverhalten ergibt sich ein Anfangspunkt von K stert (1,10, 4) =
14 und ein Endpunkt von Ky gnq (t1,tn,A) = 22. Die durchschnittlich verbleibende Lie-
ferzeit fiir den Schritt “Farbdekor und 3. Brand” betrégt 11,1 Zeiteinheiten und unter-
schreitet damit den Anfangspunkt. Zum Ausfiihrungsbeginn dieses Schritts lagen also im
Durchschnitt sdmtliche Bestellungen vor. Eine rein auftragsbasierte Planung dieses sowie
der beiden folgenden Schritte zur Bemalung und Auslieferung war entsprechend durch-
schnittlich moglich. In Abbildung 6.10 sind der Bestellungseingang fiir die blauen Tas-
sen sowie die durchschnittlich verbleibenden Lieferzeiten fiir die Wertschépfungsschritte
exemplarisch dargestellt. Die rechte gestrichelte Linie markiert die durchschnittlich ver-
bleibende Lieferzeit fiir den vierten Wertschépfungsschritt Farbdekor und 3. Brand. Es
ist direkt zu erkennen, dass zu diesem Zeitpunkt im Durchschnitt 100% der Bestellmenge
vorlagen und entsprechend fiir die Planung des Schrittes verwendet werden konnten.
Die durchschnittlich verbleibende Lieferzeit fiir Glasur und 2. Brand betrigt 19,7 Zeitein-
heiten. Sie ist in Abbildung 6.10 ebenfalls durch eine gestrichelte Linie hervorgehoben.
Da mit einer Vorlaufzeit von 20 Zeiteinheiten durchschnittlich 29% der Bestellmenge
vorlagen, somit 71% ausstehend waren, konnten die vorliegenden Auftrége zwar fiir die
Planung dieses Schritts genutzt werden, mussten aber mit einer Prognose kombiniert
werden. Die ADI-basierten Prognosemethoden, die in den néchsten beiden Kapiteln ana-
lysiert werden, erlauben es, die vorliegenden Bestellungen in die Planung der zu fertigen-
den Menge einzubeziehen. Die durchschnittlich verbleibende Lieferzeit fiir die Erstellung
der Rohlinge und den 1. Brand bei blauen Tassen betragt 28,0 Zeiteinheiten und iiber-
schreitet den Endpunkt, der bei blauen Tassen 22 Zeiteinheiten betrdgt. Da damit zu
Beginn dieses Schritts im Durchschnitt noch keine Bestellungen vorlagen, musste dieser
rein prognosebasiert geplant werden, um eine Auslieferung durchschnittlich 28 Zeitein-
heiten spédter zum Wunschlieferzeitpunkt gewihrleisten zu kénnen. Die unterschiedlichen
Planungsgrundlagen fiir die Wertschdpfungsschritte auf dem kritischen Pfad fiir blaue
Tassen sind damit ermittelt und der Entkopplungspunkt bestimmt.

Allerdings ist dieser Entkopplungspunkt nicht notwendigerweise fiir alle Produkte des
Porzellanherstellers identisch. Das durchschnittliche Bestellverhalten fiir die anderen ex-
emplarischen Aggregationsebenen aus dem letzten Abschnitt ist in Tabelle 6.7 aufgefiihrt.

Vorlaufzeit
| p(tte, Xaes)  [J0-15] 16 | 17 | 18 [19[20 [ 21 [22[23 [ 24 | 25+
Griine & gelbe Tassen || 100 | 100 | 85 | 60 [ 30 [ 10| 0 | O | O | O 0
Rote Teller 100 | 100 | 100 | 100 | 90 | 80 | 50 | 40 | 20 | 10 | O
Schwarze Schiisseln 100 | 100 | 100 | 100 | 90 | 80 | 50 | 40 | 20 | 10 | ©

Tabelle 6.7.: Durchschnittlich anteilig vorliegende Bestellmenge griiner & gelber Tassen,
roter Teller und schwarzer Schiisseln im Porzellanherstellerbeispiel (in %)

Bei gelben und griinen Tassen betrug die durchschnittlich verbleibende Lieferzeit fiir

Farbdekor und 3. Brand 23,3 Zeiteinheiten. Tabelle 6.7 kann entnommen werden, dass
der Endpunkt in diesem Fall bei einer Vorlaufzeit von 20 Zeiteinheiten liegt. Da die
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Anteilig vorliegende Bestellmenge A(4f;, X..) 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
100% 1 1
1 90% 1
1 1
1 1
80% : 74% :
1 1
! 61% !
60% : :
| 50% |
L A0% :
40% 1 1
29% 1
1
1
20% I
‘ 11% 1
6% 1
0% !
0% L \ |

23+ 22 21 20: 19 18 12 : 11 10 9 08
1 Vorlaufzeit 1
1 1
Erstellung Rohling 1 Farbdekor & 3.
& 1. Brand Gk &z 2. Bvand ;> Brand >
1 1
Durchschn. verbleibende Durchschn. verbleibende
Lieferzeit: 19,7 Lieferzeit: 11,1

Abbildung 6.10.: Vergleich der Vorlauf- und Lieferzeiten zur Bestimmung des Entkopp-
lungspunkts fiir blaue Tassen im Porzellanherstellerbeispiel

durchschnittlich verbleibende Lieferzeit fiir Farbdekor und 3. Brand damit den Endpunkt
iiberschreitet, musste dieser Schritt im Gegensatz zur Situation bei den blauen Tassen im
Durchschnitt prognosebasiert geplant werden. Selbst die langfristigsten Auftrige wurden
mit einer Vorlaufzeit aufgegeben, die einen Beginn der Ausfiihrung dieses Schritts be-
reits vor dem ersten Bestellungseingang notwendig gemacht hat, um diese piinktlich zum
Wunschlieferzeitpunkt auszuliefern. Einzig die Planung der Bemalung und Auslieferung
erfolgt in diesem Beispiel rein auftragsbasiert.

Interessant ist die Situation fiir die Herstellung roter Teller und schwarzer Schiisseln.
Obwohl die anteilig vorliegenden Bestellmengen fiir die verschiedenen Vorlaufzeiten iden-
tisch sind, ist die Grundlage fiir die Planung der Schritte aufgrund der unterschiedlichen
durchschnittlich verbleibenden Lieferzeiten eine andere. Der Schritt “Farbdekor und 3.
Brand” konnte fiir rote Teller rein auftragsbasiert geplant werden. Die durchschnittlich
verbleibende Lieferzeit fiir diesen Schritt betrug 16,0 Zeiteinheiten, womit sie den An-
fangspunkt unterschreitet, der in diesem Fall bei 18 Zeiteinheiten liegt. Bei schwarzen
Schiisseln ist die durchschnittlich verbleibende Lieferzeit hingegen 20,3 Zeiteinheiten. Zu
dieser Vorlaufzeit lagen durchschnittlich 50-80% der Bestellmenge vor. Fiir die Planung
des Farbedekors und 3. Brands konnte entsprechend eine Kombination aus Auftrégen
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und Prognosen verwendet werden.

Die Beispiele verdeutlichen, wie der Entkopplungspunkt und die verschiedenen Planungs-
grundlagen in einer Supply Chain ex-post bestimmt werden kénnen. Die Relevanz einer
konsistenten Aggregationsebene fiir die Bestimmung des Entkopplungspunkt kann dabei
an diesem Beispiel sehr gut herausgearbeitet werden. Es wird dafiir angenommen, dass
zur Bestimmung des Entkopplungspunkts eine Aggregationsebene betrachtet wird, die
mit roten Tellern und schwarzen Schiisseln genau zwei Produkte enthilt. Die Aggregati-
onsebene weist dabei das gleiche Bestellverhalten auf, wie in Tabelle 6.7 fiir die jeweils
einzelnen Produkte dargestellt. Zur Bestimmung der durchschnittlichen Durchlaufzeit fiir
den vierten Wertschopfungsschritt, in dem das Farbdekor und der 3. Brand durchgefiihrt
werden, miissen die gemessenen Werte fiir rote und schwarze Produkte, die in Tabelle 6.3
aufgefiithrt sind, gemeinsam betrachtet werden. Fiir rote Produkte wurden hier Durchlauf-
zeiten von 11, 12, 20, 17 und 5 Zeiteinheiten gemessen, wihrend fiir schwarze Produkte
Durchlaufzeiten von 11, 10 und 31 Zeiteinheiten erfasst wurden. Das arithmetische Mittel
iiber alle diese Werte ergibt eine durchschnittliche Durchlaufzeit von 14,6 Zeiteinheiten
fiir diesen Schritt. Wenn zusétzlich in Betracht gezogen wird, dass die Durchlaufzeit fiir
die abschliefende Bemalung und Auslieferung drei Zeiteinheiten betrigt, ergibt sich fiir
den Schritt zum Auftragen des Farbdekors eine durchschnittlich verbleibende Lieferzeit
von 17,6 Zeiteinheiten. Dieser Wert unterschreitet den aus dem Bestellverhalten resul-
tierenden Anfangspunkt, der fiir rote Teller und schwarze Schiisseln bei 18 Zeiteinheiten
liegt. Die Schlussfolgerung daraus wére, dass fiir das Farbdekor und den 3. Brand sowohl
fiir rote Teller als auch schwarze Schiisseln eine rein auftragsbasierte Planung méglich
war. Aus der vorherigen getrennten Analyse ist allerdings bekannt, dass dies fiir schwarze
Schiisseln nicht angemessen ist, da diese im vierten Wertschépfungsschritt eine langere
Durchlaufzeit als rote Produkte hatten und entsprechend frither mit der Ausfiihrung
begonnen werden musste, um eine piinktliche Auslieferung zu gewéhrleisten.

Wie dieses Beispiel verdeutlicht und bereits von Hoekstra und Romme (1991, S. 8 )
erliutert wurde, ist die Betrachtung einer konsistenten Aggregationsebene Vorausset-
zung fiir die korrekte Bestimmung des Entkopplungspunkts. Es kann natiirlich fiir eine
Planungsaufgabe wichtig sein, den Entkopplungspunkt fiir eine Aggregationsebene zu
bestimmen, die nach dem Kriterienkatalog von Hoekstra und Romme (1991, S. 111 ff.)
nicht konsistent ist. Es kann beispielsweise sein, dass die Aggregationsebene verschiedene
Produkte enthilt, fiir die sich die Durchlaufzeiten bei einem Wertschopfungsschritt stark
unterscheiden. Um fiir diese Aggregationsebene trotzdem den Entkopplungspunkt zu
bestimmen, miissen die darin enthaltenen Bestellungen auf mehrere granulare Aggrega-
tionsebenen aufgeteilt werden, die entsprechend des Kriterienkatalogs von Hoekstra und
Romme (1991, S. 111 ff.) konsistent sind. Der Entkopplungspunkt kann anschliefsend fiir
jede dieser granularen Aggregationsebenen separat ermittelt werden. Soll beispielswei-
se beim Porzellanhersteller der Entkopplungspunkt fir alle Tassen untersucht werden,
muss dieser fiir blaue, rote und schwarze Tassen jeweils einzeln und fiir gelbe und griine
Tassen gemeinsam analysiert werden. Nur auf diese Weise konnen unterschiedliche Pla-
nungsgrundlagen in Abhéngigkeit von der Produktfarbe herausgearbeitet und fehlerhafte
Schlussfolgerungen verhindert werden.
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6. Einfluss des Bestellverhaltens auf den Entkopplungspunkt

Wie bereits zum Abschluss des letzten Abschnitts erwdhnt, beruht das beschriebene Ver-
fahren auf den gemessenen durchschnittlich verbleibenden Durchlauf- bzw. Lieferzeiten.
Eine Streuung dieser Zeiten wird dabei allerdings nicht beachtet. Ein wesentlicher Grund
fiir diese Konzentration auf die Durchschnittswerte ist der Aufwand, der mit der Erfas-
sung der Streuungswerte hdufig verbunden ist. In einigen Supply Chains ist eine Erfassung
der Streuung von verbleibender Durchlauf- bzw. Lieferzeit sehr aufwendig. s muss aller-
dings erwdhnt werden, dass diese Streuung Einfluss auf die Entkopplungspunktposition
und die Planungsgrundlage fiir verschiedene Wertschépfungsschritte haben kann.

Dieser Einfluss wird hier abschliefend exemplarisch beschrieben. Es wird dafiir eine Sup-
ply Chain betrachtet, die ihre Wertschépfungskette auf die unterschiedlichen Vorlaufzei-
ten der Bestellungen ihrer Kunden abstimmt. Die Durchlaufzeiten eines Wertschopfungs-
schritts kénnen deshalb bei unterschiedlichen Durchfiihrungen sehr stark schwanken. Die
Ausfiihrung des gleichen Schritts kann in Abh#ngigkeit von der Vorlaufzeit einer Bestel-
lung einmal eine Stunde und beim n#chsten Mal fiinf Stunden in Anspruch nehmen. In
Abbildung 6.11 sind zwei solche Situationen mit unterschiedlichen Durchlaufzeiten bei
den letzten drei Schritten der Wertschopfungskette dargestellt. In der ersten Situation
dauvert die Durchfiihrung aller drei Schritte deutlich l&nger als in der zweiten Situation.
In beiden Situationen beginnt die Supply Chain allerdings erst nach dem Bestellungs-
eingang mit der Ausfilhrung des drittletzten Schritts. Die Schritte konnen also in beiden
Situationen rein auftragsbasiert geplant werden. Dies mag sogar notwendig sein, weil die
Supply Chain Informationen zu spezifischen Kundenwiinschen aus der Bestellung fiir die
Fertigung in diesen Schritten bend&tigt.

Werden allerdings die Durchschnittswerte betrachtet, so ergibt sich ein anderes Bild. Es
ist in Abbildung 6.11 unten dargestellt. Die durchschnittlich verbleibende Lieferzeit fiir
die drei letzten Schritte wird irgendwo zwischen den beiden Extremen aus den dariiber
aufgefiihrten Situationen liegen. Die anteilig vorliegende Bestellmenge zur entsprechenden
Vorlaufzeit wird grofer als 0% sein, da in Situation 1 der Auftrag friiher eingegangen ist.
Sie wird allerdings auch kleiner als 100% sein, da die Bestellung in Situation 2 erst
spiter vorliegt. Die Schlussfolgerung hieraus wird sein, dass fiir den drittletzten Schritt
eine Kombination aus auftrags- und prognosebasierter Planung durchzufiihren ist, obwohl
immer rein auftragsbasiert geplant wird.

Diese Fehleinschatzung ist auf die Nichtbeachtung der Streuung in den Durchlaufzeiten
zuriickzufiihren. Insbesondere wenn Durchlauf- bzw. Lieferzeiten auf die Kundenwiin-
sche und die damit verbundenen unterschiedlichen Vorlaufzeiten abgestimmt werden,
sind hier gréfsere Streuungswerte zu erwarten. Wenn es einer Supply Chain méoglich ist,
diese Streuungswerte zu berechnen, ist es durchaus angebracht, diese in die Bestimmung
des Entkopplungspunkt einzubeziehen. Sollte es ihr nicht moglich sein, sollte sie sich aller-
dings der moglichen Implikationen fiir die Bestimmung des Entkopplungspunkts bewusst
sein.
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Abbildung 6.11.: Streuung von Durchlauf- und Lieferzeiten

6.4. Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde erstmals ein Verfahren vorgestellt, das es erlaubt, den Entkopp-
lungspunkt in einer Wertschopfungskette ex-post zu messen. Die betrachtete Ausgangs-
situation sowie der Einfluss der ADI auf den Entkopplungspunkt wurden zunichst in
Abschnitt 6.1 erldutert. Es wurde dabei auch die Bedeutung des sukzessiven Bestellungs-
eingangs fiir den Entkopplungspunkt erklért.

Das Verfahren basiert neben dem in Kapitel 3 eingefiihrten verallgemeinerten Auftrags-
profil und den Kennzahlen zur Charakterisierung des Bestellverhaltens aus Kapitel 5 auf
den ex-post erfassten Durchlaufzeiten der unterschiedlichen Wertschépfungsschritte. Die
zu erfagssenden Durchlauf- und Lieferzeiten werden in Abschnitt 6.2 beschrieben. Da-
bei wird die Vorgehensweise zur Erfassung dieser Werte detailliert erliutert. In diesem
Zusammenhang wird auch die Bedeutung unterschiedlicher Aggregationsebenen sowie
verschiedener Riistfamilien erklért.

Das eigentliche Verfahren zur Bestimmung des Entkopplungspunkts, das auf einem Ab-
gleich des Bestellverhaltens mit den Durchlaufzeiten bestimmter Wertschépfungsschritte
basiert, wird schlieflich in Abschnitt 6.3 eingefiihrt. Jeder Schritt des Verfahrens wird
dabei an einem Beispiel aus der Porzellanherstellung demonstriert.
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6. Einfluss des Bestellverhaltens auf den Entkopplungspunkt

Das beschriebene Verfahren erlaubt es einer Supply Chain, erstmals den Entkopplungs-
punkt in seiner Wertschépfungskette ex-post zu messen. Die hieraus resultierenden In-
formationen sind fiir eine Supply Chain bei der Analyse und Optimierung der Planungs-
prozesse von immenser Bedeutung. Sie kann jetzt erstmals ermitteln, ob die verwendeten
Planungsgrundlagen auch die richtigen sind. Wird beispielsweise ein Wertschopfungs-
schritt rein auftragsbasiert geplant, obwohl die Analyse nach den Verfahren aus diesem
Kapitel den Riickschluss zulésst, dass eine Kombination aus Auftrigen und Prognosen
dafiir verwendet werden muss, dann wird die Supply Chain eine zu geringe Menge fer-
tigen, um die tatsdchliche Nachfrage zum Wunschlieferzeitpunkt zu bedienen. Die noch
ausstehende Bestellmenge hétte durch eine Prognose beriicksichtigt werden miissen, da-
mit geniigend Produkte fiir die tatsdchliche Nachfrage hergestellt worden wéren. Die
Supply Chain wird diesen Wertschépfungsschritt nach dem Eingang der ausstehenden
Bestellmengen kurzfristig ein weiteres Mal ausfiihren miissen, um eine Auslieferung aller
Auftrige zu dem Wunschlieferzeitpunkt zu erméglichen. Den damit verbundenen Auf-
wand inklusive der erneuten Riistzeit hiitte sie einsparen koénnen, wenn sie durch die
Kombination der vorliegenden Auftrige mit einer Prognose bereits bei der ersten Aus-
fiihrung ausreichend Produkte hergestellt hétte. Die Identifikation solcher Misssténde ist
eine wichtige Grundlage fiir die Optimierung und mogliche Repositionierung des Ent-
kopplungspunkts im Rahmen des Strategic Network Designs.

Mit dem hier vorgestellten Verfahren kann eine Supply Chain Wertschdpfungsschritte
identifizieren, fiir die als Planungsgrundlage eine Kombination aus Auftrigen und Pro-
gnosen geeignet ist. Die in den beiden folgenden Kapiteln intensiv analysierten ADI-
basierten Prognosemethoden erlauben es, Auftrige und Prognosen bei der Ermittlung
der zu fertigenden Menge entsprechend zu kombinieren.
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7. Analyse von Prognosemethoden mit
Verwendung von Advanced Demand
Information

Die Prognose zukiinftiger Nachfrage ist eine wichtige Aufgabe in der Supply Chain-
Planung. Wie in Kapitel 2 detailliert erldutert, wird die Vorhersage fiir die unterschied-
lichsten Planungsaufgaben bendtigt und ist somit fiir eine Supply Chain von grofser Be-
deutung. Ungenaue Prognosen haben entsprechend einen grofien Einfluss auf den Erfolg
bzw. Misserfolg der Supply Chain. Zahlreiche statistische Prognosemethoden sind des-
halb entwickelt worden, um die kiinftige Nachfrage moglichst genau vorherzusagen. Elias
u.a. (2006) prisentieren eine Ubersicht aktueller statistischer Prognosemethoden. Wie
bereits in der Einfiihrung in den Kapiteln 1 und 2 angekiindigt, gibt es einige statistische
Prognosemethoden, die fiir die Vorhersage auf die ADI zuriickgreifen.

Haberleitner u.a. (2010) haben einige dieser Methoden in einem Unternehmen fiir feuer-
feste Materialien eingesetzt und getestet. Die Methoden liefern in bestimmten Situationen
bessere Resultate als einige konventionelle Prognosemethoden. Sie erkennen beispiels-
weise Umsatzeinbriiche eher, da sie den Bestellungsriickgang beriicksichtigen, der den
Einbruch frithzeitig ankiindigt. Sie liefern allerdings nicht ausnahmslos gute Prognoseer-
gebnisse.

Da diese Methoden aber auch teilweise sehr genaue Vorhersagen liefern, soll in diesem
Kapitel analysiert werden, unter welchen Gegebenheiten eine hohe Prognosegenauigkeit
zu erwarten ist. Dies ist vor allem vor dem Hintergrund wichtig, dass mit der Implemen-
tierung der Methoden in einem APS ein signifikanter Zeitaufwand verbunden ist. Wie
Haberleitner u.a. (2010) darlegen, gibt es bisher leider keine standardisierten Software-
Module, die eine Implementierung der ADI-basierten Methoden enthalten. Es ist ent-
sprechend notwendig, der Anwendung der ADI-basierten Prognosemethoden ein Projekt
zu deren Implementierung in einem APS vorzuschalten. Es soll mit dieser Analyse ent-
sprechend ermdoglicht werden, vorab einzuschitzen, ob der Einsatz und damit die Imple-
mentierung dieser Prognosemethoden fiir eine Supply Chain geeignet sind.

Bevor mit der eigentlichen Analyse der Methoden begonnen wird, miissen in Abschnitt
7.1 noch einige wichtige Aspekte statistischer Prognosemethoden erldutert werden. Die
eigentlichen Methoden werden in Abschnitt 7.2 vorgestellt. Eine analytische Auseinan-
dersetzung mit den Methoden folgt in Abschnitt 7.3. Hier werden auch Treiber fiir die zu
erwartende Genauigkeit der Prognosen identifiziert. Anschliefend werden in Abschnitt
7.4 diese Treiber mit den charakterisierenden Kennzahlen fiir das Bestellverhalten aus
Kapitel 5 verglichen. Der Einfluss der Kennzahlen auf die ADI-basierten Prognoseme-
thoden, die Prognosequalitit und damit auch implizit auf den Erfolg der Supply Chain
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Nachfrage

Prognose

Ex-post
bestimmte
Zeitreihe

Vergangenheit | Zukunft

1

Gegenwart

Abbildung 7.1.: Visualisierung der Idee der zeitreihenbasierten Prognose
wird hier detailliert beschrieben.

7.1. Wichtige Aspekte statistischer Prognosemethoden

Statistische Prognosemethoden verwenden ex-post vorliegende Daten und Informationen,
um zukiinftige Werte vorherzusagen. Der Fokus liegt hier auf der Prognose zukiinftiger
Nachfrage, auch wenn die Methoden zur Vorhersage anderer Werte eingesetzt werden
koénnen. Viele Prognosemethoden basieren auf den Ideen der bereits in Kapitel 4 vorge-
stellten Zeitreihen- und Regressionsanalyse.

Die Annahme, auf der die zeitreihenbasierte Prognose basiert, ist in Abbildung 7.1 illus-
triert.! Die schwarzen Punkte markieren die Nachfragewerte in der Vergangenheit und
Zukunft. Die senkrechte Linie in der Mitte markiert die Gegenwart, also den Zeitpunkt,
zu dem die Prognose erstellt wird. Auf Grundlage der zu diesem Zeitpunkt vorliegenden
Vergangenheitswerte wird ein Zeitreihenmodell berechnet. In Abbildung 7.1 wurde ex-
emplarisch ein Zeitreihenmodell mit Trend gewihlt.? Das resultierende Modell wird nun
einfach in die Zukunft extrapoliert, um zukiinftige Werte zu prognostizieren. In der Ab-
bildung représentiert die durchgezogene Linie das ex-post berechnete Zeitreihenmodell,
wihrend die gestrichelte Linie die Projektion in die Zukunft markiert. Bei zeitreihenba-
sierten Prognosemethoden wird also implizit die Annahme getroffen, dass das Zeitreihen-
modell, das fiir die Beschreibung der ex-post vorliegenden Werte geeignet ist, auch fiir
die Darstellung zukiinftiger Werte passend ist.

Eine dhnliche Annahme wird fiir Prognosen auf Grundlage einer Regressionsanalyse ge-
troffen. Die Beziehung zwischen unabhéngigen Parameterwerten und abhingigem Pro-

!Zu den Annahmen von Prognosen, die auf der Zeitreihen- oder Regressionsanalyse basieren, vgl. u.a.
Ramanathan (2002, S. 494-527), Kilger und Wagner (2008) sowie Meyr (2012).

’Dieses und andere Zeitreihenmodelle wurden in Kapitel 4 vorgestellt und die dazugehorigen Berech-
nungsverfahren erldutert.
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gnosewert wird ex-post auf Basis der vorliegenden Daten abgeschétzt. Nach Ermittlung
der Auspriagungen der unabhéngigen Werte kann die Regressionsgleichung genutzt wer-
den, um den abhéngigen Wert zu prognostizieren. Es wird dabei die Annahme getroffen,
dass die fiir die Vergangenheitswerte ermittelte Regressionsgleichung auch in der Zukunft
fiir die Beschreibung des Zusammenhangs zwischen unabhéingigen Werten und abhingi-
gem Wert geeignet ist. Der Finsatz der Regressionsanalyse kann niitzlich sein, wenn die
unabhingigen Werte zum Zeitpunkt der Prognose bereits bekannt sind oder sich besser
vorhersagen lassen als der abhingige Wert.

Neben den bereits in Kapitel 4 aufgefithrten Arbeiten und Methoden enthilt die Verof-
fentlichung von Elias u.a. (2006) eine Ubersicht aktueller Prognosemethoden basierend
auf der Zeitreihen- und Regressionsanalyse, die unter anderem auch die Methoden von
Box u.a. (2008) umfasst. Auf eine detaillierte Darstellung dieser Methoden wird unter
Verweis auf diese Vertffentlichungen hier verzichtet.

Fiir die weitere Erlduterung der statistischen Prognosemethoden werden zuséitzliche Va-
riablen bendtigt.

Zur Beschreibung einer beliebigen Prognose wird nun folgende Variable verwendet:

DF)es Prognose erstellt mit einer Vorlaufzeit e fiir die zukiinftige Nachfrage zum
Zeitpunkt s auf der Aggregationsebene A.

Da eine Prognose nicht immer mit der spéter beobachteten tatséchlichen Nachfrage iiber-
einstimmt, verbleibt ein sogenannter Prognosefehler; der der Differenz zwischen progno-
stizierter und tatsdchlicher Nachfrage entspricht.

EAy Absoluter Prognosefehler der mit einer Vorlaufzeit e erstellten Prognose, die
sich auf die zukiinftige Nachfrage zum Zeitpunkt s und die Aggregationsebene
A bezieht. Es gilt FApes = Dpos — DFjes -

Zusétzlich beschreibt folgende Variable den relativen Prognosefehler in Bezug auf die
tatséchliche Nachfrage:

ERyes Relativer Prognosefehler der mit einer Vorlaufzeit e erstellten Prognose, die
sich auf die zukiinftige Nachfrage zum Zeitpunkt s und die Aggregationsebene
A bezieht. Es gilt ERpes = FEApes/Daos - Der relative Prognosefehler ist nur
definiert, wenn die Nachfrage Dyps > 0 ist.

Die arithmetischen Mittel, Standardabweichungen und Variationskoeffizienten gelten ana-
log zu den Definitionen fiir die Bestellmengen in Kapitel 3 auch fiir die Prognosen und
Prognosefehler. So reprisentiert g (¢1,t,, FApes) beispielsweise den durchschnittlichen
absoluten Prognosefehler auf der Aggregationsebene A, der bei den Prognosen fiir die
Zeitpunkte zwischen ¢; und ¢, mit einer Vorlaufzeit von e zu beobachten ist. Es gilt
H (tla tn, EAAes) = in:tl EAAes/n~

Tempelmeier (2008, S. 33-36) unterscheidet zwei Eigenschaften des Prognosefehlers:
1. Das Niveau des Prognosefehlers

2. Die Streuung des Prognosefehlers
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Das Niveau beschreibt eine Systematik des Prognosefehlers. Ein systematischer Fehler
tritt bei der Wahl eines ungeeigneten Modells zur Abbildung der Zeitreihe auf. Wird
beispielsweise das Zeitreihenmodell konstanter Nachfrage gewdhlt, obwohl ein Trend vor-
liegt, wird das resultierende Modell die zukiinftigen Werte systematisch {iber- bzw. un-
terschitzen. Diese Situation ist exemplarisch in Abbildung 7.2 illustriert. Es ist die glei-
che Zeitreihe wie in Abbildung 7.1 aufgefiihrt. Die Prognose der zukiinftigen Nachfrage,
dargestellt durch die gestrichelte Linie, unterschitzt die tatsichliche Nachfrage hier al-
lerdings, weil der positive Trend in der Zeitreihe von dem Modell nicht beriicksichtigt
wird. Wie Tempelmeier (2008, S. 33-36) konstatiert, ist bei Fehlen eines systematischen
Prognosefehlers dessen Erwartungswert null. Ein positiver bzw. negativer Erwartungs-
wert impliziert dabei, dass die Prognose im Durchschnitt systematisch zu niedrig oder
zu hoch angesetzt ist. Entsprechend ist das arithmetische Mittel der Prognosefehler in
Abbildung 7.2 positiv, da die Prognose die tatsichliche Nachfrage immer unterschitzt.

Nachfrage

Ex-post
bestimmte

N Prognose
Zeitreihe

Vergangenheit | Zukunft

Gegenwart

Abbildung 7.2.: Systematische Fehleinschitzung durch Nachfrageprognose

Um zu iiberpriifen, ob der Erwartungswert null sein kann, wird unter anderem von
Bleymiiller u.a. (2002, S. 107-108) sowie McClave u.a. (2005, S. 419-424) ein Test be-
schrieben, der auf der Standardnormalverteilung beruht. Als Testgrofe wird hier T =
Vo (ty, tn, EApes) /o (t1, tn, EApes) benutzt. Gilt —g < T < g ist die Hypothese,
dass es keinen systematischen Fehler gibt, nicht zu verwerfen. Wenn allerdings |T'| > ¢,
ist die Hypothese abzulehnen und es liegt vermutlich ein systematischer Fehler vor. Dabei
entspricht g dem Wert, den eine Standardnormalverteilung mit einer Wahrscheinlichkeit
von 1 — a/2 nicht iiberschreitet.® o entspricht dem durch den Nutzer zu bestimmen-
den Signifikanzniveau.* Damit der Test funktioniert, muss die betrachtete Stichprobe
von Prognosefehlern einen gewissen Umfang haben. McClave u.a. (2005, S. 419-424) ge-

3Mit den verbreiteten Tabellen zur Standardnormalverteilung — vgl. beispielsweise Pearson und Hartley
(19764, S. 110-116) sowie Pearson und Hartley (1976b, S. 153-155) — kann g einfach ermittelt werden.
“Die in Kapitel 4 erliuterte Autokorrelation und Heteroskedastizitéit beschreiben ebenfalls eine Syste-
matik des Prognosefehlers. Sie konnen auch dann vorliegen, wenn der Erwartungswert der Prognose-
fehler null ist. Das Vorliegen eines solchen Fehlers kann mit den ebenfalls in Kapitel 4 aufgezidhlten

169



7. Analyse von Prognosemethoden mit Verwendung von Advanced Demand Information

ben in diesem Zusammenhang an, dass die Stichprobe fiir den Test mindestens n > 30
Ausprigungen von Prognosefehlern enthalten muss.

Der verbleibende nicht systematische Prognosefehler wird als Streuung bezeichnet. Da
dieser Fehler keiner Systematik unterliegt, tritt er zufillig auf und ist identisch unabhén-
gig verteilt. Er entspricht dem Prognosefehler, der bei Verwendung eines Zeitreihenmo-
dells ohne systematische Fehleinschidtzung auftritt. Die Prognosefehler in Abbildung 7.1
resultieren aus dieser Streuung.

Es ist wichtig zu erwdhnen, dass ein systematischer Fehler meist durch den Nutzer und
die Wahl des falschen Prognosemodells bedingt ist. Die Streuung hingegen ist zufillig
und kann entsprechend vom Nutzer nicht beeinflusst werden.

Zur Bewertung der Prognosegenauigkeit werden hiufig statistische Kriterien und in die-
sem Zusammenhang oft Standardmafe verwendet. Drei hiufig benutzte Standardmafie
sind der mean square error (MSE), der erstmals bereits in Kapitel 4 erldutert wurde, die
mean absolute deviation (MAD) sowie der mean absolute percentage error (MAPE).? An
dieser Stelle werden die Standardmafe fiir eine Aggregationsebene A und Vorlaufzeit e
in den Formeln 7.1.1 bis 7.1.3 definiert. Fiir die m Prognosen mit einer Vorlaufzeit von
e, die zu den Zeitpunkten t, bis t, + (m — 1) fiir die zukiinftigen Zeitpunkte t,, + e bis
tn + (m — 1) + e erstellt werden, gilt dann:

tn+(m—1)+e
MSEye = — > (BAws)’ (7.1.1)

s=tn+e

tn+(m—1)+e
MADy = — > |BAp (7.1.2)

s=tn+e

tn+(m—1)+e
MAPE = — > |ERp (7.1.3)

s=tn+e

Der MSE gibt den durchschnittlichen quadrierten absoluten Prognosefehler an. MAD
und MAPE messen den durchschnittlichen Betrag des absoluten bzw. relativen Pro-
gnosefehlers. Die Mafse miissen allerdings nicht zwangsldufig fiir eine bestimmte Ag-
gregationsebene und Vorlaufzeit definiert werden. Bei Kilger und Wagner (2008) wer-
den die Mafe beispielsweise zum Zeitpunkt s fiir Prognosen mit Vorlaufzeiten zwischen
1 und n auf der Aggregationsebene A angegeben. Der MSE hat dann folgende Form:
MSEy, =+ Yooy (EAA6(5+6))2. In dieser Arbeit wird aber die Definition aus den For-

n

Tests iiberpriift werden. Die Autokorrelation oder Heteroskedastizitédt kann gegebenenfalls durch die
Wahl eines anderen Prognosemodells eliminiert werden.

®Zu den StandardmaRen vgl. beispielsweise Kilger und Wagner (2008) oder Ramanathan (2002, S. 112—
113). Die mean absolute percentage accuracy (MAPA) wird hier nicht betrachtet, da sie nicht den
Fehler, sondern umgekehrt die Prézision misst.
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meln 7.1.1 bis 7.1.3 verwendet, aufer es wird explizit auf die Nutzung einer anderen
Variante hingewiesen.

7.2. Vorstellung verschiedener Prognosemethoden

In der Zeitreihen- und Regressionsanalyse wurden zahlreiche Prognosemodelle entwickelt.
Der Fokus der folgenden Analysen liegt auf Methoden, die die ADI benutzen. Sie werden
dabei mit zwei klassischen Methoden der Zeitreihenanalyse verglichen: Dem Modell kon-
stanter Nachfrage und dem Zeitreihenmodell, das einen Trend beriicksichtigt. Die beiden
klassischen Methoden werden zunéchst in Abschnitt 7.2.1 definiert. Anschliefend folgt in
Abschnitt 7.2.2 ein umfassender Uberblick iiber statistische Prognosemethoden, die die
ADI einsetzen.

In den bisherigen Ausfilhrungen wurden tatséichliche Werte betrachtet, in diesem Ab-
schnitt kommen nun Schétzwerte dazu. Ein Schitzwert ist dabei durch ein *
Wenn also E (D, ) den tatsichlichen Erwartungswert der Nachfrage reprisentiert, so ist
E (Dpot,,) der dazugehorige Schétzwert. Analog ist & (t1,t,, Uses) €in Schitzwert fiir die
Standardabweichung der zur Vorlaufzeit e ausstehenden Bestellmenge auf der Aggregati-
onsebene A mit Wunschlieferzeitpunkt s im Zeitraum zwischen ¢ und t,. o (t1,tn, Upes)
ist die entsprechende tatsichliche Standardabweichung.

markiert.

7.2.1. Prognosemethoden aus der klassischen Zeitreihenanalyse

Die in diesem Abschnitt beschriebenen Methoden werden auch in zahlreichen anderen
statistischen Veroffentlichungen erldutert. Exemplarisch seien hier Silver u.a. (1998, S.
74 ff.), Tempelmeier (2008, S. 40 ff.) sowie Meyr (2012) genannt.

Das einfachste Modell in der Zeitreihenanalyse ist das einer konstanten Nachfrage. Wenn
dieses Modell zur Prognose der zukiinftigen Nachfrage verwendet wird, ist die impli-
zite Annahme, dass der Durchschnittswert der vorliegenden Vergangenheitswerte auch
zukiinftig der im Schnitt zu erwartenden Nachfrage entspricht. Wenn der Durchschnitts-
wert durch das arithmetische Mittel berechnet wird, gilt £ (Daor,) = ft (t1, tn, Dags). Das
arithmetische Mittel dient also zum aktuellen Zeitpunkt ¢, als Schitzer E (Dpot,, ) fiir den
tatsichlichen Erwartungswert der Nachfrage F (Dyo, ). Dieser Schétzer des Erwartungs-
wertes wird nun als Prognosewert der zukiinftigen Nachfrage verwendet. Die Methode
hat fiir eine Prognose mit der beliebigen Vorlaufzeit e = 1,2, ... folgende Form:

DFye(t,+e) = £ (Daot,,) =  (t1,tn, Daos) (7.2.1)

Das Vorgehen ist bei der Verwendung des Zeitreihenmodells mit Trend dhnlich. Mit den
in Kapitel 4 vorgestellten Formeln kann der y-Achsenabschnitt Sy und die Steigung der
Trendgeraden 3 ex-post fiir die vorliegenden Vergangenheitswerte berechnet werden. Es
wird nun die Annahme getroffen, dass sich diese Werte fiir den zu prognostizierenden
Zeitraum nicht verdndern. Die ermittelten Werte 8y und ;1 werden also als Schétzer /5’0
und 5’1 zur Prognose der zukiinftigen Werte eingesetzt. Fiir eine beliebige Vorlaufzeit e
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hat die Prognosemethode entsprechend folgende Form:

DFyety4e) = Bo+ B1- (tn+€) = o+ B1+ (tn +e) (7.2.2)

Die beiden in Gleichung 7.2.1 und 7.2.2 vorgestellten Prognosemethoden verwenden das
arithmetische Mittel bzw. die Formeln zur Berechnung einer Trendgerade aus Kapitel 4
als Schitzer der zukiinftigen Werte. Wie ebenfalls in Kapitel 4 beschrieben, minimieren
diese Berechnungsverfahren den MSE bei den vorliegenden Vergangenheitswerten. Dies
ist ein guter Grund, sie auch als Schétzer der zukiinftigen Werte zu benutzen. Es gibt
allerdings auch Alternativen. Statt des arithmetischen Mittels kann beispielsweise auch
ein gewichteter Mittelwert verwendet werden, der aktuelle Nachfragewerte stérker einbe-
zieht als dltere. Das geometrische Mittel ist eine weitere Alternative zum arithmetischen.
Nach der initialen Nutzung einer Prognosemethode ist es auch moglich, die Werte fiir
zukiinftige Prognosen mit den in Kapitel 4 erlduterten Formeln exponentiell zu glitten.
Das geeignete Schitzverfahren ist situationsabhéngig vom Anwender zu wahlen.

Es wird nun das Beispiel aus Tabelle 5.13 benutzt, um den Einsatz der Prognosemethoden
zu demonstrieren. Tabelle 7.1 enthélt die tatsdchlichen Nachfragewerte Dygs fiir dieses
Beispiel. Die Nachfrage fiir die Zeitpunkte t13 bis t1g wird mit einer Vorlaufzeit von
e = 1 prognostiziert. Dabei werden die Schitzer der beiden Methoden jeweils auf Basis
der letzten 12 Zeitpunkte berechnet.”

Die Prognose DFy4,, wird also zum Zeitpunkt ¢13 erstellt, wobei die Nachfragewerte
Do, bis Dy, flir die Schétzer beriicksichtigt werden. Das entsprechende arithmetische
Mittel p (t2,t13, Daos) zum Zeitpunkt ¢13 betragt 104,58. Mit dem Modell einer konstan-
ten Nachfrage ist die Vorhersage fiir ¢14 dann ebenfalls 104,58. Bei Verwendung eines
Zeitreihenmodells mit Trend ergeben sich die folgenden Schitzer zu diesem Zeitpunkt:
Bo = 99,73 und Bl = 0,6469. Daraus resultiert dann wiederum folgende Prognose fiir ¢4:
DFy1t,, = 99,73 + 0,6469 - 14 = 108,79. Diese Schétzer und Prognosen sowie die fiir die
anderen drei Zeitpunkte sind ebenfalls in Tabelle 7.1 aufgefiihrt.

5Der Schitzer fiir die in Gleichung 7.2.1 dargestellte Methode entspricht damit dem gleitenden Durch-
schnitt {iber die letzten 12 Zeitpunkte.
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Wunschlieferzeitpunkt
1 ta t3 tg ls  tg  ty tg tg  tio tin 12
Dpos | 100 105 95 105 100 105 110 100 105 105 115 100
i3 tia tis  tis
110 110 125 120

’ Schétzer fiir Prognosemethoden

Zeitpunkt der Schitzung t, t1o t13 t14 tis

i (tz—11, tz, Daos) 103,75 | 104,58 | 105,00 | 107,50

Bo 100,00 | 99,73 | 97,57 | 96,21

051 0,5769 | 0,6469 | 0,8741 | 1,1888

Prognosen DFyy,

Prognostizierter Zeitpunkt ¢, t13 t14 t15 t16
Konstante Nachfrage 103,75 | 104,58 | 105,00 | 107,50
Zeitreihe mit Trend 107,50 | 108,79 | 110,68 | 115,23

Tabelle 7.1.: Beispielhafte Nutzung der Prognosemethoden aus der klassischen
Zeitreihenanalyse

Tabelle 7.2 enthélt die resultierenden Prognosefehler. Zusétzlich sind die Standardmafke
MSE, MAD und MAPE berechnet worden. Die Methode, die den positiven Trend der
Zeitreihe beriicksichtigt, weist durchgingig genauere Prognosen auf. Die drei Standard-
mafe sind fiir dieses Modell entsprechend niedriger. Allerdings unterschitzt auch dieses
Modell die tatsdchliche Nachfrage systematisch. Die durchgingig positiven Prognosefeh-
ler zeigen dies deutlich.

Absolute Prognosefehler EApy,

Prognostizierter Zeitpunkt ¢, t13 t1a tis ti6
Konstante Nachfrage 6,25 9,42 20,00 12,50
Zeitreihe mit Trend 2,50 1,21 14,32 477
Relative Prognosefehler E Ry, ‘
Prognostizierter Zeitpunkt ¢, ti3 t14 tis ti6
Konstante Nachfrage 5,68% | 4,92% | 16,00% | 10,42%
Zeitreihe mit Trend 227% | 1,10% | 11,45% | 3,98%

’ Standardmalfie ‘ MSE,, ‘ MADy; ‘ MAPE)y;

Konstante Nachfrage | 156,16 11,04 9,26%
Zeitreihe mit Trend 58,88 5,70 4,70%

Tabelle 7.2.: Prognosefehler aus beispielhafter Verwendung der Prognosemethoden
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Bestellmenge

Idee der
additiven
Methode

Idee der hybriden

Methode
Idee der
multiplikativen
Methode
Vorlaufzeit———
Zeitpunkt der Zu prognostizierender
Prognose Zeitpunkt

Abbildung 7.3.: Ideengrundlage unterschiedlicher ADI-basierter Prognosemethoden

7.2.2. Advanced Demand Information verwendende Prognosemethoden

Drei wesentliche Typen von einfachen ADI-basierten Prognosemethoden zur Vorhersage
zukiinftiger Nachfrage sind zu unterscheiden:

1. Multiplikative Methoden
2. Additive Methoden
3. Hybride Methoden

Die multiplikative Methode wurde unter anderem von Bestwick (1975) sowie Bodily und
Freeland (1988) beschrieben. Die additive und hybride Methode wurden von Kekre u.a.
(1990) eingefiihrt. Die verschiedenen den Methoden zugrunde liegenden Ideen sind in
Abbildung 7.3 illustriert. Die vorliegende durch eine Raute markierte ADI wird auf un-
terschiedliche Weise zur Prognose der kiinftigen Nachfrage eingesetzt.

Die multiplikative Methode versucht den Anteil abzuschitzen, den die kumuliert vor-
liegende Bestellmenge bei einer Vorlaufzeit von e an der tatséchlichen Nachfrage hat.
Geschétzt werden soll also der Erwartungswert E (Xae,) der zur Vorlaufzeit e anteilig
vorliegenden Bestellmenge. Der entsprechende Schitzer ist E (Xaet,,)- Die Methode ska-
liert die kumuliert vorliegende Bestellmenge durch die Division mit diesem geschétzten
Erwartungswert hoch und prognostiziert so die tatsichliche Nachfrage. Die Methode hat
entsprechend folgende in Gleichung 7.2.3 aufgefiihrte Form:

DPFpe(t, +e) = Die(tre)/ E (Xaet,) (7.2.3)

Das Prinzip, welches der additiven Methode zugrunde liegt, ist ein anderes. Diese Metho-
de ist darauf fokussiert, die noch ausstehende Bestellmenge vorherzusagen. Die Bestell-
menge, die mit einer Vorlaufzeit von e oder linger eingegangen ist, liegt durch die ADI
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bereits vor und wird als gegeben angesehen. Es muss nun abgeschitzt werden, welche
Bestellmenge in der verbleibenden Zeit noch zu erwarten ist. Der Schétzer dieses Erwar-
tungswerts der zu Vorlaufzeit e noch ausstehenden Bestellmenge ist E (U, ). Dieser
Wert ist mit der vorliegenden Bestellmenge zu summieren, um die Prognose abzuleiten.
Die entsprechende Prognosegleichung lautet:

DFye(t+¢) = Dietnre) + E (Unet,) (7.2.4)

Die hybride Methode basiert auf der Annahme, dass eine Korrelation zwischen der zur
Vorlaufzeit e kumuliert vorliegenden Bestellmenge und der spéteren Nachfrage besteht.
Mit den Methoden der Regressionsanalyse aus Abschnitt 4.2 kann eine lineare Regression
zwischen diesen Werten abgeschétzt werden. Dies umfasst einen Schitzwert fiir den y-
Achsenabschnitt 3, (Dpet,, , Daot,,) und die Steigung der Trendgeraden Bl (Dapet,, , Daot,, )-
Die Prognosegleichung ist in Formel 7.2.5 dargestellt.

DFyet,1e) = Bo (Daet, > Daot,,) + By (Daetns Daot,,) * Dae(trte) (7.2.5)

Wie bereits Kekre u.a. (1990) festgestellt haben, geht die additive Methode im Gegen-
satz zur multiplikativen und hybriden Prognosemethode nicht davon aus, dass es einen
Zusammenhang zwischen den bereits vorliegenden und den noch ausstehenden Bestellun-
gen gibt. E (Uhpet,,) wird fiir die additive Methode iiblicherweise ohne Beriicksichtigung
der vorliegenden Bestellmenge D, 1) geschitzt und anschliefend damit summiert.

In der multiplikativen und hybriden Prognosemethode wird der Schiitzwert E (U, )
nicht bendtigt. Bei der multiplikativen Methode wird angenommen, dass das Verhéltnis
von kumuliert vorliegender und ausstehender Bestellmenge unveréndert bleibt und so-
mit Dy. s, 4e) entsprechend skaliert werden kann. Die hybride Methode fundiert auf der
Annahme, dass die kumuliert vorliegende Bestellmenge und die tatsidchliche Nachfrage
korrelieren. Da die tatsichliche Nachfrage der Summe aus kumuliert vorliegender und
ausstehender Bestellmenge entspricht, impliziert die Annahme der hybriden Methode
ebenfalls eine lineare Korrelation zwischen kumuliert vorliegender und ausstehender Be-
stellmenge. Die ausstehende Bestellmenge wird also bei der multiplikativen und hybriden
Prognosemethode implizit in Abhéngigkeit von der vorliegenden Menge abgeschéitzt.

Kekre u.a. (1990) sowie Guerrero und Elizondo (1997) haben die multiplikative und ad-
ditive Methode zusitzlich als Extremform der hybriden Prognosemethode beschrieben.
Im ersten Fall gilt Go (Daet,,, Daos) = 0, withrend im zweiten Fall 31 (Dper, , Daos) = 1 ist.
Kekre u.a. (1990) sowie Haberleitner u.a. (2010) zeigen, dass sich die ADI-basierten Me-
thoden besonders bei plotzlichen starken Nachfrageverinderungen eignen. Ein Nachfra-
geeinbruch kiindigt sich beispielsweise hiufig friihzeitig durch einen Bestellungsriickgang
an. Wahrend die konventionellen Methoden diesen Riickgang in den Vorhersagen nicht
reflektieren, wird er von den ADI-basierten Methoden beriicksichtigt. Sie erkennen den
Einbruch der tatsdchlichen Nachfrage so frither als die konventionellen Methoden. Dieser
Vorteil kann es einer Supply Chain ermdglichen, frithzeitiger auf starke Nachfrageverin-
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derungen zu reagieren.

In den folgenden Abschnitten werden die unterschiedlichen veroffentlichten Varianten der
multiplikativen (7.2.2.1), additiven (7.2.2.2) und hybriden (7.2.2.3) Methode detailliert
vorgestellt. Ein wesentliches Unterscheidungsmerkmal ist dabei das jeweils eingesetzte
Schitzverfahren zur Bestimmung der verschiedenen Erwartungswerte. Weitere Verdffent-
lichungen ADI-basierter Prognosemethoden werden in Abschnitt 7.2.2.4 kurz dargestellt.
Dem Autor ist kein iibergreifender Vergleich der Prognosequalitit der verschiedenen Va-
rianten bekannt.

7.2.2.1. Multiplikative Prognosemethode

Die in der Arbeit von Bestwick (1975) vorgestellte Prognosemethode entspricht exakt
der zuvor in Abschnitt 7.2.2 aufgefiihrten Version der multiplikativen Prognosemetho-
de. Als Schitzwert fiir E (Xje,) wird das arithmetische Mittel der anteilig vorliegenden
Bestellmengen zu dieser Vorlaufzeit eingesetzt. Es gilt also E (Xnet,,) = i (t1,tn, Xpes)-
Mit der Wahl des arithmetischen Mittels wird implizit die Annahme getroffen, dass die
anteilig vorliegenden Bestellmengen zur Vorlaufzeit e in der Vergangenheit bis auf zu-
fillige Abweichungen einer konstanten Zeitreihe entsprochen haben. Mit der Nutzung
des arithmetischen Mittels als Schitzwert wird weiter angenommen, dass dies auch in
der Zukunft so sein wird. Die implizite Hypothese dieses Schéitzverfahrens ist, dass das
prozentuale Verhiltnis aus vorliegender Bestellmenge und tatsdchlicher Nachfrage iiber
die Zeit hinweg bis auf zufillige Abweichungen unveréndert bleibt und entsprechend fiir
die Prognose eingesetzt werden kann.

Bodily und Freeland (1988) stellen drei unterschiedliche Prognosemethoden vor. Zwei ba-
sieren auf den Ideen der multiplikativen Methode. Es werden jeweils zwei unterschiedliche
Verfahren zur Bestimmung des Schitzwertes eingesetzt. Die erste Methode entspricht der
bekannten von Bestwick (1975). In der ersten Variante wird auch das identische Schétz-
verfahren eingesetzt. In der alternativen Variante wird der Schitzwert nach seiner Initia-
lisierung exponentiell gegldttet. Auch diesem Verfahren liegt die Annahme zugrunde, dass
die Zeitreihe der anteilig vorliegenden Bestellmenge in der Vergangenheit und Zukunft bis
auf zufillige Abweichungen konstant ist. Die Formel fiir das alternative Schatzverfahren
lautet:

E (Xpet,) = @« Xpet,, + (1= @) - B (Xpe(r,—1)) (7.2.6)
Die resultierende Prognosemethode wird auch durch Gleichung 7.2.7 beschrieben:

DAe(tn—l-e)
a Xpet, +(1—a)-FE (XAe(tn—l))

DFAC(t7L+e) = (727)

Bodily und Freeland (1988) haben zusdtzlich eine zweite Version der multiplikativen
Methode eingefiihrt. Bei dieser wird fiir eine feste Vorlaufzeit die Prognose mit Voran-
schreiten der Zeit selbst exponentiell geglattet. In die Nachfragevorhersage DFy.(, te)
mit Vorlaufzeit e fir den Wunschlieferzeitpunkt ¢,, + e flieflen so zwei Faktoren ein:
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1. Die Vorhersage DFj(y, +e—1) fiir den Wunschlieferzeitpunkt ¢, +e—1, die ebenfalls
mit einer Vorlaufzeit e erstellt wurde.

2. Die hochskalierte Bestellmenge dy.(s,, +c), die exakt zur Vorlaufzeit e eingegangen
ist.

Zur Skalierung von dy.(;,+e) Wird dabei der erwartete Anteil dieser Bestellmenge an
der tatsdchlichen Nachfrage verwendet. Im Gegensatz zur bisher betrachteten kumuliert
anteilig vorliegenden Bestellmenge Xy, 1¢) bezieht sich diese anteilige Bestellmenge
Tpe(tn+e) Tur auf die aktuelle Vorlaufzeit. Es gilt Zye(s,4e) = dac(tnte)/Dao(tate). Der
Schitzwert des erwarteten anteiligen Wertes ist £ (Zaet, )- Er kann als einfaches arithme-
tisches Mittel der bekannten Vergangenheitswerte xp.s geschitzt werden:

N

E (ertn) = U (tla tn, ers) (728)

Alternativ kann auch dieser Schitzwert exponentiell geglittet werden:

E (UUAetn) = Q- Tpet, + (1 - 06) K (%e(tn—l)) (7~2-9)

Hochskaliert wird nun dye(, +.), indem die Bestellmenge durch E (Zpet,, ) dividiert wird.
Die resultierende Prognosemethode hat folgende Form:

DFAe(tn—l-e) = Q- dAe(tn+e)/E (l“Aetn) + (1 - a) : DFAe(tn-‘re—l) (7~2-10)

Der Glattungsfaktor « ist durch den Anwender zu bestimmen. Durch die exponentiel-
le Glattung von DFy., 4e) wird bei gegebener Vorlaufzeit eine Konstanz der Prognose
selbst unterstellt. Insgesamt stellen Bodily und Freeland (1988) also zwei Varianten der
multiplikativen Methode vor, die in den Gleichungen 7.2.3 und 7.2.10 beschrieben werden.
Beide Varianten nutzen zur Berechnung des Schitzwertes entweder das arithmetische
Mittel oder glidtten diesen Wert selbst exponentiell. Der Einsatz der unterschiedlichen
Varianten der multiplikativen Prognosemethode wird im Anhang in Abschnitt A.1 de-
monstriert. Es wird wieder das Beispiel aus Tabelle 5.13 benutzt.

Die dritte Methode von Bodily und Freeland (1988) &hnelt der additiven Methode, wes-
halb sie in Abschnitt 7.2.2.2 beschrieben wird. Im Zusammenhang mit der multiplikativen
Methode miissen noch die Arbeiten von de Alba und Mendoza (2001) sowie Mendoza und
de Alba (2006) erwahnt werden. IThre Prognoseverfahren fundieren auf der multiplikativen
Methode. Sie sollen sich besonders zur Abschitzung von Zeitreihen mit Saisonalitdt und
nur wenigen Vergangenheitswerten eignen. Die Arbeiten enthalten mehrere Prognoseme-
thoden, die teilweise durch den Anwender zu definierende Loss-Functions beriicksichtigen.
Diese Loss-Functions ermdglichen es dem Anwender, eine Uber- bzw. Unterschiitzung der
tatsdchlichen Nachfrage durch die Prognosemethode unterschiedlich zu bewerten und
dies auch in der eigentlichen Prognose zu reflektieren. Das einfachste Verfahren ent-
spricht der Methode von Bestwick (1975), wobei nicht das arithmetische sondern das
geometrische Mittel fiir die Berechnung des Schitzers benutzt wird. Komplexere Vari-
anten unter Einbezug der Loss-Functions verwenden fiir die Prognose unterschiedliche
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Quantile der Haufigkeitsverteilung der Gesamtnachfrage und damit zusammenhéngend
verschiedene Potenzen des geometrischen Mittels. Einige Prognosemethoden betrachten
auch das logarithmierte Verhéltnis der noch ausstehenden zu den kumuliert vorliegenden
Bestellungen: log (Unet,, / Daet,, )- In diesem Zusammenhang wird unter anderem auch die
Student-t-Verteilung fiir die Schitzungen herangezogen. Weil diese komplexen Methoden
im Anschluss nicht weiter analysiert werden, erfolgt an dieser Stelle keine detaillierte
Darstellung der Methoden von de Alba und Mendoza (2001) sowie Mendoza und de Alba
(2006).

7.2.2.2. Additive Prognosemethode

Die additive Methode, wie sie in Formel 7.2.4 beschrieben wird, wurde von Kekre u.a.
(1990) eingefiihrt. Der Schiitzwert E (Upe,) wird hier durch exponentielle Gléttung der
ausstehenden Bestellmenge ermittelt.

Wie bereits erwiahnt, haben Bodily und Freeland (1988) eine Methode veroffentlicht, die
der additiven dhnelt. Sie fithren sie allerdings als Bayessche und nicht als additive Metho-
de ein. Sie entspricht in der Form Gleichung 7.2.4, allerdings sind die Schétzverfahren fiir
E (Upet,) deutlich aufwendiger. Unter anderem flieRen hier auch die vorliegenden Bestell-
mengen mit ein, was der erwahnten Idee der additiven Prognosemethode widerspricht,
dass die ausstehende Bestellmenge unabhéngig von den vorliegenden Bestellungen abge-
schitzt wird. Die Schitzverfahren werden hier nicht detailliert vorgestellt, da dies sehr
aufwendig ist und auf sie im weiteren Verlauf der Arbeit nicht zuriickgegriffen wird.
Weitere additive Prognosemethoden werden von Guerrero und Elizondo (1997) einge-
fithrt. Neben der exponentiellen Glattung wie bei Kekre u.a. (1990) verwenden sie das
arithmetische Mittel als Schiitzer fiir E (Uhet,,)- Es gilt also E‘(UAetn) = 1 (t1,tn, Upes)-
Dabei wird mit der Wahl des arithmetischen Mittels implizit die Annahme getroffen, dass
die ausstehenden Bestellmengen zur Vorlaufzeit e in der Vergangenheit einer konstan-
ten Zeitreihe entsprochen haben. Gleichzeitig wird mit der Nutzung des arithmetischen
Mittels als Schitzwert angenommen, dass dies auch in der Zukunft so sein wird.” Die
implizite Hypothese dieses Schitzverfahrens ist, dass die ausstehende Bestellmenge iiber
die Zeit hinweg bis auf zufillige Abweichungen konstant bleibt und entsprechend fiir die
Prognose eingesetzt werden kann.

Analog zum Vorgehen von Bodily und Freeland (1988) bei der multiplikativen Methode
glatten auch Guerrero und Elizondo (1997) die Prognose selbst exponentiell. Dabei wird
die Vorhersage aus dem vorherigen Zeitraum D Fj, 1e—1) Wieder mit 1—a gewichtet. Als

neue Beobachtung wird dae, + E (Uj(etn) mit dem Faktor o multipliziert. Entsprechend
gilt dann:

DFye(tye) =+ (daet, + B (U, ) ) + (1= @) - DFpegy ooy (7.2.11)

Zu beachten ist, dass sich die Variable Uy, von Upe,, unterscheidet. Es gilt Uy, =
Unetn, + Da(es1)t,, - Uper,, umtasst also die gesamte tatsdchliche Nachirage bis auf dpet,, . Ent-

"Die gleiche Annahme wird auch bei der Verwendung exponentieller Glittung getroffen.
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sprechend ist Dyor,, = Upy, +dapet,, - Den dazugehorigen durchschnittlichen Wert E (U Ketn)
ermitteln Guerrero und Elizondo (1997) sowohl als arithmetisches Mittel p (t1,ty, Uy.s)
als auch per exponentieller Glattung.

Auch der Einsatz verschiedener Varianten der additiven Prognosemethode wird im An-
hang in Abschnitt A.2 exemplarisch vorgefiihrt.

7.2.2.3. Hybride Prognosemethode

Die Idee der hybriden Methoden wurde als erstes von Kekre u.a. (1990) formuliert, al-
lerdings nicht weiter ausgearbeitet. Guerrero und Elizondo (1997) stellen die hybride
Prognosemethode detailliert vor. Zusétzlich fithren sie noch zwei Varianten der hybriden
Prognosemethode ein. Alle drei Varianten werden hier kurz erlautert.

Die erste Variante entspricht der in Abschnitt 7.2.2 in Formel 7.2.5 vorgestellten hybriden
Methode, wobei als Schatzverfahren das in Kapitel 4 erlduterte Vorgehen zur Minimie-
rung des MSE benutzt wird. Es gilt also:®

Bo (Dact,» Daot,) = pt (t1, 0, Daos) — B1 (Daet, s Daot,) - 1 (t1, tny Daes) (7.2.12)

und

. CoV (t1,tn, Dyes, D
B1 (Daet,,» Daot,,) = (£1, b Dies QAOS)
U(t17tn7DA68)

(7.2.13)

In der in Gleichung 7.2.5 vorgestellten Prognosefunktion ist Bg (Daet,, s Daot,,) der Schitz-
wert fur den y-Achsenabschnitt und Bl (Dapet,, , Daot,,) fiir die Steigung der linearen Re-
gressionsgleichung. Der Wert Bg (Daet,, ; Daot,,) entspricht dem aus Gleichung 7.2.5 resul-
tierenden Prognosewert, wenn mit einer Vorlaufzeit von e noch keine Bestellungen fiir
den Wunschlieferzeitpunkt ¢, +e vorliegen. Durch die Multiplikation von Bl (Dget,, » Daot,,)
mit der zu einer Vorlaufzeit von e vorliegenden Bestellmenge Dy, (s, 1.) kann die Steige-

rung des Prognosewerts gegeniiber dem y-Achsenabschnitt Bo (Dpet,,» Daot,,) berechnet
werden, wie ebenfalls in Gleichung 7.2.5 ersichtlich ist.

Die zweite Variante von Guerrero und Elizondo (1997) weicht etwas von dem in For-
mel 7.2.5 vorgestellten Vorgehen ab. Sie sucht eine Korrelation in der Verinderung der
Nachfrage. Wenn eine Prognose mit der Vorlaufzeit e erstellt werden soll, wird die Ver-
dnderung der kumuliert vorliegenden Bestellmenge zur Vorlaufzeit e fiir aufeinanderfol-
gende Wunschlieferzeiten betrachtet. Fiir die vergangenen Wunschliefertermine ¢, und
ty—1 ist dies beispielsweise die Differenz DDyet, = Dhaet), — Daet,,,- Es wird nun die
Korrelation zwischen dieser Verdnderung und der dazugehorigen Differenz der spéteren
tatséchlichen Nachfrage DDyot, = Daot, — Daot,, analysiert. Formel 7.2.14 beschreibt
die entsprechende Prognosemethode.

8Zur Definition der Kovarianz in Formel 7.2.13 vgl. Formel 5.1.7 in Kapitel 5.
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DFye(t,+¢) — Daot, = Bo (DDaet,,, DDior,,) + B1 (DDaet,.» DDaor,) * (Dae(tnte) — Dhet,)
(7.2.14)

Das Schétzverfahren zur Berechnung von Bg (DDyet, , DDy, ) und Bl (DDyet, , DDygy,)
entspricht dem aus Formel 7.2.12 bzw. 7.2.13, wobei Dy¢,, durch DDye, und Dy,
durch DDy, zu ersetzen ist. ¢, ist der aktuelle Zeitpunkt und damit auch der letzte
Zeitpunkt, fiir den die tatsdchliche Nachfrage Dy, bekannt ist. In die Regressionsglei-
chung 7.2.14 wird die Differenz Dyc(s, ye) — Daet,, eingesetzt. Dy, ye) entspricht der
aktuell kumuliert vorliegenden Bestellmenge fiir den zu prognostizierenden Wunschlie-
ferzeitpunkt ¢, + e. Daet,, ist die Bestellmenge, die fiir die tatsdchliche Nachfrage des
aktuellen Zeitpunkts mit einer Vorlaufzeit von e kumuliert vorlag. Die Regressionsglei-
chung gibt nun mit DF).(, ye) — Daot, die Differenz zwischen der erwarteten Nachfrage
fiir den Wunschlieferzeitpunkt ¢, + e und der tatséchlichen Nachfrage zum aktuellen
Zeitpunkt wieder. Wird der bekannte Wert Dyg, hinzuaddiert, verbleibt nur der zu be-
stimmende Prognosewert DF).(, 1¢)- Diese Form der hybriden Methode ist also zunachst
auf die Vorhersage der absoluten Nachfrageverdnderung fokussiert, um daraus dann die
Prognose der tatsidchlichen Nachfrage abzuleiten.

Eine dritte Version der hybriden Methode ergénzt die in Formel 7.2.5 vorgestellte Variante
um eine Trendkomponente. Sie ist in Formel 7.2.15 dargestellt.

DFpe(t,+¢) = Bo (Dt Daot,) + B1 (Daetr,s Daot,.) Dac(ty +e) + B2 (Daet» Daot,) (tn + €)
(7.2.15)

Durch By (Det,, Daot,,) - (tn + €) wird ein zeitlicher Trend in der Prognosemethode be-
riicksichtigt. Da Gleichung 7.2.15 mit Dy, 4) und (t, + ) zwei unabhéngige Variablen
enthélt, sind die in Kapitel 4 vorgestellten Verfahren fiir eine einfache lineare Regression
nicht mehr anwendbar. Die Verfahren zur Bestimmung der Schétzer 5’0 (Dapet,, » Daot,, ),
B (Daet,, , Daot,,) und By (Dpet,, , Daot,,) werden hier nicht detailliert erldutert. Sie sind in
der verbreiteten Statistikliteratur zu finden.”

Utley und May (2010) stellen eine weitere hybride Methode vor. Im Gegensatz zu der
Variante aus Formel 7.2.14 basiert sie auf der relativen statt der absoluten Veridnde-
rung des Bestellverhaltens. Fiir die vergangenen Wunschliefertermine ¢ und t_q ist
die relative Verdnderung der zur Vorlaufzeit e kumuliert vorliegende Bestellmenge als
DRpet, = Daet,/Daet,_, definiert. Die entsprechende Verdnderung der spéteren tatsich-
lichen Nachfrage ist DRao, = Daot,/Daot,_, - Sei zusitzlich DRFAe(thre) die Vorhersage
der relativen Verdnderung der tatséchlichen Nachfrage von ¢, +e — 1 auf ¢, + e. Es gilt:

DRFAe(tn+e) = /30 (DRAetna DRAOtn) + Bl (DRAetna DRAOtn) : DRAe(thre) (7216)

9Guerrero und Elizondo (1997) fithren diese Formeln nicht explizit auf, aber sie sind beispielsweise bei
Makridakis und Wheelwright (1989, S. 183-209), Makridakis u.a. (1998, S. 240-310), Hartung u.a.
(1998, S. 595-600) sowie Ramanathan (2002, S. 144-209) enthalten.

180



7. Analyse von Prognosemethoden mit Verwendung von Advanced Demand Information

Zu Bestimmung von Sy (DRyet, , DRaor,) und 31 (D Ry, , DRyor, ) konnen wieder analog
die Formeln 7.2.12 und 7.2.13 verwendet werden, wobei diesmal Dyer, und Dy, durch
D Rpet,, bzw. D Ryoq,, zu substituieren sind. Mit DRye(4,+e) = Dac(tp+e)/ Dae(tn+e—1) Wird
in die Gleichung die relative Verdnderung der zur Vorlaufzeit e kumuliert vorliegenden
Bestellmenge zwischen den Wunschlieferzeitpunkten ¢, +e—1 und t,, + e eingesetzt. Falls
e =1 gilt, so ist t, + e — 1 = ¢, und somit ist die tatséichliche Nachfrage Dyg, 1e—1) =
Doy, bekannt. Fiir die Prognose der zukiinftigen Nachfrage gilt dann:

DFyi(t,41) = DREy (1, +1) - Daot,, (7.2.17)

Wenn andernfalls e > 1, dann wird die tatséchliche Nachfrage Dy, durch die aktuelle
Prognose DFjy(c_1)(t,+e—1) flir den vorherigen Zeitpunkt ¢, + e — 1 substituiert, die mit
einer Vorlaufzeit e-1 getétigt wurde. Es gilt also:

DFye(t,+e) = DREye(t,+e) - DFy(e—1)(tp+e—1) (7.2.18)

Die Methode von Utley und May (2010) prognostiziert also zunéchst die relative Veran-
derung der tatséchlichen Nachfrage gegeniiber dem vorherigen Zeitpunkt. Aus dieser vor-
hergesagten Verdnderung wird durch Multiplikation mit der tatsichlichen oder ebenfalls
prognostizierten Nachfrage des vorherigen Zeitpunkts die Nachfrageprognose abgeleitet.
Der Einsatz von drei Varianten der hybriden Prognosemethode wird exemplarisch im An-
hang in Abschnitt A.3 dargestellt. Es werden zwei Versionen von Guerrero und Elizondo
(1997) benutzt. Dies ist zunéchst die in Gleichung 7.2.5 beschriebene Variante mit den
Schétzverfahren aus den Gleichungen 7.2.12 und 7.2.13. Auflerdem wird der Einsatz der
in Formel 7.2.14 gezeigten Version vorgefiihrt. Zusétzlich wird die Version von Utley und
May (2010) aus den Gleichungen 7.2.16 bis 7.2.18 verwendet.

7.2.2.4. Ubersicht weiterer Verdffentlichungen

Neben den beschriebenen Veroffentlichungen gibt es Arbeiten, die die praktischen Erfah-
rungen mit den Methoden dokumentieren. Haberleitner u.a. (2010) setzen die additive
Methode in einer Supply Chain aus der Industrie fiir feuerfeste Materialien ein. Dabei
wurde unter anderem auch die kommerzielle Prognosesoftware SAS Analytics eingesetzt.
Basierend auf der Zeitreihe vergangener Werte wahlt diese Software ein Modell von Win-
ters (1960) als am besten geeignetes Schitzverfahren fiir E (Upey,) aus. Im Beispiel von
Haberleitner u.a. (2010) liefert die additive Methode vor allem bei kurzfristigen Vorhersa-
gen bessere Resultate als die konventionellen Prognosemethoden. Dariiber hinaus erkennt
die additive Methode im betrachteten Fall bei Haberleitner u.a. (2010) einen Umsatzein-
bruch eher als konventionelle Methoden, da sie den Bestellungsriickgang beriicksichtigt,
der den Einbruch friihzeitig ankiindigt.

Lee und Connors (2006) testen den Einsatz der multiplikativen, additiven und hybriden
Methode zur Vorhersage des Personalbedarfs in IBM’s I'T Services Business in Indien. Sie
verwenden exponentielle Glattung zur Bestimmung der Schatzwerte bei der multiplikati-
ven und additiven Methode. Bei der hybriden Methode verwenden sie die Formeln 7.2.12
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und 7.2.13, um By (Dyer, Daor,, ) bzw. 81 (Daer, , Daor,) abzuschitzen. Sie vergleichen die
Methoden mit einem einfachen Modell, das den vergangenen Personalbedarf zur Vorher-
sage des kiinftigen exponentiell gldttet. Von den vier untersuchten Methoden liefert die
hybride Prognosemethode die besten Ergebnisse.

Weitere Ansitze fiir ADI-basierte Methoden werden von Habla u.a. (2007) vorgestellt. Die
Methoden entsprechen weder der multiplikativen, additiven noch der hybriden Methode
und sind teilweise deutlich komplexer. Sie werden hier nicht detailliert vorgestellt, da sie
in dieser Arbeit nicht wieder aufgegriffen werden.

7.3. Analyse verschiedener Prognosemethoden

In diesem Abschnitt wird nun der Einfluss des Bestellverhaltens auf die in Abschnitt
7.2.2 vorgestellten ADI-basierten Prognosemethoden analytisch untersucht. Wie zu Be-
ginn dieses Kapitels kurz beschrieben, variiert die Prognosegenauigkeit bei den ADI-
basierten Methoden stark. Die Moglichkeit, diese Genauigkeit vor einer aufwendigen Im-
plementierung abschitzen zu kénnen, ist der wesentliche motivierende Faktor fiir die nun
folgende Analyse. Entsprechend werden in Abschnitt 7.3.1 zunéchst die Motivation und
einige Annahmen fiir diese Analyse dargestellt. Es folgt in Abschnitt 7.3.2 die eigentliche
Analyse der Methoden und die Ableitung einiger fiir die Prognosegenauigkeit relevanter
Kennzahlen.

7.3.1. Annahmen und Motivation der Analyse

ADI-basierte Prognosemethoden kénnen hervorragende Prognosen der zukiinftigen Nach-
frage liefern. So erkennen sie durch die Beriicksichtigung der ADI plotzliche starke Verén-
derungen in der Nachfrage teilweise eher als konventionelle Methoden, da sich dieser Wan-
del der Nachfrage hiufig frithzeitig durch verdnderte Bestellmengen ankiindigt. Allerdings
sind die ADI-basierten nicht immer den konventionellen Prognosemethoden iiberlegen. In
einigen Situationen sind die durch konventionelle Methoden erstellten Prognosen genau-
er, wie bereits Haberleitner u.a. (2010) bei der Anwendung der ADI-basierten Methoden
in einer Supply Chain zur Produktion feuerfester Materialien festgestellt haben.

Wie Haberleitner u.a. (2010) ebenfalls ausfiihren, existieren aktuell keine standardisierten
Softwaremodule, die eine Implementierung der ADI-Methoden enthalten. Supply Chains,
die die ADI-basierten Prognosemethoden nutzen mochten, miissen die notwendige Im-
plementierung in einem APS entsprechend eigenstindig planen und durchfithren. Der
Einsatz dieser Methoden ist entsprechend aufwendig und impliziert ein signifikantes In-
vestment von hiufig knappen I'T-Ressourcen. Den mit der Implementierung verbundenen
Kosten steht nun das Risiko gegeniiber, dass die ADI-basierten Methoden ungenaue-
re Prognosen als die konventionellen Verfahren erstellen. Es ist fiir eine Supply Chain
deshalb von groffem Nutzen, wenn sie vorab die Prognosegenauigkeit der ADI-basierten
Methoden ermitteln und vergleichen sowie die Erfolgsaussichten einer Implementierung
realistisch bewerten kann.

Ziel dieses Abschnitts ist es deshalb, Kennzahlen abzuleiten, die es erlauben, die zu
erwartende Genauigkeit der verschiedenen Prognosemethoden ohne den Aufwand einer
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Implementierung abzuschétzen. Die Kennzahlen sollen dabei einzig auf Grundlage der ex-
post vorliegenden verallgemeinerten Auftragsprofile berechnet werden. Sie erméglichen
so den einfachen Vergleich der unterschiedlichen Prognosemethoden und erlauben es ei-
ner Supply Chain, den Mehrwert der Prognosemethoden vor einer Implementierung in
einem APS abzuschétzen. Die Berechnung der Kennzahlen ist dariiber hinaus einfacher
als die Simulation der ADI-basierten Prognosemethoden mit ex-post Daten in einem Ta-
bellenkalkulationsprogramm, um deren Genauigkeit zu beurteilen. Voraussetzung fiir die
Simulation ist ein genaues Verstdndnis der ADI-basierten Prognosemethoden, um diese
zu implementieren, welches in vielen Supply Chains nicht vorhanden ist und zunéchst
erarbeitet werden muss. Auferdem miissen fiir die Simulation einiger Prognosemethoden
zusétzliche Parameter ermittelt werden. So gibt es beispielsweise Prognosemethoden, fiir
die der Parameter « zur Durchfithrung einer exponentiellen Gldttung im Rahmen der
Simulation bestimmt werden muss. Die Ermittlung dieser Parameter ist bei Verwendung
der Kennzahlen ebenfalls nicht notwendig. Die Nutzung der Kennzahlen ermdéglicht im
Vergleich eine einfache und schnelle Einschitzung der zu erwartenden Prognosegenauig-
keit.

Es gibt verschiedene Vorgehensweisen, die Genauigkeit einer Prognosemethode ex-post
zu analysieren. Neben der bereits erwdhnten Simulation der Prognosemethode mit ex-
post Daten beschreibt Kiisters (2005) weitere Herangehensweisen. Wie die Simulation
implizieren leider viele dieser Verfahren die Implementierung der Prognosemethode. In
Anlehnung an eine von Kiisters (2005) beschriebene Vorgehensweise besteht allerdings
die Moglichkeit, ohne eine Programmierung der Prognosemethoden die zu erwartende
Genauigkeit der Vorhersagen abzuschétzen.

Wie im letzten Abschnitt beschrieben, sind fiir die verschiedenen ADI-basierten Progno-
semethoden unterschiedliche Schétzer zu berechnen. Fiir die multiplikative Methode ist
beispielsweise ein Schétzer fiir den Erwartungswert der anteilig vorliegenden Bestellmenge
E (Xaet, ) zu bestimmen. Zur Berechnung dieser Schitzer kénnen unterschiedliche Verfah-
ren eingesetzt werden, wie ebenfalls im letzten Abschnitt umfassend dargestellt. Im Fall
der multiplikativen Methode kann zum Beispiel das arithmetische Mittel p (1,25, Xaes)
als Schétzer fir F (Xjet, ) verwendet werden. Die prognostizierte und tatséchliche Nach-
frage werden dabei nur iibereinstimmen, wenn der ermittelte Schitzwert dem tatséchli-
chen Wert entspricht. Imm Fall der multiplikativen Methode gilt dies, wenn der Schétzer
fiir E' (Xpet, ) und der tatsdchliche Wert Xy, +¢) identisch sind. Wie bereits in Abschnitt
7.1 erldutert, konnen sowohl eine systematische Fehleinschétzung von E (X, ) als auch
die zufdllige Streuung der tatsichlichen Werte dazu fiihren, dass die beiden Werte nicht
gleich sind. Der Einfluss der systematischen Fehleinschitzung wird als Niveau und der
zufilligen Abweichungen als Streuung des Prognosefehlers bezeichnet. Ein systematischer
Fehler liegt bei der multiplikativen Methode mit dem beschriebenen arithmetischen Mit-
tel als Schétzer vor, wenn die Zeitreihe der anteilig vorliegenden Bestellmenge fiir eine
Vorlaufzeit von e bis auf zufillige Abweichungen nicht konstant ist.

Die Analyse in diesem Abschnitt soll den Einfluss, den eine Abweichung von Schétz-
wert und tatsichlichem Wert auf den resultierenden Prognosefehler hat, bestimmen. Die
folgende Analyse ist auf die Streuung des Prognosefehlers konzentriert. Es wird davon
ausgegangen, dass das von Tempelmeier (2008, S. 33-36) beschriebene Niveau des Pro-
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gnosefehlers null ist.' Wie in Abschnitt 7.1 beschrieben, ist ein positives oder nega-
tives Niveau des Prognosefehlers durch systematische Fehleinschitzung des Anwenders
bedingt, wihrend die Streuung des Prognosefehlers nicht durch den Nutzer zu beeinflus-
sen ist. Es wird an dieser Stelle davon ausgegangen, dass der Anwender die geeigneten
Schitzverfahren auswéhlt. Der Fokus der Analyse liegt auf der verbleibenden zufalli-
gen Streuung des Prognosefehlers. Die entsprechenden Kennzahlen zur Bewertung dieser
Streuung werden in der Analyse in Abschnitt 7.3.2 detailliert abgeleitet und beschrieben.
Dieser Analyseschwerpunkt impliziert nun die folgenden zwei Annahmen:

1. Die ex-post vorliegende Zeitreihe wird durch die Prognosemethode nicht systema-
tisch falsch eingeschétzt.

2. Die Zeitreihe veréndert sich zukiinftig nicht systematisch.

In Abbildung 7.4 sind exemplarisch Situationen illustriert, in denen eine solche systemati-
sche Fehleinschitzung bzw. Verinderung der Zeitreihe vorliegen.!! In beiden Situationen
tritt eine systematische Fehleinschitzungen der zukiinftigen Werte auf und das Niveau
des Prognosefehlers ist nicht null. Mit den beiden Annahmen als Grundlage fiir die weite-
re Analyse kann davon ausgegangen werden, dass die ex-post ermittelten Abweichungen
als auch die zukiinftigen Prognosefehler zufillig und identisch unabhéngig verteilt sind
und somit kein systematischer Fehler auftreten wird.

Um die zu erwartende Prognosegenauigkeit zu bestimmen, wird nun die Streuung der
ex-post vorliegenden Zeitreihenwerte um das fiir die jeweilige ADI-basierte Methode ver-
wendete statistische Modell analysiert. Wenn das Modell einer konstanten Zeitreihe ein-
gesetzt wird, wird beispielsweise bei der additiven Methode die Streuung der Zeitreihe
der ausstehenden Bestellmengen um das arithmetische Mittel p (1, 5, Upes) untersucht.
Die im folgenden Abschnitt erarbeiteten Kennzahlen zeigen den Zusammenhang zwischen
dieser Streuung und der zu erwartende Prognosegenauigkeit erstmalig auf und erlauben
auf diesem Weg die Bewertung der ADI-basierten Methoden.

Es ist hervorzuheben, dass sich die getroffenen Annahmen nicht auf die beschriebene
Eigenschaft der ADI-basierten Methoden, Veriinderungen in der tatsdchlichen Nachfrage
friithzeitig zu erkennen, beziehen bzw. solche Verdnderungen ausschliefsenn. Diese Eigen-
schaft der ADI-basierten Methoden beruht darauf, dass Verdnderungen in der Nachfrage

10Fin entsprechendes Testverfahren, um zu iiberpriifen, ob das Niveau des Prognosefehlers null ist, wurde
in Abschnitt 7.1 vorgestellt.

1Tm linken Graphen ist die Situation aus Abbildung 7.2 iibernommen, die eine systematische Fehlein-
schétzung beschreibt. Es wurde das Zeitreihenmodell einer konstanten Nachfrage fiir eine Zeitreihe
mit Trend verwendet. Die Abweichungen der Prognosen von den tatséchlichen Werten sind deutlich
héher als die ex-post zu beobachtende Streuung der Zeitreihe um das durch eine durchgezogene Linie
markierte Modell. Grund dafiir ist die zukiinftige systematische Unterschitzung der Nachfrage durch
die Prognosemethode, die den Trend nicht beriicksichtigt. Im rechten Graphen verdndert sich die
Zeitreihe systematisch. Die ex-post beobachteten Werte weisen einen klar positiven Trend auf. Die
Zeitreihe verdndert sich nun in der Zukunft. Sie hat dort einen negativen Trend. Die Prognose, die
auf den Vergangenheitswerten beruht, sagt allerdings einen weiteren Anstieg voraus und fiihrt so zu
einer massiven Fehleinschitzung. Die Abweichungen der Prognosen von den tatsichlichen Werten
sind auch hier deutlich hoher als die ex-post vorliegende Streuung.
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Systematische Verdnderung der Zeitreihe
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Abbildung 7.4.: Einfluss systematischer Fehleinschidtzungen bzw. Verdnderungen auf die
Prognosegenauigkeit

frithzeitig in den Bestellmengen reflektiert werden. Bei diesen verdnderten Bestellmen-
gen handelt es sich um tatsédchliche Werte, die der Supply Chain zum Zeitpunkt der
Prognose vorliegen. Sie unterliegen keiner Schitzung. Die beiden Annahmen betreffen
hingegen die Schitzverfahren, die den Prognosemethoden zugrunde liegen. Im Fall der
multiplikativen Methode basiert dieses Schitzverfahren beispielsweise auf der Zeitreihe
der anteilig vorliegenden Bestellmenge, wenn das arithmetische Mittel u (t1, t5, Xaes) als
Schéatzer fir E (Xaet,) verwendet wird. Dadurch wird implizit die Annahme getroffen,
dass die Zeitreihe der anteilig vorliegenden Bestellmenge fiir eine Vorlaufzeit von e bis auf
zufillige Abweichungen konstant ist. Ahnlich liegt der additiven Methode die Hypothese
zugrunde, dass die Zeitreihe der ausstehenden Bestellmenge bis auf zufillige Abweichun-
gen konstant ist, wenn g (£1,t,, Uses) als Schitzer fiir E (Upet, ) benutzt wird. Da diese
Schétzverfahren der ADI-basierten Verfahren nicht die Konstanz der tatsichlichen Nach-
frage voraussetzen, ist die beschriebene Eigenschaft der ADI-basierten Methoden hier
nicht direkt betroffen. Einzig bei der Analyse des Modells einer konstanten Nachfra-
ge wird hier auch eine Konstanz der tatséichlichen Nachfrage vorausgesetzt. Liegt keine
Konstanz der tatsdchlichen Nachfrage vor, ist dieses Modell fiir die Prognose der zu-
kiinftigen Nachfrage aufgrund der damit verbundenen systematischen Fehleinschétzung
ohnehin ungeeignet.

Im folgenden Abschnitt werden nun die Kennzahlen abgeleitet, die es erlauben, die zu-
kiinftige Prognosegenauigkeit abzuschitzen. Wie gezeigt werden wird, sind diese Kenn-
zahlen abhéingig vom Bestellverhalten der Kunden. Der Zusammenhang zwischen den
Prognosemethoden und den in Kapitel 5 vorgestellten Kennzahlen zur Charakterisierung
des Bestellverhaltens wird anschliefsend in Abschnitt 7.4 dargestellt.
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7.3.2. Abschitzung der Prognosegenauigkeit

In diesem Abschnitt werden die Kennzahlen zur erwarteten Genauigkeit der Progno-
semethoden abgeleitet. Untersucht werden dabei die Prognosemethoden, die durch die
Gleichungen 7.2.1 bis 7.2.5 beschrieben werden. Andere Varianten dieser Prognoseme-
thoden, wie sie beispielsweise fiir die hybride Methode in den Formeln 7.2.14 und 7.2.15
dargestellt werden, werden nicht analysiert.

Fiir die folgende Analyse wird ¢,, als der die Gegenwart markierende Zeitpunkt betrachtet.
Ex-post liegen verallgemeinerte Auftragsprofile seit dem Zeitpunkt ¢; bereit. Untersucht
werden die Prognosen mit einer Vorlaufzeit von e fiir die zukiinftigen Zeitpunkte ¢, + e
bis t, + m + e.

Im vorherigen Abschnitt wurde die Annahme getroffen, dass das verwendete Schitzver-
fahren die zugrunde liegende Zeitreihe in Vergangenheit und Zukunft nicht systematisch
falsch einschitzt. Dies bedeutet gleichzeitig, dass das erwartete zukiinftige Niveau des
Prognosefehlers 0 ist. Unabhéngig von der Vorlaufzeit e gilt fiir den durchschnittlichen
Prognosefehler also:

ity +etn+m-—+e EApes) = fi(tn +e,tn +m+e, ERpes) =0

Um die Genauigkeit der Prognosemethoden zu bewerten, ist die Streuung des Progno-
sefehlers abzuschéitzen. Gesucht sind also Schétzer der absoluten und relativen Streu-
ungswerte 0 (t, + e,t, + m+ e, EApes) baw. 6 (t, + e,t, + m+ e, ERpes). Wie im letz-
ten Abschnitt angenommen wurde, eignen sich die ex-post beobachteten Abweichungen
der tatsdchlichen Werte von der modellierten Prognosemethode als Schitzer dafiir. Es
gilt also:

G (tn + ety +m—+e, EApes) = 0 (t1, tn, EApes) (7.3.1)

G (th +etn+m-+e, ERpes) = 0 (t1,tn, ERpes) (7.3.2)

Ziel der folgenden Untersuchung ist es nun, o (t1,t,, EApes) und o (t1,tn, ERpes) zu be-
stimmen, ohne eine Prognosemethode zu implementieren. Der Streuungswert wird an
dieser Stelle exemplarisch fiir die additive Prognosemethode hergeleitet.

Geméaf Gleichung 7.2.4 gilt DF)yes = Dyes +F (UAe(S,e)) flir die additive Prognosemetho-
de. Ferner wurde der absolute Prognosefehler in Abschnitt 7.1 folgendermafen definiert:
EApes = Dygs — DF)es - Entsprechend gilt nun:

EAAes = Dpos — DFjpes
& EApes = Dyos — (DAes + E (UAe(sfe))>

& EApes = (DAOS - DAes) - E (UAe(sfe))

186



7. Analyse von Prognosemethoden mit Verwendung von Advanced Demand Information

& EApes = Upes — E (UAe(sfe))

Der Prognosefehler entspricht also der Differenz zwischen der Schétzung E (UAe(S_e))
und der tatsichlich zur Vorlaufzeit e noch ausstehenden Bestellmenge Ujes. Je besser
E (UAe(s_e)) die noch ausstehende Bestellmenge Uj.s abschétzt, desto kleiner ist also
der resultierende Prognosefehler FAj,.s. Die Streuung dieser Prognosefehler kann nun
wie folgt abgeleitet werden. Analog zu Formel 3.2.2 aus Kapitel 3 gilt fiir den absoluten
Streuungswert

tn

g (t17tn7 EAA@S) = Z (EAAem — M (t17tn7 EAA@S))2 /(n - 1)

m=t1

Da eine systematische Fehleinschiatzung ausgeschlossen wurde, ist p (t1,tn, EApes) = 0
und somit gilt

tn

o (tl,tn, EAAes) = Z (EAAem)2 /(n - 1)

m=ty

Es kann nun abgeleitet werden:

7 (11t BAres) = £/ Xl y, (BAsem)” /(0 = 1)

R 2
=0 (tla tn, EAAes) = \/Zizztl (UAem - F (UAe(mfe))> /(n - 1)

=0 (tla tn; EAAES) = 6 (t17 t?’b) UAES)

Dabei entspricht 6 (¢1, ¢y, Upes) der Streuung der ausstehenden Bestellmenge um den je-
weiligen Schitzwert (U Ae(s_e)). Entscheidend ist, welches Schétzverfahren im Rahmen

der additiven Methode fiir £ (UAe( s,e)) eingesetzt wird. Aus der Abweichung der tatséch-
lich noch ausstehenden Bestellmengen Ujes von diesen Schitzwerten resultiert direkt die
Streuung der Prognosefehler. In Abschnitt 7.2.2.2 wurden die unterschiedlichen Schétz-
verfahren vorgestellt, die von verschiedenen Autoren in ihren Arbeiten hierfiir verwendet
wurden. Haberleitner u.a. (2010) setzen die kommerzielle Prognosesoftware SAS Analy-
tics ein, um ein geeignetes Schitzverfahren fiir E (UAe(s_e)) zu bestimmen. Die Software
wahlt in diesem Fall ein Modell von Winters (1960) dafiir aus.

Hier wird die Annahme getroffen, dass die ausstehende Bestellmenge fiir ein festes e bis
auf zufillige Abweichungen konstant ist.'? Das arithmetische Mittel kann also als Schéitz-
wert fiir alle £ (UAe(s,e)) benutzt werden. Es gilt dann F (UAe(s,e)) = w(t1,tn, Uses),
woraus gleichzeitig abgeleitet werden kann, dass 6 (t1,tn, Upes) = 0 (t1, tn, Upes). Ist die

12Trifft diese Annahme nicht zu, sind entsprechend andere Schitzverfahren fiir die Analyse zu verwenden,
die dann allerdings deutlich aufwendiger wird.
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ausstehende Bestellmenge also bis auf zufillige Abweichungen konstant, entspricht deren
Streuung gleichzeitig der Streuung des absoluten Prognosefehlers bei Verwendung der
additiven Methode.

Eine analoge Bestimmung der relativen Streuung des Prognosefehlers o (t1, ¢y, ERjpes) ist
fiir die additive Methode nicht moglich, wie die folgenden Ausfiihrungen zeigen. Nach der
Definition des relativen Fehlers gilt namlich o (¢1,t,, ERpes) = 0 (t1,tn, FApes/Daos). Es
ist also die Standardabweichung des Quotienten EAy.s/Dyos zu ermitteln. Die entspre-
chende Formel zur Varianzbestimmung eines Quotienten zweier Zufallsvariablen ist unter
anderem in Mood u.a. (1974, S. 180-181) sowie James (2007, S. 33) enthalten. Fiir zwei
Zufallsvariablen V und W mit Erwartungswerten E (V') und E (W) ist die Varianz des
Quotienten demnach folgendermafen abzuschitzen:

AV (EMN (Var(V)  Var(W)  2CoV (V.W 73,
V()(()>2<() ()C()> 3.3)

w E(W) E(V)? " E w):  E(V)-E(W)

Dabei liefert die Abschiatzung nur gute Resultate, wenn sowohl |E (V)| > Var (V) als
auch |[E (W) | > Var (W) ist. Da allerdings angenommen wurde, dass p (¢1,ty, EApes) =
0 gilt, ist diese Voraussetzung fiir F A5 nicht erfiillt. Die Ableitung einer guten Abschét-
zung fiir o (t1,ty, ERpes) ist deshalb nicht einfach moglich.

Schétzer fiir die absolute Streuung des Prognosefehlers konnen analog fiir die hybride Me-
thode sowie die beiden Modelle aus der klassischen Zeitreihenanalyse, die in Abschnitt
7.2.1 vorgestellt wurden, abgeleitet werden. Wie in Abschnitt 7.3.1 beschrieben, basieren
die Kennzahlen auf der Annahme, dass die Modelle nur fiir Zeitreihen eingesetzt werden,
die sie nicht systematisch falsch einschétzen wiirden. Die Kennzahl zum Modell konstan-
ter Nachfrage ist also nur giiltig, wenn das Modell fiir Prognosen eingesetzt wird, die auf
einer konstanten Zeitreihe fundieren. Weist die Zeitreihe beispielsweise einen Trend auf,
dann ist das entsprechende den Trend beriicksichtigende Modell hier zu benutzen. Die
Kennzahl zur hybriden Methode fundiert auf der Annahme, dass die Gleichungen 7.2.12
und 7.2.13 zur Berechnung der beiden Schétzwerte fiir die hybride Methode geeignet sind.
Das Vorliegen der in Kapitel 4 erlauterten Autokorrelation oder Heteroskedastizitét wiir-
den dieser Eignung beispielsweise entgegenstehen. Die Schitzverfahren und Kennzahlen
sind in einem solchen Fall anzupassen. Entsprechend den Ableitungen in Anhang B er-
geben sich nun folgende Schitzer fiir die unterschiedlichen Prognosemethoden bei einer
Vorlaufzeit von e:

e Modell konstanter Nachfrage: o (t1,tn, Daos)

e Modell einer Zeitreihe mit Trend:'3 o (t1,t,, Daos) - \/1 — R (t1,tn, DA05)2

e Additive Methode: o (t1, ty, Upes)

e Hybride Methode: o (t1, . Daos) - \/1 = R (t1, tu: Dacs: Daos)?

3R (t1,tn, Daos) ist der Korrelationskoeffizient zwischen den Zeitpunkten #; bis ¢, und der entsprechen-
den tatséchlichen Nachfrage.
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Einfache Schétzer fiir die relative Streuung kénnen fiir diese Prognosemethoden aus dem-
selben Grund wie bei der additiven Methode nicht ermittelt werden.

Wie in Anhang B.4 ausgefiihrt wird, wird auf die Ableitung einer Kennzahl zum abso-
luten Streuungswert bei der multiplikativen Methode verzichtet, da sie duferst komplex
ist. Die relative Streuung kann dafiir hier einfach mit dem Variationskoeffizienten der an-
teilig vorliegenden Bestellmenge V K (t1,t,, Xaes) abgeschétzt werden. Diese Kennzahl
fiir die multiplikative Methode beruht auf der Annahme, dass die Zeitreihe der antei-
lig vorliegenden Bestellmengen bei einer Vorlaufzeit von e bis auf identisch unabhéngig
verteilte Abweichungen konstant ist und entsprechend ohne systematische Fehleinschit-
zungen durch das arithmetische Mittel u (¢1,t,, Xaes) abgeschitzt werden kann.

Wie in Abschnitt 7.1 beschrieben, sind MSE, MAD und MAPE Standardmafe zur Bewer-
tung der Prognosequalitit. Es besteht die Mdoglichkeit, die abgeleiteten Kennzahlen zu
diesen Standardmafen in Bezug zu setzen. Wenn 6 4 die geschétzte Standardabweichung
des absoluten Prognosefehlers ist, eignet sich diese unter anderem nach Silver u.a. (1998,
S. 111-112) als Schétzer der Quadratwurzel des zu erwartenden MSE: 6p4 = VMSE.
Bereits Brown (1959, S. 89 fI.) hat fiir die MAD gezeigt, dass 6p4 = \/7/2 - M AD gilt,
wenn der absolute Prognosefehler normalverteilt ist. Analog zu Brown (1959, S. 89 ff.) gilt
fiir den relativen Prognosefehler dann 6pr = \/7/2- M APE, wenn dieser normalverteilt
ist.1

Fiir die Kennzahlen zu den verschiedenen Prognosemethoden, die ebenfalls auf eine Ag-
gregationsebene A und Vorlaufzeit e bezogen sind, bestehen dann die in Tabelle 7.3 auf-
gefiihrten Zusammenhénge. Sie sind dabei an die beschriebenen Annahmen gebunden.
Die Kennzahlen erméglichen eine Abschitzung der zu erwartenden Prognosegenauigkeit
und damit auch einen Vergleich der Methoden.

\ MSE),
Additive Methode o (t1, tn, UAES)2
Hybride Methode o (t1, tn, Daos) - (1 — R(t1,tn, Dyes, DAOS)Z)
Modell konstanter Nachfrage o (t1,tn, DA05)2
Modell einer Zeitreihe mit Trend o (t1,tn, Daos)* - <1 — R (t1,tn, DAOS)Z)
\ MAD,,
Additive Methode \/2/7 <0 (t1, tn, Uses)
Hybride Methode V27 - (1,6, Daos) - \/1 = R (t1, . Dyess Dyoy )’
Modell konstanter Nachfrage \/2/7 -0 (t1,tn, Daos)
Modell einer Zeitreihe mit Trend \/2/7 <0 (t1,tn, Daos) - \/1 — R (t1,tn, DAOS)2
\ MAPE,.
Multiplikative Methode \ V2/7 - VK (t1, tn, Xaes)

Tabelle 7.3.: Zusammenhang MSE, MAD und MAPE und Kennzahlen

Y& pR ist die geschitzte Standardabweichung des relativen Prognosefehlers.
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7.4. Einfluss des Bestellverhaltens auf die
Prognosegenauigkeit

Die ADI-basierten Prognosemethoden basieren die Vorhersage zukiinftiger Nachfrage auf
Bestellinformationen. Im vergangenen Abschnitt wurden einige Kennzahlen zur Abschit-
zung der zu erwartenden Prognosegenauigkeit analytisch hergeleitet. Diese Werte werden
nun mit den Kennzahlen aus Kapitel 5 abgeglichen, um die Eignung ADI-basierter Me-
thoden fiir ein gewisses charakteristisches Bestellverhalten zu bestimmen. Untersucht
wird dabei der Einfluss der Kennzahlen zur Spannweite (Abschnitt 7.4.1), zu Durch-
schnitt und Form der Streuung (Abschnitt 7.4.2), zur Korrelation (Abschnitt 7.4.3) und
zur Konstanz der Bestellmengen (Abschnitt 7.4.4). Mit den Kennzahlen kann unter an-
derem der Vorlaufzeitrahmen bestimmt werden, in dem sich der Einsatz ADI-basierter
Prognosemethoden eignet. Des Weiteren werden unterschiedliche Aspekte beleuchtet, die
Einfluss auf das zu erwartende Niveau und die Streuung der Prognosefehler haben.

7.4.1. Einfluss der Kennzahlen zur Spannweite auf die
Prognosegenauigkeit

Die Kennzahlen zur Spannweite aus Kapitel 5 grenzen die Vorlaufzeiten der Bestellungs-
eingénge ab. Sie beschreiben so auch den Vorlaufzeitrahmen, fiir den ADI-bagierte Pro-
gnosemethoden geeignet sind. Abgesehen von einer Ausnahmesituation, die in den fol-
genden Ausfithrungen beschrieben wird, ist der Einsatz ADI-basierter Prognosemethoden
fiir Vorlaufzeiten vor dem Anfangspunkt oder nach dem Endpunkt nicht vorteilhaft.

Zu Vorlaufzeiten, die den Endpunkt Ky gpng (t1,tn,A) iiberschreiten, sind in der Ver-
gangenheit nie Bestellungen eingegangen. Die multiplikative und hybride Methode sind
fiir diese Vorlaufzeiten ungeeignet. Bei der multiplikativen Methode wird der Schatzer
E (Xaet,,) fiir diese Vorlaufzeiten immer 0 sein. Da dieser Schitzer allerdings im Nenner
steht, ist eine Prognose hier unmdglich. Eine Regressionsgleichung fiir die hybride Pro-
gnosemethode kann ebenfalls nicht aufgestellt werden, da im Schitzer von By (Dpes, Daos),
wie in Gleichung 7.2.13 beschrieben, die Varianz o (thtn,DAes)2 im Nenner steht. Fir
Vorlaufzeiten, die den Endpunkt {iberschreiten, gilt allerdings J(tl,tn,DAes)2 =0, so
dass der Schéitzer nicht bestimmt werden kann.

Die additive Methode kann zu diesen Vorlaufzeiten noch niitzlich sein, wenn fiir den zu
prognostizierenden Wunschlieferzeitpunkt erstmalig Bestellungen mit einer Vorlaufzeit
vorliegen, die den Endpunkt iiberschreiten. E (Uye, ) entspricht in dieser Situation dem
Schiitzer fiir die tatsichliche Nachfrage E (Daot,, ), weil diese in der Vergangenheit zu
dieser Vorlaufzeit immer noch vollsténdig ausstehend war. Die vorliegende Bestellmenge
wird mit E (Upet,,) fiir die Prognose addiert. Liegen allerdings noch keine Bestellungen
vor, bringt die additive Methode keinen zusétzlichen Nutzen gegeniiber den gewdhnli-
chen Prognosemethoden aus der Zeitreihenanalyse, weil die Prognosen einfach nur dem
Schitzer E (Uper, ) bzw. E (Do, ) entsprechen.

Fiir Vorlaufzeiten, die den Anfangspunkt Kj giart (t1, 0, A) unterschreiten, sind theore-
tisch keine Prognosen mehr durchzufiihren, da davon ausgegangen werden kann, dass
die gesamte Nachfrage bereits in Form von Bestellungen vorliegt. Diese Vorgehensweise
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impliziert allerdings, dass auch diesmal in der verbleibenden Vorlaufzeit keine Bestellun-
gen mehr eingehen werden. Wenn hier eine Prognose erstellt werden soll, sind die ADI-
basierten Methoden aber ungeeignet. Alle ADI-basierten Methoden liefern die gleiche
Prognose, ndmlich dass die vorliegende Bestellmenge Dy.s der tatsdchlichen Nachfrage
Dyos entspricht.!®

Die Kennzahlen zur Spannweite grenzen also den Vorlaufzeitrahmen ein, fiir den ADI-
basierte Methoden geeignet sind. Die Kennzahl K1 range (t1,%n,A) gibt die Lange dieses
Zeitrahmens an. Alternativ kénnen auch die Parameterwerte p und o aus dem in Kapitel
5 vorgestellten Curve Fitting eingesetzt werden, um diesen Vorlaufzeitrahmen abzuschét-
zen, in dem der Einsatz ADI-basierter Prognosemethoden niitzlich ist.

Diese Ergebnisse bestétigen die Ausfiihrungen aus Kapitel 6. Hier wurden die ADI-
basierten Prognosemethoden als geeignete Verfahren hervorgehoben, um vorliegende Auf-
trage und Prognosen fiir die Planung von entsprechenden Wertschopfungsschritten zu
kombinieren. Sie eignen sich nicht, wenn fiir einen Wertschépfungsschritt eine rein pro-
gnosebasierte Planung durchgefiihrt werden muss, weil die fiir die Methoden notwendige
ADI zu dieser Vorlaufzeit noch nicht vorliegt. Fiir eine rein auftragsbasierte Planung sind
sie iiberfliissig, weil eine Prognose nicht mehr notwendig ist. In den folgenden Abschnit-
ten wird jetzt untersucht, fiir welche Vorlaufzeiten in dem Zeitrahmen zwischen Anfangs-
und Endpunkt genauere Prognosen von den ADI-basierten gegeniiber den konventionellen
Methoden zu erwarten sind.

7.4.2. Einfluss der Kennzahlen zur Streuung auf die Prognosegenauigkeit

Im Kapitel 5 wurden vorlaufzeitiibergreifende Kennzahlen zur durchschnittlichen Streu-
ung des Bestellverhaltens abgeleitet. Ebenfalls wurden Kennzahlen bestimmt, die es er-
moglichen, die Form dieser Streuung zu bewerten. Zusétzlich wurden in Abschnitt 7.3.2
fiir drei ADI-basierte Prognosemethoden sowie zwei Methoden aus der klassischen Zeitrei-
hentheorie Kennzahlen abgeleitet, die eine Abschitzung der zu erwartenden Prognosege-
nauigkeit erlauben. Durch das Zusammenspiel dieser Kennzahlen kann die zu erwartende
Streuung des Prognosefehlers fiir die verschiedenen ADI-basierten Methoden abgeschétzt
werden. Die Kennzahlen zu den ADI-basierten Methoden sind dabei auf eine spezifische
Vorlaufzeit e bezogen, wihrend die Kennzahlen zur durchschnittlichen Streuung und de-
ren Form aus dem Kapitel 5 einen vorlaufzeitiibergreifenden Bezug haben. Tabelle 7.4
enthilt die Kennzahlen, die fiir die unterschiedlichen ADI-basierten Methoden relevant
sind.

Es ist zu beachten, dass die hier vorgestellten Ergebnisse auf den in Abschnitt 7.3 getrof-
fenen Annahmen beruhen. Eine systematische Fehleinschitzung zukiinftiger Werte durch
die Prognosemethoden ist somit ausgeschlossen. Die Anwendung des arithmetischen Mit-
tels als Schétzverfahren bei der multiplikativen und additiven Methode impliziert dabei
gleichzeitig, dass die Zeitreihen der anteilig vorliegenden sowie ausstehenden Bestellmen-
gen bis auf zuféllige Abweichungen konstant sind. Die Kennzahlen zur Streuung aus dem

BDer Schétzel: der multiplikativen Methode E (Xaet,, ) ist hipr immer 100%, bei der gdditiven Methode
ist immer E (Ujet,,) = 0 und bei der hybriden Methode Sy (Daes, Daos) = 0 und 1 (Daes, Daos) = 1.
Entsprechend gilt bei allen drei Prognosemethoden: DFjes = Dyes -
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Kapitel 5, die ebenfalls auf arithmetischen Mitteln und Standardabweichungen basieren,
ermoglichen eine vorlaufzeitiibergreifende Charakterisierung des Bestellverhaltens. Die
Zusammenfiithrung der Kennzahlen setzt damit voraus, dass die getroffenen Annahmen
vorlaufzeitiibergreifend giiltig sind. Sind die Annahmen fiir einzelne Vorlaufzeiten ver-
letzt, dann sind die folgenden Ausfiihrungen auf diese Vorlaufzeiten nicht iibertragbar.

Kennzahlen zur
Durchschnittsstreuung ‘ Form der Streuung
Multiplikative Methode KQ’VK (tl, tn, XAes) K3,VK,Trend (tl, tn, XAes)
Additive Methode K270— (tl, tn, UAes) K3,U,Trend (tl, tn, UAes)
Hybride Methode K270— (tl, tn, DAes) KB,U,Trend (tl, tn, -DAes)

Tabelle 7.4.: Relevante Streuungskennzahlen fiir ADI-basierte Methoden

Wie in Abschnitt 7.3.2 beschrieben, ist der Variationskoeffizient V K (t1,t,, Xpes) ein
Maf fiir die zu erwartende Streuung des Prognosefehlers bei Nutzung der multiplikativen
Methode fiir Vorhersagen mit Vorlaufzeit e. Koy i (t1,tn, Xaes) gibt den dazugehorigen
vorlaufzeitiibergreifenden Durchschnittsvariationskoeffizienten der anteilig vorliegenden
Bestellmenge an. Innerhalb des Zeitrahmens zwischen Anfangs- und Endpunkt ist er
damit ein Mak fiir die zu erwartende durchschnittliche relative Streuung des Progno-
sefehlers bei der multiplikativen Methode. Analog ist K2, (t1,%n, Uses) ein Maf fiir die
durchschnittlich zu erwartende absolute Streuung des Prognosefehlers bei der additiven
Methode.

Um genauer einschétzen zu konnen, fiir welche Vorlaufzeiten sich die Prognosemetho-
den besonders eignen, sind die Kennzahlen zur Form der Streuung niitzlich. Fiir die
multiplikative und additive Methode sind dies die Kennzahlen K3 v i 7rend (t1,tn, Xaes)
bzw. K3 o Trend (t1,tn, Unes). Sie geben einen Trend in den Variationskoeffizienten bzw.
Standardabweichungen zwischen Anfangs- und Endpunkt wieder. Ein positiver Wert be-
deutet, dass die Variationskoeffizienten bzw. Standardabweichungen mit zunehmender
Vorlaufzeit wachsen. Entsprechend ist dann mit einer héheren relativen bzw. absoluten
Streuung der Prognosefehler bei zunehmender Vorlaufzeit zu rechnen. Umgekehrt ist
bei einem negativen Trend eine geringere Streuung der Prognosefehler mit zunehmender
Vorlaufzeit zu erwarten. Die Hohe der Kennzahl gibt dabei die Steigung des Trends an.
Je hoher sie ist, umso stérker ist die Steigung und sind damit die Unterschiede in der
Streuung bei kurz- und langfristigen Vorlaufzeiten.

Alternativ kann auch der MSE, der als eine Kennzahl aus dem Curve Fitting resultiert,
zur Abschitzung der durchschnittlichen absoluten Streuung benutzt werden. So kann er
bei einem Curve Fitting der ausstehenden Bestellmenge statt K2, (t1,t,, Unes) und bei
der vorliegenden Bestellmenge statt K3, (t1,t5, Daes) verwendet werden.

Die Kennzahl fiir die hybride Methode hingt von der Stérke der Korrelation zwischen vor-
liegender Bestellmenge und tatsédchlicher Nachfrage R (¢1,t,, Daes, Daos) sowie der Streu-
ung der tatsichlichen Nachfrage o (t1,t,, Daos) ab.16 Tetztere kann durch Analyse der

'5Die Streuung der tatsichlichen Nachfrage o (t1, ¢y, Daos) beeinflusst auch die beiden Kennzahlen fiir
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beiden Kennzahlen Ky ; (t1,tn, Dacs) und K3 5 7rend (1, tn, Dacs) abgeschitzt werden.

7.4.3. Einfluss der Kennzahlen zur Korrelation auf die
Prognosegenauigkeit

Wie am Ende des letzten Abschnitts erwihnt, ist die zu erwartende Streuung des absolu-
ten Prognosefehlers bei der hybriden Methode unter anderem von der Stérke der Korrela-
tion zwischen vorliegender Bestellmenge und tatsachlicher Nachfrage R (¢1, t, Daes, Daos)
abhéngig. In Kapitel 5 wurde die Kennzahl Ky A4 (t1,tn, Dpes) zur Charakterisierung der
durchschnittlichen Korrelationsstirke sowie K4 7rend (t1,tn, Daes) zur Beschreibung von
deren Form eingefiihrt. Der Einfluss dieser beiden Kennzahlen auf die zu erwartende
Streuung des Prognosefehlers bei der hybriden Methode wird in diesem Abschnitt ana-
lysiert.

Die Kennzahl Ky ayg (t1,tn, Daes) bewertet vorlaufzeitiibergreifend zwischen Anfangs-
und Endpunkt die durchschnittliche Korrelationsstirke zwischen vorliegender Bestell-
menge und tatsichlicher Nachfrage. Je hoher diese Kennzahl ist, desto stirker war im
Durchschnitt die Korrelation zwischen vorliegender Bestellmenge und tatséchlicher Nach-
frage. Gleichzeitig ist die Kennzahl aus Abschnitt 7.3.2 zur Streuung des absoluten Pro-

gnosefehlers o (t1,ty, Daos) - \/1 — R (t1,tn, Dpes, DAOS)2 abhéngig von der Korrelations-
starke R (t1,tn, Daes, DAOS)2 zwischen der zu dieser Vorlaufzeit e vorliegenden Bestellmen-

ge und der tatsichlichen Nachfrage. Der Wert o (t1, ty,, Daos) - \/1 — Ky Avg (t1,tn, DAes)2
kann entsprechend als grober Schitzer der vorlaufzeitiibergreifenden durchschnittlichen
Streuung des Prognosefehlers bei der hybriden Methode eingesetzt werden.

Zur Einschétzung der Unterschiede in der Korrelationsstéirke bei verschiedenen Vorlauf-
zeiten kann die Kennzahl K4 ryrend (t1,tn, Daes) herangezogen werden. Sie bewertet einen
méglichen Trend bei der Korrelationsstérke fiir unterschiedliche Vorlaufzeiten. So steigt
bei einem positiven Trend die Korrelationsstéirke zwischen vorliegender Bestellmenge und
tatséchlicher Nachfrage mit zunehmender Vorlaufzeit. Umgekehrt sinkt die Korrelations-
stérke mit zunehmender Vorlaufzeit, wenn Ky 7rend (1, tn, Daes) < 0 ist und ein negativer
Trend vorliegt. In dem in Kapitel 5 in Tabelle 5.7 prasentierten Beispiel liegt ein solcher
negativer Trend vor. Die Korrelationsstarke sinkt entsprechend kontinuierlich von 0,93
bei einer Vorlaufzeit von 2 auf 0,26 bei einer Vorlaufzeit von 6.

Die Korrelationsstéirke R (t1,ty, DAeS,DAoS)2 ist in der Kennzahl zur Streuung des Pro-
gnosefehlers bei der hybriden Methode mit einem negativen Vorzeichen versehen. Die
zu erwartende Streuung des Prognosefehlers sinkt also, wenn die Korrelationsstirke zu-
nimmt. Gilt also K4 7rrend (t1, tn, Daes) > 0 und liegt somit ein positiver Trend vor, dann
steigt die Korrelationsstirke und sinkt die Streuung des Prognosefehlers mit zunehmen-
der Vorlaufzeit. Die zu erwartende Prognosegenauigkeit bei der hybriden Methode wiirde
in dieser Situation also mit steigender Vorlaufzeit zunehmen. Das umgekehrte Verhalten
ist bei einem negativen Trend zu beobachten. Die zu erwartende Streuung des Prognose-
fehlers steigt allerdings nicht unbedingt proportional zu dieser Kennzahl. Grund dafiir ist

die Methoden aus der klassischen Zeitreihentheorie. Bei dem Modell konstanter Nachfrage entspricht
sie sogar der Kennzahl.
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der nichtlineare Einfluss des Korrelationskoeffizienten R (t1,t,, Daes, Daos) auf die Kenn-

zahl o (tl, tn, DAOS) . \/1 - R (t1, tn, Daes, DAOS)Q'

7.4.4. Einfluss der Kennzahlen zur Konstanz der Bestellmengen auf die
Prognosegenauigkeit

Die bisherigen Ausfithrungen zur multiplikativen und additiven Prognosemethode be-
ruhen auf der Annahme, dass die Zeitreihe der anteilig vorliegenden bzw. ausstehenden
Bestellmenge fiir eine bestimmte Vorlaufzeit konstant ist. Diese Annahme impliziert, dass
das arithmetische Mittel als Schitzverfahren eingesetzt werden kann, ohne zu systemati-
schen Fehleinschitzungen zu fiithren. Diese Annahme ist in der Praxis leider nicht immer
berechtigt. Wenn das arithmetische Mittel in einer solchen Situation trotzdem als Schétz-
verfahren benutzt wird, kann dies in systematischen Fehleinschdtzungen resultieren, wie
in Abschnitt 7.1 dargestellt wurde. Es wird deshalb in diesem Abschnitt untersucht,
inwiefern diese Annahme in einer beliebigen Supply Chain méglicherweise unberechtigt
und der Einsatz von Schitzverfahren, die eine Konstanz der zugrunde liegenden Zeitreihe
voraussetzen, ungeeignet ist.

Wie bereits in Abschnitt 7.4.1 erldutert wurde, ist der Einsatz der multiplikativen und
additiven Methode bei allen Vorlaufzeiten zwischen Anfangs- und Endpunkt méglich. Ziel
der Analyse ist es nun, den Anteil an Vorlaufzeiten zwischen Anfangs- und Endpunkt
zu bestimmen, die die beschriebene Annahme zur Konstanz der Zeitreihen erfiillen. Die
beiden in Kapitel 5 definierten Kennzahlen K5 ponst (t1, tn, Xaes) und Ks gonst (t1, tn, Unes)
kénnen hierfiir eingesetzt werden.

Das Schétzverfahren bei der additiven Methode basiert auf der ausstehenden Bestell-
menge. Ist die Zeitreihe der ausstehenden Bestellmengen fiir eine Vorlaufzeit e bis auf
zuféllige Abweichungen konstant, dann kann das arithmetische Mittel u (t1, t,,, Upes) ver-
wendet werden, um den Wert E (Upy, ) fiir die additive Methode zu schiitzen. Die Kenn-
zahl K5 jonst (t1,tn, Unes) gibt nun fiir die ausstehende Bestellmenge ex-post den Anteil
an Vorlaufzeiten zwischen Anfangs- und Endpunkt an, fiir die die beschriebene notwen-
dige Konstanz der zugrunde liegenden Zeitreihe nicht ausgeschlossen werden kann. Fiir
diesen Anteil an Vorlaufzeiten ist das arithmetische Mittel p (1,5, Upes) als Schétzer fiir
E (Uget,,) geeignet. Fiir die verbleibende Menge 1 — K5 konst (t1, tn, Unes) wurde allerdings
eine Systematik identifiziert, die die Verwendung des arithmetischen Mittels ausschliefst.
Je hoher der Wert K ponst (11, tn, Uses) ist, desto grober ist der Anteil an Vorlaufzeiten,
bei denen der Einsatz der additiven Methode mit dem arithmetischen Mittel als Schitz-
verfahren sinnvoll ist. Analog kann die Kennzahl K5 gonst (t1,tn, Xaes) bei der multipli-
kativen Methode betrachtet werden, um den Anteil an Vorlaufzeiten zu bestimmen, bei
denen das arithmetische Mittel u (¢1, ¢y, Xaes) als Schétzer fiir E (Xet,) geeignet ist.
Wenn fiir eine bestimmte Vorlaufzeit die Annahme zur Konstanz nicht erfiillt ist, muss
ein alternatives Schétzverfahren benutzt werden. Wie bereits in Kapitel 4 erldutert, ist es
dabei wichtig, ein Zeitreihenmodell zu bestimmen, das zu der zugrunde liegenden Zeitrei-
he passt. Unterliegt die Zeitreihe der ausstehenden Bestellmenge fiir eine Vorlaufzeit e
beispielsweise einem Trend, dann sollte ein entsprechendes den Trend beriicksichtigendes
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Zeitreihenmodell benutzt werden, um F (Uhet,,) zu bestimmen. Die Konsequenzen einer
systematischen Fehleinschidtzung und deren Beseitigung durch den Einsatz alternativer
Schétzverfahren werden in Kapitel 8 illustriert.

7.5. Zusammenfassung

Eine moglichst genaue Prognose zukiinftiger Nachfrage ist wichtig fiir eine Supply Chain
und deren Planungsaufgaben. Fokus in diesem Kapitel war die analytische Untersuchung
des Einsatzes ADI-basierter Prognosemethoden.

Fiir die Untersuchung der Prognosemethoden wurden zunéchst wichtige statistische As-
pekte erklidrt. Der Unterschied zwischen systematischen und unsystematischen Progno-
sefehlern wurde beschrieben. Sie werden auch als Niveau bzw. Streuung des Prognosefeh-
lers bezeichnet. Als wichtige Kriterien zur Einschitzung der Prognosegenauigkeit wurden
MSE, MAD und MAPE vorgestellt.

Dem folgte eine detaillierte Beschreibung verschiedener Prognosemethoden. Neben zwei
Methoden aus der klassischen Zeitreihenanalyse wurden drei ADI-basierte Prognoseme-
thoden erlautert: die multiplikative, additive und hybride Prognosemethode. Dabei wur-
den die verschiedenen Ideengrundlagen und Annahmen hinter den Methoden beschrieben.
Auferdem wurden verschiedene Varianten sowie unterschiedliche Schitzverfahren erklart,
die fir die Methoden verdffentlicht worden sind.

In der folgenden Analyse der ADI-basierten Prognosemethoden wurden erstmals Kenn-
zahlen ermittelt, die als Schétzer der zu erwartenden zukiinftigen Streuung des Progno-
sefehlers geeignet sind. Sie ermdglichen es Supply Chains, zukiinftig die zu erwartende
Genauigkeit der Prognosemethoden vor einer Implementierung in einem APS abzuschét-
zen. Wie von Haberleitner u.a. (2010) beschrieben, existieren bisher leider keine Stan-
dardsoftwaremodule, die diese Prognosemethoden enthalten. Eine Supply Chain, die die
Methoden benutzen will, muss sie entsprechend implementieren. Die Methoden liefern da-
bei hidufig, aber nicht immer sehr gute Prognosen. Es ist fiir eine Supply Chain deshalb
von grofsem Nutzen, wenn sie die Erfolgsaussichten einer aufwendigen Implementierung
vorab bewerten kann. Gegeniiber einer Simulation der Prognosemethoden mit ex-post
Daten in einem Tabellenkalkulationsprogramm o.4. haben die Kennzahlen den Vorteil,
dass sie auch ohne detailliertes Fachwissen der ADI-basierten Methoden einfach bestimm-
bar sind. Aufierdem sind sie auch berechenbar, wenn der ex-post vorliegende Datensatz
sehr klein ist, was fiir die Durchfiihrung einer Simulation problematisch wére, wie schon
Kiisters (2005) erldutert.

Als Schétzer des zu erwartenden absoluten Prognosefehlers wurden folgende Kennzahlen
abgeleitet:

e Additive Methode: o (t1,tn, Upes)

e Hybride Methode: o (t1,tn, Daos) - \/1 — R (t1,tn, Dhes, DA03)2

Zusétzlich wurde fiir die multiplikative Methode folgender Schétzer fiir die zu erwartende
relative Streuung bestimmt:
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e Multiplikative Methode: VK (t1,tpn, Xaes)

Im Zusammenspiel mit den Kennzahlen aus Kapitel 5 zum charakteristischen Bestell-
verhalten erlauben es diese Werte, die Eignung ADI-basierter Prognosemethoden fiir
verschiedene Vorlaufzeiten abzuschétzen. Die Kennzahlen aus Kapitel 5 ermdglichen es
unter anderem, den fiir die ADI-basierten Prognosemethoden geeigneten Vorlaufzeitrah-
men abzustecken und die zu erwartende zukiinftige Streuung fiir unterschiedliche Vor-
laufzeiten abzuschétzen. Die Eignung der ADI-basierten Methoden fiir die Planung von
Wertschépfungsschritten, die Auftrige und Prognosen kombinieren kénnen, wurde dabei
noch einmal hervorgehoben.

Die bisherigen Ausfithrungen in diesem Zusammenhang waren auf die statischen Kenn-
zahlen aus Kapitel 5 begrenzt. Erginzend ist an dieser Stelle zu erwidhnen, dass die dy-
namischen Kennzahlen aus Kapitel 5 eine Einschitzung der Entwicklung dieser Aspekte
auch fiir die Prognosemethoden ermoglichen.
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Prognosemethoden

Nach der analytischen Studie der ADI-basierten Prognosemethoden ist der Schwerpunkt
dieses Kapitels deren empirische Untersuchung. Dies dient dazu, die Ergebnisse aus dem
vergangenen Kapitel durch Tests zu untermauern. Die Korrektheit der Kennzahlen zur
Bewertung der ADI-basierten Prognosemethoden wird so exemplarisch bestétigt. Dem
potentiellen Nutzer wird durch diese Beispiele die Anwendung der Kennzahlen demons-
triert und so eine Ubernahme vereinfacht.

Wie im letzten Kapitel beschrieben, basieren die Kennzahlen auf einigen Annahmen. Der
Einfluss der Annahmen auf die Anwendbarkeit der Kennzahlen und alternative Vorge-
hensweisen zur Abschitzung der zu erwartenden Streuung werden exemplarisch in diesem
Kapitel beschrieben. Diese statistischen Kriterien, die Voraussetzung fiir eine Eignung der
Schitzverfahren und Kennzahlen sind, werden zundchst in Abschnitt 8.1 analysiert. An-
schliefend wird in Abschnitt 8.2 die Tauglichkeit der Methoden fiir die bereits in Kapitel
5 vorgestellten Praxisdatensitze getestet. Die Erkenntnisse aus diesen Analysen sollen
dem Anwender die Auswahl einer ADI-basierten Prognosemethode erleichtern.

8.1. Statistische Voraussetzung fiir eine Eignung der
Methoden

Um die statistische Eignung einer Prognosemethode in einer bestimmten Situation zu be-
werten, muss der zu erwartende Prognosefehler analysiert werden. Wie bereits in Kapitel
7 erklart, sind dabei zwei wesentliche Eigenschaften des Prognosefehlers zu untersuchen:
sein Niveau und seine Streuung. Diese beiden Eigenschaften des Prognosefehlers werden
hier getrennt betrachtet.

Das Niveau des Prognosefehlers beschreibt einen systematischen Fehler in den erzeugten
Vorhersagen. Es ist direkt mit dem fiir die Prognosemethode verwendeten Schétzverfah-
ren verbunden. Einem solchen Schitzverfahren liegen immer Annahmen zugrunde. Bei
dem Modell einer konstanten Nachfrage wird beispielsweise angenommen, dass die zu-
grunde liegende Zeitreihe bis auf zufillige Abweichungen konstant ist. Ist diese Annahme
nicht erfiillt, beispielsweise weil die Zeitreihe einen Trend aufweist, dann resultiert aus
der Anwendung des Schitzverfahrens eine systematische Fehleinschitzung. Dieses wird
hier zunéichst in Abschnitt 8.1.1 analysiert.

Der verbleibende Prognosefehler bei Nutzung eines Schitzverfahrens ohne systematische
Fehleinschitzungen ist die Streuung. Diese Abweichungen der Prognose von den tatsich-
lichen Werten sind zufillig und identisch unabhingig verteilt. Sie werden anschliefend
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Zeitreihe einer Nachfrage mit Trend Prognosefehler bei multiplikativer Methode
Nachfrage Anteilig vorliegende Bestellmenge Prognosefehler

2.000: 80% 400
1.500: 60 200
1.000: 40 0
500 20 -200
0 0 -400;

1 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 52 60 70 80 90 100

Woche Woche

— Tatséchliche Nachfrage

— Anteilig vorliegende Bestellmenge mit zwei Wochen Vorlaufzeit

Abbildung 8.1.: Beispiel: Konstanz der anteilig vorliegenden Bestellmenge

in Abschnitt 8.1.2 untersucht. Eine besondere Problematik, die bei der multiplikativen
Methode auftreten und zu extremen Fehleinschétzungen fithren kann, wird in Abschnitt
8.1.3 analysiert.

8.1.1. Wahl des korrekten Schitzverfahrens

Wie bereits in Kapitel 7 gezeigt, konnen verschiedene Schitzverfahren fiir die ADI-
basierten Prognosemethoden verwendet werden. Dabei sind implizit unterschiedliche An-
nahmen mit den Schétzverfahren verbunden. Das arithmetische Mittel setzt beispiels-
weise voraus, dass die zugrunde liegende Zeitreihe bis auf zufillige identisch unabhéngig
verteilte Abweichungen konstant ist. Wie in diesem Abschnitt exemplarisch gezeigt wird,
kann es zu systematischen Fehleinschitzungen bei den Prognosen kommen, wenn die An-
nahmen des jeweiligen Schétzverfahrens nicht erfiillt sind. Das Schitzverfahren muss also
zur jeweiligen Zeitreihe passen. Eine Besonderheit der ADI-basierten Prognosemethoden
ist dabei, dass sich die Annahmen nicht auf die Zeitreihe der tatsidchlichen Gesamtnach-
frage, sondern methodenabhéngig auf unterschiedliche Formen der ADI mit bestimmten
Vorlaufzeiten beziehen.

Abbildung 8.1 zeigt im linken Graphen zwei synthetisch erzeugte Zeitreihen. Die schwarze
Zeitreihe zeigt die Entwicklung der tatsichlichen Nachfrage fiir einen Zeitrahmen von
100 Wochen. Der Erzeugung der Zeitreihe wurde ein Modell einer Zeitreihe mit Trend
zugrunde gelegt, wobei zufillige identisch unabhéngig verteilte Abweichungen addiert
wurden. Die zweite grau dargestellte Zeitreihe zeigt die anteilig vorliegende Bestellmenge
mit einer Vorlaufzeit von zwei Wochen. Es wurde bei der Erstellung dieser Zeitreihe
angenommen, dass fiir diese Vorlaufzeit die anteilig vorliegende Bestellmenge konstant
ist und sich entsprechend nicht verdndert. Einzig zuféllige identisch unabhingig verteilte
Abweichungen wurden hinzugefiigt.

Der rechte Graph zeigt den Prognosefehler bei Verwendung der multiplikativen Methode
fiir Vorhersagen mit einer Vorlaufzeit von zwei Wochen. Als Schitzer fiir F (Xpet,,) wurde
das arithmetische Mittel p (t1,tn, Xaes) iiber die Werte fiir die vergangenen 50 Wochen
gebildet. Prognosen wurden fiir die Wochen 52 bis 100 erstellt. Eine Systematik kann bei
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Zeitreihe einer Nachfrage mit Trend Prognosefehler bei Verwendung additiver Methode
Nachfrage Prognosefehler
2.000 200
1.500
100
1.000
0
500
0 -100
1 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 51 60 70 80 90 100
‘Woche Woche
— Tatséchliche Nachfrage

— Ausstehende Bestellmenge mit einer Woche Vorlaufzeit

Abbildung 8.2.: Beispiel: Konstanz der ausstehenden Bestellmenge

den Prognosefehlern nicht erkannt werden. Der in Kapitel 7 vorgestellte Test bestétigt
die Hypothese, dass das Niveau des Prognosefehlers 0 ist. Obwohl also ein Trend in der
Gesamtnachfrage vorliegt, ist kein systematischer Fehler in den Nachfrageprognosen zu
erkennen. Grund dafiir ist, dass die dem Schitzverfahren fiir £ (X, ) zugrunde liegende
Annahme auf die in Abbildung 8.1 grau verzeichnete Zeitreihe der anteilig vorliegenden
Bestellmengen bezogen ist. Die Annahme, dass diese Zeitreihe bis auf zuféllig identisch
unabhingig verteilte Abweichungen konstant ist, ist erfiillt. Entsprechend sind E (Xaet,)
durch das arithmetische Mittel und die Prognose durch die multiplikative Methode nicht
systematisch falsch eingeschétzt.

Eine &hnliche Situation fiir die additive Methode ist in Abbildung 8.2 dargestellt. Im
linken Graphen ist die gleiche Zeitreihe zur tatsédchlichen Nachfrage wie in Abbildung 8.1
schwarz aufgefiihrt. Zusétzlich ist die mit einer Woche Vorlaufzeit ausstehende Bestell-
menge grau eingezeichnet. Auch fiir die Erzeugung dieser Zeitreihe wurde angenommen,
dass die ausstehende Menge bis auf zuféllige identisch unabhéngig verteilte Abweichungen
konstant ist. Im rechten Graphen ist wieder der Prognosefehler bei Einsatz der additiven
Methode fiir Vorhersagen mit einer Vorlaufzeit von einer Woche dargestellt. Auch hier
wurde fiir den Schiitzer E (U, ) das arithmetische Mittel yu (t1,t,, Upes) iiber die Werte
der vergangenen 50 Wochen gebildet. Eine Systematik konnte bei den Prognosefehlern
nicht identifiziert werden, und der in Kapitel 7 beschriebene Test bestéitigt abermals die
Hypothese, dass das Niveau des Prognosefehlers 0 ist. Der Grund dafiir ist der gleiche
wie zuvor bei der multiplikativen Methode. Das Schétzverfahren fiir E (Upe, ) basiert
auf der Zeitreihe der ausstehenden Bestellmengen, die bis auf zufillig identisch unabhén-
gig verteilte Abweichungen konstant ist. Deshalb unterliegen weder F (Upet,,) noch die
resultierenden Prognosen einer systematischen Fehleinschitzung.

Eine andere Situation wird in Abbildung 8.3 gezeigt. Im oberen Graphen ist schwarz
wieder die Entwicklung der tatsdchlichen Nachfrage dargestellt. Sie entspricht der aus
den beiden vorherigen Beispielen. Zusétzlich ist grau die anteilig vorliegende Bestellmen-
ge mit einer Vorlaufzeit von einer Woche eingefiigt. Bei ihrer Erzeugung wurde wie bei
der tatsdchlichen Nachfrage ein Modell einer Zeitreihe mit Trend zugrunde gelegt. Zu-
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Zeitreihe einer Nachfrage mit Trend

Nachfrage Anteilig vorliegende Bestellmenge
2.000: 100%
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Abbildung 8.3.: Beispiel: Anteilig vorliegende Bestellmenge mit Trend

féllige identisch unabhéngig verteilte Abweichungen wurden zur Erstellung der Zeitreihe
hinzuaddiert.

Die beiden unteren Graphen zeigen die Prognosefehler, die aus der Verwendung der mul-
tiplikativen Methode fiir Vorhersagen mit einer Vorlaufzeit von einer Woche resultieren.
Dabei wurden unterschiedliche Verfahren benutzt, um F (Xje,) zu schitzen. Der lin-
ke Graph zeigt die Prognosefehler, wenn das arithmetische Mittel iiber die letzten 50
Wochen gebildet wurde, um F (Xjes,) zu berechnen. Da die Zeitreihe der anteilig vorlie-
genden Bestellmengen in Abbildung 8.3 fiir diese Vorlaufzeit aber einen positiven Trend
aufweist, unterschitzt das arithmetische Mittel den tatsichlich zu erwartenden Wert fiir
E (Xper,) systematisch. Da E (Xper, ) im Nenner bei der multiplikativen Methode steht,
iiberschiitzt die resultierende Prognose die tatséchliche Nachfrage oft. Der Prognosefehler
ist deshalb meist negativ. Es liegt also eine systematische Uberschitzung der Nachfrage
vor, die durch den Test aus Kapitel 7 bestitigt wird. Das Niveau des Prognosefehlers ist
nicht 0.

Grund fiir die systematische Abweichung ist der Einsatz eines Schitzverfahrens, das fiir
die zugrunde liegende Zeitreihe — in diesem Beispiel die anteilig vorliegende Bestellmenge
mit einer Vorlaufzeit von einer Woche — nicht geeignet ist. Um diese Systematik der Pro-
gnosefehler zu beseitigen, muss ein Schitzverfahren fiir £ (X, ) verwendet werden, das
den Trend beriicksichtigt. Ein solches Schiitzverfahren fiir F (Xaet, ) wird entsprechend
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den Ausfithrungen aus Kapitel 4 in den Gleichungen 8.1.1 bis 8.1.3 beschrieben:

E(Xper,) = Bo+ P1 - (tn +¢) (8.1.1)
n n n n
23 Xaet, — 2 ti >0 ti - Xaer,
A =1 =1 =1 =1
fo=" 5 (8.1.2)
ny t?— <Z tz‘)
=1 =1

n n n
n Z ti - Xaet, — 2 ti Z Xet;
Bl _ =1 =1 1=1 (813)

n n 2
ny t7 — <Z ti)
=1 =1

Wird dieses Schitzverfahren statt des arithmetischen Mittels eingesetzt, so wird £ (Xaet,,)
nicht systematisch falsch eingeschétzt. Der resultierende Prognosefehler fiir dieses Schétz-
verfahren ist in Abbildung 8.3 im rechten Graphen illustriert. Es ist keine systematische
Fehleinschiatzung mehr zu erkennen. Der Test aus Kapitel 7 bestétigt die Hypothese eines
Niveaus des Prognosefehlers von 0.

Ein anderes Beispiel ist in Abbildung 8.4 fiir die ausstehende Bestellmenge und den damit
verbundenen Schitzer der additiven Methoden E (Upe, ) dargestellt. Im oberen Graphen
sind wieder die tatsdchliche Nachfrage und die ausstehende Bestellmenge mit einer Vor-
laufzeit von zwei Wochen abgetragen. Dabei unterscheidet sich auch die Zeitreihe der
tatséchlichen Nachfrage von den vorherigen Beispielen. Ihre Erzeugung basiert auf dem
Modell einer konstanten Nachfrage, wobei zufillige Abweichungen hinzuaddiert wurden.
Fiir die ausstehende Bestellmenge wurde das Modell einer Zeitreihe mit Trend benutzt.
Die beiden unteren Graphen enthalten wie bereits in Abbildung 8.3 die Prognosefehler fiir
die additive Methode bei Verwendung des arithmetischen Mittels bzw. eines Schitzers,
der den Trend beriicksichtigt. Im linken Graphen ist bei Einsatz des arithmetischen Mit-
tels ein systematisch positiver Prognosefehler zu erkennen. Er beruht auf dem positiven
Trend in der Zeitreihe der ausstehenden Bestellmenge. Diese fiihrt zu einer systematischen
Unterschiitzung von F (Upet, ) durch das arithmetische Mittel.! Diese Fehleinschitzung
resultiert auch in einer Unterschitzung der Nachfrage durch die additive Methode und
damit einem systematisch positiven Prognosefehler.

Wird ein Schitzverfahren benutzt, das den Trend beriicksichtigt, verschwindet in diesem
Beispiel der beschriebene systematische Fehler. Ein solches Verfahren verwendet analog
die Gleichungen 8.1.1 bis 8.1.3, wobei Xj¢y; durch Upe, zu ersetzen ist. Dies wird durch
den bereits erwidhnten Test aus Kapitel 7 bestétigt und ist in Abbildung 8.4 rechts unten

1Vgl. hierzu auch Abbildung 7.2 in Kapitel 7.
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Zeitreihe einer konstanten Nachfrage
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Abbildung 8.4.: Beispiel: Ausstehende Bestellmenge mit Trend

illustriert.

Dieses Beispiel verdeutlicht, dass die dem Schitzer zugrunde liegende Zeitreihe entschei-
dend ist fiir das einzusetzende Schétzverfahren. Die Zeitreihe der tatsichlichen Nachfrage
ist fiir die Wahl des richtigen Schétzverfahrens ohne Bedeutung, denn obwohl die eigent-
liche Gesamtnachfrage dem Modell konstanter Nachfrage entspricht, fiihrt der Einsatz
des arithmetischen Mittels zu einer systematischen Fehleinschitzung. Auffallig ist der
ahnliche Verlauf des Prognosefehlers in den Abbildungen 8.3 und 8.4. Der Verlauf im
jeweils linken Graphen dhnelt dem Verlauf im rechten Graphen mit dem wesentlichen
Unterschied, dass er etwas versetzt erscheint — in Abbildung 8.3 nach unten und in Ab-
bildung 8.4 nach oben. Diese Versetzung kann durch das Niveau des Prognosefehlers, das
in der systematischen Fehleinschitzung begriindet ist, erklirt werden. Eine Uberschiit-
zung der Nachfrage filhrt zu einem positiven Niveau und damit zu einer Verschiebung
nach oben. Umgekehrt resultiert aus der Unterschitzung eine Verschiebung nach unten.
Ein Grund fiir den &hnlichen Verlauf der Zeitreihen ist die gleichbleibende Streuung der
ausstehenden Bestellmenge unabhingig vom verwendeten Schitzverfahren.

Es ist wichtig zu beachten, dass die durch den Schétzer zu beriicksichtigenden Syste-
matiken nicht auf einen Trend begrenzt sind. Saisonalitdten, Zyklen oder verschiedene
Kombinationen dieser Eigenheiten sind nur einige Beispiele fiir mogliche Systematiken
in einer Zeitreihe. Entscheidend ist, dass ein Schitzverfahren ausgew#hlt wird, das jeg-
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liche Systematik beriicksichtigt, um eine systematische Fehleinschidtzung zu vermeiden.
Die entsprechenden Grundlagen zur Auswahl von Schétzverfahren wurden in Kapitel 4
beschrieben.

8.1.2. Zufillige Streuung im Bestellverhalten

Wie von Tempelmeier (2008, S. 33-36) beschrieben, sind zwei Aspekte des Prognosefeh-
lers zu unterscheiden: das Niveau und die Streuung des Prognosefehlers. Das Niveau wird,
wie bereits erldutert, durch unberiicksichtigte Systematiken verursacht. Unter der Voraus-
setzung, dass ein jegliche Systematik beachtendes Prognoseverfahren benutzt wird und
sich das Verhalten des zu prognostizierenden Werts nicht selbst systematisch verdndert,
ist das Niveau des Prognosefehlers 0. Es verbleibt einzig die Streuung des Prognosefehlers,
die unter diesen Voraussetzungen in diesem Abschnitt untersucht wird.

Im Unterschied zum Niveau des Prognosefehlers tritt seine Streuung zuféllig auf und ist
im Gegensatz zu systematischen Fehlern nicht durch den Nutzer zu beeinflussen. Wenn
eine Prognosemethode ausgewihlt wurde, die die beschriebenen Voraussetzungen erfiillt,
so sind die verbleibenden Prognosefehler zufillig und identisch unabhingig verteilt.? Die
Annahme, dass keine systematischen Verdnderungen des zu prognostizierenden Werts zu
erwarten sind, impliziert dabei gleichzeitig, dass auch die Streuung unverdndert bleibt.
Die ex-post ermittelte Streuung kann also als Maf fiir die zukiinftig zu erwartende Streu-
ung verwendet werden.?

Da ein geringer Prognosefehler wiinschenswert ist, sollte auch die Streuung moglichst
klein gehalten werden. Unter den zuvor getroffenen Annahmen bedeutet dies, dass bei
der Prognosemethode, die in der Vergangenheit die geringste Streuung verursachte, auch
in der Zukunft die genauesten Prognosen zu erwarten sind. Diese Streuung kann unter den
beschriebenen Voraussetzungen mit den in Kapitel 7 identifizierten Kennzahlen ermittelt
werden. Liegt eine solche Situation vor, dann kann die Schlussfolgerung gezogen werden,
dass die Prognosemethode mit der niedrigsten Kennzahl auch in Zukunft die genauesten
Vorhersagen liefern wird.

Dieser Zusammenhang wird nun an dem in Abbildung 8.5 dargestellten synthetisch er-
zeugten Beispiel gezeigt. Die Zeitreihen im Beispiel beziehen sich auf einen Zeitrahmen
von insgesamt 1000 Tagen. Bestellungen gingen dabei mit einer Vorlaufzeit von maxi-
mal 3 Tagen ein. Die kumuliert vorliegenden Bestellmengen fiir ein, zwei und drei Tage
Vorlaufzeit sowie die tatséchliche Nachfrage werden in Abbildung 8.5 gezeigt. Fiir die
Analyse wurde allen Zeitreihen das Modell konstanter Nachfrage bei der Erzeugung zu-
grunde gelegt und die zufalligen Abweichungen hinzuaddiert. Dabei erfiillen sowohl die
Zeitreihen zur kumuliert und anteilig vorliegenden als auch die zur ausstehenden Bestell-
menge die Annahme, dass sie bis auf zufillige Abweichungen konstant sind. So konnte

*Wiiren sie das nicht, so wiirden sie eine Systematik beinhalten, die durch das Prognoseverfahren nicht
beriicksichtigt wurde. Dies widerspriche aber der getroffenen Annahme, dass jegliche Systematik
beachtet wurde.

®Es wird an dieser Stelle vorausgesetzt, dass fiir simtliche Parameter (bspw. fiir eine exponentielle
Gliattung) geeignete Werte ausgewihlt wurden, die nicht in einer hheren Streuung ohne Systematik
resultieren.
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Tatsdchliche Nachfrage
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Abbildung 8.5.: Beispiel: Konstante Nachfrage mit konstantem Bestellverhalten

das arithmetische Mittel als Schéitzer bei der multiplikativen und additiven Methode
eingesetzt werden, ohne eine systematische Fehleinschitzung zu verursachen.

Die folgende Analyse simuliert den Einsatz der verschiedenen Prognosemethoden mit die-
sen Daten. Es soll iberpriift werden, ob die in Kapitel 7 identifizierten Kennzahlen zur
Abschitzung der zu erwartenden Streuung des Prognosefehlers geeignet sind. Dafiir wird
die vorliegende Zeitreihe, wie von Kiisters (2005) beschrieben, in eine Kalibrations- und
Teststichprobe aufgeteilt. Die Kalibrationsstichprobe umfasst dabei die ersten 500 Tage
und dient der Initialisierung der Methoden. Die Schétzer aller verwendeten Methoden
wurden als arithmetisches Mittel bzw. die Regressionsgerade bei der hybriden Metho-
de mit dem Verfahren aus den Gleichungen 7.2.12 und 7.2.13, das den MSE minimiert,
berechnet. Die Kennzahlen aus Kapitel 7 wurden ebenfalls auf Basis der Bestellinforma-
tionen aus den ersten 500 Tagen ermittelt. Der 500. Tag markiert also riickblickend den
gegenwirtigen Zeitpunkt, zu dem bestimmt werden soll, bei welcher Vorhersagemethode
die geringste Streuung des Prognosefehlers zu erwarten ist. Die bereits erwdhnten Kenn-
zahlen wurden fiir diese Bewertung verwendet. Anschlieffend wurde ausgehend von dem
500. Tag ex-post die Nachfrage in der Teststichprobe mit einer Vorlaufzeit von 1-3 Tagen
prognostiziert. Dabei wurden die Schétzer stets auf Basis der vergangenen 500 Tage neu
berechnet und nicht exponentiell geglittet.

Tabelle 8.1 enthélt sowohl die Kennzahlen, die am 500. Tag berechnet wurden, als auch
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Vorlaufzeit
e=1 \ e=2 \ e=3
Multiplikative Methode Z?E(g}j)) g:éé g:gg; ;:ié
Hybride Methode 7o) gtEin]jges’DA()S)Q 1218 3328 gigi
Additive Methode J‘?gﬁ’h )) 13(1)2 3223 3??3
Modell konstanter Nachfrage UU((E?XEEE) igz igﬁ igg

Tabelle 8.1.: Testergebnisse zur Eignung der Kennzahlen

die jeweils passende Standardabweichung des absoluten bzw. relativen Prognosefehlers.*
So betrigt die Streuung der ausstehenden Bestellmenge o (1, t), Upes) zwischen den Ta-
gen 1 und 500 bei einer Vorlaufzeit von einem Tag 1913. Dies entspricht wiederum der
erwarteten Streuung des Prognosefehlers bei Einsatz der additiven Methode fiir die nun
folgenden 500 Tage. Die tatséchliche Streuung des Prognosefehlers o (¢, ¢y, FApes) beim
Einsatz der additiven Methode mit einer Vorlaufzeit von einem Tag fiir die Tage 501 bis
1000 ist 1908.

Ob die Kennzahlen zur Einschétzung der Standardabweichung des Prognosefehlers geeig-
net sind, kann mit einem Test, der auf der Chi-Quadrat-Verteilung® basiert, untersucht
werden. Der Test wird unter anderem von McClave u.a. (2005, S. 458-462) beschrieben.
Die Nullhypothese des Tests lautet K = o (t1, ¢y, EAAeS)Q. Dabel entspricht K dem qua-
drierten Wert der jeweils relevanten Kennzahl. Im Fall der additiven Methode ist zum
Beispiel K = o (g, ty, UAES)Q. Die Testgroke in diesem Anwendungsbeispiel ist fir den
absoluten Prognosefehler T' = (n — 1) - o (t1, ty, EAAes)2 /K. Analog kann die Testgro-
Be fiir den relativen Prognosefehler definiert werden, indem EAj.s durch ERy.s ersetzt
wird. Im Fall einer Vorlaufzeit von e = 1 ist die Testgrofe aus obigen Beispiel fiir die
multiplikative Methode als T = 499 - & (t501, 1000, ERaes)? /V K (t1, 500, Xnes)? definiert.
Sind die jeweiligen Prognosefehler annihernd normalverteilt, so ist die Testgroke x>
verteilt mit n — 1-Freiheitsgraden. Sei ¢, —1, der Wert, den eine x2-Verteilung mit n —
1-Freiheitsgraden mit einer Wahrscheinlichkeit von ~ unterschreitet.® Bei einem durch
den Anwender bestimmten Signifikanzniveau von « muss ¢,_14/2 < T < ¢y_11-0/2
gelten, damit die Nullhypothese nicht verworfen werden muss. Ist also entweder T' <
Cn—t1,a/2 0der T' > ¢, _11_q/2, 80 ist K nicht als Schiitzer des Prognosefehlers geeignet.
Die Nullhypothese wird bei einem Signifikanzniveau von o = 10% in keinem der oberen

*Die Parameter ¢; und ¢, wurden in Tabelle 8.1 weglassen, um die Ubersichtlichkeit zu verbessern.

®Von nun an als x2-Verteilung bezeichnet.

®Der Wert ¢,,—1,, kann mit den verbreiteten Tabellen zur x2-Verteilung einfach bestimmt werden. Vgl.
dazu beispielsweise Pearson und Hartley (1976a, S. 136-137) sowie Pearson und Hartley (1976b, S.
160-169).
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Beispiele verworfen. Der Test bestéitigt also in allen diesen Beispielen die Eignung der
Kennzahlen als Schitzer des jeweils zu erwartenden Prognosefehlers. Dabei kann auch
davon ausgegangen werden, dass die relevanten Prognosefehler annéhernd normalverteilt
sind, da den zufillig identisch unabhéngig verteilten Abweichungen in Abbildung 8.5
Normalverteilungen zugrunde gelegt wurden.

Die bisherigen Ausfithrungen basierten auf der Annahme, dass eine Prognosemethode
verwendet wird, die jegliche Systematik der zugrunde liegenden Zeitreihe beriicksichtigt.
Was geschieht, wenn ein Verfahren benutzt wird, das dies nicht tut, wird in Abbildung
8.6 illustriert. Im oberen Graphen sind die betrachteten Zeitreihen dargestellt; sowohl
die ausstehende Bestellmenge mit einer Vorlaufzeit von 2 Tagen als auch die tatsachli-
che Bestellmenge unterliegen einem positiven Trend. Die Abweichungen vom Trend sind
zufillig und identisch unabhéngig verteilt.

Zeitreihe einer Nachfrage mit Trend

Bestellmenge
2.000:

1.500

1.000:
— Tatséchliche Nachfrage
500
— Ausstehende Bestellmenge mit zwei
Wochen Vorlaufzeit

0
1 10 20 30 40 50 60 70 &80 90 100

Tag
Prognosefehler bei Verwendung des arithmetischen Prognosefehler bei Berticksichtigung des Trends im
Mittels als Schétzer bei der additiven Methode Schétzer fiir die additive Methode
Prognosefehler Prognosefehler
600y Riickbl. Abweichungen  Prognosefehler 600y Riickbl. Abweichungen  Prognosefehler
1
400
200
0
-200
~400 Gegenwart -400 Gegenwart
1 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 1 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
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Abbildung 8.6.: Beispiel: Trend in Nachfrage und Bestellverhalten

In den unteren Graphen ist wie in Abbildung 8.4 der Prognosefehler dargestellt, wenn
Verfahren verwendet werden, die den Trend beachten bzw. nicht beriicksichtigen. Die
Gegenwart wird hier durch den Tag 50 markiert. Es sind dabei zwei unterschiedliche
Abweichungen abgetragen. Fiir die Tage 1 bis 50 wird riickblickend die Streuung der tat-
séchlichen Werte um das von der additiven Methode mit einer Vorlaufzeit von zwei Wo-
chen verwendete Zeitreihenmodell dargestellt. Diese riickblickenden Abweichungen sind
als schwarze Zeitreihe eingefiigt. Die Prognosefehler ab dem 50. Tag mit einer Vorlaufzeit
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von 2 Tagen sind als graue Zeitreihen angefiigt. Die jeweiligen Schétzverfahren werden
dabei immer auf Grundlage der aktuell letzten 50 Tage neu berechnet. Die Prognose fiir
den Tag 62 wurde beispielsweise am 60. Tag erzeugt, wobei die Prognosemethode mit
den vorliegenden Werten fiir die Tage 11 bis 60 initialisiert wurde.

Bei Verwendung des arithmetischen Mittels im linken Graphen ist eine Systematik im
Prognosefehler zu erkennen. Die riickblickenden Abweichungen weisen einen positiven
Trend auf. Dies kann direkt auf den nicht beriicksichtigten positiven Trend bei der aus-
stehenden Bestellmenge zuriickgefiihrt werden. Die folgenden Vorhersagen unterschitzen
die tatsichliche Nachfrage systematisch, was, wie in Abbildung 8.4 dargestellt, zu sys-
tematisch positiven Prognosefehlern fiihrt. Die riickblickenden Abweichungen und die
Prognosefehler unterscheiden sich also strukturell. Entsprechend sind die am Tag 50 ex-
post beobachteten Abweichungen fiir die Tage 1 bis 50 nicht geeignet, um die zukiinftig zu
erwartenden Prognosefehler abzuschétzen. Analog zu den riickblickenden Abweichungen
beriicksichtigt die Kennzahl zur additiven Methode aus dem letzten Kapitel den Trend
bei der ausstehenden Bestellmenge nicht und ist deshalb als Kennziffer zur Abschétzung
des zukiinftigen Prognosefehlers hier nicht geeignet.

Dies ist anders, wenn ein Schitzverfahren benutzt wird, das die Systematik der zugrunde
liegenden Zeitreihe beriicksichtigt. Im Beispiel in Abbildung 8.6 ist beispielsweise ein Ver-
fahren zu verwenden, das einen Trend beachtet. Der rechte Graph zeigt die resultierenden
Abweichungen fiir den Einsatz der additiven Prognosemethode. Die Fehler sind zufillig
und identisch unabhingig verteilt. Die am Tag 50 ex-post beobachtete Streuung bei der
additiven Methode ist dann als Schitzer der zu erwartenden zukiinftigen Fehler geeignet.
Um den zukiinftigen Prognosefehler ohne eine Implementierung der Methode abzuschit-
zen, miisste nun analog zu dem Vorgehen in Kapitel 7 eine Kennzahl abgeleitet werden,
die es erlaubt den Streuungswert ohne eine simulierte Prognose zu ermitteln. Der auf
der x2-Verteilung basierte Test bestétigt all diese Ergebnisse bei einem Signifikanzniveau
von a = 10%.

Diese Beispiele illustrieren, wie die verschiedenen Kennzahlen aus Kapitel 7 zur Ab-
schitzung der zukiinftigen Streuung der Prognosefehler geeignet sind, wenn die relevan-
ten zugrunde liegenden Zeitreihen bis auf zufillige Abweichungen konstant sind. Die
Kennzahlen kénnen dann auch zum Vergleich und zur Auswahl einer Prognosemethode
herangezogen werden. Im Beispiel in Tabelle 8.1 wiirde der Anwender die hybride Metho-
de auswihlen, weil sie die niedrigsten Kennziffernwerte aufweist.” Sie produziert danach
auch die genauesten Vorhersagen. Ist die Annahme allerdings verletzt, dass die Zeitreihen
bis auf zufillige Abweichungen konstant sind, dann sollten alternative Schétzverfahren
eingesetzt werden. Die beschriebenen Kennzahlen eignen sich in dieser Situation nicht
als Schétzer fiir den zukiinftigen Prognosefehler.

8.1.3. Gefahr besonders hoher Prognosefehler bei multiplikativer Methode

Wie bereits beschrieben, versucht die multiplikative Methode die anteilig vorliegende
Bestellmenge E (Xjet, ) abzuschitzen. Entsprechend dieser Abschitzung wird die vorlie-

"Dies beinhaltet auch die multiplikative Methode, deren relative Streuungswerte den Schluss nahelegen,
dass auch ihre absolute Streuung hoher als bei der hybriden Methode ist.
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Abbildung 8.7.: Skalierungseinfluss bei multiplikativer Methode

gende Bestellmenge Dj.s mit dem Faktor 1/ E (Xpet,, ) multipliziert, um die zukiinftige
Nachfrage zu prognostizieren. Wie in diesem Abschnitt gezeigt wird, kann dieses Vor-
gehen in bestimmten Situationen bereits bei kleinen Fehleinschétzungen von E (Xje,)
zu relativ hohen Prognosefehlern fithren. Die multiplikative Methode ist entsprechend in
diesen Situationen vorsichtig zu verwenden.

Der linke Graph in Abbildung 8.7 zeigt die Héhe des Faktors 1/F (X, ) fiir unterschied-
liche Werte von E (Xpet,)- Fur E (Xnet,,) = 10% wird Djes so beispielsweise durch die
multiplikative Methode fiir die Prognose verzehnfacht. Die Skalierung von D). wird umso
starker, je kleiner E (X, ) ist. Insbesondere fiir Werte unterhalb von E (Xjer,) = 10%
steigt die Skalierung sehr stark an, wie in Abbildung 8.7 gezeigt wird.

Durch diese starke Skalierung konnen geringfiigige Fehleinschitzungen von F (X, ) zu
hohen Prognosefehlern fithren. Wird beispielsweise E (Xjer,) = 4% geschitat, obwohl
bereits 5% vorliegen, so wird D) filschlicherweise mit 25 statt mit 20 fiir die Prognose
multipliziert. Eine Fehleinschatzung von nur 1% fiihrt so zu einem relativen Prognosefeh-
ler von 25%. In Abbildung 8.7 wird im rechten Graphen entsprechend gezeigt, wie grof die
relativen Prognosefehler sind, wenn F (Xj.;,) um 1%, 2% bzw. 4% falsch eingeschitzt
wird. Wie leicht zu erkennen ist, konnen bereits diese geringen Fehleinschitzungen zu
deutlichen relativen Prognosefehlern fiihren. So fiihrt bei einer anteilig vorliegenden Be-
stellmenge von 10% eine 1%-ige Fehleinschédtzung zu einem relativen Prognosefehler von
iiber 10%, eine 2%-ige Fehleinschitzung zu einem relativen Prognosefehler von iiber 20%
und analog eine 4%-ige Fehleinschitzung zu einem Fehler von {iber 40%. Bei geringeren
anteilig vorliegenden Bestellmengen ist der entsprechende relative Prognosefehler noch
grofer.

Fiir die Planungsaufgaben einer Supply Chain sind solch substantielle Fehleinschatzungen
der Nachfrage zu vermeiden. Ubersteigt die Fehleinschitzung die in der Vergangenheit
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beobachtete Streuung o (1,t,, Xaes) nur geringfiigig, so wird der relative Prognosefeh-
ler auch deutlich von dem auf Grundlage der Kennzahl fiir die multiplikative Methode
VK (t1,tn, Xaes) erwarteten Wert abweichen. Die multiplikative Methode ist deshalb bei
geringen anteilig vorliegenden Bestellmengen mit der entsprechend starken Skalierung
vorsichtig zu nutzen.

8.2. Eignung der Prognosemethoden bei Beispieldatensatzen

In diesem Abschnitt wird die praktische Einsetzbarkeit der multiplikativen, additiven und
hybriden Prognosemethoden getestet. Dafiir werden die Beispieldatensétze verwendet, die
bereits in Kapitel 5 analysiert wurden. Die Untersuchung basiert auf dem Verfahren von
Kiisters (2005), das bereits im letzten Abschnitt vorgestellt wurde und den Datensatz in
eine Kalibrations- und Teststichprobe aufteilt. Dabei umfassen die Kalibrationsstichpro-
ben folgenden Zeitrahmen:

e FIRE: 32 Monate (16)
e BUILD: 36 Wochen (16)
o CHEM: 181 Tage (91)

e KEKRE: 10 Zeitpunkte (5)

Die Lange der verbleibenden Teststichproben ist in Klammern dahinter angefiigt. Es
werden nun zunichst die Vorlaufzeiten abgesteckt, fiir die die ADI-basierten Methoden
eingesetzt werden, bevor die Eignung von Schétzverfahren und die zu erwartende Streu-
ung der Prognosefehler bestimmt wird.

Eine erste Abgrenzung des Vorlaufzeitrahmens, fiir die die Prognosemethoden geeignet
erscheinen, erfolgt zunfchst auf Basis der Kennzahlen zur Spannweite aus Kapitel 5. Im
Fall der drei Praxisdatensidtze wurden die entsprechenden Werte bereits in Kapitel 5
dargelegt und betragen fiir FIRE 0-6 Monate, fiir BUILD 0-13 Wochen und fiir CHEM
0-35 Tage.

Bei Betrachtung der drei Praxisdatensitze wird aber schnell ersichtlich, dass eine ge-
naue Vorhersage in einigen Fillen mit Schwierigkeiten verbunden ist. Die den Schit-
zern zugrunde liegenden Zeitreihen weisen diverse Systematiken auf, die fiir eine genaue
Prognose beriicksichtigt werden miissen. Das Problem nur sporadisch vorliegender Be-
stellmengen bei den Praxisdatensétzen wird in Abschnitt 8.2.1 untersucht. Anschliefsend
wird in Abschnitt 8.2.2 analysiert, welchen Einfluss Trends und Saisonalitdten in den
Datensétzen auf die ADI-basierten Prognosemethoden haben. Auferdem wird gezeigt,
dass bei der hybriden Methode gegebenenfalls Heteroskedastizitit zu beachten ist. Der
Einsatz der ADI-basierten Methoden bei dem synthetischen Datensatz von KEKRE wird
in Abschnitt 8.2.3 beschrieben.
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8.2.1. Problematik bei sporadisch vorliegenden Bestellmengen

Fiir viele der in den Datensétzen betrachteten Vorlaufzeiten ist nur sporadisch eine vor-
liegende Bestellung zu beobachten. Die Probleme, die diese nur sporadisch vorliegenden
Bestellungen bei den verschiedenen Methoden und insbesondere den verwendeten Schéitz-
verfahren verursachen kénnen, werden in diesem Abschnitt untersucht. Da insbesondere
bei dem Datensatz CHEM fiir viele Vorlaufzeiten nur sporadische Bestellmengen zu be-
obachten sind, wird er hier exemplarisch analysiert.

Abbildung 8.8 zeigt den Anteil an Wunschlieferzeitpunkten im CHEM-Datensatz, fiir
die mit einer bestimmten Vorlaufzeit bereits Bestellungen eingegangen sind. So liegen
beispielsweise mit einer Vorlaufzeit von zwei Tagen zu ungefihr 50% der Fille bereits
Bestellungen vor. Direkt unter den verschiedenen Vorlaufzeiten sind MSE, MAD und
MAPE fiir die Vorhersagen in der Teststichprobe aufgefiihrt. Es ist sofort ersichtlich, das
einzig bei einer Vorlaufzeit von einem Tag mit den ADI-basierten Methoden akzeptable
Ergebnisse erzielt werden.® Die niedrigste MAD bei Vorlaufzeiten von mehr als einem
Tag erzeugt die hybride Methode bei einer Vorlaufzeit von zwei Tagen mit ungefdhr
1,012 Millionen.? Nicht aufgefiihrt in Abbildung 8.8 ist die durchschnittliche tatsichli-
che Nachfrage, die bei CHEM bei ungeféhr 1,7 Millionen liegt. Der durchschnittliche
absolute Prognosefehler betrigt also deutlich mehr als 50% der durchschnittlichen tat-
sichlichen Nachfrage. Der besonders hohe MAPE bei hybrider und additiver Methode
sowie dem Zeitreihenmodell mit Trend resultiert aus Prognosefehlern fiir einige wenige
Waunschlieferzeitpunkte, bei denen eine verhéltnisméfkig geringe tatsichliche Nachfrage
aufgetreten ist. Uberschiitzungen der Nachfrage fiihren hier zu teilweise extrem hohen
relativen Prognosefehlern. Die Griinde, die zu diesen hohen Prognosefehlern fiihren, sind
fiir die verschiedenen Methoden unterschiedlich.

Die multiplikative Methode, deren absolute Abweichungen fiir diese Vorlaufzeiten am
hochsten sind, prognostiziert beispielsweise ausschlieflich eine Nachfrage, die nicht 0
ist, wenn bereits eine Bestellung vorliegt.'® Das bedeutet hier allerdings, dass sie bei
einer Vorlaufzeit von zwei Tagen in 50% der Fille eine tatsdchliche Nachfrage von 0
vorhersagt. Tatsdchlich ist aber in ungefihr 88% der Félle die Nachfrage nicht 0.!' Fiir
langere Vorlaufzeiten ist der Anteil an Prognosen, die die zukiinftige Nachfrage mit 0

8Fiir die Schiitzer wurde das arithmetische Mittel gebildet bzw. fiir die hybride Methode die Formeln
7.2.12 und 7.2.13 sowie das Zeitreihenmodell mit Trend die Gleichungen 4.1.7 und 4.1.8 verwendet.
Es wurde das Zeitreihenmodell mit Trend benutzt, da ein solcher fiir die Zeitreihe der tatsidchlichen
Nachfrage mit dem entsprechenden Test nicht ausgeschlossen werden konnte.

9 Auch eine Aggregation der Daten in der zeitlichen Dimension verbessert die Genauigkeit der Prognosen
kaum. Bei genauerer Betrachtung von Abbildung 8.8 wird deutlich, dass ein Grofsteil der Bestellun-
gen sehr kurzfristig eingeht. Nach einer Aggregation in der zeitlichen Dimension (beispielsweise auf
Wochenbasis) verbleiben sehr wenige Bestellungen, die iiberhaupt mit Vorlaufzeit (im Beispielfall
also einer Woche oder mehr) eingehen und fiir die ADI-basierten Prognosemethoden beriicksichtigt
werden kénnen.

0Falls die kumuliert vorliegende Bestellmenge Djcs = O ist, gilt bei der multiplikativen Methode immer
DFjes = DAES/E (XAe(sfe)) =0

HPiir ~ 12% der Wunschlieferzeitpunkte betrigt die tatsichliche Nachfrage 0, weshalb in Abbildung 8.8
auch fiir eine Vorlaufzeit von 0 der Anteil der Wunschlieferzeitpunkte mit vorliegender Bestellmenge
nicht 100% ist.
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angeben, noch hoher. Die tatsichliche Nachfrage wird also in all diesen Fillen deutlich
unterschiitzt. Gleichzeitig fithrt diese Unterschiitzung zu einer Uberschiitzung in den Fil-
len, wenn Nachfrage vorhanden ist. Grund dafiir ist die Verwendung des arithmetischen
Mittels als Schétzer. In allen Féllen, in denen noch keine Bestellmengen vorliegen, die
spitere Nachfrage allerdings nicht 0 ist, betrégt die anteilig vorliegende Bestellmenge
Xpes=0%. Da Xjes in das arithmetische Mittel einfliefst, senkt es so gleichzeitig den Wert
des Schitzers E (Xjer, ). In den Fillen, in denen Bestellungen zur Vorlaufzeit e vorliegen,
ist £ (Xjer,) nun aber hiiufig zu niedrig angesetzt. Die resultierende Vorhersage durch
die multiplikative Methode iiberschitzt dann die tatsdchliche Nachfrage.

Anteil Wunschlieferzeitpunkte mit vorliegender Bestellmenge zur Vorlaufzeit
100%

88% 88%
75
50
25
0
* in 000.000.000 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
+in 000 Vorlaufzeit (Tage)
... MSE* 7 12990 = 17874 3920 ~ 4006 = 4483 = 4824 4977 | 17478 76784
Multipli-
kative MAD* 58 2584 | 2820 1639 = 1643 1704 1747 1829 = 2252 2689
Methode  rxpp 4% 160% | 159%  149% | 642% @ 976%  1138% 155% = 123% @ 144%
MSE* 12 1643 | 1639 1367 = 1366 1381 = 1388 1394 1381 1385
ﬁiﬂﬁzzz MAD+ 90 1196 | 1193 1044 = 1041 1054 1056 1057 = 1051 1052
MAPE 113%  1116% 1121% 1310% = 1354% 1368%  1389% 1191% = 1188% 1194%
MSE* 16 1369 | 1375 1359 | 1371 1366 1379 = 1393 = 1378 = 1382
ﬁﬁ’iﬁe MAD+ 92 1012 | 1017 1036 ~ 1043 1048 = 1055 1054 = 1051 1051
MAPE 12%  1254% 1259% 1329%  1358% 1371%  1402% 1202%  1179% 1181%
. MSE* 1385 1395 = 1393 1346 = 1343 1322 = 1326 1369 = 1376 1376
Zeitreihen-
modell mit MAD+ 986 987 984 966 966 959 961 975 975 974
Trend MAPE 1465% 1491%  1502% 1511%  1507% 1522% 1546% 1329%  1360% 1368%

Abbildung 8.8.: Anteil Wunschlieferzeitpunkte mit vorliegender Bestellmenge und Pro-
gnosefehler beim CHEM-Datensatz fiir unterschiedliche Vorlaufzeiten

Im Fall der hybriden Methode entspricht die Vorhersage dem geschitzten y-Achsenab-
schnitt BO (Djes, Daos), solange keine Kundenbestellungen vorliegen.'? Wenn die spitere
Nachfrage nicht 0 ist, ist in Abhéingigkeit von der Steigung der Regressionsgleichung
31 (Dpes, Daos) eine entsprechend starke Unter- bzw. Uberschéitzung der Nachfrage zu
erwarten.

Die hohen Prognosefehler bei der additiven Methode basieren nicht auf den nur spora-

2Falls die kumuliert vorliegende Bestellmenge Djes = 0 ist, gilt bei der hybriden Methode immer
DFAes = /BO (DA687 DAOS) + /81 (DAes, DAOS) : DAES = BO (DA657 DAOS)-
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disch vorliegenden Bestellungen bei Vorlaufzeiten von zwei und mehr Tagen. Vielmehr
ist der Grund dafiir das Schiitzverfahren fiir E (Upe,) in der additiven Methode, das
auf der ausstehenden Bestellmenge beruht. Diese Zeitreihen weisen fiir Vorlaufzeiten von
mindestens zwei Tagen in iber 80% der Fille noch ausstehende Bestellmengen auf. Das
Problem ist dann die Streuung in diesen Zeitreihen. Bereits die in der Kalibrationsstich-
probe beobachteten Standardabweichungen o (¢1,t,, Uses) als Kennzahlen der additiven
Methode, die in Abhéngigkeit von der Vorlaufzeit zwischen 1,09 und 1,15 Millionen be-
tragen, lassen diese Streuung der Prognosefehler erwarten. Das Gleiche gilt auch fiir die
Prognosen, die auf dem Zeitreihenmodell mit Trend beruhen. Die ex-post berechnete
Kennzahl aus Kapitel 7 zum Zeitreihenmodell mit Trend betrdgt ungefdhr 1,08 Millio-
nen und deutet auch auf diese Streuung hin. Dieser Zusammenhang zwischen ex-post
ermittelter Kennzahl und der Streuung der Prognosefehler wird bei beiden Methoden
auch durch den im letzten Abschnitt dargestellten auf der y2-Verteilung basierten Test
bei einem Signifikanzniveau von o = 10% bestétigt.

Wie der Tabelle in Abbildung 8.8 leicht entnommen werden kann, ist das Zeitreihen-
modell mit Trend fiir Vorlaufzeiten von zwei und mehr Tagen am besten geeignet. Der
MAD ist im Vergleich hier immer am niedrigsten und bei Vorlaufzeiten von mindestens
vier Tagen ist auch der MSE geringer als bei den ADI-basierten Methoden. Trotzdem
sind auch bei der Zeitreihe mit Trend die Prognosefehler extrem hoch. Grund fiir die
hohen Prognosefehler sind neben der hohen Streuung vor allem die teilweise nur spo-
radisch vorliegenden Bestellungseinginge bei diesen Vorlaufzeiten. Bei der multiplika-
tiven und hybriden Methode wird dieses sporadische Verhalten im Bestellungseingang
weder im Schétzer noch in der Methode selbst beriicksichtigt, was ihren Einsatz zu den
entsprechenden Vorlaufzeiten ungeeignet erscheinen ldsst. Bei der additiven Methode
ist die besonders hohe Standardabweichung bei der ausstehenden Bestellmenge ein we-
sentlicher Treiber flir die hohe Streuung der Prognosefehler. Bei einer Vorlaufzeit von
einem Tag sind das sporadische Verhalten sowie die Streuung bei den Bestellmengen
deutlich niedriger. Das arithmetische Mittel erscheint hier als Schétzer wieder geeignet.
Die Prognosen mit den ADI-basierten Methoden liefern hier umgehend deutlich genaue-
re Ergebnisse. Die ADI-basierten Methoden sowie das Zeitreihenmodell erscheinen auf
Grundlage dieser Ergebnisse fiir einen Einsatz im CHEM-Beispiel allerdings gréfiten-
teils ungeeignet. Die Kennzahlen zur Konstanz der Zeitreihen, die in Kapitel 5 auch fiir
den CHEM-Datensatz berechnet wurden, spiegeln dieses Ergebnis ebenfalls wider. Auf-
grund des sporadischen Bedarfs, der bei diesem Datensatz zu beobachten ist, gilt hier
K5,konst (th ln, DAes) = K5,k:onst (tlv ln, UAes) = 0 und K5,konst (tla ln, XAes) = 18, 2%.
Es kann also fiir fast alle relevanten Zeitreihen ausgeschlossen werden, dass das Modell
konstanter Nachfrage, das den Prognosemethoden zugrunde liegt, fiir deren Abbildung
geeignet ist. In diesem Beispiel wire vielmehr die Eignung spezieller Methoden, die auf
die Prognose sporadischen Bedarfs spezialisiert sind und bereits auszugsweise in Kapitel
4 vorgestellt wurden, zu priifen.
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| FIRE | BUILD |
Kumuliert vorliegende Bestellmenge | 100% | 15,4%
Ausstehende Bestellmenge 66,7% | 100%
Anteilig vorliegende Bestellmenge 83,3% | 15,4%

Tabelle 8.2.: Anteil Zeitreihen im fiir die Prognosen relevanten Vorlaufzeitrahmen mit
Trend

8.2.2. Problematiken bei weiteren Besonderheiten im Bestellverhalten

Die Schétzverfahren der untersuchten ADI-basierten Prognosemethoden basieren auf der
Annahme, dass die zugrunde liegenden Zeitreihen bis auf zufillige Abweichungen kon-
stant sind. Diese Annahme ist allerdings in der Realitdt nicht immer erfiillt. Im letzten
Abschnitt wurde gezeigt, welchen Einfluss ein sporadisches Bestellverhalten, das die-
se Konstanzannahme verletzt, auf die Prognosemethoden hat. Trends und Saisonalitdten
sind zwei weitere Beispiele fiir hiufiger auftretende Eigenschaften, die der Annahme einer
konstanten Zeitreihe widersprechen. Der Einfluss dieser Eigenschaften sowie von Hete-
roskedastizitit, die bereits in Kapitel 4 beschrieben wurde, bei den Praxisdatensitzen
wird in diesem Abschnitt analysiert.

Zunéchst wird untersucht, ob die fiir die Schitzverfahren relevanten Zeitreihen aus dem
FIRE- und BUILD-Datensatz einen Trend aufweisen. Wie bereits dargelegt, gehen bei
dem FIRE-Datensatz Bestellungen mit Vorlaufzeiten zwischen einem und sechs Monaten
ein. Fiir diese Vorlaufzeiten konnen entsprechend die ADI-basierten Methoden eingesetzt
werden. Tabelle 8.2 spiegelt den Anteil dieser sechs Vorlaufzeiten wider, bei denen in den
Zeitreihen bereits innerhalb der Kalibrationsstichprobe ein Trend identifiziert werden
konnte.'® Die Zeitreihe der kumuliert vorliegenden Bestellmenge weist hier beispielsweise
in allen sechs Fallen ein Trend auf, weshalb der entsprechende Wert hier 100% betrégt.
Bei den ausstehenden Bestellmengen unterliegen immer noch vier von sechs Zeitreihen
einem Trend. Es sind die Zeitreihen zu den Vorlaufzeiten von einem bis vier Monaten. Bei
der anteiligen Bestellmenge weisen die Zeitreihen bei fiinf von sechs Vorlaufzeiten einen
Trend auf. Einzig bei einer Vorlaufzeit von sechs Monaten konnte hier kein Trend identi-
fiziert werden. Die analog bestimmten Werte fiir den Datensatz BUILD sind ebenfalls in
der Tabelle aufgefiihrt. Sie sind fiir die kumuliert und anteilig vorliegende Bestellmenge
deutlich niedriger. Fiir die ausstehende Bestellmenge liegt allerdings bei allen betrach-
teten Vorlaufzeiten ein Trend vor. Der Einsatz des arithmetischen Mittels als Schitzer
ist bei diesen Praxisdatensétzen entsprechend in vielen Situationen ungeeignet, weil da-
mit eine systematische Fehleinschdtzung, wie in Abschnitt 8.1.1 beschrieben, verbunden
ware.

Fiir eine Vorlaufzeit von einem Monat wurde bei FIRFE sowohl fiir die ausstehende als
auch die anteilig vorliegende Bestellmenge ein Trend durch den erwidhnten Test bestétigt.
Abbildung 8.9 zeigt die Prognosefehler in der Teststichprobe beim Einsatz unterschiedli-

13Fiir diesen Nachweis wurde der bekannte Test aus Kapitel 4 bei einem Signifikanzniveau von o = 10%
auf die Kalibrationsstichprobe angewendet.
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Multiplikative Methode Additive Methode
Prognosefehler Prognosefehler
4.000 4.000
2.000 2.000:
0 0
-2.000 -2.000
37383940414243444546474849505152 37383940414243444546474849505152
Monat Monat

— Arithmetisches Mittel als Schétzer

— Trend im Schétzer berticksichtigt

Abbildung 8.9.: Prognosefehler beim Einsatz unterschiedlicher Schitzverfahren bei FIRE

cher Schétzverfahren fiir £ (X, ) und E (Upe, ) bei der multiplikativen bzw. additiven
Methode. Zum einen wurde das arithmetische Mittel verwendet, das den Trend nicht
beriicksichtigt. Fs ist leicht zu erkennen, dass in diesem Fall die Prognosefehler meist po-
sitiv sind. Die Prognose unterschétzt also die tatsédchliche Nachfrage systematisch. Wenn
allerdings ein Schitzer verwendet wird, der den Trend beachtet, dann ist eine solche
systematische Fehleinschatzung nicht zu erkennen.

Tabelle 8.3 zeigt MSE, MAD und MAPE fiir die verschiedenen Schitzverfahren und Pro-
gnosemethoden beim FIRFE-Datensatz fiir eine Vorlaufzeit von einem Monat. Beim Ein-
satz der Schétzverfahren, die den Trend beachten, sind die Prognosen der multiplikativen
und additiven Methode genauer als bei Verwendung des arithmetischen Mittels. Es wurde
das Zeitreihenmodell mit Trend zum Vergleich eingefiigt. Dieses produziert genauere Er-
gebnisse als die beiden beschriebenen ADI-basierten Verfahren. Ein moglicher Grund ist
die fehlende Beachtung weiterer Systematiken durch das verwendete Schéatzverfahren. So
beschreiben Haberleitner u.a. (2010), dass die kommerzielle Prognosesoftware SAS Ana-
lytics das additive Modell von Winters (1960) als fiir dieses Beispiel am besten geeignet
auswiihlt, um F (Upet,, ) fiir die additive Prognosemethode abzuschétzen. Das Modell von
Winters (1960) wird hier nicht im Detail erldutert, weil es im weiteren Verlauf der Arbeit
nicht wieder aufgegriffen wird. Es ist allerdings hervorzuheben, dass dieses Modell sowohl
Trends als auch Saisonalitdten beriicksichtigt. Dies deutet darauf hin, dass die Zeitreihen
zur ausstehenden Bestellmenge im FIRE-Datensatz moglicherweise Saisonalitéten auf-
weisen, die durch die bisherigen Schitzer nicht beriicksichtigt werden. Der Einsatz eines
Schétzers, der Saisonalititen beachtet, kénnte hier entsprechend die Prognosegenauigkeit
der additiven Methode weiter verbessern.

Unabhéngig davon erstellt die hybride Methode die genauesten Prognosen in diesem Bei-
spiel. Als Schétzer wurden hier die Gleichungen 7.2.12 und 7.2.13 verwendet. Die Eignung
dieser Schitzer basiert unter anderem auf der Annahme, dass keine Heteroskedastizitét
vorliegt, wie in Kapitel 4 erldutert. Liegt eine solche Heteroskedastizitit vor, sind andere
Verfahren einzusetzen, um die Regressionsgleichung abzuschétzen, wie von Ramanathan
(2002, S. 355ff.) beschrieben. In diesem Beispiel konnte aber mit dem von Ramanathan
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| Methode | Schiitzverfahren [ MSE* | MAD | MAPE |
L Arithmetisches Mittel | 2609 | 1314 14%
Multiplikative Methode =3 2 la C rret o4 | 824 | 9%
.. Arithmetisches Mittel | 1678 1059 11%
Additive Methode Trend beachtet 904 783 8%

[ Hybride Methode | 452 | 471 [ 5% |

| Zeitreihenmodell mit Trend | 860 | 694 | % |

*in 000

Tabelle 8.3.: Standardmafe der Prognosefehler bei FIRE

(2002, S. 352-353) beschriebenen Goldfeld-Quandt Test bei einem Signifikanzniveau von
a = 10% keine Heteroskedastizitit nachgewiesen werden.'* Das Schitzverfahren scheint
also hier geeignet zu sein.

Die Situation ist dhnlich beim BUILD-Datensatz fiir Vorlaufzeiten von einer Woche. Mit
dem gleichem Test wie bei FIRE konnte fiir die beiden Zeitreihen zur anteilig vorliegenden
und ausstehenden Bestellmenge ein Trend nachgewiesen werden. Entsprechend wurde
als Schiitzer fiir E (Xyer,) baw. E (Uper,) bei einer Vorlaufzeit von einer Woche nur das
Zeitreihenmodell mit Trend verwendet. MSE, MAD und MAPE fiir die Prognosen in der
Teststichprobe sind in Tabelle 8.4 aufgefiihrt.

Als Prognosemethode aus der klassischen Zeitreihenanalyse wurde wie zuvor bei der
multiplikativen und additiven Methode das Zeitreihenmodell mit Trend benutzt. Der
entsprechende Test hatte ebenfalls einen Trend in der Zeitreihe der tatséchlichen Nach-
frage ermittelt. Diesmal wurde allerdings die tatsichliche Nachfrage direkt modelliert
und nicht wie bei den beiden ADI-basierten Methoden die ausstehende bzw. anteilig
vorliegende Bestellmenge. Die hohe Streuung bei Verwendung dieses Modells war dabei
bereits in der Kennzahl aus Kapitel 7 zu diesem Modell zu erkennen. Die Prognosen der
ADI-basierten Methoden mit einer Vorlaufzeit von einer Woche sind deutlich genauer.
Bei Betrachtung des MSE, MAD und MAPE kann allerdings keine der drei ADI-basierten
Methoden als eindeutig genaueste identifiziert werden. Der niedrigste MSE liegt bei der
hybriden, der niedrigste MAD bei der additiven und der niedrigste MAPE bei der mul-
tiplikativen Methode vor.

Auftillig ist, dass die hybride Methode in diesem Beispiel nicht die besten Vorhersagen
erstellt. Der MAD und MAPE sind deutlich héher als bei der additiven Methode. Ein
méglicher Grund ist die Heteroskedastizitét in der ADI. Der Goldfeld-Quandt Test be-
statigt das Vorliegen von Heteroskedastizitét bei einem Signifikanzniveau von o = 10%.
Abbildung 8.10 verdeutlicht die Heteroskedastizitét in diesem Beispiel. Je grofer die vor-
liegende Bestellmenge Dy ist, umso stirker wird die Streuung der tatséchlichen Nach-
frage Djos. Wie in Kapitel 4 beschrieben, sind bei Heteroskedastizitit die verwendeten
Schétzer aus den Gleichungen 7.2.12 und 7.2.13 nicht mehr effizient. Alternative Verfah-

"Der Test wird hier nicht im Detail beschrieben, weil er in den weiteren Ausfiihrungen nicht wieder
aufgegriffen wird.
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Methode

| MSE* | MAD | MAPE |

Multiplikative Methode 848 15726 9%

Additive Methode 789 14466 14%
Hybride Methode 757 17670 19%
Zeitrethenmodell mit Trend | 47561 | 181238 | 246%

* in 000.000

Tabelle 8.4.: Standardmafse der Prognosefehler bei BUILD

Tatséchliche Nachfrage D, ,, (in 000)
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Abbildung 8.10.: Heteroskedastizitét bei BUILD-Datensatz

ren zur Bestimmung der Schétzer, wie von Ramanathan (2002, S. 355ff.) dargelegt, sind
in dieser Situation besser geeignet.

Die Vorhersagen, die die ADI-basierten Methoden erzeugt haben, waren meistens ge-
nauer als die von konventionellen Methoden berechneten Prognosen. So wurden hier bei
den Praxisdatenséitzen BUILD und FIRE die genausten Vorhersagen von ADI-basierten
Methoden erstellt. Ihr Einsatz ist deshalb in vielen Praxissituationen angebracht. Trotz-
dem wurden in diesem und dem vorherigen Abschnitt bei den Praxisdatensitzen CHEM,
BUILD und FIRE unter anderem sporadisches Bestellverhalten, Trends und Heteroske-
dastizitdt identifiziert. Das arithmetische Mittel bzw. die Schétzer aus den Gleichungen
7.2.12 und 7.2.13 fiithren hier, wie bereits erldutert, zu systematischen Fehleinschétzun-
gen. Um diese Fehleinschitzungen zu vermeiden und die Prognosegenauigkeit weiter zu
verbessern, ist der Einsatz entsprechender Schitzverfahren bei diesen Datensétzen vor
einem FEinsatz zu untersuchen.

Der Einsatz der ADI-basierten Methoden wird nun noch fiir den bekannten synthetischen
Datensatz von KEKRE untersucht.
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8.2.3. Einsatz der Prognosemethoden beim synthetischen Datensatz

Fiir die Analyse des synthetischen Datensatzes von KEKRFE werden Prognosen auf einen
Vorlaufzeitrahmen von 1-3 begrenzt. Grund dafiir ist die Grofe des gesamten Datensat-
zes. Wie bereits spezifiziert, endet die Kalibrationsstichprobe zum Zeitpunkt 10. Progno-
sen mit langeren Vorlaufzeiten als 3 wiirden sich also im friihestmdoglichen Fall auf den
Zeitpunkt 14 beziehen. Da der Datensatz allerdings nur bis zum Zeitpunkt 15 reicht, sind
maximal zwei Prognosen mit einer Vorlaufzeit von 4 mdglich,'> wenn auch der Progno-
sefehler ex-post bestimmt werden soll. Bei lingeren Vorlaufzeiten kénnen noch weniger
bzw. keine Vorhersagen errechnet werden, deren Prognosefehler anschlieffend ermittelt
werden kann. Da zwei oder weniger Ausprigungen eines Prognosefehlers eine zu geringe
Aussagekraft haben, wird auf diese Prognosen verzichtet.

Um die Einsetzbarkeit der Schitzverfahren zu iberpriifen, wurde zunéchst untersucht, ob
die Zeitreihen, die den Schétzern fiir die multiplikative und additive Methode zugrunde
liegen, bis auf zufallige Abweichungen konstant sind. Ein sporadisches Bestellverhalten
liegt demnach im Datensatz von KEKRE nicht vor. Aufserdem konnte im Gegensatz
zu den untersuchten Praxisdatensitzen im synthetischen Datensatz von KEKRE in der
Kalibrationsstichprobe zwischen den Zeitpunkten 1 und 10 in keiner Zeitreihe ein Trend
identifiziert werden. Es wird also davon ausgegangen, dass alle Zeitreihen in diesem Da-
tensatz bis auf zufillige Abweichungen konstant sind. Der Finsatz des arithmetischen
Mittels in den entsprechenden Schitzverfahren ist demnach unproblematisch. Fiir die
Durchfiihrung des Goldfeld-Quandt Tests ist der Datensatz von KEKRFE zu klein.

Die Standardmafe MSE, MAD und MAPE zu den beschriebenen Vorhersagen im KE-
KRE-Datensatz sind in Tabelle 8.5 aufgefiihrt. Zur Berechnung der Schétzer wurde das
arithmetische Mittel gebildet bzw. bei der hybriden Methode die Gleichungen 7.2.12
und 7.2.13 verwendet. Wie bereits in den Untersuchungen in Kapitel 5 erkannt wurde,
weist der Datensatz von KEKRE eine deutlich geringere Streuung bei der kumuliert und
anteilig vorliegenden sowie ausstehenden Bestellmenge auf als die betrachteten Praxis-
datensdtze. Zusatzlich ist die durchschnittliche Korrelationsstérke zwischen vorliegender
Bestellmenge und tatséchlicher Nachfrage hoher als bei den Praxisdatensétzen. Diese
Aspekte begiinstigen die Prognose mit den ADI-basierten Vorhersagemethoden bei die-
sem Datensatz, was sich in den relativ niedrigen Streuungswerten in Tabelle 8.5 wider-
spiegelt. Selbst der MAPE {bersteigt nicht 1,3%. Je nach Vorlaufzeit werden dabei die
genauesten Prognosen von der additiven bzw. hybriden Methode erstellt. Fiir den Ein-
satz verschiedener statistischer Tests ist der Datensatz von KEKRE zu klein. Es liegen
zu wenige Ausprigungen von Prognosefehlern vor, um beispielsweise deren Niveau oder
die Eignung der Kennzahlen aus Kapitel 7 als Schitzer fiir die zu erwartende Streuung
zu {iberpriifen.

Wie zuvor bei den Praxisdatensitze wurde wieder ein Modell aus der klassischen Zeitrei-
henanalyse verwendet, um die tatséchlichen Nachfragemengen direkt zu modellieren und
fiir die Prognose zu verwenden. Es wurde das Modell konstanter Nachfrage benutzt, da
die entsprechenden Tests keinen Trend in der tatséichlichen Nachfrage nachweisen konn-

"5Eine Prognose zum Zeitpunkt 10 bezogen auf den Zeitpunkt 14 und eine zum Zeitpunkt 11 bezogen
auf den Zeitpunkt 15.
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Vorlaufzeit
e=1 \ e=2 \ e=3
MSE}y, 1,9 1,2 2,8
Multiplikative Methode MAD,, 1,1 0,8 1,3
MAPE,. | 11% | 0,8% | 1,3%

MSE,, 1,4 0,7 1.8
Additive Methode MAD,, 0,9 0,8 1,3
MAPE. | 09% | 0,8% | 1,3%

MSE). 0,7 0,4 2.8
Hybride Methode MAD,, 0,8 0,6 1,3
MAPE,, | 0,8% | 0,6% | 1,3%

MSE,, 10,5 | 10,3 | 10,9
Modell konstanter Nachfrage | MAD,. 2,7 2,7 2,9
MAPE,. | 2,7% | 2,8% | 3,0%

Tabelle 8.5.: Prognoseungenauigkeit beim Datensatz von KEKRE

ten. Die erstellten Prognosen mit den ADI-basierten Methoden sind allerdings genauer
als die Vorhersagen, die auf diesem Modell konstanter Nachfrage beruhen. Grund dafiir
ist unter anderem die stérkere Streuung der tatsichlichen Nachfrage im Vergleich zu den
anteilig vorliegenden und ausstehenden Bestellmengen.

Es ist allerdings hervorzuheben, dass die Aussagekraft dieser Testergebnisse fiir die Praxis
gering ist. Die zuvor betrachteten Praxisdatensitze wiesen eine deutlich héhere Streuung
als der synthetische Datensatz von KEKRE auf. Im Gegensatz zum KEKRE-Datensatz
konnten bei den Praxisdatensétzen in einigen Zeitreihen zuséatzlich Trends und andere
Systematiken identifiziert werden. Die Ergebnisse aus dem KEKRE-Datensatz sind ent-
sprechend nicht reprisentativ fiir die untersuchten Praxisfille. Der KEKRFE-Datensatz
erscheint primér fiir theoretische Untersuchungen oder die Demonstration von verschiede-
nen Prognoseverfahren relevant. Fiir einen praxisrelevanten Vergleich von ADI-basierten
und konventionellen Prognosemethoden ist er allerdings eher ungeeignet.

8.3. Zusammenfassung

Die Verwendung ADI-basierter Prognosemethoden wurde in diesem Kapitel unter ver-
schiedenen Gesichtspunkten analysiert. Dafiir wurden in Abschnitt 8.1 eigens erzeugte
synthetische Datensitze und in Abschnitt 8.2 die bekannten Praxisheispiele verwendet.
Die Analyseergebnisse zeigen, dass die eingesetzten ADI-basierten Prognosemethoden oft
genauere Vorhersagen als konventionelle Methoden erzeugen. So wurden bei den beiden
Praxisdatensétze FIRE und BUILD von einer ADI-basierten Methode genauere Vorher-
sagen erstellt als von dem Zeitreihenmodell mit Trend. Der Einsatz der ADI-basierten
Methoden kann in diesen Féllen also die Prognosefehler gegeniiber den untersuchten
konventionellen Methoden reduzieren.
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Es ist hervorzuheben, dass aus statistischer Sicht der Einsatz eines geeigneten Schitzver-
fahrens wichtig ist, um systematische Fehleinschitzungen in den Prognosen zu vermeiden.
Besonders bei den Praxisbeispielen resultiert bei einem Grofsteil der beobachteten Fille
der Einsatz einfacher Schétzverfahren, wie sie in der Literatur zu den ADI-basierten Pro-
gnosemethoden vorgeschlagen werden, in systematischen Fehleinschitzungen.' Obwohl
die ADI-basierten Methoden in den Beispielen bereits die genauesten Vorhersagen erzeu-
gen, besteht also die Chance, durch den Einsatz geeigneter Schitzverfahren das Niveau
des Prognosefehlers zu senken und die Genauigkeit der Vorhersagen zu verbessern. Ein
solches Schitzverfahren kann wie bei Haberleitner u.a. (2010) durch kommerzielle Pro-
gnosesoftware automatisiert durchgefithrt oder durch den Anwender manuell bestimmt
werden.!”

16Zur Literatur ADI-basierter Prognosemethoden vgl. Kapitel 7.
'"Die Grundlagen fiir eine manuelle Auswahl des Schiitzverfahrens wurden in Kapitel 4 erldutert.
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Wie im Titel hervorgehoben und in dem einleitenden Kapitel 1 dargestellt, wird in dieser
Arbeit die Einsetzbarkeit der ADI fiir zwei Aufgabenstellungen aus dem Supply Chain
Management untersucht:

1. Die Bestimmung der Entkopplungspunktposition in der Wertschépfungskette einer
Supply Chain

2. Die Beurteilung der Verwendbarkeit ADI-basierter Prognosemethoden

Die Bedeutung dieser beiden Aufgabenstellungen fiir das Supply Chain Management
sowie deren Einfluss auf andere Planungsaufgaben werden zunichst in Kapitel 2 erldu-
tert. Hierfiir werden zu Beginn die Grundlagen des Supply Chain Managements erklért.
Es wird beschrieben, welche Rolle unterschiedliche Planungsebenen und die hierarchi-
sche Planung fiir das Supply Chain Management spielen. In diesem Zusammenhang wird
auch die Verwendung verschiedener Aggregationsebenen in der Planung erldutert. Die
Supply Chain Planning-Matrix von Rohde u.a. (2000) wird vorgestellt, die es erlaubt, die
verschiedenen Planungsaufgaben einer Supply Chain zu strukturieren und deren wech-
selseitige Beziehungen darzustellen. Die Matrix verwendet zwei Dimensionen, um die
Planungsaufgaben einer Supply Chain aufzugliedern:

1. Den Zeithorizont einer Planungsaufgabe

2. Die Relevanz der Planungsaufgabe fiir die unterschiedlichen Schritte eines gene-
rischen Supply Chain Prozesses, der sich in die Schritte Beschaffung, Produktion,
Distribution und Absatz unterteilt

Die unterschiedlichen Planungsaufgaben, die in einer Supply Chain auftreten kénnen, de-
ren wesentliche Inhalte sowie Bedeutung fiir die Supply Chain Planung werden ebenfalls
in Kapitel 2 erlautert. Diese Beschreibung der Planungsaufgaben dient als Grundlage fiir
die folgende Einordnung der in dieser Arbeit untersuchten Themen.

Die Bestimmung der Entkopplungspunktposition ist eines dieser Themen. Die Definition
des Entkopplungspunkts als spiteste Stelle in einer Wertschépfungskette, nach der sdmt-
liche Schritte nur noch auf Basis eines vorliegenden Auftrags durchgefiihrt werden, bildet
die Basis fiir die folgende Analyse. Verschiedene in diesem Zusammenhang relevante Be-
griffe, wie beispielsweise die Lieferzeit, werden erkldrt und klar abgegrenzt. Es werden
dabei auch verschiedene in der Praxis auftretende Entkopplungspunkte wie MTO, ATO
oder MTS vorgestellt. Auferdem wird das Konzept des Postponements aufgegriffen und
in den Kontext eingeordnet.

Die Position des Entkopplungspunkts hat grofsen Einfluss auf diverse Planungsaufga-
ben. Sie betrifft sowohl kurzfristig operative als auch langfristig strategische Aufgaben.

220



9. Fazit und Ausblick

Obwohl der Entkopplungspunkt fiir eine Supply Chain sehr wichtig ist und immensen
Einfluss auf diverse Planungsaufgaben hat, existiert bisher kein Verfahren, das es er-
moglicht, dessen Position ex-post in einer Wertschopfungskette zu messen. Die explizite
Bestimmung des Entkopplungspunkts in dieser Arbeit erlaubt es nun erstmals, dessen
Position quantitativ zu bewerten. Dadurch ist es zum einen méglich, operative Planungs-
aufgaben enger auf den tatséchlich verwendeten Entkopplungspunkt abzustimmen. Zum
anderen konnen Optimierungspotenziale identifiziert und als Grundlage fiir eine Repo-
sitionierung des Entkopplungspunkts im Rahmen langfristig strategischer Uberlegungen
genutzt werden.

Die Einbeziehung der ADI in die Bestimmung der Entkopplungspunktposition ist dabei
von entscheidender Bedeutung. Die Verwendung der ADI ermdglicht es, den sukzessiven
Bestellungseingang bei der Ermittlung der Entkopplungspunktposition zu beriicksichti-
gen. Die Relevanz des sukzessiven Bestellungseingangs in diesem Zusammenhang und
seine bisher mangelnde Beachtung durch das Entkopplungspunktkonzept wurden bereits
von Meyr (2003) hervorgehoben. Diese Liicke wird durch die Analyse in dieser Arbeit
geschlossen.

Die Prognose der zukiinftigen Nachfrage ist eine andere wichtige Planungsaufgabe fiir
eine Supply Chain, bei der auch ADI eingesetzt werden kénnen. Teil des Prozesses zur
Erstellung der Nachfrageprognosen sind statistische Prognosemethoden. Hierfiir wurden
einige Methoden entwickelt, die die ADI in die Vorhersage miteinbeziehen. Exempla-
risch seien hier die Methoden von Bestwick (1975), Kekre u.a. (1990) oder Guerrero
und Elizondo (1997) genannt. Wie von Haberleitner u.a. (2010) dargestellt, konnen diese
ADI-basierten Prognosemethoden in bestimmten Situationen genauere Vorhersagen als
manche konventionelle Methode liefern. Insbesondere bei abrupten Veranderungen der
Nachfrage sind die von den ADI-basierten Methoden erzeugten Prognosen héufig exakter.
Grund dafiir ist die Beriicksichtigung der ADI bei der Vorhersage, in der die Nachfrage-
verdnderung oft frithzeitig reflektiert wird. So deutet sich ein Umsatzeinbruch oft durch
einen frithzeitigen Bestellungsriickgang an, der in der ADI widergespiegelt wird.

Die ADI-basierten Methoden liefern allerdings nicht immer genauere Prognosen, und es
existieren auch Situationen, in denen die konventionellen Methoden exaktere Vorhersa-
gen erstellen. Die Analyseergebnisse aus dieser Arbeit ermd&glichen einer Supply Chain
nun erstmals, die zu erwartende Genauigkeit der ADI-basierten Prognosemethoden in
bestimmten Situationen vorab zu bewerten, ohne die Methoden dafiir zu implementie-
ren. Dies ist vor allem vor dem von Haberleitner u.a. (2010) beschriebenen Hintergrund
interessant, dass bisher keine standardisierten Software-Module fiir die ADI-basierten
Methoden existieren. Eine Supply Chain, die diese Methoden nutzen will, muss sie ent-
sprechend eigenstindig implementieren. Den damit verbundenen Aufwand mochte sie
natiirlich nur eingehen, wenn dadurch die Genauigkeit der erzeugten Prognosen signifi-
kant verbessert werden kann.

Grundlage fiir die beschriebenen Analysen ist die strukturierte ex-post Erfassung der
ADI. Das in Kapitel 3 eingefiihrte verallgemeinerte Auftragsprofil gewéhrleistet diese
Erfassung. Es basiert auf dem von Meyr (2003) vorgestellten Auftragsprofil, erweitert
dieses allerdings um einige wichtige Aspekte. So beriicksichtigt das verallgemeinerte Auf-
tragsprofil unterschiedliche Aggregationsebenen in Bezug auf die betrachteten Kunden,
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Produkte und Bestellungseingangsstellen. Aufserdem wird der Einfluss unterschiedlicher
Aggregationsebenen in der zeitlichen Dimension beachtet.

Die durch das verallgemeinerte Auftragsprofil ex-post erfassten Bestellmengen fiir die
Aggregationsebene A beinhalten die folgenden Werte:

daes Bestellmenge, die mit einer Vorlaufzeit von e zum Wunschlieferzeitpunkt s
eingegangen ist

Dyes Bestellmenge, die mit einer Vorlaufzeit von e kumuliert zum Wunschliefer-
zeitpunkt s vorgelegen hat

Upes Bestellmenge, die mit einer Vorlaufzeit von e zum Wunschlieferzeitpunkt s
noch ausstehend war

Xaes Bestellmenge, die mit einer Vorlaufzeit von e anteilig zum Wunschlieferzeit-
punkt s vorgelegen hat

Zusétzlich werden fiir diese Bestellmengen auch den Wunschlieferzeitpunkt iibergreifende
Durchschnitts- und Streuungswerte definiert. Mit diesen Werten stellt das verallgemei-
nerte Auftragsprofil die Grundlage fiir die folgende Analyse des Bestellverhaltens und die
Untersuchung der zuvor beschriebenen Aufgabenstellungen dar.

Kapitel 4 prisentiert eine Ubersicht relevanter statistischer Grundlagen aus der Litera-
tur fiir die folgenden Analysen. Dabei werden wichtige Aspekte aus der Zeitreihen- und
Regressionsanalyse erlautert. In den Ausfithrungen zur Zeitreihenanalyse werden unter
anderem grundlegende Zeitreihenmodelle, der Einfluss von Trends, Saisonalitdten, Zy-
klen und sporadischem Bedarf sowie verschiedene Berechnungsverfahren und statistische
Tests erklart. Die Erorterungen zur Regressionsanalyse beinhalten eine Darstellung der
einfachen linearen Regression und des Korrelationskoeffizienten. In diesem Zusammen-
hang wird ebenfalls die Bedeutung von Autokorrelation und Heteroskedastizitit erlautert.
Abschliefsend wird in diesem Kapitel das Curve Fitting als alternative Modellierungsmog-
lichkeit dargestellt, das auch zur ex-post Beschreibung des Bestellverhaltens verwendet
werden kann, wie in den folgenden Kapiteln gezeigt wird.

Bevor die Verfahren zur Bestimmung der Entkopplungspunktposition und Beurteilung
der ADI-basierten Prognosemethoden vorgestellt werden, wird in Kapitel 5 ein Kennzah-
lensystem zur ex-post Charakterisierung des Bestellverhaltens eingefiihrt. Die Kennzah-
len beleuchten diverse Aspekte des Bestellverhaltens. Neben der Spannweite des Bestel-
lungseingangs, dessen Grenzen durch die ex-post beobachtete minimale und maximale
Vorlaufzeit markiert sind, wird die Streuung im Bestellverhalten und die Korrelations-
stérke zwischen kumuliert vorliegender Bestellmenge und tatsichlicher Nachfrage durch
die Kennzahlen bewertet. Die Kennzahlen erlauben eine kompakte vorlaufzeitiibergrei-
fende Charakterisierung dieser Aspekte. Das System differenziert dabei zwischen der
Betrachtung eines statischen Bestellverhaltens, das sich in dem riickwirkend analysierten
Zeitraum nicht verandert hat, und der Untersuchung eben solcher Verdnderungen durch
dynamische Kennzahlen. Es werden dabei in Kapitel 5 drei Praxisdatensétze sowie ein
synthetischer Datensatz verwendet, um das Kennzahlensystem exemplarisch vorzufiihren.
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Es wird ebenfalls in Kapitel 5 erldutert, wie auch das Curve Fitting zur Charakterisierung
des Bestellverhaltens benutzt werden kann. Dabei wird demonstriert, wie eine leicht
angepasste Normalverteilungsfunktion zur Beschreibung des Bestellverhaltens verwendet
werden kann. Die durch das Curve Fitting optimierten Parameterwerte erlauben eine
erste Einschitzung der Spannweite und der Streuung des Bestellverhaltens, die allerdings
nicht alle durch das Kennzahlensystem beleuchteten Aspekte bewertet.

Mit dem Kennzahlensystem ist es einer Supply Chain ex-post mdéglich, das Bestellver-
halten zu analysieren. Ein vergleichbar umfassendes Kennzahlensystem zur Charakteri-
sierung des Bestellverhaltens ist dem Autor bisher nicht bekannt. Wie die Analysen in
den Kapiteln 6 bis 8 zeigen, sind die durch das Kennzahlensystem beleuchteten Aspek-
te sowohl fiir die Bestimmung der Entkopplungspunktposition als auch den Einsatz der
ADI-basierten Prognosemethoden von grofser Bedeutung. Die Verwendung des Kenn-
zahlensystems ist allerdings nicht auf diese beiden Aufgaben beschrinkt. Die folgende
Bestimmung der Entkopplungspunktposition zeigt, wie es einer Supply Chain moglich
ist, die Einsetzbarkeit der ADI als Planungsgrundlage fiir verschiedene Wertschopfungs-
schritte zu bestimmen. Eine Charakterisierung des Bestellverhaltens durch das Kennzah-
lensystem kann die Planung der entsprechenden Wertschépfungsschritte unterstiitzen.
Das Verfahren zur ex-post Bestimmung der Entkopplungspunktposition wird in Kapitel
6 vorgestellt. Es ist das erste Verfahren, das eine explizite ex-post Berechnung des Ent-
kopplungspunkt in einer Wertschopfungskette erméglicht. Wie bereits dargestellt, sind
diese Analyseergebnisse wichtige Grundlage fiir viele Planungsaufgaben.

In der klassischen Sichtweise trennt der Entkopplungspunkt Wertschépfungsschritte, die
rein prognose- oder auftragsbasiert geplant werden. Dass dabei der sukzessive Bestel-
lungseingang nicht beachtet wird, ist eine Schwachstelle des klassischen Entkopplungs-
punktkonzepts, die bereits von Meyr (2003) kritisiert wurde. Das in Kapitel 6 eingefiihrte
Verfahren beriicksichtigt den sukzessiven Bestellungseingang und unterscheidet drei ver-
schiedene Planungsgrundlagen fiir einen Wertschopfungsschritt:

1. FEine rein auftragsbasierte Planung
2. Eine Mischform aus auftrags- und prognosebasierter Planung

3. Eine rein prognosebasierte Planung

Zur ex-post Bestimmung des Entkopplungspunkts muss fiir jeden Wertschopfungsschritt
ermittelt werden, welche dieser drei Planungssituationen vorlag. Nur durch diese Zuord-
nung aller Wertschépfungsschritte zu einer der drei Situationen kann die Entkopplungs-
punktposition, die keine eindeutige Stelle in einer Wertschopfungskette ist, identifiziert
werden. Das Verfahren zur Bestimmung dieser Planungsgrundlage basiert auf dem Ab-
gleich der beobachteten Vorlaufzeiten der Bestellungen mit den Durchlauf- und Liefer-
zeiten der Wertschopfungsschritte. Alle hierfiir relevanten Messwerte werden in Kapitel 6
definiert, und es wird ein Vorgehen fiir deren Erhebung beschrieben. Auch die Bedeutung
unterschiedlicher Aggregationsebenen und Riistfamilien fiir die Entkopplungspunktbe-
stimmung wird erklart. Das eigentliche Verfahren zur Bestimmung der unterschiedlichen
Planungsgrundlagen wird detailliert erldutert, und sédmtliche Schritte werden an einem
fiktiven Beispiel aus der Porzellanherstellung demonstriert.
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Die Analyseergebnisse ermoglichen einer Supply Chain eine bessere Abstimmung und
Integration der ADI in die operativen Planungsgrundlagen. Gleichzeitig kann sie die
Analyseergebnisse nutzen, um zu untersuchen, ob die tatsichlich verwendeten Planungs-
grundlagen auch angemessen sind. Wie in Kapitel 6 dargestellt, kénnen so Missstdnde in
der Planung identifiziert und Optimierungspotenziale fiir eine Repositionierung des Ent-
kopplungspunkts im Rahmen des Strategic Network Designs herausgearbeitet werden.
Plant eine Supply Chain beispielsweise einen Wertschépfungsschritt rein auftragsbasiert,
obwohl eine Mischform aus auftrags- und prognosebasierter Planung geeignet wire, kann
es sein, dass eine zu kleine Menge gefertigt wird, weil der Prognoseanteil nicht beriick-
sichtigt wurde. Eine erneute Ausfithrung des Wertschépfungsschritts mit entsprechender
Riistzeit wire dann notwendig, die bei einer Mischform aus auftrags- und prognosebasier-
ter Planung nicht hitte durchgefiihrt werden miissen. Die in den letzten beiden Kapiteln
untersuchten ADI-basierten Prognosemethoden ermoglichen es, Auftréige und Prognosen
fiir die Planung entsprechend zu kombinieren.

Die Untersuchung der ADI-basierten Prognosemethoden ist auf die Kapitel 7 und 8 auf-
geteilt. Kapitel 7 ist dabei auf die analytische und Kapitel 8 auf die empirische Unter-
suchung der Methoden fokussiert. Die Ergebnisse aus diesen Kapiteln erlauben es einer
Supply Chain, die Eignung ADI-basierter Prognosemethoden ohne eine Implementierung
abzuschétzen. Im Rahmen dieser Analyse werden sdmtliche ADI-basierten Prognoseme-
thoden detailliert beschrieben. Dies umfasst die multiplikative, additive und hybride Me-
thode. Es werden dabei alle bekannten Varianten dieser Prognosemethoden erldutert. Alle
notwendigen Werte sowie Annahmen zur statistischen Analyse der Prognosegenauigkeit
werden in diesem Zusammenhang ebenfalls genau definiert.

In Kapitel 7 werden zunéchst verschiedene Kennzahlen entwickelt, die es ermdglichen, die
zukiinftig zu erwartende Prognosegenauigkeit fiir bestimmte Versionen der ADI-basierten
Methoden auf Grundlage der ex-post vorliegenden ADI und ohne eine Implementierung
abzuschétzen. Fiir die multiplikative Methode ist dies folgender Schétzer fiir den zu
erwartenden relativen Prognosefehler:

e Multiplikative Methode: VK (t1,ty, Xaes)

Bei der additiven und hybriden Methode sind es fiir den zu erwartenden absoluten Pro-
gnosefehler folgende Schitzer:

e Additive Methode: o (t1,ty, Upes)

e Hybride Methode: o (t1, ¢, Daos) - \/1 — R (t1,tn, Dpes, DAOS)2

Diese Kennzahlen sind eng verbunden mit unterschiedlichen Formen der Streuung bzw.
der Korrelationsstirke in der ex-post betrachteten ADI. Sie sind entweder Teil des verall-
gemeinerten Auftragsprofils oder kénnen leicht aus den dort erfassten Werten abgeleitet
werden. Es wurden zwei vergleichbare Schétzer fiir die Prognosemethoden, die auf dem
Modell einer konstanten Nachfrage bzw. einer Zeitreihe mit Trend basieren, ermittelt. Sie
erlauben es der Supply Chain, die zu erwartende Prognosegenauigkeit der ADI-basierten
mit der einiger konventioneller Prognosemethoden zu vergleichen. Fiir eine vorlaufzeit-
iibergreifende Bewertung der ADI-basierten Methoden kann das Kennzahlensystem aus
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Kapitel 5 eingesetzt werden. Die Bedeutung der verschiedenen Kennzahlen fiir die zu
erwartende Prognosegenauigkeit und die daraus resultierenden Implikationen sind in
Kapitel 7 beschrieben. Die Untersuchung zeigt unter anderem, dass die ADI-basierten
Prognosemethoden fiir die Planung von Wertschépfungsschritten geeignet sind, die vor-
liegende Auftrége und Prognosen kombinieren miissen.

Die Anwendung der Kennzahlen sowie der ADI-basierten Prognosemethoden wird in
Kapitel 8 an verschiedenen Datensitzen demonstriert. Dabei werden unter anderem die
verschiedenen Schétzverfahren der ADI-basierten Prognosemethoden beleuchtet. Die Be-
deutung der Schitzverfahren fiir die Prognosemethoden sowie die damit verbundenen
Annahmen werden detailliert untersucht. Der Einfluss von Verletzungen dieser Annah-
men auf die Prognosegenauigkeit wird analysiert. Es wird dabei auch erldutert, wie die
Schétzverfahren bei einer Verletzung der zugrunde liegenden Annahmen angepasst wer-
den konnen, um die zu erwartende Genauigkeit der Vorhersagen zu verbessern.

Auf Grundlage der Ergebnisse dieser Arbeit kann eine Supply Chain die Einsetzbarkeit
der ADI-basierten Prognosemethoden beurteilen und eine fundierte Entscheidung zu ei-
ner moglichen Implementierung treffen.

Die in dieser Arbeit vorgestellten Untersuchungen kénnen eine Supply Chain aukerdem
bei der Verwendung von ADI fiir verschiedene Planungsaufgaben unterstiitzen. Zusétz-
lich resultieren einige spannende Fragestellungen daraus und eroffnen Raume fiir weitere
Forschungsarbeit. Die folgenden zwei Fragestellungen sollen abschlieflsend an dieser Stelle
hervorgehoben werden:

1. Wie funktioniert die Messung der Entkopplungspunktposition praktisch im Rah-
men einer Fallstudie?

2. Kénnen weitere Kennzahlen fiir andere Versionen der ADI-basierten Prognoseme-
thoden sowie weitere konventionelle Methoden entwickelt werden, um einen umfas-
senderen Vergleich zu erméglichen?

Das Verfahren zur Bestimmung der Entkopplungspunktposition wurde in dieser Arbeit
konzeptionell entwickelt und vorgestellt. Es konnte allerdings bisher nicht in einer Supply
Chain eingesetzt und getestet werden. Die Durchfithrung eines entsprechenden Projekts
zur Messung der Entkopplungspunktposition wiirde es erlauben, den Mehrwert dieses
Verfahrens und die Bedeutung der Analyse fiir die verschiedenen operativen und strate-
gischen Planungsaufgaben praktisch zu untersuchen und beschreiben.

Die mogliche Verbesserung der Vorhersagegenauigkeit durch ADI-basierte Prognoseme-
thoden wurde in den Kapiteln 7 und 8 analysiert. Basierend auf den Kennzahlen kann die
zu erwartende Verbesserung der Prognosegenauigkeit durch die ADI-basierten Methoden
gegeniiber einigen konventionellen Methoden abgeschitzt werden. Die bisher entwickelten
Kennzahlen ermoglichen es, die zu erwartende Prognosegenauigkeit von drei Versionen
der ADI-basierten sowie zwei einfachen Methoden aus der Zeitreihenanalyse zu bewerten
und vergleichen. Die Entwicklung und Integration zusitzlicher Kennzahlen fiir weite-
re Prognosemethoden aus der Zeitreihen- und Regressionsanalyse wire an dieser Stelle
geeignet, um die zu erwartende Verbesserung der Prognosegenauigkeit umfassender zu
testen. Eine erste Auswahl moglicher Methoden wird beispielsweise von Elias u.a. (2006)
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vorgestellt. In diesem Zusammenhang wire auch die Kennzahlenentwicklung fiir weite-
re Versionen der ADI-basierten Methoden, wie sie in den Kapiteln 7 und 8 vorgestellt
werden, wiinschenswert. Eine Supply Chain, die vor der Entscheidung steht, ob sie eine
ADI-basierte Prognosemethode implementieren soll, kénnte dann auf einer umfassende-
ren Grundlage eine erste Einschitzung des zu erwartenden Mehrwerts vornehmen und
so eine entsprechend strukturierte und fundierte Entscheidung treffen.
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A. Beispielhafter Einsatz verschiedener
Prognosemethoden

In diesem Abschnitt werden die verschiedenen Varianten der ADI-basierten Prognose-
methoden, die in Abschnitt 7.2.2 vorgestellt wurden, beispielhaft eingesetzt. Es wird
dabei auf das Beispiel aus Tabelle 5.13 zuriickgegriffen. Es wird wie bereits im Beispiel
in Abschnitt 7.2.1 davon ausgegangen, dass der aktuelle Zeitpunkt ¢ ist und dass die
Nachfrage fiir ¢13 bis t1g vorhergesagt werden soll. Allerdings wird zusétzlich bei eini-
gen Methoden eine Entwicklung der Prognosen untersucht. Es wird also beispielsweise
analysiert, wie sich die verschiedenen Schitzer der Prognosemethoden zu t13 entwickeln
und welche Vorhersagen daraus resultieren. In Abschnitt A.1 wird die multiplikative,
in Abschnitt A.2 die additive und in Abschnitt A.3 die hybride Methode benutzt. Die
Darstellung umfasst Detailbeispiele, die die abschlieliende Berechnung einer einzelnen
konkreten Prognose beschreiben, um die Verstédndlichkeit der teilweise komplexen Ver-
fahren zu erhéhen.

A.1. Beispielhafter Einsatz der multiplikativen Methode

In diesem Abschnitt werden vier Varianten der multiplikativen Methode exemplarisch
angewendet. Dies sind die Versionen von Bestwick (1975) sowie Bodily und Freeland
(1988), die in Abschnitt 7.2.2.1 detailliert beschrieben wurden. In den Tabellen A.1 und
A.2 sind zunéchst die anteilig vorliegenden Bestellmengen Xj.s und x,. fiir das Beispiel
aus Tabelle 5.13 aufgefiihrt.

Wunschlieferzeitpunkt
t1 ta t3  ta | t5 tg  tr ls
e=3110,0 95 10,5 143 | 50 95 13,6 10,0
e=2130,0 333 36,8 333|300 381 364 350
1
0

750 714 73,7 762|700 TLA 727 750
100 100 100 100 | 100 100 100 100
tg tio ti1 tio | ti3  tia tis tis
c=3| 48 143 174 100 | 13,6 182 20,0 20,8
e=2(381 333 435 400|455 409 480 542
e=1[81,0 762 783 800|727 727 720 708
e=01| 100 100 100 100 | 100 100 100 100

Tabelle A.1.: Anteilig vorliegende Bestellmengen X, zu Beispiel aus Tabelle 5.13 (in %)
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Wunschlieferzeitpunkt

31 ta i3 2 ls5 6 7 143
e=3110,0 95 10,5 143 | 50 95 13,6 10,0
e=2120,0 238 26,3 19,0 | 250 286 22,7 250
e=11450 381 368 429|400 33,3 364 40,0
e=01250 286 263 238 |30,0 286 27,3 250
tg tio  tin tiz | tis  tia tis li
e=3| 48 143 174 100 | 13,6 18,2 20,0 208
e=21333 190 26,1 30,0 31,8 22,7 28,0 333

1

0

42,9 429 348 40,0 | 27,3 318 24,0 16,7
19,0 23.8 21,7 200|273 27,3 28,0 292

Tabelle A.2.: Anteilig vorliegende Bestellmengen x5 zu Beispiel aus Tabelle 5.13 (in %)

Die benotigten Schitzer fiir die verschiedenen Varianten sind in Tabelle A.3 aufgelistet.
Sie werden dabei fiir die Zeitpunkte t1o bis t15 berechnet. Der Schéitzer E (Xpet,,) wird
zum einen wie bei Bestwick (1975) als arithmetisches Mittel p (¢1, ¢y, Xaes) bestimmt. Er
wird dabei fiir jeden der vier Zeitpunkte vollstdndig neu berechnet, wobei alle Werte von
t1 bis zum jeweils aktuellen Zeitpunkt beriicksichtigt werden. In einer zweiten Variante
wird er, wie von Bodily und Freeland (1988) vorgeschlagen, nach der urspriinglichen
Berechnung fiir den Zeitpunkt t1o exponentiell geglittet. Dabei wird der Faktor a =
0,1 benutzt. Analog wird der Schétzer E (2pe, ) fiir zwei Varianten der multiplikativen
Methode von Bodily und Freeland (1988) durchgéngig als arithmetisches Mittel berechnet
bzw. nach der urspriinglichen Berechnung exponentiell gegléttet.

Exemplarisch wird hier der Einsatz der Methode fiir die Prognose der Nachfrage zum
Zeitpunkt t13 mit einer Vorlaufzeit von e = 2 fiir den spéiteren Zeitpunkt ;5 illustriert.
Wird das arithmetische Mittel verwendet, so gilt zum Zeitpunkt ¢35 fiir den Schétzer
E (Xpot,,) = 36,4% und E (2a21,,) = 25,4%. Fiir die Berechnung der arithmetischen Mit-
tel wurden die Werte Xpo;, bis Xpos,, bzw. Tpos, bis xaos,, verwendet. Werden stattdessen
nach der erstmaligen Berechnung zum Zeitpunkt £15 die Schitzer exponentiell geglittet,
ergeben sich folgende Werte:

E (Xa2ty5) = 0,9 E (Xpory,) + 0,1 - Xaze,s = 0,9 - 35,7% 4 0,1 - 45,5% = 36,6%

E (za2e,,) = 0,9 E (za2ty,) + 0,1 - 2p2e,, = 0,9 - 24,9% + 0,1 - 31,8% = 25,6%

Die resultierenden Vorhersagen unter Einsatz der beiden Schitzverfahren finden sich in
Tabelle A 4.

Im Beispiel soll nun die Prognose DFjo;,, ermittelt werden. Bei der Verwendung der
Variante von Bestwick (1975) wird der Schitzer E (Xpo,,) als arithmetisches Mittel
berechnet. Daraus resultiert die folgende Prognose:

DFyot,s = Daotys JE (Xpot,,) = 60/36,4% = 164,8
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\ 12 \ 13 \ 14 \ tis ‘

e=3 10,7 | 11,0 | 11,5 | 12,1
. e=2 357|364 36,7375
EXetn) o7 1751 [ 749 | 747 [ 746
e=0] 100 | 100 | 100 | 100
e=3 10,7 | 11,0 | 11,5 | 12,1
B o) L= 2 [ 24,9 | 254 | 25,2 | 254
Retn) "o =11394 (385|380 | 37,1
e=0249 | 251|253 | 254
e=3 10,7 | 11,0 | 11,7 | 12,6
. e=2 357|366 | 37,1 | 38,2

E(Xetn) o7 {751 [ 748 | 746 [ 744

e=0 100 | 100 | 100 | 100

e=3 107|100 | 11,7 | 12.6

. c=2 249|256 | 253 | 25.6
E (ajAetn)

e=1]394 382376 362
e=0]249 252|254 | 256

Exponentiell geglittet|| Arithmetisches Mittel

Tabelle A.3.: Schitzer fiir verschiedene Varianten der multiplikativen Methode (in %)

Wird die exponentielle Glittung fiir £ (Xa2t,5) verwendet, dann ergibt sich folgende
Prognose:
DFyot,; = Daotys /E (Xaot,,) = 60/36,6% = 163,8

In der ebenfalls in Abschnitt 7.2.2.1 in Formel 7.2.10 vorgestellten Variante der multipli-
kativen Methode von Bodily und Freeland (1988) wird die Prognose selbst exponentiell
gegliattet. Fiir die zu erstellende Prognose gilt dabei:

DFA2t15 = Q- dA2t15/E (I'Ath) + (1 - a) : DFA2t14

Fiir die exponentielle Glattung wird die zum vorherigen Zeitpunkt ¢15 mit einer Vor-
laufzeit von ebenfalls e = 2 erstellte Prognose DFjo;,, fiir den Zeitpunkt ¢14 verwendet.
Die Prognose DFyy,, betragt dabei 126,2 und dpo;,; = 35. Wenn E($A2t13) mit dem
arithmetischen Mittel berechnet wurde, dann resultiert daraus folgende Prognose:

DFjo,. = 0,1-35/254% +0,9 - 126,2 = 127,3

Wird F (2:,,) stattdessen exponentiell geglittet, dann gilt:

DFyar,s = 0,1-35/25,6% + 0,9 - 126,2 = 127,3

Die tatséchliche Nachfrage zum Zeitpunkt t15 betrug nun 125. Die resultierenden abso-
luten und relativen Prognosefehler sind in Tabelle A.5 aufgefiihrt.
Bei Verwendung der beschriebenen Variante von Bestwick (1975) betrégt der absolute

229



A. Beispielhafter Einsatz verschiedener Prognosemethoden

| DFjes | tis | tu | tis | tis |
= e=3 2327 | 228,0
E|E(Xp,) [e=2 126,2 | 164,8 | 177,0
= e=1|1066 | 106,8 | 120,4 | 114,0
El e=3 232,7 | 2322
E | E(zpe,) | €=2 1262 | 127,3 | 1304
< e=11066 | 105,0 | 102,4 | 97,6
g e=3 2327 | 226.6
E | E(Xper,) | €=2 126,2 | 163,8 | 175,4
& e=1|106,6 | 106,9 | 1206 | 114,3
E e=3 2327 | 232,1
S| E(zper,) | =2 126,2 | 127,3 | 130,3
& e=1|1066 | 105,1 | 102,5 | 97,8

Tabelle A.4.: Prognosen fiir unterschiedliche Varianten der multiplikativen Methode

Prognosefehler also EApg,, = 125 — 164,8 = —39,8 und der relative Prognosefehler
ERyo,, = —39,8/125 = —31,8%.

EApes ERues (in %)

t13 | t14 t15 t16 t13 | t14 t15 t16
g e=3 -107,7 | -108,0 86,1 | -90,0
E | E(Xper,) [6=2 16,2 | -39.8 | -57,0 14,7 | -31,8 | 475
= c—1]34] 32 | 46 | 60 |31 29 | 37 | 50
g e=3 107,7 | -112.2 86,1 | -93.5
E | E(2aer,) | €=2 162 | 23 | -10,4 147 [ -1,9 | =87
< e=1|34] 50 | 22,6 | 224 | 31| 45 | 181 | 18,7
5 e=3 -107,7 | -106,6 -86,1 | -88,8
B | E(Xper,) | e=2 16,2 | -38,8 | -55,4 14,7 | -31,0 | -46,1
& e=1|34] 31 44 57 |[31] 28 | 35 | 47
E e=3 107,7 | -112,1 86,1 | -93,4
2| E(aer,) | €=2 162 | -23 | -10,3 147 18 | 86
& e=134| 49 | 225 | 222 [[31| 45 | 18,0 | 185

Tabelle A.5.: Prognosefehler fiir unterschiedliche Varianten der multiplikativen Methode

Abschliefsend sind in Tabelle A.6 der MSE, MAD und MAPE fiir die Nachfrageprognosen
der Zeitpunkte t14 bis t1g mit einer Vorlaufzeit von e = 2 aufgelistet. Die in Gleichung
7.2.10 vorgestellte Variante von Bodily und Freeland (1988), die E (2.1, ) sowie die Pro-
gnose selbst exponentiell glattet, produziert hier die genauesten Vorhersagen und hat den
niedrigsten MSE, MAD und MAPE. Der MAD errechnet sich fiir diese Variante aus den
drei Werten -16,2, -2,3 und -10,3, deren durchschnittlicher Betrag 9,6 betrégt.
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MSE4; | 1697
E(Xuo,) | MADAy | 377
MAPE 1, | 31,3%
MSEa; | 126
E(zpa,) | MADgy | 97
MAPE s, | 8A%
MSEa, | 1611
E(Xp,) | MADs, | 3638
MAPE 1 | 30,6%
MSE.; | 125
(zase,) | MADx; | 9,6
MAPE 4, | 84%

Arithm. Mittel

Expon. geglattet

y

Tabelle A.6.: Standardmafse zur Prognoseungenauigkeit fiir unterschiedliche Varianten
der multiplikativen Methode

A.2. Beispielhafter Einsatz der additiven Methode

In diesem Abschnitt wird der Einsatz von vier Varianten der additiven Prognosemethode
am Beispiel aus Tabelle 5.13 demonstriert. Es sind dies zum einen die Version von Kekre
u.a. (1990) und zum anderen die drei zusétzlichen Varianten von Guerrero und Elizondo
(1997). Alle vier Versionen werden detailliert in Abschnitt 7.2.2.2 erldutert. Die fiir die
Prognose notwendigen Werte Uys und Uy, sind in den Tabellen A.7 und A.8 aufgefiihrt.

Wunschlieferzeitpunkt
t1 to ts 14 5 te t7 ts
e=3] 90 95 8 90 |9 95 95 90
e=2]7 70 60 Y0 |70 65 70 65
1
0

25 30 25 25|30 30 30 25
0 0 0 0 0 0 0 0

to  tio ti1 ti2 | t13 tia tis  tis

e=3|100 90 95 90 |9 90 100 95
e= 65 70 65 60| 60 65 65 55
e= 20 25 25 2030 30 35 35

e=0] 0 0 0 0 0 0 0 0

Tabelle A.7.: Ausstehende Bestellmengen Uj.s zu Beispiel aus Tabelle 5.13

In Tabelle A.9 sind zunéchst die relevanten Schétzer fiir die verschiedenen Varianten
der additiven Methode aufgelistet. Sie werden analog zur multiplikativen Methode in
Abschnitt A.1 fiir die Zeitpunkte t15 bis t15 berechnet. Wie urspriinglich von Kekre u.a.
(1990) vorgeschlagen, wird der Schitzer E (Upey, ) nach seiner urspriinglichen Berechnung
fiir den Zeitpunkt t12 exponentiell gegliattet. Zur Initialisierung wird E(UA€t7L) dabei
als arithmetisches Mittel fiir den Zeitpunkt t15 berechnet. E (Uhet,,) wird ebenfalls, wie
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Wunschlieferzeitpunkt

Ukes t1 ta t3 ta |ty tg tr tg
e = 90 95 8 90|95 95 95 90
e= 80 80 70 8 |75 75 8 75

e=1| 55 65 60 60|60 70 70 60
e=0]| 7 7 70 8 | 70 75 80 75
to tio tin tiz |tz tia tis  tie
e=3 100 90 95 90| 95 90 100 95
e=2| 70 &8 8 70|75 8 90 80
1
0

60 60 75 60 |8 75 95 100
8 8 90 80 | 8 80 90 85

Tabelle A.8.: Ausstehende Bestellmengen Uy, zu Beispiel aus Tabelle 5.13

von Guerrero und Elizondo (1997) vorgeschlagen, fiir jeden Zeitpunkt als arithmetisches
Mittel p (t1,tn, Uses) vollstdndig neu bestimmt, wobei auch hier immer alle Werte seit
dem Zeitpunkt ¢; beriicksichtigt werden. Der Schétzer E (U ,;;tn) wird analog, wie auch
von Guerrero und Elizondo (1997) beschrieben, durchgingig als arithmetische Mittel
berechnet bzw. nach der urspriinglichen Berechnung exponentiell geglédttet. Als Faktor
fiir die exponentielle Glattung wird auch in diesem Abschnitt immer oo = 0,1 verwendet.

| tie | tiz | tia | t15 |
c—=31925]927]925] 930
) e—=2 66,7662 661660
E(Uset,) =7 25,8 | 26,2 | 26,4 | 27,0
e=0 0 0 0 0
c=3 1925|927 925 | 93.0
o e=2 779 | 77,7 | 782 | 79,0
EUiet,) Fe=1 16290 642 65.0 | 67.0
e=0] 77,9 | 7181782790
c—31]925]928]925] 932
A c=2166,7 | 66,0 | 65,9 | 65,8

E (UAetn) e=11|258|263 | 266 | 275
e=0] 0 | 0] 00
e=31925]928]925]932

A e=2|779 | 776 | 784 | 79,5

E (UAetn) e=11629]64,6 | 65,7 | 68,6

Exponentiell gegléittet|| Arithmetisches Mittel

e=0]| 779781783 79,5

Tabelle A.9.: Schatzer fiir verschiedene Varianten der additiven Methode

Exemplarisch wird wieder die Prognose fiir den Zeitpunkt ¢;5 mit einer Vorlaufzeit von
e = 2 zum Zeitpunkt ¢;3 dargestellt. Die zu bestimmenden Schétzer E (Upat,,) und
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| DFjes | tis | tu | tis | tis |
o e=3 1175 [ 117,7
E| E(Uker,) [e=2 111,7 [ 126,2 | 131,1
= e=1] 1058 | 106,2 | 116,4 | 112,0
E e=3 1175 | 1175
T EUL,) [e=2 111,7 [ 111,8 | 1124
< e=1] 1058 | 105,2 | 104,2 | 1024
5 e=3 1175 | 1178
B | EUpe,) [e=2 111,7 | 126,0 | 130,9
& e=1| 1058 | 106,3 | 116,6 | 112,5
4 e=3 1175 | 117,5
;,; E(Uf,,) [e=2 111,7 | 111,8 [ 1124
& e=1 1058 | 1052 | 104,3 | 102,7

Tabelle A.10.: Prognosen fiir unterschiedliche Varianten der additiven Methode

E (Uzos 13) kénnen abermals als arithmetisches Mittel oder per exponentieller Glattung
berechnet werden. Fiir die arithmetischen Mittel werden die Werte Upoy, bis Upg,, und
Upgoy, bis Upy,,, betrachtet, woraus E (Upat,s) = 66,2 bzw. E( i2t,5) = 77,7 resultiert.
Bei Verwendung der exponentiellen Gléttung nach der erstmaligen Berechnung zum Zeit-
punkt t1o ergeben sich folgende Werte:

E (Unztys) = 0,9 E (Upaty,) + 0,1 - Upasyy = 0,9 - 66,7 + 0,1 - 60 = 66,0

E (Uia,,) =09 E (Ugy,,) +0,1-Ugyy,, = 0,9 77,9+ 0,1 - 75 = 77,6

In Tabelle A.10 werden nun die Prognosen gezeigt, die mit den zu den verschiedenen
Schétzern passenden Methoden berechnet wurden.

Die zu bestimmende Prognose ist DFjo;,,. In der urspriinglichen Version der additiven
Methode von Kekre u.a. (1990) muss zur Berechnung der Vorhersage die fiir den Zeit-
punkt ¢;5 vorliegende Nachfrage Djpos,, mit dem Schitzwert E (Uaat,s) addiert werden.
Zum Zeitpunkt t13 liegt dabei eine Nachfrage von 60 fiir den Wunschlieferzeitpunkt ;5
vor. Wird E (Upa,,) als arithmetisches Mittel geschitzt, ergibt sich folgende Nachfrage-
prognose:

DFot,s = Daotys + E (Upays) = 60 + 66,2 = 126,2

Wird die exponentiellen Glattung eingesetzt, dann resultiert daraus stattdessen folgende

Prognose:
DFA2t15 = DA2t15 + E (UAQtls) = 60 + 66,0 = 126,0

Bei Verwendung der zweiten in Abschnitt 7.2.2.2 in Formel 7.2.11 vorgestellten Version
der additiven Methode gilt folgende Gleichung fiir den Prognosewert:
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DFA2t15 =0,1- (dA62t15 + E (UITQHS)) +0,9- DFA2t14

Der Wert DF)o,, entspricht dabei der letzten mit einer Vorlaufzeit von e = 2 erstellten
Prognose fiir den Zeitpunkt ¢14. Es gilt DFj9,, = 111,7. Wie bereits im letzten Abschnitt
ist daot,; = 35. Wird der Wert E (Uzay ) 3) als arithmetisches Mittel geschétzt, dann ergibt
dies folgende Prognose:

DFjyo,. = 0,1-(35+77,7) +0,9-111,7 = 111,8

Bei Verwendung der exponentiellen Glittung fiir £ (U :2&3) ist die Prognose fast iden-
tisch:

DFyo,, = 0,1-(35+77,6) +0,9-111,7 = 111,8

Die tatséchliche Nachfrage zum Zeitpunkt ¢15 betrug nun 125, woraus die folgenden in
Tabelle A.11 aufgelisteten absoluten und relativen Prognosefehler resultieren. Bei Be-
trachtung der urspriinglichen Version der additiven Methode, die E (Unat,s) als arithme-
tisches Mittel schétzt, betragt der absolute Prognosefehler EApo,, = 125—-126,2 = —1,2
und der relative Prognosefehler FRpo;,. = —1,2/125 = —0,9%.

EAAes ERpes (’L’I”L %)
t13 | tia | 15 16 t13 t14 t15 t16
T e=3 75 | 23 6,0% | 1,9%
E | E(Ups,) =2 1712|111 15% | -0,9% | -9.2%
= e=1]42]38] 86 | 80 | 38% | 35% | 6,9% | 6,7%
g e=3 75 | 25 6,0% | 2,1%
| EUL,) [e=2 17132 7,6 -1.5% | 10,6% | 6,3%
< e=1]42] 48 | 20,8 | 17,6 | 3.8% | 4.4% | 16,7% | 14,6%
B e=3 75 | 2,3 6,0% | 1,9%
= | E(Upet,) | €=2 1,7 [ -1,0 [ -10,9 15% | -08% | -9,1%
& e=1]4238 |84 | 75 [ 38% | 3.4% | 6,7% | 6,3%
E e=3 75 | 25 6,0% | 2,1%
2| EUL,) [e=2 171132 7.6 -1,5% | 10,6% | 6,3%
& e=1 42| 48 [ 20,7 | 17,3 | 38% | 4.4% | 16,6% | 14,4%

Tabelle A.11.: Prognosefehler fiir unterschiedliche Varianten der additiven Methode

Die Standardmafte MSE, MAD und MAPE der Nachfrageprognosen fiir die Zeitpunkte
t14 bis t1g mit einer Vorlaufzeit von e = 2 sind in Tabelle A.12 aufgefiihrt. Sie sind
durchgéngig niedriger als bei der multiplikativen Methode. Die Varianten der additiven
Prognosemethode, die auf dem Schétzer E (Upe,) basieren, liefern in diesem Beispiel

genauere Prognosen als die Versionen, die E (U, ) verwenden. Der MAPE errechnet

sich hier fiir die Variante, die die exponentielle Glittung als Schitzverfahren fiir £ (Upey, )
benutzt, als durchschnittlicher Betrag aus den drei relativen Fehlerwerte von -1,5%, -0,8%
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und -9,1%. Er betrigt dann 3,8%.

MSEs, | 42
EUse,) | MAD4y | 46
MAPE., | 3,9%
MSE, | 78
EUf, )| MADa | 75
MAPE; | 6,1%
MSE,, | 41
E(Upet,) | MADay | 4,5
MAPE; | 3,8%
MSEs, | 78
E (UA*etn) MADA2 7,5
MAPE; | 6,1%

Arithm. Mittel

Expon. geglittet

Tabelle A.12.: Standardmake zur Prognoseungenauigkeit fiir unterschiedliche Varianten
der additiven Methode

A.3. Beispielhafter Einsatz der hybriden Methode

Wie bereits in Abschnitt 7.2.2.3 erwdhnt, werden in diesem Abschnitt drei Versionen
der hybriden Prognosemethode exemplarisch vorgefiihrt. Es handelt sich dabei um 2
Versionen von Guerrero und Elizondo (1997) sowie eine von Utley und May (2010).
Die Tabellen A.13 und A.14 enthalten die fiir die Prognose relevanten Werte DDy
und DRy, fiir das Beispiel aus Tabelle 5.13. Es sind die beschriebenen absoluten bzw.
relativen Verdnderungen der kumuliert vorliegenden Bestellmenge aufeinanderfolgender
Zeitpunkte. Es gllt DDAetk == DAetk - DAetk,l und DRAetk = DAetk/DAetk,l-

Wunschlieferzeitpunkt

DDpes th ty  ts  ts | t5 tg tr ts
e=3 0 0 5 [-10 5 5 5
e=2 5 0 0 |-5 10 0 -5
e=1 0 5 10/[-10 5 5 -5
e= 5 -10 10/|-5 5 5 -10

tg tio ti1 ti2 | t13 tia tis i
e=3 -5 10 5 -10 5 5 5 0
e=2 5 -5 15 -10] 10 -5 15 5
1
0

10 -5 10 -10| O 0 10 -5
5 0 10 -15|10 0 15 -5

Tabelle A.13.: Absolute Verdnderung der kumuliert vorliegenden Bestellmengen zu Bei-
spiel aus Tabelle 5.13
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Wunschlieferzeitpunkt

DRaes th ta t3  ts | ts tg tr ts
e= 1,00 1,00 1,50 [ 0,33 2,00 150 0,67
e=2 1,17 1,00 1,00 | 086 1,33 1,00 0,88
e=1 1,00 093 1,14 | 088 1,07 1,07 0,94
e=0 1,05 0,90 1,11 (095 1,05 1,05 0,91

tg tio tin tiz | tis  tia  tis  tis
e=3 | 050 300 1,33 050 1,50 1,33 125 1,00
e=2 | 114 088 143 080|125 090 1,33 1,08
1
0

1,13 094 1,13 0,89 | 1,00 1,00 1,13 0,94
1,05 1,00 1,10 0,87 | 1,10 1,00 1,14 0,96

Tabelle A.14.: Relative Verdnderung der kumuliert vorliegenden Bestellmengen zu Bei-
spiel aus Tabelle 5.13

Die Schétzer fiir die drei unterschiedlichen Prognosemethoden zum Zeitpunkt 12 finden
sich in Tabelle A.15. Dies beinhaltet den Schéitzer fiir den jeweiligen y-Achsenabschnitt
Bo (...) sowie die Steigung der Regressionsgeraden £ (...). Sie wurden alle nach den in
Abschnitt 7.2.2.3 in den Formeln 7.2.12 und 7.2.13 dargestellten Verfahren berechnet.
Die daraus resultierenden Prognosen DF).(;,,¢) fiir Vorlaufzeiten von e = 1 bis e = 3
sind direkt darunter aufgefiihrt. Die Anwendung der hybriden Prognosemethoden wird
in diesem Beispiel aufgrund der héheren Komplexitit auf den Zeitpunkt t12 begrenzt.

1. Methode

e=1 e=2 | e=3
Bo (Daetys, Daotyy) 47,60 | 77,19 | 94,55
B1 (Daetys, Daotyy) 0,7207 | 0,7161 | 0,8182
DFyetip1e) 105,25 | 109,42 | 115,00
2. Methode

Bo (DDpetyy, DDpory,) | -0,44 -0,80 0,00
B1 (DDpet,y, DDypory,) | 0,9635 | 0,8782 | 0,8333
DPFje(t1pte) 99,56 | 103,59 | 112,50
3. Methode
Bo (DRpety5, DRaot;,) | 0,2846 | 0,7112 | 0,9533
B1 (DRyetyy, DRaot,,) | 0,7110 | 0,2797 | 0,0410
DFpe(ty5+e) 99,56 | 95,87 | 96,32

Tabelle A.15.: Schétzer und Prognosen fiir unterschiedliche Varianten der hybriden
Methode

Die Berechnung der Schitzwerte wird hier exemplarisch bei einer Vorlaufzeit von e = 2

fiir die zweite Variante der Methode erldutert, die auf einer Regression der absolu-
ten Abweichungen basiert. Dies sind die beiden Schétzwerte 5o (D Dast,y, D Daot,,) und
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B1 (DDyatyy» DDyoyry, ). Aufbauend auf den Ausfiihrungen aus Abschnitt 7.2.2.3 kann fol-
gende Formel fiir die Berechnung von (1 (D Dyoy,,, DDyot,,) abgeleitet werden:

. CoV (ty, trg, DDygs, DD
Bl (DDAQtIQ,DDAotm) _ ( 2,012 A2s - AOs)
o (t2,t12, DDjas)

Die Berechnung ist auf die Werte DDy, bis DDyot,, begrenzt, da der Wert Dyoy, nicht
bekannt ist und somit DDjpg, nicht ermittelt werden kann. Die Stichprobenkovarianz
kann nun einfach mit folgender Formel bestimmt werden:

CoV (t2,ti2, DDpas, DDyos)

t

_ 212 (DDp2s—p(t2,t12,DDp2s))-(DDaos—p(t2,t12,DDpos)) 43.18

- 7 11-1 - )
s=to

Da fiir die Varianz o (t2, t12, DDA25)2 = 49,17 gilt, ergibt sich folgender Schitzwert:

) 43,18

61 (DDA2t127 -D-DAOt12) = m = 078782

Der Schatzer fiir den y-Achsenabschnitt Bo (DDpst,y, DDaot,,) kann nun einfach mit fol-
gender Formel berechnet werden:
B0 (DDatyy, DDaotyy) = pi (t2, t12, DDaos) — B1 (D Dastyys DDaotyy) - i (t2, t12, DDaos)
— 0,00 — 0,8782-0,91 = —0,80

Die Ableitung des Prognosewerts D Fjo;,, erfolgt direkt aus Formel 7.2.14 aus Abschnitt
7.2.2.3. Es gilt:

DFA2t14 = (BO (DDA2t127 -D-DAOt12) + /31 (D-DA2t127 DDA0t12) : (DA2t14 - DAQtlz)) + DAOtlz

= (—0,80 + 0,8782 - (45 — 40)) + 100 = 103,59

Das Verfahren zur Berechnung der Prognose ist bei den anderen beiden Varianten der hy-
briden Methode dhnlich. Bei Verwendung der ersten Variante leitet sich der Prognosewert
DFyo,, direkt aus Formel 7.2.5 ab:

DFjat,, = Bo (Daztra, Daotrs) + 51 (Dastyyy Daotys) - Dazeys = 77,19 +0,7161 - 45 = 109,42

Die Anwendung der dritten Version ist komplexer. Zur Berechnung des Prognosewerts
DFyyy,, ist folgende aus Formel 7.2.18 abgeleitete Gleichung zu verwenden:

DFA2t14 - DRFA2t14 : DFA].t13
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A. Beispielhafter Einsatz verschiedener Prognosemethoden

Die Vorhersage DFjyy,, ist separat unter Verwendung von Formel 7.2.17 zu erstellen.
Alle hier benétigten Werte sind bekannt oder direkt berechenbar. Es gilt in diesem Fall
DFyit,, = 99,56. Die Gleichung, um DRF)o;,, zu bestimmen, ist direkt aus Formel 7.2.16

ableitbar:

DRFyt,, = Bo (DRagtyy, DRaotys) + B1 (DRastyy, DRaoty,) - DRuyaty,

=0,7112 40,2797 - 0,90 = 0,9629

Der resultierende Prognosewert ist dann:

DFyt,, = 0,9629 - 99,56 = 95,87

Entsprechend der Nummerierung der Methoden in Tabelle A.15 sind die absoluten und
relativen Prognosefehler in Tabelle A.16 aufgefiihrt.

’ 1. Methode ‘

e=1|e=21|e=3

EAAe(t12+e) 4,75 0,58 10,00

ERAe(t12+6) 4,3% 0,5% 870%
2. Methode

EAAe(t12+e) 10,44 | 6,41 12,50

ERAe(t12+e) 9,5% 5,8% 10,0%
3. Methode

EAAe(t12+e) 10,44 | 14,13 | 28,68

ERAe(t12+e) 9.5% | 12.8% | 22,9%

Tabelle A.16.: Prognosefehler fiir unterschiedliche Varianten der hybriden Methode
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B. Detaillierte Ableitung der Kennzahlen
zur Prognosegenauigkeit

In diesem Abschnitt werden die Kennzahlen zur Bewertung der Prognosegenauigkeit
detailliert hergeleitet. Die Ableitung der verschiedenen Kennzahlen zur erwarteten ab-
soluten und relativen Streuung des Prognosefehlers werden fiir die hybride Methode in
Abschnitt B.1, fiir das Modell konstanter Nachfrage in Abschnitt B.2, fiir das Modell ei-
ner Zeitreihe mit Trend in Abschnitt B.3 und fiir die multiplikative Methode in Abschnitt
B.4 beschrieben.

B.1. Prognosegenauigkeit der hybriden Methode

Die hybride Prognosemethode wird in Gleichung 7.2.5 wie folgt definiert: DFy(;, 1e) =
BO (Dpet, » Daot,,) + Bl (Dpet,,, Daot,,) - Dpe(t,,+¢)- Die Kennzahlen werden hier speziell fiir

das in Gleichung 7.2.12 und 7.2.13 vorgestellte Schatzverfahren der Werte Bo (Dpes, Daos)
und 5’1 (Dpes, Daos) abgeleitet. Fiir die Analyse der Prognosegenauigkeit wird davon aus-
gegangen, dass die verallgemeinerten Auftragsprofile seit t1 bis zum aktuellen Zeitpunkt
t,, zur Verfiigung stehen. Wie in Abschnitt 7.3.1 beschrieben, sollen fiir die Untersuchung
der Streuung sdmtliche Werte zwischen t; und ¢, benutzt werden. Die Abweichungen
der Werte zwischen ¢; und ¢, von dem Regressionsmodell, auf dem die hybride Methode
basiert, und deren Einfluss auf den Vorhersagefehler werden zur Bewertung der Progno-
segenauigkeit verwendet. Ziel der folgenden Analyse ist es, die Prognosegenauigkeit ohne
eine Initialisierung der hybriden Methode auf Basis der verallgemeinerten Auftragsprofile
abzuschitzen. Fiir einen beliebigen Zeitpunkt ¢ zwischen ¢; und ¢, gilt dabei:

EAAetk, = DAOtk - DFAetk,

& EApet, = Daot,, — o (Daet,,» Daot,,) — 51 (Daet,,> Do) - Daer,,

Es gilt ferner By (Daet,, Daot,) = 1t (t1,tn, Daos) — B1 (Daet,, Daor,,) * 11 (t1,tn, Daes), wie
in Gleichung 7.2.12 dargestellt. Daraus kann nun abgeleitet werden:

& EApet, = Do, — (,u (t1,tn, Daos) — B1 (Daet Daor,,) - 1t (1, tn, DAes))
—B1 (Daetn s Daot,) - Daet,

& EApet, = (Daoty, — it (t1,tn, Daos)) — Bl (Daet,,» Daot,,) - (Daet, — p (t1,tn, Daes))
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B. Detaillierte Ableitung der Kennzahlen zur Prognosegenauigkeit

Wie bereits in Abschnitt 7.3.2 gezeigt, gilt fiir den absoluten Streuungswert:

ln

o (tl, tn, EAAes) = Z (EAAem)2 /(n - 1)

m=ty

Fiir die Streuung des Prognosesfehlers gilt nun folgendes:
o (t1, tn, EAA65)2 = Zé‘n:tl (EAAej)2 /(n—1)

<:> g (tlv tm EAAES)2
A 2
= %4, (Daoj = 181, tus Daos) = B1 (Daet,s Daon,) (Diacs = 11 (11t Daes)) ) /(0= 1)

Durch Einsatz der zweiten binomischen Formel resultiert daraus:

=0 (tlv tn, EAAES)2 = Zé'n:tl (DAOj —A,LL (tl) tn, DAOS))2 /(n - 1)
— >0 2+ (Daoj — 1 (t1,tny Daos)) - B1 (Daet, Daor,,) - (Daej — (1, tny Daes)) /(n = 1)

~ 2
+ 30, (1 (Dacts Daon,) - (Daes = 1 (1, b, Dacs)) ) /(= 1)

Es werden nun die Formeln 3.2.2 und 5.1.7 aus den Abschnitten 3.2 bzw. 5.1.4 benutzt,
um die entsprechenden Varianz- bzw. Kovarianzwerte einzufiigen.

<:>AO' (tla tn, E‘fél.l\es)2 =0 (tla tn, DA03)2 -2 Bl (DAetn, DAOtn) -CoV (tla tn, DAesa DAOS)
+51 (Daetys Daoty,)? - 0 (t1, tny Daes)?

Als néchstes wird der Schitzwert fir ,5’1 (Dpes, Daos) aus Formel 7.2.13 eingesetzt.

& 0 (t1,tn, EApes)® = 0 (t1,tn, Daos)?
_2 N (COV (tla t’ﬁn DA€S7 DAOS) /U (tlv tn; DA65)2) ° COV (t17 tTM DA687 DAOS)

+ (COV (tla tn, DAeSa DA05)2 /U (tly tna DAes)4) % (t17 tna DAes)2

Die Werte werden nun ausmultipliziert und addiert. Anschliefend wird o (¢4, tn,DA05)2
ausgeklammert.

~0 (t17 tn7 EAA68)2 =0 (t17 tﬂn DAOS)2 - COV (tla t?’h DA657 DA08)2 /U (tla tn7 DA68)2

=0 (tlytn,EAAes)Q =0 (t1>tn7DAOs)2
° (1 - COV (tlatnv DA657 DAOS)Q/ <J (tlvtnu DAOS)2 + 0 (tlvtnv DA€S>2))

Durch Einsatz von Formel 5.1.6 aus Abschnitt 5.1.4 kann die Kennzahl nun abgeleitet
werden.

=0 (t17tn7 EAA@S)2 =0 (t17tn7 DA08)2 : (1 - R (tlu tn; DA€87 DAOS)Q)
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B. Detaillierte Ableitung der Kennzahlen zur Prognosegenauigkeit

Eine Kennzahl fiir die relative Streuung kann aus den gleichen Griinden wie fiir die
additive Methode in Abschnitt 7.3.2 nicht ermittelt werden.

B.2. Prognosegenauigkeit fiir Modell konstanter Nachfrage

Geméf Formel 7.2.1 gilt fiir das Modell konstanter Nachfrage: DFyc (1, 1¢) = E (Dyor,) =
1% (tlv tna DAOS)'

Entsprechend folgt aus EAper, = Dpox — DFhper, direkt EAper, = Dyor — p (1, tn, Daos) -
Wie bereits in Abschnitt 7.3.2 gezeigt, gilt fiir den absoluten Streuungswert:

tn
o (tl,tn, EAAes) = Z (EAAem)2 /(n - 1)

m=ty

Die Kennzahl kann nun wie folgt einfach abgeleitet werden:

g (tl, tn, EAAes \/Zm tl EAAem)2 /(77, - 1)

(11t Bdser) = /i, (Daom — (b1t Daon))? /1)

=0 (tlatm EAAes) =0 (tlytny DAOS)

Eine Kennzahl fiir die relative Streuung kann aus den gleichen Griinden wie fiir die
additive Methode in Abschnitt 7.3.2 nicht ermittelt werden.

B.3. Prognosegenauigkeit fiir Modell einer Zeitreihe mit
Trend

Die Definition fiir die Prognosemethode basiert auf dem Zeitreihenmodell mit Trend,
das in Gleichung 7.2.2 aufgefiihrt ist. Es gilt DFje,, +e) = Bo+ B - (tn + €). Wie zuvor
wird ex-post der Zeitraum zwischen den beliebigen Zeitpunkten ¢; und ¢, betrachtet.
Die Kennzahlen werden speziell fiir die bereits in den Gleichungen 4.1.7, 4.1.8 sowie 7.2.2
vorgestellten Schitzverfahren der Werte o und B abgeleitet. I's gilt also

n n n

n
S t25" Daoi — ot D ti - Daoi

A=l = =1 =
Bo =

n n 2
nZﬁ—(zu)
=1 =1
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B. Detaillierte Ableitung der Kennzahlen zur Prognosegenauigkeit

n n n
n Y ti- Dpoi — > t;i Y Daoi
B =1 =1 =1
L= n n 2
ny ti— (Z ti)
i=1 i=1

Fiir die Analyse werden aufserdem die Variablen p(¢1,%,) und o (t1,t,) fiir das arith-
metische Mittel bzw. die Standardabweichung {iber die Zeitpunkte zwischen ¢; und t,
benotigt. Cov (1, ty, Daos) reprisentiert zusétzlich die Kovarianz zwischen den Nachfra-
gewerten der Zeitreihe und den jeweiligen Zeitpunkten. Der dazugehérige Korrelationsko-
effizient ist R (¢1,t,, Daos) . Die Werte kénnen mit folgenden Formeln berechnet werden:

:u(tl’tn) - lzzn tlj

o (t1tn) = /X0, G = (1 80)) /(0 — 1)

Couv (t1,tn, Daos) = 25y, (7 = 1 (t1,t0)) - (Daoj — (1, tn, Daos)) /(n = 1)

_ COU(tl 7tn:DA05)
R (t1,tn, Daos) = o (t1,tn)-0 (t1,tr,Daos)

Fiir den Schitzer f; gilt nun:

n n n
n Y ti- Dpoi — > t; > Daoi
B =1 i=1 =1
L= n n 2
nyot— (Z ti)
i=1 i=1

Durch Multiplikation von Zihler und Nenner mit 1/n? resultiert hieraus:

~

& P =

1 v 1 v 1 v
= > ti - Dyoi — (n > ti) : <n > DAOz')
= =1 i=1
18~ 2 L)
12e-(30)
i=1 i=1

Mit den bekannten Formeln aus der Statistik! kann hieraus direkt abgeleitet werden,
dass der Nenner der Varianz o (t1,t,)” und der Zéhler der beschriebenen Kovarianz
Cov (t1,tyn, Dyos) entspricht. Es gilt also:

. Cov(ty, tn, Daos
o p = gl A0 ) (B.3.1)
o (t1,tn)

'Vgl. beispielsweise Bleymiiller u.a. (2002, S. 39 ff.).

242



B. Detaillierte Ableitung der Kennzahlen zur Prognosegenauigkeit

A~

Wihrenddessen gilt fiir den Schitzer 5y

n n
Z t? Z DAOi - E tz Z tz DAOz
B =1 =1 =1 =1
0 n n 2
ny. tzQ - (Z t1>
=1 =1

Auch hier werden Zihler und Nenner mit 1/n? multipliziert. Der Nenner, der identisch
mit dem fiir den Schiitzer 3 ist, entspricht damit wieder der Varianz o (t1,t,)>

n n n

n
L 32> Dagi — 45 .t 3 ti - Daos
A =1 i=1 =1 =1
& fo=—
o (t1,tn)?

Zur Vereinfachung werden nun die beiden Erwartungswerte p (¢1,t,) und p (t1,tn, Daos)

im Zahler eingesetzt:

(i > t?) -1 (t1,tn, Daos) — po (t1, 1) - (; thi : DAm>
=1 1

~ Bo = L
o (t1,tn)*

n 2 n 2

Der Term p (t1,tn, Dyos) - <71L > ti> — p(t1, tn, Dpos) - (}1 > ti> , der dem Wert 0
i=1 i=1

entspricht, wird nun im Z&hler eingefiigt. Gleichzeitig wird der Bruch aufgeteilt.

2
n n
(% > t?)‘M(tl7tn7DA()s)_ll(thtnaDAOs)'(% ti)
i=1 =1

k3

= =
Bo o(t1,tn)2
1w 2 1 -
u(tl,tn,DAos)(g > ti) —,u(tl,tn)'(g > tqz'Donz)
+ i=1 i=1
o (t1,tn)?

Durch einfache Umformung resultiert hieraus in einem ersten Schritt:

nomanr (2 £)-(:£0))

~

- IBO = O'(tl,tn)2
H(tl,tn)'(#(tl7tn1DAOS)‘H(t17tn)—(% > ti'DAOi))
i=1
T o(titn)?

und in einem zweiten Schritt dann:

(t1,tn, Daos) - 0 (t1, 1) . w(t1,tn) - Cov (t1,ty, Daos)
o (t, tn)? o (t1,t,)”

@BOZM
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B. Detaillierte Ableitung der Kennzahlen zur Prognosegenauigkeit

Hieraus kann folgende Formel fiir Bg direkt abgeleitet werden:

& Bo = pu (t1,tn, Daos) — B - o (t1, t0) (B.3.2)

Die folgende Umformung dhnelt nun der aus Abschnitt B.1 zur hybriden Methode stark.
Analog soll die Streuung des Prognosefehlers bewertet werden, indem ex-post die Streu-
ung der tatséchlichen Werte um das Modell einer Zeitreihe mit Trend bestimmt wird.
Dies soll allerdings geschehen, ohne das Modell zu implementieren und initialisieren. Fiir
einen beliebigen Zeitpunkt t; zwischen ¢; und ¢, gilt nun:

EAAetk = DAOtk - DFAetk

& EApet, = Daory, — Bo — B -ty

Durch Einfiigen der soeben abgeleiteten Formel B.3.2 fiir fBo und einfaches Umformen
resultiert daraus:

& FEAper, = Daory, — 11 (t1,tn, Daos) + 1 - 1 (t1,tn) — Br - te

= EAAetk = (DAOtk — M (tla tn7DAOS)) - Bl : (tk — K (tlatn))

Fiir den absoluten Streuungswert gilt, wie in in Abschnitt 7.3.2 dargestellt:

ln

(o} (tl,tn, EAAES) = Z (EAAem)2 /(n - 1)

m=ty

Fiir die Streuung des Prognosefehlers folgt nun:

0 (t1,tn, EApes)” = Z;itl (EApe;)* /(n — 1)

. 2
S 0 (t1,tn, EApes)® = E?L:tl ((DAOj — p(t1,tn, Daos)) — B1- (7 — p (tl,tn))> /(n—1)
Durch Einsatz der zweiten binomischen Formel kann diese Formel umgeformt werden:

=0 (tlatna EAA68>2 = Z?T;tl (DAOj _A/‘ (tla tna DAOs))2 /(TL - 1)
— >0, 2+ (Daoj — e (t1,tny Daos)) - Br - (G — (b1, t0)) /(n = 1)

~ 2
X (B G—ptt) /=)

Die zu Beginn dieses Abschnitts vorstellten Formeln zur Berechnung von Varianz- bzw.
Kovarianzwerten werden nun verwendet und die entsprechenden Variablen eingefiigt:
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B. Detaillierte Ableitung der Kennzahlen zur Prognosegenauigkeit

~ ~ N\ 2
<0 (tla tTL7EAA€S) =0 (tl’tnp -DAOS)2 -2 ﬁl -Cov (tlvtna -DAUS) + (Bl) + 0 (tlatn)2

AnschlieRend wird der in Formel B.3.1 ermittelte Wert fiir 3, eingesetzt:

<0 (tlatna EAAes) =0 (tlytn’ DA05)2 -2 Couvltr,tn.Daos) -Cov (tlatna DAOs)

\ o(t1,tn)?
Cov(tl,tn,DAos)

2
o(t1,tn)? g (tb tn)

_|_

Es folgt die Ausmultiplikation sowie Addition der Werte und anschliefend die Ausklam-
merung von o (t1,ty, DA05)2 :

<0 (tlu tn, EAAES) =0 (tl, tn, DAOS)2 —Cov (tlytn7 DA05)2 /U (tlv tn)Q

2 Cov(t1,tn,Daos)?
01t B = 01 Dun (1 ot )

Die Kennzahl kann nun direkt abgeleitet werden:
=0 (t17 tna EAAES)2 =0 (t17 tn7 DA08)2 : <1 - R (t17 t?’h DAOS)2>

Eine Kennzahl fiir die relative Streuung kann aus den gleichen in Abschnitt 7.3.2 fiir die
additive Methode erlduterten Griinden auch fiir das Modell einer Zeitreihe mit Trend
nicht abgeleitet werden.

B.4. Prognosegenauigkeit der multiplikativen Methode

Die multiplikative Methode ist in Gleichung 7.2.3 folgendermafen definiert: D Fyc (s, 4¢) =
Die(tp+e)/ E(X Act,, ). Es wird in dieser Analyse die Annahme getroffen, dass die Zeitreihe
der mit einer Vorlaufzeit von e anteilig vorliegenden Bestellmenge bis auf zufillige und
identisch unabhéngig verteilte Abweichungen konstant ist. Entsprechend ist das arithme-
tische Mittel p (t1,tn, Xaes) als Schitzer fir E (Xet,,) geeignet. Die Abweichungen der
anteilig vorliegenden Bestellmengen zwischen ¢1 und ¢,, von pu (¢1, t,, Xpes) und deren Ein-
fluss auf den Vorhersagefehler werden zur Bewertung der Prognosegenauigkeit verwendet.
Ziel der folgenden Analyse ist es, die Prognosegenauigkeit ohne eine Initialisierung der
multiplikativen Methode auf Basis der verallgemeinerten Auftragsprofile zu bestimmen.
Fiir den absoluten Prognosefehler gilt dabei:
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B. Detaillierte Ableitung der Kennzahlen zur Prognosegenauigkeit

EAper = Dyok — D Fper,

& EAgek = Daok — Daer/ 1t (t1,tn, Xaes)

& EAper = Daok — (Daok - Xaer) /1 (t1, tns Xaes)

& EAper = (Daok + 1 (t1, tny Xaes) — Daok - Xaek) /1 (t1, tns Xaes)

= EAAek - DAOk : (M (tlv tn7 XAes) - XAek) /M (tl, tn7 XAes)

Entsprechend gilt fiir den relativen Prognosefehler:

ERper = EAper/Daok
-~ ERAek = (DAOk . (,U* (tl, tn: XAes) - XAek) //~L (tl, tnv XAES)) /DAOk

-~ ERAek - (,Uf (tl, tny XAes) - XAek) /M (tlv tna XAes)

Auf Basis der Annahmen aus Abschnitt 7.3.2 zum relativen Prognosefehler, die eine
systematische Fehleinschitzung ausschlieften, kann direkt abgeleitet werden, dass das
arithmetische Mittel p (¢1, ¢y, ERpes) = 0 ist.

Fiir die relative Streuung kann so nun folgende Streuungskennzahl bestimmt werden:

0 (1, tns ERacs) = /S0y, (ERacm)? /(0 — 1)

=0 (tla tn, ERAes) = \/Z%:tl ((,U (t17 tn, XAes) - XAem) /,U (tla tn, XAes))2 /(n - 1)

=0 (tl,tn, ERAes) = \/Zfﬁ:tl (M (tlvtnaXAes> - XAem)2 /(n - 1)/,& (tl,tngXAes)
=0 (tlatna ERAes) =0 (tbtnaXAes) /,LL (tlatnaXAes)

=0 (tlat’na ERAes) =VK (tlatnaXAes)

Die relative Streuung ist also vom Variationskoeffizienten V K (t1,t,, Xaes) der anteilig
vorliegenden Bestellmenge abhéngig.

Die Ableitung einer Kennzahl fiir die absolute Streuung ist dagegen schwierig. Nach der
Definition von absolutem und relativem Prognosefehler besteht folgender Zusammenhang
zwischen den Streuungswerten: o (t1,t,, FApes) = 0 (t1,tn, ERpes - Daos)- Eine Formel
zur Varianzberechnung eines Produkts von zwei Zufallsvariablen wurde von Goodman
(1960, 1962) eingefiihrt. Demnach gilt fiir zwei Zufallsvariablen V und W mit Erwar-
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B. Detaillierte Ableitung der Kennzahlen zur Prognosegenauigkeit
tungswerten E (V) und E (W):
Var(V-W)=EW)? - Var (V) + EV)* - Var (W) +2E (V) - E(W)-CoV (V,W)
—CoV (V,W)* + E ((V = E(V))* (W — E(W))?)

+2E(W) - E((V = E(V)* (W= E(W))) +2E(V)- E ((V = E(V)) (W - E(W))’)

Eine Kennzahl fiir den absoluten Prognosefehler kann so zwar abgeschitzt werden, sie
ist allerdings duferst komplex. Sie ermdglicht entsprechend keine einfache Bewertung des
zu erwartenden Prognosefehlers. Deshalb wird fiir die zu erwartende absolute Streuung
hier keine Kennzahl bei der multiplikativen Prognosemethode bestimmt.
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