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|. Kurzfassung

Bei der Steuerung von Unternehmen gibt es mehrere Bereiche, in denen die unterneh-
merischen Téatigkeiten auf Basis von Annahmen uber zukiinftige Entwicklung ausge-
richtet werden. Aus Sicht der Logistik stellt die Bedarfsprognose eine der Einflussgro-
Ren dar, die bei einer ihrer zentralen Aufgaben, die Lieferbereitschaft in gewlnschtem
Mal? sicherzustellen, von Bedeutung ist.

In der vorliegenden Arbeit wird als Einstieg auf die Klassifikation von Artikeln bzw.
Materialien eingegangen, bevor verschiedene Arten von Materialbedarfen und Metho-
den zur Bedarfsermittlung vorgestellt werden. Ehe die Zeitreihenprognose mit den For-
men von Bedarfsverlaufen erklart wird, erfolgt ein Uberblick Gber unterschiedliche Me-
thoden der Bedarfsprognose, differenziert nach der Zuordnung zu qualitativen oder
quantitativen Verfahren. Im Anschluss daran werden ausgewahlte Prognoseverfahren,
gegliedert nach der géngigen Eignung fir die vorgestellten Bedarfsverldufe, erlautert,
wobei zusétzlich zu den in der Literatur weit verbreiteten Methoden auf zwei Verfahren
fur sporadische Bedarfe eingegangen wird. Den Abschluss des theoretischen Teils bil-
den Formen der Bewertung von Prognoseergebnissen sowie ein Einblick in die weitere
Bericksichtigung der Bedarfsprognose bei der Materialdisposition, wo unterschiedliche
Lagerhaltungsstrategien sowie der Sicherheitsbestand beschrieben werden.

Die Anwendung von Prognoseverfahren anhand eines Fallbeispiels beginnt mit der Be-
schreibung der Daten anhand von statistischen Streuungs- und Lageparameter sowie der
im theoretischen Teil erwéhnten Moglichkeiten der Klassifikation, anschlieRend wird
der implementierte Programmcode zur Ermittlung der Prognoseresultate vorgestellt. Im
Ergebnisteil werden die aus dem Einsatz der verschiedenen Prognosemethoden ermittel-
ten Resultate dargelegt und erldutert, in wie fern der Einsatz von differenzierten Prog-
noseparametern zu Verbesserungen der Prognoseresultate fiihren.

[I. Abstract

In the management of a company there are various fields where decision making is
based on assumptions concerning future developments. In the area of logistics, demand
forecasting is one of the key planning processes which have an impact on fulfilling one
of the major tasks, namely ensuring the desired level of stock availability.

As an introduction, different ways of material classification methods are presented, fol-
lowed by an explanation of types of material demands and ways of determining the ma-
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terial requirements. Before starting the description of forecasting based on time series
analysis, an overview about different methods of forecasting is given following a cate-
gorization of quantitative and qualitative forecasting methods. After that, some standard
forecast procedures, which are widely used in the literature, and also two forecast meth-
ods, which are applicable for intermittent demands, are explained. The theoretical part
of the present paper is concluded with a brief overview about how forecasts can be
evaluated and an insight into the further consideration of forecast results in inventory
control including types of inventory policies.

In the presented case study, where the results of different previous mentioned forecast-
ing procedures are discussed, firstly the input data is described by means of statistical
parameters and classified according to the methods described in the theoretical section.
Then, the implemented program code is explained and in the concluding chapters, the
evaluation of different forecasting methods based on accuracy measures is summarized,
putting emphasis on how parameter setting can contribute to improved forecast quality.
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1  Einleitung

1.1 Gegenstand und Ziel der Arbeit

Die vorliegende Arbeit méchte einen Uberblick tber ausgewéhlte zur Bedarfsplanung
geeigneter Methoden geben und dabei in der Literatur angrenzende Themenfelder wie
die Materialklassifikation und die Disposition von Gutern einbeziehen. AbschlieRend
wird in einem Fallbeispiel aus der Praxis die Beschreibung von historischen Bedarfsda-
ten und darauf aufbauende Prognoseergebnisse dargelegt. Die voestalpine BOHLER
Edelstahl GmbH & Co KG, Teil der High Performance Steel Division der voestalpine
AG, stellt in Kapfenberg (Steiermark, Osterreich) mehr als 200 Stahlmarken her, wel-
che weltweit in den Segmenten Werkzeugstahl, Schnellarbeitsstahl und Sonderwerk-
stoffe vertrieben werden. Am Produktionsstandort wird ein Zentrallager betrieben, von
dem Kunden aus Osterreich und teilweise aus den angrenzenden Nachbarlandern direkt
sowie die zur Unternehmensgruppe gehérenden Vertriebsgesellschaften weltweit belie-
fert werden. Im vollautomatischen Hochregallager fiur Flachprodukte und Stabstahl so-
wie im angrenzenden Blechlager werden ungefahr 3.800 Artikel bestandsgefuhrt.

Ziel dieser Arbeit ist es, die Eignung von verschiedenen Prognosemethoden fiir oben
erwéhnte bestandsgefiihrte Produkte herauszuarbeiten.

1.2 Aufbau der Arbeit

Am Beginn werden die unterschiedlichen Moglichkeiten zur Einteilung von Materialien
auf Basis von Unterscheidungskriterien beschrieben und eine Einleitung zum Thema
Materialbedarf gegeben, bevor die Bedarfsprognose allgemein und die Zeitreihenprog-
nose im speziellen erldutert wird. Darauf aufbauend werden einige Prognoseverfahren
im Zusammenhang mit den fiir sie geeigneten Einsatzgebieten erklart und ein Uberblick
uber modgliche Formen der Beurteilung von Prognosen gegeben. Der theoretische Teil
wird mit einem kurzen Teil tber Lagerhaltungsstrategien und Erldauterungen zum Si-
cherheitsbestand abgeschlossen, bevor im zweiten Teil die Implementierung des Pro-
grammcodes und die daraus erzielten Ergebnisse prasentiert werden.
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2 Materialklassifikation

Fuhrt man sich das in einem Industriebetrieb zu lagernde und zu disponierende Teiles-
pektrum vor Augen — auf der Beschaffungsseite Roh-, Hilfs- und Betriebsstoffe sowie
Zukaufteile, auf der Absatzseite die Fertigprodukte — ist es offensichtlich, dass sich die-
se Guter in zahlreichen, nicht nur fir die Disposition wesentlichen Eigenschaften wie
Menge, Stiickpreis, Verbrauchshaufigkeit und —regelmaRigkeit oder Folgen einer man-
gelhaften Lagerverfligbarkeit, unterscheiden. Aus diesem Grund ist ein besonders stark
nachgefragter Artikel, der das Aushangeschild eines Unternehmens darstellt, einen ho-
hen Deckungsbeitrag erwirtschaftet und fur viele Kunden von strategischer Bedeutung
ist anders zu behandeln als ein kaum nachgefragtes Material, welches wenig Ertrag ab-
wirft und nur zur Sortimentskomplettierung im Produktprogramm gefiihrt wird.*

Betrachtet man die logistischen Anforderungen in Hinblick auf die Absatzplanung eines
Unternehmens, ist die Differenzierung eines heterogenen Produktportfolios fur die Be-
darfsprognose und Disposition von Bedeutung. Fur die Bedarfsplanung deshalb, weil
die Charakterisierung des Nachfrageverhaltens nach einem Artikel als Basis fur die
Auswahl eines geeigneten Prognoseverfahrens dient. Fir die Disposition aus dem
Grund, dass eine darauf ausgerichtete Artikelstrukturierung die Anwendung differen-
zierter Dispositionsverfahren ermdglicht und somit logistische Ziele wie abgestimmte
Lieferbereitschaftsgrade oder Materialbestandsreichweiten erreichbar macht.

Nachfolgend wird die weit verbreitete Materialklassifikation, die ABC-Analyse, sowie
als Ergénzung dazu die XYZ-Analyse, welche sich auf die Verbrauchsstruktur bezieht,
vorgestellt. AnschlieBend wird auf die Gruppierung nach dem Bedarfsverlauf von Arti-
keln eingegangen.

2.1 ABC-Analyse

Die ABC-Analyse wird bei der Unternehmenssteuerung in unterschiedlichen Bereichen
als Instrument zur Gruppierung eingesetzt. Die Anwendungsgebiete reichen von der
Strukturierung nach Lieferanten, tber Kunden bis zur Charakterisierung des unterneh-
menseigenen Produktportfolios. Die ABC-Analyse unterstiitzt den Entscheidungstrager,
wichtiges von weniger wichtigem zu unterscheiden und daraus abgeleitet zu handeln.?

1Vgl. Hoechst und Stausberg (1993), S. 18
2 \gl. Schulte (2001), S. 60
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In Hinblick auf die Materialdisposition wird sie als Ausgangspunkt fir die Anwendung
unterschiedlicher, zielgerichteter Dispositionsstrategien verwendet.®

Die ABC-Analyse begrundet sich auf eine in der Praxis festgestellte Erkenntnis, dass in
vielen beobachteten Fallen der Beitrag eines zahlenmalRig relativ kleinen Anteils von
Artikeln einen verhaltnismafiig groen Anteil des Gesamtergebnisses ausmacht. Aufga-
be der ABC-Analyse ist es, eine Zuteilung jedes Materials nach seiner wertmafigen
Bedeutung in die definierten Kategorien vorzunehmen. Die Klassifikation in drei Kate-
gorien ist nicht zwingend, hat sich jedoch in der Praxis durchgesetzt.*

Die Durchfiihrung der ABC-Analyse fur die Einteilung von Materialien nach dem er-
zielten Jahresumsatz geschieht wie folgt:®

— Erhebung des Jahresumsatzes fiir jede Materialposition (durch Multiplikation
des tatséchlichen oder geschatzten Jahresabsatzes mit dem Verkaufspreis) und
Sortierung in absteigender Reihenfolge;’

— Berechnung des prozentuellen Anteils jedes einzelnen Materials am Gesamtum-
satz und Kumulation der Prozentwerte auf Basis der vorgenommenen Reihung; °

— Ermittlung des prozentuellen Anteils jeder Materialposition an der Gesamtzahl
der Positionen;°

— Festlegung der Klassengrenzen, auf Basis derer die Zuteilung erfolgt. Eine in der
Praxis gangige Klasseneinteilung ist die Zuteilung aller jener Artikel, welche fir
die ersten 80% des Gesamtumsatzes verantwortlich zeichnen in die erste Kate-
gorie und nach weiteren 15% in die zweite Kategorie; die restlichen Artikel
werden der letzten Klasse zugeordnet. °

Unter A-Artikeln werden jene Materialien gruppiert, die entweder durch einen hohen
Verkaufspreis oder durch hohe Absatzzahlen oder beide Eigenschaften einen groflen
Beitrag zum Gesamtumsatz liefern. Bei B-Artikeln handelt es sich um Materialien, des-
sen Anteil am Gesamtumsatz im mittleren Bereich liegt. C-Artikel zeichnen sich
dadurch aus, dass sie einen geringen Verkaufspreis und/oder wenig nachgefragt werden.
Um die Ungleichverteilung der Kategorien plakativ darzustellen, ist die Darstellung des
Ergebnisses in Form einer Lorenzkurve verbreitet.°

In Abbildung 1 wird das Ergebnis der ABC-Analyse des Praxisbeispiels, welches im
Rahmen dieser Arbeit untersucht wird, als Konzentrationskurve abgebildet. Daraus l&sst
sich erkennen, dass etwas mehr als 20% aller Artikel fir 70% des Umsatzes verantwort-

% \Vgl. Bichler et al (2010), S. 83
*Vgl. Schulte (2001), S. 60
®Vgl. Schulte (1999), S. 248

® Vgl. Schulte (2001), S. 61f
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lich zeichnen, weitere ca. 25% aller Artikel einen Anteil von weiteren 20% des Umsat-
zes erzielen und ungefahr 55% aller Artikel 10% des Umsatzes ausmachen.
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Abbildung 1: Graphische Darstellung ABC-Analyse (eigene Darstellung)

Die Aussagekraft der ABC-Analyse fur sich alleine ist nicht stark genug, um fur das
Bestandsmanagement konkrete Handlungsanweisungen ableiten zu kénnen. Sie wird flr
diesen Zweck haufig um die XYZ-Analyse erweitert, was zu einer Einteilung des Pro-
duktspektrums in neun Kategorien (neun Felder Matrix) fiihrt (siehe Abbildung 2).’

2.2 XYZ(S)-Analyse

Bei der XYZ-Analyse, in der Literatur teilweise auch als RSU-Analyse bezeichnet, wird
wie bereits eingangs erwéhnt die VVorhersagegenauigkeit als Unterscheidungsmerkmal
herangezogen. Die Anzahl der Gruppierungen, in die das Artikelspektrum gegliedert
wird, ist beliebig. In der Praxis hat sich, wie bereits bei der ABC-Analyse angemerkt,
eine Einteilung in drei Klassen bewahrt und ist demnach weit verbreitet. Eine zusatzli-
che Kategorie flr Artikel mit sporadischem Bedarf (Abkirzung S) findet man beispiel-
weise bei Alicke (2005).

" Vgl. Melzer-Ridinger (2007), S. 121
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Konkret werden die den einzelnen Kategorien X, Y und Z sowie dem Sonderfall S zu-
geordneten Artikel folgendermalen charakterisiert:®

o X-Artikel weisen einen gleichbleibenden Bedarfsverlauf auf, lassen sich in dem
Sinn gut prognostizieren, dass der auftretende Prognosefehler von geringem
AusmaR ist.?

e Y-Artikel haben einen verénderlichen Bedarfsverlauf, der insbesondere durch
Trends bzw. von saisonalen Einflissen rihrt und sind demzufolge durch den
Einsatz der dafiir geeigneten Methoden noch relativ gut prognostizierbar. ®

e Z-Artikel verfiigen Gber einen stark schwankenden Nachfrageverlauf der durch
Prognosemodelle schlecht dargestellt werden kann und demzufolge einen hohen
Prognosefehler nach sich ziehen. ®

e S-Artikel werden nur sporadisch nachgefragt, es gibt eine relevante Anzahl von
Perioden, in denen diese Artikel gar nicht abgesetzt. ®

Als Differenzierungsmerkmal, welches fir die Klassifikation angewandt wird, gelangen
verschiedene Ansétze zur Anwendung. Im Praxisfall, der im Zuge dieser Arbeit behan-
delt wird, ist die Haufigkeit, mit der ein Artikel bestellt wird, die fur die Einteilung aus-
schlaggebende Groélie. Es wird vereinfachend angenommen, dass ein Artikel, der haufig
bestellt wird, Gber einen stabilen Nachfrageverlauf verfugt und Artikel, die kaum be-
stellt werden, zu den Z-Artikeln zéhlen.

Tempelmeier (2006) wahlt zur Einteilung von Artikeln nach der VVorhersagegenauigkeit
den Storpegel in Kombination mit dem Anteil von Perioden mit Nullbedarf als Diffe-
renzierungsmerkmal. Fir den Storpegel werden der Mittelwert u und die mittlere abso-
lute Abweichung vom Mittelwert (MAD) der historischen Verbrauchswerte der zu un-
tersuchenden Artikel ermittelt. Der Storpegel ist sodann der Quotient aus mittlerer abso-
luten Abweichung und dem Mittelwert. Als Schwellenwert fur den Stérpegel wird un-
gefahr 0,5 angenommen, ab diesem Wert wird der Verbrauchsverlauf eines Artikels als
stark schwankend angenommen. Als Grenzwert flir den Nullperiodenanteil, ab dem ein
Material einem sporadischen Bedarfsverlauf entspricht, werden 30% bis 40% genannt,
d.h. in 30% bis 40% aller beobachteten Perioden wurde keine Menge nachgefragt.®

Als weiteres Kriterium fur die Klassifizierung kann der sogenannte Variationskoeffi-
zient verwendet werden, der sich als Quotient aus Mittelwert u und Standardabwei-
chung o der historischen Verbrauchswerte bildet. Als Richtwert fur die Zuteilung in die
Kategorie der X-Artikel kann ein Variationskoeffizient bis 0,2 angenommen werden, ist

& vgl. Alicke (2005), S. 31
° Vgl. Tempelmeier (2006), S. 24f
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der Variationskoeffizient groRer 0,2 und kleiner 0,5 wird voneinem Y-Artikel und tber
0,5 von einem Z-Avrtikel ausgegangen.™

Wertigkeit

A B C
-'E hoher Verbrauchswert mittlerer Verbrauchswert niedriger Verbrauchswert
- X |regelmaRiger Bedarf regelmaliger Bedarf regelmaliger Bedarf
'%0 hohe Prognosegiite hohe Prognosegiite hohe Prognosegite
m
5 hoher Verbrauchswert mittlerer Verbrauchswert niedriger Verbrauchswert
E’P Y schwankender Bedarf schwankender Bedarf schwankender Bedarf
%l: mittlere Prognosegiite mittlere Prognosegiite mittlere Prognosegiite
e
E hoher Verbrauchswert mittlerer Verbrauchswert niedriger Verbrauchswert
B yi unregelmalkiger Bedarf unregelmaliger Bedarf unregelmaliger Bedarf
> niedrige Prognosegiite niedrige Prognosegiite niedrige Prognosegiite

Abbildung 2: Materialklassen einer ABC-/XYZ-Analyse (Quelle: Heiserich et al, 2012,
S. 115)

2.3 Klassifikation von Bedarfsverlaufen

Eine Alternative zur XYZ-Analyse, bei der Artikel vor allem bereits in Hinblick auf die
Anwendung von speziell geeigneten Prognoseverfahren klassifiziert werden, ist die
kombinierte Einteilung aufgrund des quadrierten Variationskoeffizienten CV;%; und dem
durchschnittlichen Abstand zwischen zwei positiven Nachfragen d. Als erste Differen-
zierung wird d herangezogen: liegt der Wert unter einer zu definierenden Schwellen-
groRe, ist der Bedarfsverlauf als regelmaRiger Bedarf anzusehen, dartber als diskonti-
nuierlicher Bedarf (,,intermittend demand‘‘) kategorisiert. In Bezug auf das zweite Klas-
sifikationsmerkmal, dem quadrierten Variationskoeffizienten, ist die Nachfragemenge
konstant wenn ein zu definierender Grenzwert unterschritten wird und schwankend,
wenn dies nicht zutrifft. Als Ergebnis der Kombination der beiden Bewertungsgréfien
erhalt man eine vier Felder Matrix. Dabei beschreiben geklumpte Bedarfsverlaufe spo-
radische Nachfragen, die sich in der Hohe der Nachfrage stark unterscheiden und spora-
dische Bedarfsverlaufe ebenso selten auftretende Nachfrageereignisse, die in diesen
Féllen jedoch der HOhe nach relativ konstant sind. Unter erratischen Bedarfsverlaufen
sind konstant auftretende Bedarfe zu verstehen, deren Bedarfsumfang stark schwankt
und glatte Nachfrageverlaufe ebenso regelmaRige Nachfrageereignisse, die auch dem
Umfang nach konstant sind. Die von Kisters und Speckenbach (2012) genannten

19vgl. Alicke (2005), S. 31
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Schwellenwerte von d = 1,34 und CVp%JS = 0,28 stammen von einer von Boylan und
Syntetos erstellten Studie, der zu Folge glatte Nachfragemuster mit Hilfe der einfachen
exponentiellen Glattung und erratische, sporadische und geklumpte Bedarfsverlaufe mit
der Croston Methode prognostiziert werden sollen.*

gering  grofi
d = 1,34 (Schwellenwert)
1 7 ntermitient 7 ]
o T i
grof3 I
1 i
erratisch H geklumpt X
i 1
V2, —0.28 — :
= a
glatt E sporadisch
gering E i

___________________

Abbildung 3: Klassifikationskriterien fir Nachfragemuster (Quelle: Kisters und Spe-
ckenbach, 2012, S. 77)

Kisters und Speckenbach (2012) fithren an, dass diese Klassifikation von Zeitreihen ob
ihrer Einfachheit weit verbreitet ist, geben jedoch auch zu bedenken, dass sie u.a. auf-
grund der Beschrankung auf lediglich zwei Prognosemethoden im Vergleich zur mo-
dellbasierten Methodenidentifikation nur selten akzeptable Ergebnisse liefert.*

1 vgl. Kisters und Speckenbach (2012), S. 92f
12 \gl. Kisters und Speckenbach (2012), S. 100

19



3 Materialbedarf

Im nachfolgenden Abschnitt wird eine allgemeine Einfiihrung in das Thema Material-
bedarfsplanung gegeben und grundlegende Definitionen im Zusammenhang mit Bedarf-
sprognosen vorgenommen.

3.1 Bedarfsarten

Die Grundlage aller planerischen Aktivitaten in der Materialwirtschaft stellt die Ermitt-
lung des Materialbedarfs dar. Die verschiedenen Arten der Materialbedarfe kdnnen ba-
sierend auf Ursprung und Erzeugnisebene in Primér-, Sekundar- und Tertidrbedarf un-
terteilt und abhdngig davon, ob Lagerbestande berlicksichtigt werden oder nicht, in
Brutto- und Nettobedarf unterschieden werden.*

Materialbedarfsarten

Ermittlung nach Ermittlung unter
Ursprung und Beriicksichtigung der
Erzeugnisebene Lagerbestiande
|
[ | I

Primérbedarf Sekundarbedarf Tertidarbedarf
(Marktbedarf) (Fertigung Primérbedarf) (Hilfs-/Betriebsstoffe)

Bruttobedarf Nettobedarf

Lagerbestand nicht Lagerbestand
beriicksichtigt berticksichtigt

Abbildung 4: Zusammenstellung der Materialbedarfsarten (Quelle: Hartmann, 2002, S.
278)

Der Primarbedarf, auch als Marktbedarf bezeichnet, steht fir die Nachfrage nach ver-
kaufsfahigen Produkten. Fur Handelsunternehmen stellt dieser Primérbedarf bereits die
Basis fur die weitere Lagerbestandsdisposition dar, fur Industrieunternehmen gilt dies
im eingeschrankten Rahmen nur fur die Distributionslogistik. Unter Sekundérbedarf
versteht man den Bedarf an Rohstoffen, Teilen und Materialgruppen, welche zur Her-
stellung des Primarbedarfes bendtigt werden. Tertidarbedarfe umfassen Bedarfe an Hilfs-
und Betriebsstoffen sowie samtliche Produktionsmittel, die zur Herstellung bendtigt
werden (z.B. VerschleiBwerkzeuge fiir die Produktion).*

3 vgl. Wannenwetsch (2010), S. 27
Y vgl. Pfohl (2010), S. 92f
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Der Bruttobedarf umfasst die gesamte Nachfrage nach einem Material innerhalb einer
Periode ohne Bertcksichtigung von Lagerbestanden, wohingegen beim Nettobedarf die
Lagermengen in der Betrachtung einbezogen werden, man also verkirzt die Gleichung
Nettobedarf entspricht dem Bruttobedarf abziiglich Lagerbestand anwenden kann.*

3.2 Bedarfsermittlung

Hinsichtlich der allgemeinen Fertigungsstrategie kann in einem Unternehmen zwischen
kundenanonymer und kundenauftragsbezogener Produktion unterschieden werden. Bei
der kundenanonymen Fertigung wird auf Basis einer Bedarfsprognose auf Lager produ-
ziert (,,Make-to-stock®) und die eingehenden Kundenauftrige von dort bedient. Im Un-
terschied dazu wird bei der kundenauftragsbezogenen Fertigung — wie bereits der Name
verrdt — die Produktion erst nach Vorliegen einer konkreten Bestellung eingeplant
(,,Make-to-order*).'®

Abhangig von der vorherrschenden Fertigungsstrategie und davon, welcher Bedarfsart
die zu bestimmende Nachfrage zuzuordnen ist, kdnnen die programmorientierte und
verbrauchsorientierte Bedarfsermittlung sowie die subjektive Bedarfsschatzung zur Be-
darfsfeststellung angewandt werden (siehe auch Abbildung 5)*.

Analytische
Verfahren
Programmorientierte

Bedarfsermittlung

Synthehsche
Verfahren

gleitender Mittelwert
Methoden der
Mittelwertbildung

gewichteter

gleitender Mittelwert
MethOder! der Verbrauchsorientierte ResmssaremehEs
Bedarfsermittiung Bedarfsermittlung
exponentielle
Glattung 1. Ordnung
Methoden der
exponentiellen
Glattung
exponentlelle

Glattung 2. Ordnung

Subjektive

Analogschatzung
Bedarfsschatzung <
Intuitivschatzung

Abbildung 5: Methoden der Bedarfsermittlung (Quelle: Hartmann, 2002, S. 284)

5vgl. Pfohl (2010), S. 92f
®vgl. Kiener et al (2012), S. 170
7 \vgl. Wannenwetsch (2010), S. 37
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Eine n&here Erlauterung der in Abbildung 5 genannten Definitionen erfolgt im nachfol-
genden Abschnitt Bedarfsprognose.
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4  Bedarfsprognose

Unter einer Prognose (aus dem Griechischen, wortlich iibersetzt ,,Vorauswissen®) ver-
steht man eine die Zukunft betreffende Aussage Uber Ereignisse oder Zustande®. Die
Basis dafur kdnnen sowohl tatséchliche Beobachtungen als auch getroffene Annahmen
sein.” ,.Ziel und Aufgabe der Bedarfsprognose ist es, den Bedarf der Materialien so
vorherzusagen, dass diese fiir die Produktion oder den direkten Verkauf als Handelsteil

termin- und mengengerecht zur Verfligung stehen.*?

Die Anwendungsbereiche, in denen Prognosen zum Einsatz kommen, sind sehr breit
gestreut. Sie reichen etwa von Technologie- und Marktprognosen, wo grundlegende
Antworten auf die Fragen der Produktentwicklung beantwortet werden sollen bis zur
Kundenbetreuung nach dem Kauf eines Produktes (,,After-Sales-Service®), wo Nach-
frageprognosen Entscheidungshilfen bei der Ausgestaltung von Ersatzteilbestanden dar-
stellen. Unbeachtet dieser unterschiedlichen Einsatzmdglichkeiten von Prognosen, lasst
sich eine einheitliche Prozessformulierung finden, die entweder exakt in dieser Art oder
auch in angepasster Form, als allgemeine VVorgehensweise herangezogen werden kann
(siehe Abbildung 6).**

Bestimmung Festlequng Auswahl Erhebung Erstellung Uberwa-
Prognoseziel Horizont Verfahren Daten Prognose chung

Abbildung 6: Prognoseprozess (Quelle: Thonemann, 2015, S. 33)

Am Beginn des Prognoseprozesses steht die Bestimmung des Prognosezieles, also die
Definition der Aufgabenstellung an die Prognose. Im Falle einer zuvor erwahnten
Technologieprognose kdnnte die Fragestellung demnach lauten, welche Antriebstechno-
logie bei Fahrzeugen in 20 Jahren am meisten verbreitet ist. Demgegeniber wirde das
Prognoseziel bei einem Obsthandler, der seine Waren auf einem Markt verkauft, die
Absatzmenge an Apfeln oder Orangen fiir die nichsten funf Tage lauten. Bei diesen
beiden Beispielen vorweggenommen ist der nachste Prozessschritt, ndmlich die Be-
stimmung des Prognosehorizontes, also des Zeitraums, auf welche sich die Prognose
bezieht. Abhédngig von verschiedenen Faktoren (Datenbasis, Darstellbarkeit, etc.) ist der

8 vgl. Vogel (2015), S. 9
9'vgl. MeiBner (2004), S. 203
2 Wannenwetsch (2010), S. 37
2L \v/gl. Thonemann (2015), S. 33
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nachste Schritt die Auswahl des Prognoseverfahrens und damit einhergehend auch die
Erhebung der Daten, welche der Prognose zugrunde liegen. AbschlieRend steht das
Hauptstiick — die Erstellung der Prognose selbst an, wobei stets die Uberwachung der
Prognoseergebnisse mitberiicksichtigt werden muss, um sich der Prognosegiite bewusst
zu sein.?

In der Literatur finden sich — abh&ngig vom Differenzierungsmerkmal — zahlreiche
Maoglichkeiten zur Klassifikation von Prognoseverfahren. Die nachfolgende Untertei-
lung folgt der von Meil3ner (2003) vorgenommenen Gruppierung (siehe auch Abbildung
7).

o mittelfristig o
kurzfristig langfristig
ualitativ mathematisch
4 Prognosearten und (deterministisch)
- -ansatze
quantitativ ] | statistisch
(Prognoserechnung) | | (stochastisch)
beschreibend erklarend
(univariat) (multivariat)

Abbildung 7: Prognosearten und —ansatze (Quelle: MeiRner, 2004, S. 203)

Betrachtet man den Planungshorizont, also den Zeitraum, Uber welchen sich die Prog-
nose erstreckt, so kann zwischen kurz-, mittel- und langfristiger Prognose unterschieden
werden. Eine generelle Aussage darlber, welchen Zeitspannen die einzelnen Auspra-
gungen entsprechen, ist nicht zielfihrend und héngt von unterschiedlichen Faktoren
(z.B. der Branche, in der ein Unternehmen tatig ist) ab. Der in der Unternehmenspla-
nung gangigen Praxis folgend, kann als Annéherung fir kurzfristige Prognosen ein Pla-
nungshorizont von maximal einem Jahr angenommen werden. Basierend auf dieser zu-
vor genannten Einteilung entsprechen mittelfristige Prognosen einen Zeitraum von zwei
bis drei Jahren und langfristige Prognosen zwischen vier und fiinf Jahre.?

Unterscheidet man auf Basis der zu Grunde gelegten Datenbasis, kénnen Prognoseme-
thoden in mathematische (deterministische oder auch programmgebundene) und statisti-
sche (stochastische oder auch verbrauchsgebundene) Verfahren unterteilt werden. Bei
mathematischen Prognosen wird der zu ermittelnde Bedarf aus Zusammenhéngen mit
einer oder mehreren anderen Werten abgeleitet. Dies trifft etwa typischerweise bei der
Sticklistenauflésung zu, wo aus einem bekannten Primarbedarf und definierten Be-

22 \/gl. Thonemann (2015), S. 32f
2 \/gl. MeiRner (2004), S. 204
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standteilen eines Artikels durch Auflésung der Stiickliste der Sekundérbedarf der ein-
zelnen Komponenten ermittelt wird. Im Gegensatz dazu werden statistische Prognose-
methoden dann angewandt, wenn die Ermittlung des Prognosewertes aufgrund der
Sach- und Datenlage nicht exakt vorgenommen werden kann (z.B. kunftige Absatzzah-
len sind nicht bekannt) oder wenn eine exakte Berechnung aus anderen Grinden (z.B.
ein aufgrund seines geringen Wertes wirtschaftlich unbedeutender Bauteil) nicht sinn-
voll erscheint.?* Als Ausgangsbasis dient in diesem Fall der Verbrauch bzw. Bedarf ver-
gangener Perioden, welcher durch den Einsatz von Prognosemethoden die zukinftige
Nachfrage schatzt. Die am h&ufigsten angewandten bzw. bekanntesten Prognoseverfah-
ren dieser Art sind die Mittelwertbildung, exponentielle Glattung und Regressionsana-
lyse. Bedingung fiir diese Prognosemethoden ist die Erfiillung der Zeitstabilitatshypo-
these. Diese beschreibt die Annahme, dass jene Einflisse, die die Hohe des Bedarfs in
der Vergangenheit bestimmen, wahrend des Prognosezeitraumes konstant bleiben und
kein Strukturbruch auftritt.® Die Zeitstabilitatshypothese ist umso plausibler, je kirzer
der Prognosehorizont ist. Darum werden die darunterfallenden Prognosemodelle hdufig
fur kurzfristige Bedarfsermittlungen herangezogen.”

In Abh&ngigkeit von der Anzahl berticksichtigter Einflussfaktoren kann eine Unter-
scheidung in beschreibende (univariate) und erklarende (multivariate) Verfahren vorge-
nommen werden. Bei den beschreibenden Verfahren wird der prognostizierte Bedarf
ausschlieBlich auf Basis der eigenen Vergangenheitsdaten ermittelt. Bei den erklarenden
Prognosemethoden kdnnen neben den zuvor erwahnten historischen Verbrauchen auch
andere beeinflussende Grol3en einbezogen werden (deshalb auch die Bezeichnung mul-
tivariat). Dafir ist es notwendig, ein mathematisches Modell aufzustellen, in dem die
Beziehungen zwischen der zu prognostizierende GroRe und den voran genannten Ein-
flussfaktoren ausformuliert werden.?®

Anhand der nachstehend, letzten der hier vorgestellten Charakterisierungsmdglichkeiten
fur Prognoseverfahren — die Unterscheidung nach quantitativen und qualitativen Me-
thoden — wird auf einige der Verfahren etwas naher eingegangen.

4.1 Qualitative Prognoseverfahren

Der Einsatz von qualitativen Prognoseverfahren, auch subjektive bzw. intuitive Progno-
severfahren genannt, ist dann sinnvoll, wenn keine oder wenige fir die Zukunft repréa-
sentativen Vergangenheitsdaten vorliegen oder der Planungshorizont einen Zeitraum

2 \/gl. MeiRner (2004), S. 204
% \/gl. Pfohl (2010), S. 94
%8 \/gl. MeiRner (2004), S. 204
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umfasst, in dem Strukturbriiche stattfinden bzw. zu erwarten sind.?” Die Bezeichnung
qualitativ bedeutet dabei nicht, dass ein aus einer qualitativen Prognose abgeleitetes
Ergebnis nicht quantifizierbar ware und ebenso wenig, dass quantitative (formale) An-
satze dabei keine Rolle spielen.”® Als Beispiel dafiir kann ein neues Produkt genannt
werden, fur das es noch keine Erfahrungen gibt (keine Vergangenheitsdaten) oder die
Nachfrage nach Dieselverbrennungsmotoren in zehn Jahren (zu erwartender Struktur-
bruch). Die dabei Ubliche Herangehensweise ist, mehrere Personen nach deren Ein-
schatzung zu befragen und daraus eine Nachfrageprognose abzuleiten.?

Eine alternative Herangehensweise zu diesen strukturierten Befragungsmethoden stellt
die Analogschétzung dar. Dabei wird flr die Bedarfsschatzung auf Vergangenheitsdaten
bzw. Prognosen von vergleichbaren Produkten oder Fabrikaten zuriickgegriffen.*

Nachfolgend werden vier qualitative Prognoseverfahren naher vorgestellt: die Ver-
triebsschatzung, die Kundenbefragung, Expertenmeinung und die Delphi-Methode.

4.1.1 Vertriebsschatzung

Bei der Vertriebsschatzung wird versucht, sich das Markt- und Kundenwissen der Ver-
triebsmitarbeiter zu Nutze zu machen, um so die Kundennachfrage fiir einen definierten
Prognosehorizont einzuschatzen. Man geht dabei davon aus, dass den Vertriebsmitar-
beitern durch regelmélRige Kundenbesuche bzw. Marktwissen bekannt ist, welche Pro-
jekte bzw. zukiinftige Auftrage anstehen, welcher Auftragsumfang dahinter steht und
schatzt die Wahrscheinlichkeit einer moglichen Beauftragung. Aus dieser Wahrschein-
lichkeit und dem Projektumfang lasst sich der Erwartungswert des Umsatzes eines Pro-
jektes ermitteln. Folgt man nun dieser VVorgehensweise fiir jeden Vertriebsmitarbeiter
und summiert die dabei resultierenden Umsatzerwartungswerte auf, so erhalt man eine
Gesamtprognose fiir den Umsatz, auf dessen Grundlage allgemeine planerische Aktivi-
taten vorgenommen werden kdnnen (z.B. Kapazitats- und Ressourcenplanung). Ver-
triebsschatzungen eignen sich fiir kurz- und mittelfristige Umsatzprognosen.*

4.1.2 Kundenbefragung

Ebenfalls fur kurz- und mittelfristige Prognosen geeignet ist die Kundenbefragung. Da-
bei werden bestehende und potentielle Kunden — entweder in ihrer Gesamtheit oder eine
reprasentative Stichprobe daraus — direkt, z.B. in Form eines Fragebogens, um ihre Ein-

?"'Vgl. Kiener et al (2012), S. 170
%8 \/gl. Huttner (1986), S. 217
2 \/gl. Thonemann (2015), S. 32
% v/gl. Schulte (1999), S. 310
1 vgl. Thonemann (2015), S. 35f
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schatzung gebeten. Bei dieser Form der Erhebung ist darauf zu achten, dass die befrag-
ten Personen (ber ausreichendes Wissen und Kenntnisse tUber das abgefragte Thema
verfugen. Aus diesem Grund wird eine Kundenbefragung moglicherweise fur Befra-
gungen zu neuen Produkten und Dienstleistungen geeigneter sein als fiir Prognosen zu
neuen Technologien, da nicht davon auszugehen ist, dass eine Mehrheit von Konsumen-
ten Uber ausreichendes Wissen verfugt, um Einschatzungen lber Entwicklungen dieser
Art geben zu kdnnen. Auch wenn die Kundenbefragung dem Aufbau nach ein einfaches
Instrument darstellt, so ist fur eine hohe Prognosequalitat doch eine sorgféltige Vorbe-
reitung notwendig, welche zeit- und kostenintensiv werden kann.*

4.1.3 Expertenschatzung

Analog zu der Vertriebsschatzung wird auch bei der Expertenschatzung auf einen Per-
sonenkreis zurtickgegriffen, bei dem davon auszugehen ist, dass die darin vertretenen
Wissenstrager aufgrund ihrer Stellung im Unternehmen besonders gut geeignet sind,
eine qualitatsvolle Einschétzung tber zukinftige Entwicklungen abzugeben — die Top-
Fuhrungskrafte des Unternehmens. Dabei soll das in den verschiedenen Bereichen
(Verkauf, Marketing, Produktion, Finanzen, etc.) vorhandene Wissen gebundelt und
eine gemeinsame Prognose erstellt werden. Ein bedeutsames Einsatzgebiet fur diese Art
von Prognose betrifft die Einschatzung in Bezug auf technologische Entwicklungen
sowie die potentielle Nachfrage nach neuen Produkten und Dienstleistungen. Zu den
Nachteilen der Expertenschatzung zahlt, dass, bedingt durch die Einbeziehung von Per-
sonen aus dem gehobenen Management, dafiir teures Personal eingesetzt wird und da-
mit nur fur eine beschrankte Anzahl von Prognosen herangezogen werden kann. Auch
die durch die Gruppenentscheidung bedingte fehlende personliche Verantwortung fur
die abgegebene Prognose und die Gefahr, dass eine oder wenige Flhrungskréfte durch
ihre Dominanz das Ergebnis zu sehr beeinflussen, zéhlen zu den Faktoren, die die Qua-
litat der Prognose bei der Expertenschéatzung negativ beeinflussen kdnnen.*

4.1.4 Delphi-Methode

Die Delphi-Methode ist ein weiteres qualitatives Prognoseverfahren, welches 1948 ent-
wickelt wurde und seither in unterschiedlichen Formen eingesetzt wird. Dabei wird in
einer definierten, sich wiederholenden Abfolge von Schritten Expertenmeinungen ein-
geholt, die daraus gewonnenen Ergebnisse aufbereitet und wieder verteilt, bis sich am
Ende ein Konsens herausbildet.*

% \/gl. Thonemann (2015), S. 36f
% vgl. Thonemann (2015), S. 37
¥ vgl. Thonemann (2015), S. 38f
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Am Beginn des Delphi-Prozesses erhalten die zu befragenden Personen einen Fragebo-
gen, welcher von jedem einzelnen selbstandig ausgefullt und an einen Moderator re-
tourniert wird. In der Verantwortung des Prozessmoderators ist es, anschlieRend die
Fragebdgen auszuwerten und auf Basis dieser Informationen den néchsten Fragebogen
zu erstellen, der wieder verteilt wird. Alle befragten Personen erhalten die Mdglichkeit,
die in der Gesamtgruppe vorherrschenden Meinungen zu erfahren und dieses Gesamt-
bild mit der eigenen Einschdtzung abzugleichen. Sollten einzelne Aussagen stark von
der Mehrheitsmeinung abweichen, kann der Moderator den dafir verantwortlichen
Teilnehmer auffordern, seinen Standpunkt n&her zu erklaren. All diese Kommunikation
geschieht auf anonymen Weg, das heil3t niemand der Befragten erkennt, von wem eine
Aussage stammt. Der Prozess wird so lange wiederholt (Iterationen), bis man sich — im
Idealfall — auf eine von allen an der Einschéatzung beteiligten Personen getragene Prog-
nose verstandigt.*

Moderator Teilnehmer beantworten
bereitet ersten unabhéngig und anonym
Fragebogen vor den Fragebogen

Moderator stellt
Konsens vor

Iteration bis zum

Konsens
Moderator

bereitet

neuen
Frage-
bogen

Moderator

bereitet
Ergebnisse
auf

vor

Abbildung 8: Iterativer Prozess der Delphi-Methode (Quelle: Thonemann, 2015, S. 39)

4.2 Quantitative Prognoseverfahren

Bei quantitativen Prognoseverfahren wird die Bedarfsschatzung auf Basis von bekann-
ten GroRen erstellt. Bei der Zeitreihenanalyse zieht man fir die Bedarfsschatzung aus-
schliel3lich die Zeit oder die Zeitreihenwerte (historischen Bedarfe) heran. Im Gegensatz
dazu werden bei der Kausalprognose zusétzliche EinflussgroRen zur Hilfe genommen,
um den zukinftigen Bedarf vorauszusagen.*®

% vgl. Thonemann (2015), S. 38f
% \/gl. Bamberg et al (2012), S. 201
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4.2.1 Kausalprognosen

Bei der Anwendung von Kausalprognosen wird angenommen, dass sich die zu prognos-
tizierende GroRe durch eine Funktion von einer oder mehreren unabhangigen Variablen
darstellen lasst. Die dahinterliegende Idee ist, dass sich der Bedarf durch eine oder meh-
rere unabhangige Faktoren erklaren lasst, also kausal erklarbar ist.*”

Die Bedarfsschatzung fir Speiseeis anhand der Wetterprognose zu erstellen wirde
demnach einer Kausalprognose entsprechen. Es ware demnach schluissig anzunehmen,
dass die Nachfrage nach Eis dann hoch ausfallt, wenn sommerliches Wetter vorherrscht.
In diesem Beispiel wird der Eiskonsum als abhangige Variable und das Wetter (oder die
Temperatur) als Determinante oder unabhangige Variable bezeichnet.

4.2.2 Zeitreihenprognosen

Besteht, wie bei den Kausalprognosen erlautert, keine Méglichkeit, den Bedarf anhand
bekannter Daten zu ermitteln, wird in der Praxis hdufig auf die Zeit als erklarende Vari-
able zuruickgegriffen. In diesen Fallen, wenn also die aus der Vergangenheit bekannten
Verbrauchsdaten herangezogen werden, handelt es sich um Zeitreihenprognosen.®

4.3 Grundsatze beim Einsatz von Prognoseverfahren

Wird auf Ergebnisse von Prognoseverfahren als Planungsgrundlage zurlickgegriffen,
gilt es bei der Erstellung der Prognosen und der daraus abgeleiteten Resultate mehrere
grundsétzliche Eigenschaften zu beriicksichtigen. Alicke (2005) fiihrt einige dieser cha-
rakteristischen Merkmale, die in dieser oder ahnlicher Form in der Literatur haufig an-
zutreffen sind, an; sie werden in den nachfolgenden Punkten zusammengefasst.*

e Prognosen sind fir gewohnlich falsch. So unerwartet das auch klingt, ist dies die
maoglicherweise charakteristischste und auch am meisten vernachlassigte Eigen-
schaft von Prognosen. Die Ergebnisse von Prognoseverfahren sollten deshalb
hinterfragt und auf Plausibilitat geprift werden, bevor sie fir die weitere Pla-
nung herangezogen werden.*

e Eine qualitativ hochwertige Prognose ist mehr als ein bloRer Wert. Fihrt man
sich die im vorigen Punkt genannte Eigenschaft, namlich das Prognosen fur ge-
wohnlich falsch sind, vor Augen, sollte eine gute Prognose auch immer Aus-
kunft tiber das AusmaR des erwarteten Prognosefehlers geben. **

" vgl. Zapfel (2001), S. 95
% \Vgl. Thonemann (2015), S. 49
¥ vgl. Alicke (2005), S. 37f
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Aggregierte Prognosen sind zuverlassiger. Ein aus der Statistik bekannter
Grundsatz gilt auch fir Prognosen, ndmlich dass die Varianz des Durchschnitts
von unabhéngigen, gleichverteilten Variablen kleiner ist als die Varianz dersel-
ben Variablen. *

Umso langer der Planungshorizont, umso ungenauer wird die Prognose. Dieser
intuitiv naheliegende Grundsatz sagt aus, dass VVorhersagen fur die nahe Zukunft
genauer sind als fiir zeitlich weiter entfernte Zeitraume. *

Bekannte Informationen sollten in der Prognose abbildbar sein. Fur die meisten
Anwendungsfélle werden sich Prognosemodelle finden lassen, die eine befriedi-
gende Vorhersage zukdnftiger Ereignisse liefert. Dennoch sollte eine Prognose-
verfahren auch die Moglichkeit geben, bekannte Umsténde (z.B. geplante ver-
kaufsfordernde Aktivitaten) im Prognoseverfahren zu beriicksichtigen. *°
Rechtzeitige Bereitstellung von Prognoseergebnissen. Resultate der Prognose-
verfahren sollten den Entscheidungstragern mit gentigend zeitlichem Vorlauf zur
Verfligung stehen, sodass diese noch die Mdglichkeit haben, ihre Handlungen
davon abzuleiten. *

Prognosen sollten regelmalig aktualisiert werden. Die Prognose sollte in ange-
messenem Abstand auf den neuesten Stand gebracht werden, um aktuelle Ent-
wicklungen zukiinftig zu beriicksichtigen. *



5 Zeitreihenprognose

Im Mittelpunkt der Zeitreihenanalyse steht die zeitliche Verdnderung des Prognose-
merkmals. Das Verhalten dieses Merkmals wird fur verschiedene Zeitpunkte (z.B. La-
gerbestand am letzten Tag des Monats) oder fur verschiedene Zeitspannen (z.B. Mo-
natsverbrauche eines Lagermaterials) beobachtet. Als Ergebnis liegt sodann eine zeit-
lich geordnete Folge von Beobachtungen vor, die als Zeitreihe bezeichnet wird.*

5.1 Zeitreihenzerlegung

Die Verénderungen, denen Zeitreihen mdéglicherweise unterliegen, kdnnen in verschie-
denen Ursachen begriindet sein. Aus dieser Motivation heraus ist die Gbliche Herange-
hensweise bei der Analyse von Zeitreihen die Zerlegung in typischer Weise vier Kom-
ponenten, die unterschiedliche zeitliche Dynamiken aufweisen und denen somit unter-
schiedlichen Wirkungsmechanismen zugeschrieben werden kénnen.*

Die zuvor erwahnten vier Komponenten, in die Zeitreihen typischerweise zerlegt wer-
den, sind:

e T —der Trend, welcher eine ,langfristige systematische Verdnderung des mittle-
ren Niveaus der Zeitreihe““*? darstellt;

e C — einer Konjunkturkomponente, ,,die einer mehrjiahrigen, nicht notwendiger-
weise regelmaligen Schwankung‘“** entspricht;

e S — der Saison, bei der die verschiedenen Jahreszeiten einen Einfluss austiben
und die sich im Laufe der Jahre wiederholt;*

e | — der Restkomponente, unter der alle nicht zu erklarenden Ursachen zusam-
mengefasst werden.*

Abweichend von dieser Einteilung in vier Bestandteile sind auch die Zusammenfassung
der beiden Komponenten Trend und Konjunktur bzw. Konjunktur und Saison gebrauch-
lich. Im ersten Fall spricht man sodann von einer glatten Komponente, im zweiten Fall
wird diese Zusammenfassung als zyklische Komponente bezeichnet.®

0 \vgl. Gétze (2010), S. 1

*1 vgl. Thome (2005), S. 23

%2 Schlittgen und Streitberg (2001), S. 9

3 \/gl. Schlittgen und Streitberg (2001), S. 9
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Abhéngig davon, welche Zusammenfihrung der Komponenten die Zeitreihe am besten
darstellt, unterscheidet man zwischen additivem und multiplikativem Modell. Auch eine
Mischform der beiden Modelle kann geeignet sein, die Zeitreihe zu beschreiben.*

Die Definitionsgleichung fir die additive Verknipfung der Komponenten Trend, Kon-
junktur, Saisonalitat und der Restkomponente ist unter Formel 5.1.1 dargestellt.

Y=T+C+S+1 Formel 5.1.1

Nachstehend unter Formel 5.1.2 die formelle Darstellung des multiplikativen Modells
fur die Zerlegung von Zeitreihen in die bereits erwahnten Komponenten.

Y=T«Cx+xS=xI Formel 5.1.2

5.2 Bedarfsverlaufe

Neben den drei am héufigsten anzutreffenden Grundtypen an Nachfragemustern®® —
konstante, trendférmige und saisonal schwankende Bedarfsmuster — kénnen auch noch
die Sonderfalle stark schwankende, sporadische und strukturgebrochene Bedarfsverlau-
fe charakterisiert werden.*

5.2.1 Konstanter Bedarfsverlauf

Der in Hinblick auf die Prognostizierbarkeit einfachste Bedarfsverlauf ist der konstante
Bedarfsverlauf. Man spricht von einem konstanten Bedarfsverlauf, wenn der Verbrauch
auf einem stabilen Niveau liegt. Die Verbrauchshohe ist langfristig gleichbleibend und
schwankt nur kurzfristig um den Durchschnitt. Die Verbrauchsschwankungen sind zu-
fallig, unterliegen keiner RegelmaRigkeit und gleichen sich Uber die Zeit aus. Da bei
Verbrauchsmustern, auf die diese Beschreibungen zutreffen, ein langfristig gleichblei-
bender Trend zu erkennen ist, spricht man auch vom Trend nullter Ordnung.*’

5.2.2 Trendférmiger Bedarfsverlauf

Ist der Verbrauch Uber einen langeren Zeitpunkt stetig sinkend oder fallend — zuféllige
Schwankungen sind zu vernachléssigen — liegt ein trendférmiger Bedarfsverlauf vor. Es
kdnnen positiv und negativ lineare sowie positiv und negativ nicht-lineare Trendverlau-

* \Vgl. Thome (2005), S. 26f
** \/gl. Schulte (1999), S. 304
“® \/gl. Wannenwetsch (2010), S. 49
*"'vgl. Schulte (2001), S. 141
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fe vorliegen.® Liegt ein linearer Trend vor und mochte man den zukiinftigen Verbrauch
fiir eine Periode t schatzen, so geht man davon aus, dass dieser den Wert a + b = t ent-
spricht und Achsenabschnitt a als auch die Steigung b unter Zuhilfenahme eines geeig-
neten Prognoseverfahrens ermittelt werden kann.*

5.2.3 Saisonal schwankender Bedarfsverlauf

Bei einem saisonal schwankenden Bedarfsverlauf ist ein Bedarfsmuster erkennbar, wel-
ches sich nach einer bestimmten Anzahl von Perioden wiederholt und eindeutig Ursa-
chen wie Jahreszeiten, Feiertage, etc. zuordenbar ist. Saisonal schwankende Bedarfsver-
laufe kdnnen entweder stabil sein oder zusatzlich einem Trend unterliegen. *°

5.2.4 Bedarfsverlauf Sonderfalle

In Fallen, in denen ein Produkt nur selten nachgefragt wird — exemplarisch hierfir ste-
hen Ersatzteile oder sogenannte Langsamdreher — spricht man von einem sporadischen
Bedarfsverlauf. Nachfrageverlaufe dieser Art weisen eine relevante Anzahl von Nullbe-
darfsperioden auf.**

Abrupte, stark ausfallende Verédnderungen im Nachfrageverhalten werden als Bedarfs-
verlaufe mit Strukturbruch bezeichnet. Als Ausléser dieser Nachfrageschwankungen
sind etwa neue Technologien oder gednderte staatliche Regularien denkbar.>*

5.3 Auswahl von Prognoseverfahren

Es ist naheliegend, dass man sich bei der Auswahl von Prognoseverfahren flr jenes ent-
scheidet, mit dem die genausten Vorhersagen erzielt werden konnen. Weitere Faktoren,
die bei der Entscheidung fir ein Prognosemodell Berticksichtigung finden kénnen, wer-
den bei Zapfel (2001) genannt und nachstehend kurz beschrieben:

— Genauigkeit
In Bezug auf die Genauigkeit der Prognose ist zu beachten, dass der Aufwand,
der fur das Erreichen noch besserer Prognoseergebnisse getrieben wird, in an-
gemessenem Verhéltnis zu dem dadurch erzielten Nutzengewinn sein soll.>

*8 \gl. Schulte (1999), S. 305

* \Vgl. Thonemann (2015), S. 57

%% \/gl. Thonemann (2015), S. 62

*L \V/gl. Heiserich et al (2011), S. 132
*2 \/gl. Zapfel (2001), S. 96
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Reagibilitat

Eine weitere Anforderung an das eingesetzte Vorhersagemodell ist, Anderungen
im Verbrauchsverhalten zu entdecken und in weiterer Folge in der Prognose
richtig wiederzugeben.

Stabilitat

Das Prognosemodell sollte in der Lage sein, Zufallsschwankungen zu glétten. >
Rechenzeit/Speicherbedarf

Auch wenn dieser Punkt durch den technologischen Fortschritt bei der Compu-
ter-Hardware mittlerweile eine untergeordnete Rolle spielen mag, so bleibt doch
zu beachten, dass die Praktikabilitat des Prognosemodells fir die Akzeptanz
beim Anwender zu beriicksichtigen ist.>?

Eingriffsmoglichkeiten des Benutzers

Die Qualitat der Prognose kann positiv beeinflusst werden, wenn das Prognose-
modell ermdglicht, bekannte Informationen in den Schatzungen abzubilden.>?



6 Ausgewahlte Prognoseverfahren

In diesem Abschnitt werden einige Prognoseverfahren néher vorgestellt. Die Gliederung
erfolgt nach der Zuteilung der Verfahren zu den in 5.2 erklarten Bedarfsverldufen, ba-
sierend auf einer in Schulte (1999) vorgenommenen Unterteilung, welche um die Son-
derformen der sporadischen Nachfragemodelle erweitert wurde.

1
! Konstanter Trendférmiger Saisonaler Sporadischer 1
! Bedarfsverlauf Bedarfsverlauf Bedarfsverlauf Bedarfsverlauf |
| .
N 1
e e
T !

1
! = naive Verfahren = Regressionsverfahren = exponentielle Glattung = Croston |
! = Durchschnittsverfahren = exponentielle Glattung 3. Ordnung = Syntetos/Boylan ;
! = exponentielle Glattung 2. Ordnung = Wedekind .
1 1. Ordnung !
! !
| 1

Abbildung 9: Zuteilung Prognoseverfahren zu Bedarfsverlaufen (eigene Darstellung in
Anlehnung an Schulte, 1999, S. 306)

Um fiur die in den nachfolgenden Abschnitten vorgestellten Prognoseverfahren eine
einheitliche Notation zu gewabhrleisten, wird auf die Bezeichnungen aus Tempelmeier
(2006) zurlickgegriffen (siehe auch Abbildung 10). Demnach folgend wird unter y, der
in Periode t tatsachlich angefallene Verbrauch eines Produkts verstanden, die geordnete
Folge (3’1, Vo, s Ve ) entspricht somit der dazugehorigen Zeitreihe des Verbrauchs
dieses Produktes. Die durch das Prognoseverfahren zu ermittelnden Prognosewerte
werden mit p;.q, Pr+2, ... DESChrieben, Prognosefehler mit e, abgekiirzt. Die Bedarfs-
schatzung fur kinftige Perioden wird stets am Ende der Periode t ermittelt, also zu ei-
nem Zeitpunkt, zu dem der Verbrauch der aktuellen Periode y, bekannt ist. Die Daten-
basis, welche beim Einsatz der nachstehend beschriebenen Prognoseverfahren zur Ver-
fugung steht, entspricht demnach der Zeitreihe von tatsachlich angefallenen Verbréau-
chen pro Periode.*®

>3 Vgl. Tempelmeier (2006), S. 32
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Abbildung 10: Datenstruktur der Bedarfsprognose (Quelle: Tempelmeier, 2006, S. 32)

6.1 Prognose bei konstantem Bedarfsverlauf
Die Eigenschaften eines konstanten Bedarfsverlaufes wurden bereits unter 5.2.1 erklart.

Formal kann eine Zeitreihe mit konstantem Bedarfsverlauf wie Formel 6.1.1 beschrie-
ben werden, wobei die zu prognostizierende Konstante mit 5, und die unabhéngige ir-
reguldare Komponente mit €, bezeichnet wird. Bei der Anwendung der Prognoseverfah-
ren wird im Allgemeinen davon ausgegangen, dass die irreguldare Komponente einer
Normalverteilung mit dem Mittelwert E{e,} und der Varianz Var {¢,} unterliegt.>*

Y: = Po + €; Formel 6.1.1In den folgenden Unterabschnitten werden Ver-
fahren nédher erklart, die bei konstanten Bedarfsverlauf geeignete Prognosemethoden
darstellen: das naive Verfahren, Durchschnittsverfahren und die exponentielle Glattung
erster Ordnung.

Aufgrund ihres stabilen Bedarfsverlaufes entspricht der Prognosewert der nachsten Pe-
riode allen folgenden Perioden bis zum Prognosehorizont T, es gilt also p;.; = P42 =

Pe+T-

> Vgl. Tempelmeier (2006), S. 40
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6.1.1 Naives Verfahren bei konstantem Verlauf

Das denkbar einfachste Prognoseverfahren, namlich die Fortschreibung des letzten fest-
gestellten Verbrauchswertes als Prognosewert fur zukiinftige Perioden, wird als naives
Verfahren bezeichnet und wird unter Formel 6.1.2 formal dargestellt. Der Vorteil des
naiven Verfahrens ist, dass es schnell und kostengiinstig zu implementieren ist. Demge-
genuiber steht der Nachteil, dass es keinerlei kausalen Zusammenhénge, die die Zeitrei-
he aufweist, berticksichtigt. *> Das naive Verfahren kann bei stabilen Nachfrageprozes-
sen durchaus zu befriedigenden Ergebnissen fiihren.®

Pr+1 = YVt Formel 6.1.2

6.1.2 Durchschnittsverfahren

Als Glattungsverfahren bei konstantem Bedarfsverlauf bieten sich Durchschnittsverfah-
ren und die in 0 beschriebene exponentielle Glattung erster Ordnung an. Bei den Durch-
schnittsverfahren werden die Schwankungen im Bedarfsverlauf durch Mittelwertbil-
dung geglattet und Durchschnittswerte fur die Bedarfsprognose herangezogen.*” Die
vorgestellten Verfahren einfacher Durchschnitt, gleitender Durchschnitt und gewichte-
ter gleitender Durchschnitt unterscheiden sich durch die Gewichtung, die den einzelnen
Vergangenheitswerten eingeraumt werden.

6.1.2.1 Einfacher Durchschnitt

Der einfache Durchschnitt oder arithmetisches Mittel wird gebildet (siehe Formel
6.1.3), indem die tatsachlichen Verbrauche der Vergangenheit aufsummiert und durch
die Anzahl der betrachteten Perioden geteilt wird.>®

1

Pt+1 = ;*

Vi Formel 6.1.3

-

=1
Folgt man der Annahme, dass die aktuellsten vorliegenden Verbrauchsdaten die grofite
Aussagekraft Uber das zukinftige Verbrauchsverhalten haben, so hat diese Methodik
den Nachteil, dass alle Vergangenheitswerte mit der gleichen Gewichtung den zukiinfti-
gen Prognosewert beeinflussen.>®

> \/gl. Shim Jae (2009), S. 32
*% \/gl. Huttner (1986), S. 13
" vgl. MeiRner (2005), S. 207
%8 vgl. Schulte (2001), S. 306

37



6.1.2.2 Gleitender Durchschnitt

Beim Verfahren des gleitenden Durchschnittes gelangt die gleiche Grundformel wie
beim einfachen Durchschnitt zur Anwendung, allerdings wird die Anzahl der berlck-
sichtigten Vergangenheitsperioden konstant gehalten. Dem Prognosewert werden dem-
nach nur die Verbrauchsdaten der letzten k Perioden zugrunde gelegt, im Zuge einer
rollierenden Berechnung fallt immer der dlteste Verbrauchswert aus der Zeitreihe und
wird durch den aktuellsten Verbrauchswert ersetzt. *

Eine generelle Aussage, wie viele Verbrauchsperioden fiir die Berechnung des gleiten-
den Durchschnitts einbezogen werden sollen, ist nicht sinnvoll. Die Wirkung der Glét-
tung ist umso groRer, umso grofer k gewahlt wird. Die Fahigkeit, sich dem aktuellen
Verbrauchsverhalten rasch anzupassen ist umso besser, umso kleiner k gewéhlt wird.
Die Ermittlung, welcher Wert fur k bei einer konkreten Zeitreihe geeignet ist, kann
durch experimentelle Anndherung geschehen, indem (ber einen langeren Zeitraum die
Prognosefehler fur unterschiedliche k-Werte beobachtet werden und dann jener gewahlt
wird, mit dem sich der kleinste Prognosefehler ergibt.®

t

1
Pe+1 = E* Z ¥i Formel 6.1.4

i=t—k+1
6.1.2.3 Gewogener gleitender Durchschnitt

Unter 6.1.2.1 wurde bereits angemerkt, dass bei der Mittelwertberechnung alle Vergan-
genheitswerte denselben Einfluss auf den Prognosewert haben und keine Differenzie-
rung, z.B. nach Alter der Verbrauchsdaten, stattfindet.

Der gewogene gleitende Durchschnitt (formal siehe Formel 6.1.5) schafft nun diese
Maoglichkeit, dem Anwender in die Prognose einzugreifen und einzelnen Vergangen-
heitswerten unterschiedliche Gewichtungen g, zukommen zu lassen, wobei gilt, dass
die einzelnen Gewichte einen Wert zwischen 0 und 1 einnehmen (0 < g, < 1) und die
Summe der Gewichte 1 ergibt (3X_, g, = 1).%

t
1
Pt+1 = % * Z Ir * Vi Formel 6.1.5

i=t—k+1

%% vgl. Schulte (2001), S. 306
% \/gl. Thonemann (2015), S. 51
81 \v/gl. MeiRner (2005), S. 207
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6.1.3 Exponentielle Glattung erster Ordnung

Der zuvor bereits aufgegriffene Gedanke, historische Verbrauchswerte proportional zu
ihrer Aktualitat starker zu berlcksichtigen, wird bei der exponentiellen Glattung erster
Ordnung angewandt. Dabei unterscheidet sie sich vom gewogenen gleitenden Durch-
schnitt (6.1.2.3) dadurch, dass nicht einzelne Gewichte zugeordnet werden mussen,
sondern dies durch einen einzigen Parameter, den Glattungsfaktor «, erreicht wird.®

Die Herangehensweise bei der exponentiellen Glattung erster Ordnung ist die, den
Prognosewert der aktuellen Periode p, mit dem tatséchlich angefallenen Bedarf der ak-
tuellen Periode y, zu vergleichen und den Prognosefehler festzustellen. Aus diesem
Prognosefehler, korrigiert um den Glattungsparameter «, und dem Prognosewert fir die
aktuelle Periode wird der neue Vorhersagewert fiir die nachste Periode berechnet.®
Formal kann die exponentielle Glattung erster Ordnung wie in Formel 6.1.6 dargestellt
werden.

Per1= a*xy+ (1 —a)*p, Formel 6.1.6

Die Gewichtung entspricht einer exponentiell abfallenden Funktion des Alters der Ver-
brauchsdaten. Dieser Eigenschaft hat das Verfahren auch die Namensgebung zu ver-
danken. Die Summe aller Gewichte entspricht 1, der jingste Vergangenheitswert erhalt
die Gewichtung a, der zweitjungste die Gewichtung a * (1 — ), der drittjingste die
Gewichtung a = (1 — a)? usw.®* In Abbildung 11 wird die exponentiell abnehmende
Gewichtung der Vergangenheitswerte fir drei verschiedene Werte fiir a graphisch dar-
gestellt.

82 \/gl. Thonemann (2015), S. 52
8 vgl. Schulte (2001), S. 149
% \vgl. Thonemann (2015), S. 53
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Abbildung 11: Einfluss des Glattungsparameters (eigene Darstellung in Anlehnung an
Thonemann, 2015, S. 53).

Wird ein a nahe 0 gewéhlt, so werden aktuelle Werte kaum und &ltere Werte starker
bertcksichtigt, der Glattungseffekt der Prognose ist groR, dafur fallt die Reagibilitat
schwach aus. Fir ein a nahe 1 gilt sinngemal das Gegenteil. Der Einfluss des Glat-
tungsparameters wird in Tabelle 1 ibersichtlich zusammengefasst.®

In der Literatur findet sich haufig die Empfehlung, bei der Wahl des Glattungsparame-
ters einen Wert zwischen 0,1 und 0,3 zu wéhlen. Diese Annahmen sind aber theoretisch
nicht begriindbar. Wie bereits bei der Wahl der zu berlicksichtigenden Perioden beim
Verfahren der gleitenden Durchschnitte angemerkt, ist auch hier eine verléassliche Para-
meterwahl nur durch Simulation verschiedener @ Werte und Ermittlung daraus folgen-
der Prognosefehler sichergestellt.®®

Beriicksichtigung aktueller Werte schwach stark

Beriicksichtigung alter Werte stark schwach

Glattungseffekt der Prognose grof klein

Reagibilitat der Prognose klein grol}

Tabelle 1: Bedeutung des Glattungsparameters a (Quelle: Bamberg et al, 2012, S. 202).

% \/gl. Bamberg et al (2012), S. 202
% \/gl. Zapfel (2001), S. 102

40



6.2 Prognose bei trendformigen Bedarfsverlauf

Unter 5.2.2 wurde bereits ausgefuhrt, wodurch sich ein trendférmiger Bedarfsverlauf
charakterisiert.

Eine Zeitreihe, welche einen linearen Trendverlauf aufweist, kann formal fur die letzten
n beobachteten Perioden wie in Formel 6.2.1 beschrieben werden. Dabei bezeichnet 5,
den Achsenabschnitt der Trendgeraden, ; die Steigung der Trendgeraden, k die unab-
hangige Variable Zeit sowie analog zu dem in 6.1 vorgestellten Modell fiir den konstan-
ten Bedarfsverlauf €, als Variable fur zufallige Schwankungen. Um nun eine Schéatzung
fur den weiteren Verlauf der Zeitreihe abgegeben zu kdnnen, ist die Ermittlung eines
Wertes fur die Achsenabschnitt sowie die Steigung der Trendgeraden notwendig. Diese
Abschatzung basierend auf vorliegenden historischen Daten kann auf unterschiedliche
Weise erfolgen, nachfolgend werden die Regressionsrechnung sowie zwei Formen der
exponentiellen Glattung zweiter Ordnung vorgestellt.’

Vi = Bo+ P1*xk+ € k=t—n+1,...,t Formel 6.2.1

6.2.1 Naives Verfahren mit Trend

Bevor auf die soeben erwéhnten Verfahren zur Trendabschdtzung néher eingegangen
wird, soll — wie bereits beim konstanten Bedarfsverlauf — ein einfach zu implementie-
rendes Verfahren vorgestellt werden — das naive Verfahren mit Trend.

Dabei wird vereinfachend angenommen, dass sich der Unterschied zwischen der aktuel-
len und der vorangegangenen Beobachtung als Trend in die Zukunft weiter vorschreibt.
Analog zum in 6.1.1 vorgestellten einfachen naiven Verfahren geht man auch beim nai-
ven Verfahren mit Trend davon aus, dass der aktuelle Beobachtungswert die Basis flr
die zukunftigen Prognosen darstellt und erweitert die Prognose um den zuvor erwéahnten
Trend, was sich formal wie in Formel 6.2.2 dargestellt zusammenfassen lasst. Die Vor-
und Nachteile dieser simplen Methode wurden bereits beim naiven Verfahren fiir kon-
stante Bedarfsverlaufe beschrieben und gelten sinngemaf auch hier.%®

Pevr = Ve + T * (L) =12, .. Formel 6.2.2

Ye-1

6.2.2 Lineare Regressionsrechnung

Bei der linearen Regressionsrechnung wird die vorhandene Zeitreihe durch eine Gerade
dargestellt, die der Form in Formel 6.2.3 entspricht. Unter Zuhilfenahme der Kleinst-
quadrateschatzung werden die Parameter a Achsenabschnitt und b Steigung der Trend-

%7 vgl. Tempelmeier (2006), S. 50f
% \gl. Shim Jae (2009), S. 32
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geraden, auch Regressionskoeffizienten genannt, so ermittelt, dass die Summe der qua-
drierten Abweichungen der historischen Verbrauchswerte im Beobachtungszeitraum
von den der Trendgeraden entsprechenden Werten minimiert wird.*® Dabei werden die
historischen Verbrauchswerte der Zeitreihe als abhéngige und die Zeit (Perioden) als
unabhéngige Variable aufgefasst.™

Piar =a+bx1 =12, .. Formel 6.2.3

In Abbildung 12 wurden 20 historische Verbrauchswerte (blaue Quadrate) einer realen
Zeitreihe abgebildet. Das diesen Beobachtungen entsprechende lineare Regressionsmo-
dell weist einen Achsenabschnitt von 2524 und eine Steigung von 172 auf, ist also
durch die Gleichung p;,, = 2524 + 172 =t darstellbar und in der Abbildung als
schwarz gestrichelte Linie (Regressionsgerade) abgebildet.

Vereinfacht ausgedriickt gibt es keine lineare Funktion (in Abbildung 12 als gestrichelte
Gerade dargestellt), die die Punktewolke besser abbildet, d.h. es gibt keine andere Ge-
rade, bei der die Summe der Abweichungen zwischen tatsachlicher Beobachtungen und
laut Geradefunktion ermittelter Werte geringer ist.

Wie bereits bei den Durchschnittsverfahren unter 6.1.2 angemerkt, so hat auch bei der
linearen Regressionsrechnung die Wahl der Lange des Beobachtungszeitraumes Ein-
fluss auf das Resultat. Die Einbeziehung moglichst vieler historischer Verbrauchswerte
erhéht zwar die Aussagekraft der Prognose, auf der anderen Seite wird die Abschéatzung
dadurch aber umso mehr von weiter zurtickliegenden Daten beeinflusst, da auch bei der
linearen Regressionsrechnung alle historischen Werte mit der gleichen Gewichtung be-
riicksichtigt werden.™

% vgl. Schulte (1999), S. 308
" v/gl. Tempelmeier (2006), S. 51
™ vgl. Huttner (1986), S. 17f
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Abbildung 12: Verbrauchswerte und ihre Darstellung in Form einer Regressionsgeraden
(Quelle: eigene Darstellung).

6.2.3 Exponentielle Glattung zweiter Ordnung nach Brown

Unter 6.1 wurde bereits ausgefthrt, dass sich die exponentielle Glattung erster Ordnung
als geeignetes Prognoseverfahren fur konstante Bedarfsverlaufe herausgestellt hat.
Wendet man das Verfahren jedoch bei einem trendférmigen Bedarfsverlauf an, ist der
dabei auftretende systematische Fehler (permanentes Hinterherhinken hinter dem
Trend) zur Ableitung eines fiir diesen Fall geeigneten Prognoseverfahrens geeignet.”

Um eine Unterscheidung der Prognosewerte nach ihrem Ursprung zu ermdéglichen, wer-
den nachstehend Werte, die nach dem Verfahren der exponentiellen Glattung erster

Ordnung ermittelt wurden mit einer hochgestellten eins (yt(l)) und jene, die mit der ex-
ponentiellen Glattung zweiter Ordnung berechnet wurden mit einer hochgestellten zwei

(yt(z)) dargestellt.

Die Vorgehensweise bei der exponentiellen Glattung zweiter Ordnung nach Brown ist,
die bei der exponentiellen Glattung erster Ordnung ermittelten Werte ein weiteres Mal
exponentiell zu glatten und diese doppelt geglatteten Werte zur Anpassung der Progno-
se nach exponentieller Glattung erster Ordnung anzuwenden. Die in diesem Unterkapi-
tel vorgestellte einfachste Methode der doppelten exponentiellen Glattung geht auf
Brown zuriick.”

2 \/gl. Tempelmeier (2006), S. 58f
8 \vgl. MeiRner (2004), S. 211f
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Fur die Ermittlung der doppelt geglatteten Werte wird Formel 6.1.6 auf die aus ihr ge-
wonnenen Prognosewerte nochmals angewandt. Dieser Logik folgend, ist flr die Er-
mittlung der Prognosewerte der exponentiellen Glattung zweiter Ordnung der Beobach-
tungswert y, durch die Variable yt(l) und der Prognosewert p, durch yt(z) auszutau-
schen, was zur formellen Darstellung in Formel 6.2.4 fiihrt.

P =asyP+1-a)sy® Formel 6.2.4

Fur die Ermittlung des systematischen Prognosefehlers e, wird der zum Zeitpunkt t

bekannte tatséchliche Verbrauch y, und der dafiir prognostizierte Schatzwert nach ex-
ponentieller Glattung erster Ordnung yt(l) verglichen. Um nun zu verhindern, dass die-
ser systematische Fehler bei der Prognose fortgeschrieben wird, wird der neue Schatz-
wert nach exponentieller Glattung erster Ordnung flr die folgende Periode p;,; = yt(i)l

um den Prognosefehler e, ; angepasst. Dabei wird die Tatsache genutzt, dass der Fehler
exakt der Differenz der beiden Werte y " und y ) gleicht.” Daraus abgeleitet ergibt

sich fir die Prognose nach exponentieller Glattung zweiter Ordnung nach Brown die
formale Darstellung laut nachstehender Formel 6.2.5.”

Pe+r = [2 * yt(l) — yt(z)] + [ﬁ * (yt(l) — yt(z))] * T t=1,2,..
T=1,2,
Formel 6.2.5

6.2.4 Exponentielle Glattung zweiter Ordnung nach Holt

Die Herangehensweise bei der exponentiellen Glattung zweiter Ordnung nach Holt ah-
nelt jener bei der einfachen exponentiellen Glattung. Auch hier werden jede Periode
neue Prognosewerte ermittelt und mit den Werten aus der Vorperiode kombiniert. Ist
das Ziel bei der einfachen exponentiellen Glattung, das Verbrauchsniveau zu bestim-
men, so ist es bei der exponentiellen Glattung zweiter Ordnung nach Holt den Achsen-
abschnitt a und die Steigung b zu prognostizieren. Dabei gelangen — im Unterschied
zum Verfahren nach Brown — zwei separate Glattungsfaktoren a (fir den Achsenab-
schnitt a) und B (fur die Steigung b) zum Einsatz. Die fir die Berechnung der Progno-

™ \Vgl. MeiRner (2004), S. 212f
> \Vgl. Tempelmeier (2006), S. 61f
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sewerte flr den Achsenabschnitt (siehe Formel 6.2.6) und die Steigung (siehe Formel
6.2.7) verwendeten Formeln lauten:™

ar=ax*xy,+ (1 —a)*(ag_1 + bi_q) Formel 6.2.6
by = *(ay —ap_1) + (1 =) * b4 Formel 6.2.7

Die Prognose fur die exponentielle Glattung zweiter Ordnung nach Holt wird darauf
aufbauend nach Formel 6.2.8 ermittelt.

YVesr = Qe+ b *T Formel 6.2.8

In Bezug auf die richtige Festsetzung der Glattungsparameter @ und g gilt wie bereits
bei gleicher Fragestellung zu Parametern bei anderen Verfahren, das allgemeine Aussa-
gen wenig sinnvoll sind und diese Werte anhand der einzelnen Zeitreihen experimentell
erhoben werden sollen. Als RichtgrofRen werden fir @« Werte zwischen 0,05 und 0,30
angenommen, fir § Werte zwischen 0,10 und 0,40.”

In Tempelmeier (2006) wird ein Vergleich zwischen den Verfahren von Brown und
dem Verfahren von Holt erwahnt, demnach der Ansatz von Holt in mehreren Fallen
bessere Prognoseergebnisse erzielte.” Im zitierten Artikel von Gardner und Dannen-
bring (1980) wird argumentiert, dass die besseren Ergebnisse zu erwarten sind, da ein
zusétzlicher Glattungsfaktor eingesetzt wird. Allerdings wird auch darauf hingewiesen,
dass die Unterschiede kaum signifikant sind und der zusétzliche Aufwand, den die Fest-
legung eines guten Glattungsfaktors mit sich bringt, berticksichtigt werden muss. Es
stellt sich demnach also die Frage, ob die gewonnene Genauigkeit den zusatzlichen
Aufwand rechtfertigt.”

6.3 Prognose bei saisonal schwankendem Bedarf

In 5.2.3wurde bereits auf Eigenschaften von saisonal schwankenden Bedarfsreihen ein-
gegangen. Da saisonal schwankende Bedarfsreihen beim dieser Arbeit untersuchten
Praxisfall keine Rolle spielen, wird dieser Bereich nicht ausflhrlich behandelt und le-
diglich auf das Verfahren von Winters eingegangen, da dies eine Erweiterung des be-
reits bekannten Verfahrens von Holt darstellt.

"8 \v/gl. Thonemann (2015), S. 59f

"\vgl. Thonemann (2015), S. 61

8 \gl. Tempelmeier (2006), S. 68

" \Vgl. Gardner und Dannenbring (1980), S. 382
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Bewahrte Prognoseverfahren fir saisonal schwankende Bedarfsreihen stellen unter an-
deren die Zeitreihendekomposition und die multiple lineare Regressionsrechnung dar.
Bei der Zeitreihendekomposition (,,Ratio-to-Moving-Average-Methode®) wird die
schrittweise Zerlegung der Zeitreihe in die einzelnen Komponenten angewandt. Die
Zeitreihe wird mit Hilfe von Saisonindizes um die saisonale Komponente bereinigt, die
Prognose fur die bereinigte Zeitreihe erstellt und danach wieder mit den zuvor ermittel-
ten Saisonfaktoren gewichtet.®

Die multiple lineare Regressionsrechnung ist der Funktionalitat nach der bereits vorge-
stellten linearen Regression &hnlich. Da dieses Verfahren jedoch in der Lage ist, den
Zusammenhang zwischen einer abhdngigen und mehreren unabhéngigen Variablen zu
ermitteln, ist damit auch die Beriicksichtigung von Saisonkomponenten moglich.®

6.3.1 Exponentielle Glattung dritter Ordnung nach Winters

Das von Winters entwickelte Verfahren setzt auf dem Modell von Holt (siehe 6.2.4) auf,
welches um einen Saisonfaktor c;.,_p erweitert wird. Die Saisonfaktoren geben dabei
an, wie sich die Nachfrage einer Periode im Verhéltnis zum Durchschnitt tber alle Peri-
oden verhélt. Der Achsenabschnitt wird bei diesem Modell um die Saisonkomponente
korrigiert, fur den saisonalen Faktor wird ein eigener Glattungsparameter y ange-
wandt.® Demnach wird die Prognose nach folgender Formel geschétzt:

Verr = (@p + by *T) * Crypep Formel 6.3.1

6.4 Prognose bei sporadischem Bedarfsverlauf

Fur die Prognose von sporadischen Bedarfsverlaufen lassen sich grundsatzlich zwei
Arten von Verfahren unterscheiden. Ein Typus der Prognoseverfahren splittet die Nach-
frage in der Form auf, das die Anzahl der Auftrage und die Verbrauchsmenge je Auftrag
getrennt ermittelt und in weiterer Folge getrennt voneinander prognostiziert werden.
Um die Gesamtnachfrage zu schétzen, werden die beiden prognostizierten GréfRen ab-
schlieend miteinander multipliziert. Die zweite Gruppe von Verfahren beobachtet den
Zeitpunkt und die Menge eines Periodenbedarfs und schétzt den Zeitpunkt des néchsten
Bedarfs sowie die dann erwartete Nachfragemenge.®

8 \/gl. Tempelmeier (2006), S. 69f
8 vgl. Tempelmeier (2006), S. 81f
8 \/gl. Thoneman (2015), S. 62f

8 \vgl. Tempelmeier (2006), S. 86f
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6.4.1 Verfahren nach Wedekind

Beim Prognoseverfahren nach Wedekind wird zu jedem Prognosezeitpunkt 7 eine Ent-
scheidung darlber getroffen, ob fir den Vorhersagezeitraum w ein positiver Bedarf
oder ein kein Bedarf geschatzt werden soll. Féllt die Entscheidung, dass ein positiver
Bedarf geschatzt wird, so wird dieser durch eine einfache exponentielle Glattung der bis
zu diesem Zeitpunkt angefallenen positiven Bedarfe berechnet. Ausschlaggebendes Kri-
terium bei der Entscheidung fiir die Schéatzung eines positiven Bedarfs oder eines Be-
darfs von Null ist der zu erwartende Prognosefehler, welcher bei jeder der Entscheidun-
gen zu erwarten ist. Bei diesem Verfahren wird davon ausgegangen, dass die Bedarfs-
abstande einer Weilbullverteilung mit der Verteilungsfunktion F(x) = 1 — e~ (®*)° mit
den Parametern ¢ > 0 und 6 > 0 unterliegen.®

Der zu erwartende Prognosefehler der beiden Alternativen Prognose eines positiven
Bedarfs (F,,s) und Prognose keines Bedarfs (F,,,;) wird in Formel 6.4.1 und Formel
6.4.2 dargestellt. Dabei beschreibt in beiden Féllen der erste Term auf der rechten Seite
den erwarteten Prognosefehler, falls Bedarf auftritt und der zweite Term auf der rechten
Seite den erwarteten Prognosefehler, falls kein Bedarf auftritt. Die Variable pu, steht
dabei fur den mittleren Prognosefehler, der bei der einfachen exponentiellen Glattung
der Bedarfsreihe positiver Verbrauchswerte ergibt. Die GroRe p, ist die durchschnittli-
che geschatzte Verbrauchsmenge.®

Epos = By * Ue + (1_Pw)*,llp Formel 6.4.1
Foui = Py *pu, +(1—=PF,) %0 Formel 6.4.2

In Abhéngigkeit des zu erwartenden Fehlers wird nun die Entscheidung keinen Bedarf
oder positiven Bedarf zu prognostizieren getroffen. Ein positiver Bedarf fiir den Zeit-
raum w wird dann geschétzt, wenn der bei Abgabe einer Nullbedarfsprognose zu erwar-
tende Prognosefehler groRer ist als der zu erwartende Prognosefehler bei Abgabe eines
positiven Bedarfs, d.h. F,ps < Fpyy.™

6.4.2 Verfahren nach Croston

Ein &hnliches Verfahren, bei dem die Zwischenankunftszeit von Nachfrageereignissen
und der Umfang der Nachfrage getrennt behandelt werden, ist das Verfahren nach Cros-
ton. Dabei wird am Ende jeder Periode 7 Uberprift, ob ein Artikel nachgefragt wurde

8 \vgl. Tempelmeier (2006), S. 87f
8 vgl. Tempelmeier (2006), S. 88f
8 vgl. Tempelmeier (2006), S. 89
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oder nicht. Falls kein Bedarf aufgetreten ist (y, = 0), wird ein Z&hler q, der die aufei-
nander folgenden Perioden mit keinem Bedarf ermittelt, um eins erhéht und die Schét-
zung des Bedarfs sowie die des néchsten Bedarfszeitpunktes aus der VVorperiode tber-
nommen( p;4+1 = pr bzw. i, = i;). Wurde jedoch ein positiver Bedarf (y, > 0) ver-
zeichnet, werden die neuen Prognoseparameter unter Verwendung der exponentiellen
Glattung erster Ordnung folgendermaliRen ermittelt:®’

Pri1= a*y,+(1—a)*p, 1=12,.. Formel 6.4.3
i =a*xq;+(1—a) *i; T=12,.. Formel 6.4.4

Die Variable g, gibt dabei den letzten beobachteten Abstand zwischen zwei Perioden
mit positiver Nachfrage an. Der zuletzt festgestellte Bedarf wird mit y, bezeichnet. Der
exponentiell geglattete, neue Prognosewert fir die Zeitspanne bis zum néchsten Be-
darfsereignis entspricht i.,,, die exponentielle geglattete Bedarfsschatzung fur die
nachste Periode ist p,,,.%

Die Prognose fiir die néchste Periode wird mittels Division aus geschatzter Nachfrage
und geschéatzter Zeitspanne bis zur néchsten positiven Nachfrage berechnet (siehe For-
mel 6.4.5). Fir sporadische Nachfrageverlaufe ist der Prognosefehler mit dem Verfah-
ren nach Croston im Vergleich zu gleitendem Durchschnitt und exponentieller Glattung
nachweislich deutlich geringer.®

Yr41 = (p‘r+1/i‘r+1) Formel 6.4.5

Das Verfahren von Croston weist einige Kritikpunkte auf, wie etwa das die darin ver-
wendete Formel fiir Varianzen fehlerhaft ist, die darin unterstellte Normalverteilung fiir
Langsamdreher problematisch ist und durch andere Verteilungsformen ersetzt werden
soll und das Croston-Verfahren keinen Hinweis darauf gibt, wie der Glattungsparameter
datengesteuert ermittelt werden kann.*® Eine weitere Anmerkung zum Croston Verfah-
ren fuhrte zu einer neuen abgewandelten Form, die im nachsten Unterabschnitt vorge-
stellt wird.

6.4.2.1 Syntetos und Boylan Approximation des Croston Verfahrens

Syntetos und Boylan haben nachgewiesen, dass die von Croston verwendete Formel flr
die Prognose (siehe Formel 6.4.5) kein erwartungstreuer Schatzer fur die mittlere Nach-

8 vgl. Tempelmeier (2006), S. 89

8 \vgl. Tempelmeier (2006), S. 89

8 vgl. Alicke (2005), S. 42

% v/gl. Kiisters und Speckenbach (2012), S. 90
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frage pro Periode darstellt und somit die angegebenen Schéatzer verzerrt sind. Die Be-
grindung dafir liegt darin, dass der Quotient des Erwartungswerts zweier Zufallsvari-
ablen nicht dem Erwartungswert des Quotienten Ubereinstimmt (E(x/y) # E(x)/
E(y)), was im Modell von Croston jedoch fir den Erwartungswert der Niveauschétzung
und den Erwartungswert der Lauflangenschitzung angenommen wird. Syntetos und
Boylan haben aus diesem Grund eine angepasste Formel zur Nachfrageprognose entwi-
ckelt (siehe Formel 6.4.6), bei der der Erwartungswert der Nachfrage der durchschnitt-
lichen Nachfrage ndherungsweise entspricht (E (y,) = u/d).
Ver1 = (1 - E) x Pt Formel 6.4.6

2 iz41
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7 Prognosequalitat

Zur Beurteilung der Prognosegute bzw. auch zum Vergleich von Prognoseergebnissen
verschiedener Prognoseverfahren kann der Prognosefehler zur Beurteilung herangezo-
gen werden. Der Prognosefehler e einer Periode t errechnet sich aus dem dafiir abgege-
benen Prognosewert p, und dem tatséchlichen Beobachtungswert y,.**

e = V¢ — Pt Formel 6.4.1

Bei der Bewertung der Prognosequalitdt konnen zwei Merkmale Auskunft tber die
Leistungsfahigkeit eines Prognoseverfahrens geben — das Niveau und die Streuung des
Prognosefehlers. In den folgenden Unterabschnitten dieses Kapitels wird zuerst das
Abweichungssignal vorgestellt, welches Auskunft dartber gibt, ob ein struktureller
Prognosefehler vorliegt und anschlieRend mehrere Fehlerkennzahlen vorgestelit.

7.1 Abweichungssignal

Das Abweichungssignal (oder auch Tracking Signal) ermdglicht das Feststellen eines
strukturellen Fehlers, welcher durch das Prognoseverfahren erzeugt wird. Beim Einsatz
eines geeigneten Prognoseverfahrens geht man davon aus, dass die Abweichungen der
Prognose zu den tatsdchlichen Bedarfsereignissen langfristig um 0 schwanken, d.h. die
Prognose Uberschatzt einmal, unterschatzt in der nachsten Periode und das Ausmal} die-
ser Abweichungen hebt sich tber die Zeit betrachtet auf. Wird jedoch fiir eine bestimm-
te Zeitreihe ein nicht addquates Prognoseverfahren eingesetzt, z.B. ein Prognoseverfah-
ren fiir einen stabilen Bedarfsverlauf wie der gleitende Mittelwert fir eine Zeitreihe, die
einen Trend aufweist, werden die Prognoseergebnisse den tatsachlichen Ereignissen
immer hinterherhinken. Um Entwicklungen dieser Art sichtbar zu machen, ist der Ein-
satz des Abweichungssignals empfehlenswert. Ist der strukturelle Prognosefehler erst
einmal erkannt, besteht die Moglichkeit die Parametersetzung (z.B. Wert des Glattungs-
faktors) anzupassen oder Uberhaupt zu einem geeigneteren Prognoseverfahren zu wech-
seln.®

Zur Berechnung des Abweichungssignals SIG,wird auf die mittlere absolute Abwei-
chung der Prognosefehler MAD, und den geglatteten mittleren Prognosefehler ERR,
zuriickgegriffen, welche beide exponentiell gegléttet werden (siehe Formel 7.1.1 bis
Formel 7.1.3)%.

1 vgl. Tempelmeier (2006), S. 34
%2 \/gl. Thonemann (2015), S. 71f
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ERR;

SIG, = Formel 7.1.1
MAD;
mit
MAD, =y x |e| + (1 —y) x MAD,_, Formel 7.1.2
ERR, =y xe; + (1 —y) * ERR;_; Formel 7.1.3

Ist das Prognoseverfahren so leistungsstark, dass es keinerlei strukturellen Prognosefeh-
ler erzeugt, so werden sich positive und negative Prognosefehler aufheben und das Ver-
haltnis ERR; zu MAD, wird relativ klein sein. Fir den Fall, dass das Prognoseverfahren
standig Uberschatzungen des tatsichlichen Bedarfs liefert, d.h. die tatsachlichen Ereig-
nisse kleiner sind als vom Prognoseverfahren prognostiziert, wird der Signalwert einen
im Extremfall einen Wert nahe 1 annehmen. Fur den gegenteiligen Fall wird das Ab-
weichungssignal in der Ndhe von —1 liegen. Als Richtwert fur die tolerable Bandbreite
des Abweichungssignals wird bei einem angenommenen Glattungsfaktor von y = 0,1
ein Spielraum zwischen —0,51 und +0,51 genannt. Uber- oder unterschreitet das Ab-
weichungssignal diesen Wert, ist zu Uberprifen, ob das geeignete Planungsverfahren
bzw. die optimalen Parameter angewandt werden.®

Das Abweichungssignal kann auch bei der exponentiellen Glattung zur modellbasierten
Anpassung des Glattungsfaktors verwendet werden, indem man den absoluten Wert des
Abweichungssignals der Vorperiode als Glattungsfaktor fiir die néchste Periode ein-
setzt, also a;; = |SIG.|.*

7.2 PrognosefehlermaRe

Mdochte man verschiedene Prognoseverfahren nach der Qualitét der abgegebenen Prog-
nose vergleichen oder ein Prognoseverfahren beurteilen, bedient man sich verschiedener
Fehlermalle. Dabei gelangen neben aus der Statistik allgemein bekannte Streuungsmalie
wie Varianz, Standardabweichung oder Variationskoeffizient haufig eigene Fehler-
malwerte zum Einsatz.*

% \vgl. Thonemann (2015), S. 71f
* \Vgl. Tempelmeier (2006), S. 36
% vgl. Tempelmeier (2006), S. 34
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7.2.1 Mittlere quadratische Abweichung

Die mittlere quadratische Abweichung MSE, berechnet die durchschnittliche quadrati-
sche Abweichung der prognostizierten Schatzwerte vom tatséchlichen Ereigniswert
uber k Perioden. Dieses Fehlermal3 eignet sich besonders fir die Festlegung des Sicher-
heitsbestandes eines Lagers, da der Umfang des Sicherheitsbestandes bei normalvertei-
len Prognosefehlern direkt proportional zur Quadratwurzel des MSE angesetzt wird.*

1 t Formel 7.2.1
MSE, = — z er

k=t—-n+1

7.2.2 Mittlere absolute Abweichung

Die mittlere absolute Abweichung der Prognosefehler MAD, wurde bereits beim Ab-
weichungssignal eingesetzt und kann zur Bewertung der Prognosegiite eines Prognose-
verfahrens eingesetzt werden. Dabei wird die durchschnittliche absolute Abweichung
des Prognosewerts vom Ereigniswert Gber einen Zeitraum von k Perioden berticksich-
tigt. Die mittlere absolute Abweichung ist im Vergleich zur mittleren quadratischen
Abweichung leichter zu fassende Mal3zahl, da sie in derselben MalRgréRe ausgedriickt
wird wie die zugrunde liegenden Zeitreihenwerte. Die mittlere absolute Abweichung ist
zur Beurteilung von Prognosemethoden dann besonders geeignet, wenn die aus den
Prognosefehlern ableitbaren Kosten im direkten Verhaltnis zum absoluten Ausmal} des
MAD stehen.”

1
MAD ==+ D eyl
no = Formel 7.2.2

7.2.3 Mittlere absolute prozentuelle Abweichung

Fur den Vergleich von Prognoseergebnissen unterschiedlicher Zeitreihen ist eine Nor-
mierung notwendig. Bei der mittleren absoluten prozentuellen Abweichung wird das
Verhaltnis des Prognosefehlers zur tatsachlichen Nachfrage berticksichtigt und die mitt-
lere prozentuelle Abweichung der Prognose zum Ereignis ermittelt.®’

% \/gl. Thonemann (2015), S. 69
" 'vgl. Thonemann (2015), S. 70

52



€y

1
MAPE, = — +
no = Ve Formel 7.2.3

Ein Nachteil der in Formel 7.2.3 prasentierten Berechnung ist, dass fir Perioden mit
keiner Nachfrage eine Division durch null zu keinem Ergebnis fuhrt. Eine abgewandelte
Form der Berechnung, die dieses Problem vermeidet, ist die sogenannte symmetrische
MAPE, sMAPE, die im Nenner zum Verbrauch y, den Prognosewert p, addiert.%

t
€k

1
SMAPE, = — « Z -
n k=t-n+1 Yie T P Formel 7.2.4

7.2.4 Ungleichheitskoeffizient von Theil

Der direkte Vergleich von Prognoseverfahren kann mit Hilfe von Vergleichskriterien
bewerkstelligt werden. Beim Ungleichheitskoeffizient von Theil U wird das zu bewer-
tende Prognoseverfahren direkt mit einer naiven Prognose, bei der einfach der letzte
tatsachliche Ereigniswert als Prognosewert flir die nachste Periode eingesetzt wird, ver-
glichen. Dabei wird die Quadratwurzel des Quotienten der MSE-Werte der beobachte-
ten Prognose zur naiven Prognose gebildet. Ergibt sich fur den Ungleichheitskoeffizient
ein Wert von 0, entsprach die beobachtete Prognose genau den Ereigniswerten, bei
U < 1 erbrachte die Prognose bessere Ergebnisse als die naive Prognose, bei U =1
waren sich naive und beobachtete Prognose ebenbiirtig und bei U > 1 erbringt das
naive Verfahren bessere Ergebnisse.”

Yh=t-ns1(Pe — Ye) Formel 7.2.5

U =
ch:t—nﬂ()’t—l = Yt)

% vgl. Hyndman (2006), S. 45
% vgl. Vogel (2015), S. 17
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8  Materialdisposition

Mit Erstellung der Bedarfsprognose wurde die Basis fur die innerbetriebliche Material-
disposition gelegt. Um sich gegen eine Unterdeckung im Lager abzusichern, gilt es
noch den Sicherheitsbestand festzulegen. Bevor auf diesen Punkt eingegangen wird,
werden anschlielend noch die typischen Lagerhaltungspolitiken vorgestellt.

8.1 Lagerhaltungsstrategien

In der Lagerhaltungspolitik werden Handlungsanweisungen definiert, die regeln, zu
welchem Zeitpunkt und in welcher Hohe der Lagernachschub geordert wird. Anhand
dieser beiden Kriterien und der Eigenschaft, welche GréRRen als fix oder variabel ange-
setzt werden, werden vier Grundformen unterschieden, die in zusammengefasst sind.
Dabei steht ¢ fiir den Bestellrhythmus, also die Zeit zwischen zwei Bestellungen bzw.
fur den Kontrollrhythmus, also den zeitlichen Abstand, in dem der Lagerstand Uberprift
wird. Die Bestellmenge wird mit g bezeichnet, der Bestellpunkt, also die Mengen-
schwelle, bei deren Unterschreitung eine Bestellung ausgelost wird, als s und der Lager-
richtbestand, welcher der Bestand ist, auf dessen Niveau durch die Bestellung aufgefullt
wird, mit §$.*%°

8.1.1 (s, q)-Politik

Die (s, q)-Strategie z&hlt zu den Bestellpunktverfahren. Ist der Meldebestand s erreicht
oder unterschritten, wird eine Bestellung in Hohe von g ausgeldst. Die Uberpriifung, ob
eine Bestellung ausgeldst werden soll oder nicht erfolgt nach jeder Lagerentnahme, die
Bestellzyklen sind demnach variabel.*®

8.1.2 (s,S)-Politik

Analog zu zuvor genannten (s, q)-Politik handelt es sich auch bei der (s, S)-Politik um
ein Bestellpunktverfahren. Bei Erreichen oder Unterschreiten des Bestellpunktes s ist
ein Beschaffungsvorgang in der Hohe anzustof3en, so dass das gewinschte Niveau S
erreicht wird. Der Kontrollzyklus ist wie die Bestellmenge variabel, da in unterschiedli-
chen Zeitabstanden auf Unterschreitung des Meldebestandes Gberpruft wird und sich die

100 \/gl. Schulte (1999), S. 315
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bestellte Menge daran orientiert, wie grof3 der Unterschied zwischen aktuellem Lager-
stand und gewiinschtem Lagerrichtbestand S ist.**

8.1.3 (t,q)- Politik

Bei der (t, g)-Politik wird in fest definierten Zeitabstdnden t die festgesetzte Menge ¢
beschafft. Es handelt sich hier demnach um ein Bestellrhythmusverfahren. Nachdem
beide Parameter Zeit und Menge fixiert sind, nimmt die (¢, gq)-Politik keine Ruicksicht
auf die tatsachliche Bestandsentwicklung, was die Gefahr einer Unterdeckung offen-
sichtlich macht.*®

8.1.4 (t,S)-Politik

Die (t, S)-Politik ist darauf ausgerichtet, in festen Zeitabstdnden t den Lagerstand auf
den gewiinschten Lagerrichtbestand S zu bringen und ist dadurch als Bestellrhythmus-
verfahren zu klassifizieren. %2

8.1.5 Kombination von Grundtypten

Neben diesen vier Grundtypen kénnen auch Mischformen von Lagerhaltungspolitiken
charakterisiert werden. So wird etwa bei der (t, s, q)-Strategie in festen Kontrollzyklen
der Bestand kontrolliert und im Bedarfsfall eine feste Menge g bestellt, die Entschei-
dung daruiber, ob ein Beschaffungsvorgang ausgeldst werden soll oder nicht, wird je-
doch aufgrund des Meldebestandes s getroffen. So kann es trotz eines konstanten zeitli-
chen Abstands der Bestandskontrolle zu unregelméRigen Beschaffungsfallen kommen,
da eine Bestellung nur platziert wird, wenn der Meldebestand unterschritten wird.'%

Bei einer weiteren Mischform, der (t, s, S)-Strategie, wird in definierten zeitlichen Ab-
stdnden t der Lagerstand kontrolliert und bei Unterschreitung bzw. Erreichung des Mel-
debestandes s eine Bestellung ausgeltst, so dass der Lagerbestand auf das Niveau S
aufgefillt wird. %2

8.2 Sicherheitsbestand

Es wurde bereits bei der Einleitung zum Thema Prognoseverfahren und bei der Progno-
sequalitat darauf eingegangen, dass Prognosen von der tatsachlichen Entwicklung typi-

scherweise abweichen (,,Prognosen sind immer falsch!*) und dieser Umstand beriick-

102 \/gl. Schulte (1999), S. 315f
102 \/gl. Schulte (1999), S. 316
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sichtigt werden muss. In Bezug auf die Lagerhaltung bedeutet dies, dass mit Hilfe von
Sicherheitsbestanden potenzielle Félle von Unterdeckungen unterbunden werden sollen.

Eine mogliche Ausrichtung bei der Festlegung des Sicherheitsbestandes ist die Orientie-
rung an einem Servicegrad, dessen Festlegung durch eine unternehmenspolitische Ent-
scheidung getroffen wird. Die in der Praxis weit verbreiteten Servicegradkennzahlen
sind der a- sowie f-Servicegrad. Die beiden Malizahlen unterscheiden sich dadurch,
dass der a-Servicegrad das Verhaltnis der durch die Lagerentnahme befriedigten Auf-
trédge zur gesamten Anzahl der Auftrége erfasst und der B-Servicegrad das Ausmal der
befriedigten Auftragsmenge im Verhéltnis der gesamten Auftragsmenge ausdriickt. Der
in der Praxis Ubliche Vorgang bei der Festlegung der Servicegrade ist das Heranziehen
von Erfahrungswerten. Um eine wirtschaftlich belastbaren Wert fiir den optimalen Ser-
vicegrad festzulegen, mussten die Opportunitatskosten entgangener Erlése durch Ver-
zicht auf das Halten eines Sicherheitsbestandes den Lagerkosten bei Vorhalten eines
Sicherheitsbestandes gegeniibergestellt werden.*®

Eine Moglichkeit zur Festlegung eines wirtschaftlich sinnvollen Sicherheitsbestandes
liegt in der Berticksichtigung der Schwankung des absoluten Prognosefehlers. Unter der
Voraussetzung, dass die Prognosefehler normalverteilt sind, lasst sich die Standardab-
weichung der Prognosefehler o, folgendermaRen approximieren (mit = = 3,1415...):'®

o, = ’”/2 * MAD, ~ 1,25 * MAD, Formel 8.2.1

Die in Formel 8.2.3 berechnete Standardabweichung fur Prognosefehler hat dann Gul-
tigkeit, wenn mit der Prognose immer genau eine zukinftige Periode geschétzt wird.
Mdochte man nun jedoch einen langeren Zeitraum in Betracht ziehen, um z.B. den Prog-
nosefehler in der Wiederbeschaffungszeit L zu beriicksichtigen, kann dies wie nachste-
hend angefiihrt geschehen:***

o, =0, * VL Formel 8.2.2

Mit diesem geschatzten Wert fur die Standardabweichung (oder der Standardabwei-
chung selbst), ist ein Ausgangspunkt flr die Festlegung der Hohe des Sicherheitsbe-
standes vorgenommen. Unter nochmaligem Hinweis auf die angenommene Normalver-
teilung des Prognosefehlers kann mit Hilfe eines Sicherheitsfaktors SF, der dann dem
gewinschten a-Servicegrad entspricht (siehe Tabelle 2), durch Multiplikation mit der
Standardabweichung o, oder deren Schéatzung (1,25 * MAD) ein Sicherheitsbestand SB

103 \/gl. Bloech et al (2014), S. 153
10%v/gl. Axséter (2006), S. 33
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ermittelt werden, der die Bedarfsdeckung im unternehmenspolitisch festgelegten Male
gewahrleistet.*®

SB = SF x g, = SF * 1,25« MAD Formel 8.2.3

In Tabelle 2 wird der Zusammenhang zwischen Sicherheitsfaktor und a-Servicegrad,
bei angenommener Normalverteilung der absoluten Prognosefehler, dargestellt. Die
Leseart der Tabelle ist wie folgt: méchte man einen a-Servicegrad von z.B. 98% errei-
chen, so ist die Standardabweichung des Prognosefehlers mit einem Sicherheitsfaktor
von 2,05 zu multiplizieren, um einen Sicherheitsbestand vorzuhalten, mit dessen Hilfe
98% aller Bedarfsfélle abgedeckt werden kdonnen.

Umso mehr der gewiinschte Servicegrad sich 100% annéhert, umso starker steigt auch
der daftir erforderliche Sicherheitsfaktor. Ein hoher Servicegrad muss demnach also mit

einem lberproportional hohen Sicherheitsfaktor (=Sicherheitsbestand) ,.erkauft wer-
den.*®

a-Servicegrad 2 2 a-Servicegrad
50,00 0,00 0,00 50,00
90,00 1,28 1,00 84,13
95,00 1,65 1,25 88,43
97,00 1,88 1,50 93,32
98,00 2,05 2,00 97,72
99,00 2,33 2,50 99,38
99,80 2,88 3,00 99,86

Tabelle 2: Verhaltnis von Servicegrad zu Sicherheitsfaktor (eigene Darstellung in An-
lehnung an Bloech et al (2014), S. 154).

105 \/gl. Bloech et al (2014), S. 153f
106 \/gl. Bloech et al (2014), S. 154
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9 Anwendung Prognoseverfahren - Praxisfall

Im nachfolgenden Abschnitt werden die Ergebnisse der Anwendung einiger der in Ka-
pitel 6 genannten Prognoseverfahren présentiert. Bevor dies der Fall ist, werden die zu-
grunde liegenden Daten wie zuvor beschrieben klassifiziert und mit Hilfe von statisti-
schen Kennzahlen beschrieben.

9.1 Datenklassifikation

Bei den untersuchten Zeitreihen handelt es sich um auf Monatsbasis aggregierte Kun-
denbestellungen zum Wunschliefertermin auf Artikelebene in Kilogramm. Die in dieser
Form zusammengefassten Bedarfe liegen fur einen Zeitraum von 60 Monaten vor.

Eine auf Basis des Jahresumsatzes jedes einzelnen Artikels vorgenommene ABC-
Analyse kommt zum Ergebnis, dass ca. 21% der knapp unter 3.000 lagergefiihrten Ma-
terialien als A-Teil, ca. 24% als B-Teil und ca. 55% als C-Teil klassifiziert werden. Die
graphische Darstellung dieser ABC-Analyse erfolgte bereits in Abbildung 1, daraus
ablesbar ist, dass A-Artikel fir ca. 70% des Jahresumsatzes, B-Teile fir ca. 20% und C-
Teile fur ca. 10% des jahrlich erzielten Umsatzes verantwortlich sind.

Eine XYZ-Analyse, die die Haufigkeit, mit der ein Artikel bestellt wird, als Unterschei-
dungsmerkmal verwendet, Klassifiziert ca. 23% der Materialien als X-Artikel, die also
regelmaliig bestellt werden, ca. 41% als Z-Artikel, die kaum nachgefragt werden, und
ca. 36% als Y-Artikel, deren Bestellhdufigkeit dazwischen liegt.

Eine kombinierte Darstellung der ABC-/XYZ-Analyse wie in Abschnitt 2.2 vorgestellt,
ist die nachfolgende Abbildung 13.

Anteil am Jahresumsatz

hoch niedrig
A B C
2 £
2 38 X 11% 9% 3% 23%
L=
.ap
G
>
o Y 6% 11% 19% 36%
T
g E z 4% 4% 33% 41%
c
21% 24% 55%

Abbildung 13: Ergebnis der ABC-/XYZ-Analyse in Matrixform (eigene Darstellung).
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Aus dieser Darstellung ist ablesbar, dass die haufigste Merkmalsauspragung CZ-Artikel
sind (33%), also Artikel, die einen kleinen Anteil am Jahresumsatz ausmachen und we-
nig oft nachgefragt werden. Das genaue Gegenteil davon, ndmlich jene Artikel, die ei-
nen hohen Umsatzanteil auf sich vereinen und auch h&ufig bestellt werden, die AX-
Artikel, weisen einen Anteil von 11% an der Gesamtheit aller Artikel auf und sind da-
mit (gemeinsam mit BY-Artikel) die drittgrofite Kategorie.

Erfolgt die Klassifikation der Zeitreihen anhand der in Abschnitt 2.3 vorgestellten Dif-
ferenzierung anhand des Variationskoeffizienten und dem durchschnittlichen Abstand
(in Perioden) zwischen zwei positiven Bedarfen und zieht man die ebendort genannten
Schwellenwerte heran, so kommt man zum Ergebnis, dass tiber 90% der Zeitreihen ei-
nen hohen (Uber dem Schwellenwert liegenden) Variationskoeffizienten aufweisen. Die
detaillierte Betrachtung des Ergebnisses ist in Abbildung 14 dargestellt.

@ Abstand zwischen zwei pos. Bedarfen
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Schwellenwert d = 1,34

Abbildung 14: Klassifikation der Daten anhand Variationskoeffizient und Abstand Peri-
odenbedarf (eigene Darstellung).

Eine mdgliche alternative Anwendung der XYZ-Analyse kann auf Basis des Variati-
onskoeffizienten vorgenommen werden. Fir das bessere Verstandnis wird im weiteren
Verlauf der Arbeit der Bezug auf die XYZ-Analyse anhand des Variationskoeffizienten
mit einem * versehen. Als Schwellenwerte fiir die XYZ-Analyse basierend auf den Va-
riationskoeffizienten wurden Artikel einem Variationskoeffizienten bis 1,20 zur Gruppe
der X*-Artikel zugeordnet, jene Artikel mit einem Variationskoeffizienten Gber 1,75 zu
den Z*-Artikel und all jene mit Werten dazwischen zu Y*-Artikeln. Demnach sind 40%
der Artikel als X*-Artikel einzuordnen, weitere 25% als Y*-Artikel und die verbliebe-
nen 35% als Z*-Artikel. Das Ergebnis dieser Einteilung ist in Abbildung 15 graphisch
dargestellt.
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Abbildung 15: Ergebnis der XYZ-Analyse anhand des Variationskoeffizienten (eigene
Darstellung)

9.2 Datenbeschreibung

Die gangigsten Kennzahlen fiir die Beschreibung von Daten sind Lage- und Streuungs-
parameter.’”” Ein Lageparameter fasst eine Anzahl von Einzelwerten zusammen und
gibt Auskunft dartber, wie sich diese Daten durch eine Zahl charakterisieren lasst. Der
gangigste Vertreter dieser Kenngréfen ist das arithmetische Mittel.*®® Zur weiteren Cha-
rakterisierung werden Streuungsparameter herangezogen. Dazu zéhlen u.a. die Varianz,
Standardabweichung, Quartilsabstand und der Variationskoeffizient.*® Fiir die Formeln
zur Berechnung dieser statistischen StandardgréfRen wird auf die allgemeine Literatur
verwiesen (u.a. Bamberg et al, [2012]).

Neben den bereits erwéhnten Kennzahlen erschien es aufgrund der Datenlage sinnvoll,
zusétzlich die Zeitreihen anhand der beiden Merkmale Anteil der Nullperioden (in wie
vielen der Perioden gab es keinen positiven Bedarf) und den Abstand (in Perioden) zwi-
schen zwei positiven Bedarfen zu beschreiben.

197 \/gl. Brannath u. Futschik (1998), S. 24
108 \/gl. Bamberg et al (2012), S. 15f
109 \/gl. Brannath u. Futschik (1998), S. 26f
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9.2.1 Datenbeschreibung Mittelwert

Die Beschreibung der Mittelwerte der monatlichen Artikelbedarfe ist aus Abbildung 16
ersichtlich. Fir die Darstellung wurde die Form des Histogramms gewahlt, die
Klassengréfien von 0 bis 1000 kg sind 200, dartber gibt es eine Klasse fir Bedarfe
groRer als 1000 kg. Betrachtet man die Mittelwerte aller Artikelbedarfe, so ist die nach
Haufigkeit groRte Klasse jene mit Mittelwerten zwischen 0 und 200 kg mit 38,2% aller
Artikel, gefolgt von der n&chsthoheren Klasse mit Mittelwerten zwischen 200 und 400
mit 20,6% und der Klasse mit den Nachfragemengen gréRer 1000 mit 19,4%. Die
meisten Auspragungen lassen sich also an den beiden Randern finden.

Die Betrachtung der A-Artikel lasst erkennen, dass der groRte Anteil der Mittelwerte
der Bedarfe in der Klasse grofRer 1000 liegt (58,5%), auf die niedrigeren Klassen sind
die Auspragungen ungefahr gleichverteilt mit 8%. Hingegen fallen bei den C-Artikeln
beinahe gleich viele Mittelwerte in die niedrigsten Klasse 0 — 200 (61,6%), die beiden
ersten Klassen zusammengefasst, also Mittelwerte fur Bedarfe zwischen 0 — 400,
weisen sogar 86% aller C-Artikel auf.
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Abbildung 16: Histogramme Mittelwert der monatlichen Bedarfe gesamt sowie nach
ABC-Klassifikation (eigene Darstellung).

Die Darstellungen der einzelnen Histogramme lassen darauf schlieBen, dass jene Artikel

mit hohen Beitrag zum Jahresumsatz auch jene Artikel sind, die eine groRere Nachfrage
aufweisen kénnen und umgekehrt.
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9.2.2 Datenbeschreibung Standardabweichung

Die Standardabweichungen der Artikelbedarfszeitreihen wurden fir die Datenprasenta-
tion ebenso in Klassen zusammengefasst und zusétzlich die Dichtefunktion der Klas-
senverteilung in die Grafik aufgenommen. In Abbildung 17 bis Abbildung 19 wurden
jeweils die Klassenzuteilung der Standardabweichungen fir A- und X-Artikel, B- und
Y-Artikel sowie C- und Z-Artikel in je einer Ansicht zusammengefasst. Daraus ist gut
ablesbar, dass die dargestellten Klassifikationspaare in Hinblick auf die Standardabwei-
chungen der Bedarfe eine sehr dhnliche Verteilung aufweisen.

Standardabweichungen A-/X-Artikel

- 100%
- 90%
- 80%
- 70%
- 60%
- 50%
- 40%
- 30%
- 20%

- 10%

T T T 0%
0% 5% 10% 15% 20% 25% 30%

Anteil Artikel

> 4000
2001 - 4000
1001 - 2000

751 - 1000
501 - 750
401 - 500
301 - 400
201 - 300
101 - 200

0-100

X Klassen

A Klassen

Klassen

A Verteilung

Dichte Verteilung Klassen

X Verteilung

Abbildung 17: Klassifikation Standardabweichungen der Bedarfe von A- sowie X-
Artikeln (eigene Darstellung)

Fur die regelmaRig nachgefragten X-Artikel sind die beiden Klassen fiir Standardab-
weichungen zwischen 501 und 750 kg sowie zwischen 1001 und 2000 kg jene mit den
haufigsten Auspragungen, bei den A-Artikeln fallen die meisten Artikel in die Katego-
rie fur Standardabweichungen zwischen 1001 und 2000 kg. Bei beiden Klassifikationen
A- und X-Artikel sind die Klassen mit den niedrigeren Standardabweichungen schwa-
cher ausgepragt und nehmen im oberen Drittel (A-Artikel) bzw. in der oberen Halfte
(X-Artikel) stark zu.
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Standardabweichungen B-/Y-Artikel
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Abbildung 18: Klassifikation Standardabweichungen der Bedarfe von B- sowie Y-
Artikeln (eigene Darstellung)

Sowohl bei den B- als auch den Y-Artikeln nimmt die Klassenstarke von den unteren zu
den oberen Klassen hin bis zur Mitte zu und ab dort wieder ab.
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Abbildung 19: Klassifikation Standardabweichungen der Bedarfe
Artikeln (eigene Darstellung)

von C- sowie Z-
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Sowohl fir die weniger nachgefragten C-Artikel als auch fur die selten bestellten Z-
Acrtikel gilt, dass die Klassen mit den niedrigeren Gewichtskategorien stark ausgepragt
sind.

9.2.3 Datenbeschreibung Quartilsabstand

Der Quartilsabstand zahlt ebenso zu den Streuungsparametern und kann verkdrzt als der
Wertebereich beschrieben werden, in dem bei aufsteigend sortierten Beobachtungen die
mittleren 50% der Werte liegen. Diese Kennzahl errechnet sich aus der Differenz zwi-
schen 1. und 3. Quantil.**®

Klassen Klassen- Anteil Klassifikation
Quartilsabstand | breite Gesamt A-Artikel | B-Artikel | C-Artikel

1 20<50 50 15,3% 4,9% 3,4% 26,8% 0,1% 1,5%

2 250<100 50 5,3% 0,6% 3,2% 8,7% 0,6% 3,4%

3 2100 < 200 100 8,6% 2,9% 6,7% 12,3% 2,1% 10,2%

4 2200 < 300 100 11,4% 2,7% 10,9% 15,7% 3,5%

5| 2300 <400 100 9,3% 3,2% 11,8% 10,8% 6,4%

6| 2400<500 100 7,7% 4,7% 8,0% 8,9% 7,7%

7] 2500 < 600 100 6,2% 3,5% 7,9% 6,4% 7,5% 9,0% 2,5%

8| 2600< 700 100 5,9% 4,3% 8,5% 5,2% 8,8% 7,6% 2,4%

9] 2700< 800 100 3,2% 4,0% 6,0% 1,3% 6,2% 3,4% 1,0%
10| =800 < 1000 200 6,3% 9,2% 11,5% 2,0% 5,9% 2,2%
11| 21000 < 1500 500 7,8% 14,4% 13,7% 1,4% 7,8% 2,8%
12| >1500<2000 [ 500 3,3% 9,2% 3,9% 0,3% 2,4% 0,6%
13| 22000 < 4000 2000 5,8% 20,0% 4,0% 0,1% 4,2% 2,5%
14| 24000 < 6000 2000 2,0% 7,9% 0,4% 0,1% 4,5% 1,1% 1,2%
15 > 6000 2,0% 8,5% 0,0% 0,0% 1,8% 1,9% 2,1%

Tabelle 3 Quartilsabstdande ABC- sowie XY Z-Artikel (eigene Darstellung)

In Tabelle 3 sind die Einteilungen der Quartilsabstande nach Gesamtartikel sowie wie
bereits gewohnt fur ABC- und XYZ-Artikel abgebildet, jene drei Klassen mit den meis-
ten Merkmalsauspragungen wurden wieder optisch hervorgehoben.

Far die meisten Artikelbedarfszeitreihen (15,3%) gilt, dass der Quartilsabstand im Wer-
tebereich zwischen 0 und 50 liegt, danach in absteigender Reihenfolge folgen die Klas-
sen zwischen 200 und 300 sowie der direkt angrenzende GréRenbereich von 300 bis
400. Am geringsten ausgepragt sind die groBRten Klassen mit Wertebereichen zwischen
4000 und 6000 und jener fir Quartilsabstdnde Gber 6000 mit je zwei Prozent aller Ver-
brauchsverlaufe. Betrachtet man die KlassengréRen fir ABC- und XYZ-Klassifikation
gemeinsam, so fallt auf, dass sowohl fir A- als auch X-Artikel gilt, dass die starksten
Klassen jene mit den hoheren Wertebereichen sind (Klassen zehn bis 13). Eine dhnliche
Ubereinstimmung der Schwerpunkte ist fiir C- und Z-Artikel ablesbar; fiir beide Kate-
gorien gilt, dass die haufigsten Quartilsabstanden in der GréRenordnung der Klassen

110\/gl. Hackl und Katzenbeisser (2016), S. 18f
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eins, drei und vier liegen. Eine solche Gemeinsamkeit wie zuvor beschrieben ist fur B-
und Y-Artikel nicht erkennbar. Wahrend B-Artikel eher in die Richtung der A-Artikel
tendieren, grenzen Y-Artikel an jene Werteregionen an, in denen Z-Artikel stark vertre-
ten sind.

Zur weiteren Verdeutlichung ist in Abbildung 20 ein Summenpolyglott mit den kumu-
lierten relativen H&aufigkeiten der Klassenzuteilungen zu den Wertebereichen der Quar-
tilsabstéande fur jede Kategorie abgebildet.

Quartilsabstand ABC-/XYZ-Artikel
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0;0% __‘I_--I-'I.'I T T T T T T T T T T ] Z-Artikel

1 2 3 45 6 7 8 9101112131415

Klassen Quartilsabstand

Abbildung 20: Summenpolyglott Quartilsabstdnde ABC-/XYZ-Artikel (eigene Darstel-
lung)

9.2.4 Datenbeschreibung Variationskoeffizient

Der Variationskoeffizient wird als Quotient aus Standardabweichung und Mittelwert
berechnet und wird zumeist als Prozentwert angefihrt. Flr das allgemeine Verstandnis
driickt dieser Streuungsparameter den Umstand der Variabilitat vielfach am begreifbars-
ten aus.™*

Um die vorliegenden Daten in Bezug auf den Variationskoeffizient zu beschreiben,
wurden abermals Klassen gebildet und die Artikel entsprechend des Parameters einge-
teilt, zuerst anhand der ABC-Klassifikation, im Anschluss daran auf Basis des XYZ-
Status des Artikels. Der niedrigste Variationskoeffizient einer Bedarfszeitreihe ist gro-
Rer als 0,30 und kleiner oder gleich 0,40, der hdchste Wert dafur liegt in der Klasse

111 \/gl. Bamberg et al (2012), S. 20f
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grofRer 5 und kleiner oder gleich 7. Um die Interpretation der Ergebnisse zu erleichtern,
wurden jene zehn Klassen, die am starksten ausgeprégt sind mit grin markiert, die zehn
schwéchsten Klassen in rot. Die Ergebnisse der Darstellung nach ABC-Klassifikation
wurden in Tabelle 4 zusammengefasst, jene nach XYZ-Klassifikation in Tabelle 5.

Fir A-Artikel ist gut zu erkennen, dass Variationskoeffizienten in den niedrigsten Klas-
sen die dominierenden darstellen, die zehn stérksten Wertebereiche verteilen sich auf
die Klassen zwei bis elf. Bei B-Artikeln ist die Aussage vom Grunde &hnlich, die am
meisten ausgepragten Klassen beginnen ab Klasse drei (mit Variationskoeffizienten
> 0,5 < 0,6), schlielen aber beinahe ebenso komprimiert wie bei den A-Artikeln bei
Klasse 13. Die Variationskoeffizienten der Bedarfsreihen fir C-Artikel sind im Unter-
schied zu jenen der A- und B-Artikel viel gleichméaliger auf das gesamte Klassenspekt-
rum verteilt.

Klassen Klassen- Klassifikation
Variationskoeffizient | breite A-Artikel B-Artikel | C-Artikel | Gesamt
1 >0,30<0,40 0,10 1,7% 0,0% 0,0% 0,4%
2 >0,40<0,50 0,10 5,0% 0,5% 0,0% 1,3%
3 >0,50<0,60 0,10 11,8% 4,8% 0,2% 4,1%
4 >0,60<0,70 0,10 11,9% 9,6% 1,3% 6,0%
5 >0,70<0,80 0,10 11,6% 12,2% 3,5% 7,7%
6 >0,80<0,90 0,10 8,8% 10,2% 4,7% 7,1%
7 >0,90<1,00 0,10 7,7% 9,3% 5,1% 6,8%
8 >1,00<1,10 0,10 7,4% 9,0% 7,1% 7,7%
9 >1,10<1,20 0,10 5,4% 6,9% 5,0% 5,6%
10 >1,20<1,30 0,10 5,0% 6,9% 6,2% 6,1%
11 >1,30<1,40 0,10 3,8% 5,4% 4,8% 4,7%
12 >1,40<1,50 0,10 2,6% 3,8% 4,7% 3,9%
13 >1,50<1,60 0,10 3,0% 4,1% 6,2% 4,9%
14 >1,60<1,70 0,10 3,2% 2,8% 4,8% 3,9%
15 >1,70<1,80 0,10 1,7% 2,5% 3,9% 3,0%
16 >1,80<1,90 0,10 1,5% 1,5% 4,5% 3,0%
17 >1,90<2,00 0,10 0,9% 2,4% 3,3% 2,5%
18 >2,00<2,20 0,20 1,7% 1,9% 6,1% 3,9%
19 >2,20<2,40 0,20 1,4% 1,3% 4,9% 3,1%
20 >2,40<2,60 0,20 1,2% 0,9% 4,3% 2,7%
21 >2,60<2,80 0,20 0,3% 0,6% 3,3% 1,9%
22 >2,80<3,00 0,20 0,2% 1,0% 2,5% 1,6%
23 >3,00<3,50 0,50 1,2% 1,4% 5,1% 3,2%
24 >3,50<4,00 0,50 0,3% 0,3% 2,6% 1,4%
25 >4,00<5,00 1,00 0,6% 0,6% 3,5% 2,0%
26 >5,00<7,00 2,00 0,3% 0,4% 2,5% 1,4%

Tabelle 4: Variationskoeffizient in Klassen fir ABC-Klassifikation (eigene Darstellung)
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Die Verteilung der Variationskoeffizienten fir die Bedarfszeitreihen der XYZ-Artikel
ergibt ein etwas eindeutigeres Bild als zuvor. Fur X-Artikel sind die am stéarksten aus-
gepréagten Klassen jene von eins bis zehn, fir Y-Artikel von finf bis 14. Auch die Z-
Artikel lassen sich anhand dieses Kriteriums eindeutiger beschrieben als C-Artikel, die
zehn Klassen mit den meisten Merkmalsauspragungen sind jene von zwdlIf bis 20.
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Klassen Klassen- Klassifikation
Variationskoeffizient | breite X-Artikel Y-Artikel Z-Artikel | Gesamt
1 >0,30<0,40 0,10 1,6% 0,0% 0,0% 0,4%
2 >0,40<0,50 0,10 5,2% 0,0% 0,0% 1,3%
3 >0,50<0,60 0,10 15,9% 0,7% 0,0% 4,1%
4 >0,60<0,70 0,10 22,0% 1,7% 0,1% 6,0%
5 >0,70<0,80 0,10 21,1% 7,1% 0,1% 7,7%
6 >0,80<0,90 0,10 12,3% 11,3% 0,2% 7,1%
7 >0,90<1,00 0,10 8,6% 11,7% 1,3% 6,8%
8 >1,00<1,10 0,10 5,9% 15,1% 2,1% 7,7%
9 >1,10<1,20 0,10 3,0% 11,0% 2,4% 5,6%
10 >1,20<1,30 0,10 2,0% 11,8% 3,5% 6,1%
11 >1,30<1,40 0,10 0,7% 7,6% 4,6% 4,7%
12 >1,40<1,50 0,10 0,8% 4,4% 5,4% 3,9%
13 >1,50<1,60 0,10 0,4% 4,7% 7,8% 4,9%
14 >1,60<1,70 0,10 0,3% 3,9% 6,0% 3,9%
15 >1,70<1,80 0,10 0,1% 2,2% 5,5% 3,0%
16 >1,80<1,90 0,10 0,0% 1,6% 6,0% 3,0%
17 >1,90<2,00 0,10 0,0% 1,2% 5,3% 2,5%
18 >2,00<2,20 0,20 0,0% 1,3% 8,7% 3,9%
19 >2,20<2,40 0,20 0,0% 1,1% 6,8% 3,1%
20 >2,40<2,60 0,20 0,0% 0,3% 6,5% 2,7%
21 >2,60<2,80 0,20 0,0% 0,3% 4,4% 1,9%
22 >2,80<3,00 0,20 0,0% 0,5% 3,5% 1,6%
23 >3,00<3,50 0,50 0,0% 0,5% 7,6% 3,2%
24 >3,50<4,00 0,50 0,0% 0,0% 3,6% 1,4%
25 >4,00<5,00 1,00 0,0% 0,1% 5,1% 2,0%
26 >5,00<7,00 2,00 0,0% 0,0% 3,6% 1,4%

Tabelle 5: Variationskoeffizient nach XY Z-Klassifikation (eigene Darstellung)

Zur weiteren Veranschaulichung der Verteilung der Variationskoeffizienten ist in Ab-
bildung 21 ein Summenpolygon der Verteilungen nach ABC-Klassifikation (links) und
nach XYZ-Einteilung (rechts) dargestellt, welche die zuvor getatigten Aussagen noch-
mals unterstreichen.
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Variationskoeffizient ABC-Artikel Variationskoeffizient XYZ-Artikel
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Abbildung 21: Summenpolygone der Verteilungen der Variationskoeffizientenklassen
nach ABC- und XYZ-Merkmal (eigene Darstellung)

Klassen Variationskoeffizient

9.2.5 Datenbeschreibung Nullperiodenanteil bzw. Abstand zwischen zwei
positiven Bedarfen

Eine weitere Form der Charakterisierung der vorliegenden Zeitreihen basiert auf jenen
Perioden, in welchen keine Nachfrage fur einen Artikel festzustellen ist.

Der Nullperiodenanteil gibt Auskunft darlber, in wie vielen der Perioden ein Artikel
Uberhaupt nicht nachgefragt wurde, der Bedarf also gleich 0 ist. Fur die Beschreibung
des Nullperiodenanteils wurden vier Kategorien geschaffen, wobei die erste Einteilung
jene Zeitreihen umfasst, welche in jeder Periode nachgefragt bzw. bis zu maximal ei-
nem Viertel der Perioden nicht nachgefragt wurden, die zweite Einteilung jene Zeitrei-
hen beinhaltet, die in mehr als einem Viertel der Perioden bis maximal zur Hélfte der
Perioden keine Nachfragen aufweisen, die dritte Einteilung Zeitreihen umfasst, fur wel-
che in mehr als der Halfte und maximal 75% der Perioden kein Bedarf vorherrschte,
und die vierte Einteilung Zeitreihen darstellt, die tUberhaupt nur in einem Viertel der
Perioden oder weniger nachgefragt wurden. In Tabelle 6 wird der Anteil an Nullperio-
den fir ABC- sowie XYZ-Artikel widergegeben.

Nullperiodenanteil Gesamt | A-Artikel | B-Artikel | C-Artikel | X-Artikel | Y-Artikel | Z-Artikel
0% his < 25% 45,74% 69,34% 65,66% 23,84% 98,73% 59,52% 0,87%
>= 25% bis < 50%0 21,70% 13,44% 19,42% 26,75% 1,13% 35,87% 21,51%
>=50% bis < 75% 20,63% 12,39% 10,53% 30,02% 0,14% 4,33% 47,88%
>= 75% 11,94% 4,83% 4,39% 19,39% 0,00% 0,29% 29,75%

Tabelle 6: Nullperiodenanteil ABC- und XYZ Artikel (eigene Darstellung)

Betrachtet man die Gesamtheit der Artikel, so haben knapp weniger als die Hélfte
(45,74%) aller Materialien einen Nullperiodenanteil von weniger als 25%, die néchsten
beiden Einteilungen jeweils knapp 20% sowie in etwa 12% der Artikel werden in weni-
ger als drei Viertel aller Perioden nachgefragt. Bei der Klassifikation nach ABC-
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Kriterien weisen A- und B-Artikel eine nahezu idente Verteilung auf, bei C-Artikeln
hingegen ist die Verteilung auf die vier Klassen einigermalen gleich. Fir die Einteilung
nach XYZ-Kriterien ist, nachdem die Artikel nach der RegelmaRigkeit von Bestellein-
gangen differenziert wird, erwartungsgemaR eine eindeutigere Charakterisierung an-
hand der Kennziffer Nullperiodenanteil abzulesen. X-Artikel weisen einen geringen
Anteil von Perioden mit keiner Nachfrage auf, fur Z-Artikel gilt, dass drei Viertel dieser
Materialien in weniger als der Halfte aller Perioden nicht nachgefragt werden.

Zur ergédnzenden Beschreibung der Zeitreihen in Bezug auf Nullbedarfe wird der durch-
schnittliche Abstand zwischen zwei positiven Bedarfen angegeben. Ein Wert von eins
bedeutet, dass der Artikel in jeder Periode nachgefragt wurde, dies trifft auf ca. 30%
aller Artikel zu, etwas starker ausgepréagt ist die getroffene Einteilung von gréRer 1 und
Kleiner bzw. gleich 1,25 mit 32,67%. Das Ubrige Drittel verteilt sich relativ gleichmaRig
auf die weiteren Einteilungen. Wie bereits beim Nullperiodenanteil ist die Verteilung
von A- und B-Artikel nahezu ident, bei den C-Artikeln ist die Klasse mit durchschnittli-
chem Periodenabstand zwischen zwei positiven Bedarfen mit grofer 1 und kleiner bzw.
gleich 1,25 am starksten ausgepragt, die verbliebenen C-Artikel verteilen sich gleich-
maRig auf die tbrigen Einteilungen. Bei den X-Artikeln decken die beiden ersten Klas-
sen 99% der Artikel ab. Y-Artikel sind ebenso in den ersten beiden Einteilungen am
starksten ausgepragt, wenn auch mit Schwerpunkt auf der zweiten Einteilung. Es gibt
keinen Z-Artikel, der jede Periode nachgefragt wurde, die Anteile der Gbrigen Vertei-
lungen bewegen sich zwischen 12% (durchschnittlicher Abstand gréRer 6 Perioden) und
23% (durchschnittlicher Abstand zwischen gréRer 1,5 und kleiner bzw. gleich 2 Perio-
den).

@ Abstand in Perioden

Gesamt

A-Artikel

B-Artikel

C-Artikel

X-Artikel

Y-Artikel

Z-Artikel

1

29,73%

54,08%

44,36%

10,42%

85,98%

24,52%

0,00%

> 1 bis <= 1,25

32,67%

25,53%

35,09%

34,61%

12,75%

64,23%

16,39%

>1,25 bis <=1,5

9,56%

5,29%

6,89%

13,00%

0,57%

5,96%

18,30%

>1,5bis <=2

9,59%

6,34%

4,76%

13,76%

0,28%

1,15%

22,90%

> 2 bis <=3

8,00%

4,38%

3,76%

12,02%

0,28%

2,98%

17,26%

> 3 bis <=6

5,66%

2,87%

2,51%

8,69%

0,14%

1,06%

13,18%

>=6

4,79%

1,51%

2,63%

7,51%

0,00%

0,10%

11,97%

Tabelle 7: Durchschnittlicher Abstand zwischen zwei positiven Bedarfen fur ABC- und
XYZ-Artikel (eigene Darstellung)
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10 Implementierung Programmcode

Um feststellen zu kdnnen, wie sich unterschiedliche Prognosemethoden fiir die zu un-
tersuchenden Verbrauchsdaten bewahren, wurde ein Programmcode implementiert, der
in diesem Abschnitt vorgestellt wird.

Die im Programmcode abgebildete Logik entspricht dem teilweise vereinfachten Pla-
nungsprozess des in der Einleitung erwdhnten Zentrallagers. Am Ende jeder Periode
wird eine Prognose fur die nachsten zwoIf Perioden ermittelt, wobei die VVerbrauchsda-
ten der jlingsten Periode hierbei bereits berticksichtigt werden. Auf Basis des Anfangs-
bestandes am Beginn der Periode und den prognostizierten Schatzungen fir die Ver-
brauche sowie dem ermittelten Sicherheitsbestand wird dann berechnet, ob die Produk-
tion mit einer neuen Bestellung beauftragt wird. Die OrderlosgroRRe entspricht dabei
dem ein- oder mehrfachen einer gegebenen Mindestmenge, die Wiederbeschaffungszeit
ist fix und ebenfalls bekannt. Die Lagerhaltungspolitik kann als eine Abwandlung der in
Abschnitt 8.1.5 beschriebenen (t, g, s)-Politik interpretiert werden. Da die Bestellmenge
jedoch nicht immer fix, also gleich g, sondern ein n-faches davon ist, erscheint die Zu-
schreibung als (t, nxq, s)-Politik treffender.

Einlesen Stamm- und Verbrauchsdaten

Einlesen Prognoseparameter

Fir jede Periode

Fir jeden Artikel

Update Anfangsbestande
Erstellung Forecast
= Gleitender Mittelwert
= Exponentielle Glattung 1. Ordnung
= Exponentielle Glattung 2. Ordnung
= Naive Prognose
= Croston
= SB-Approximation
Update Prognosefehler
Update Sicherheitsbestand
Update Bestellbedarft
Update Endbestande

Ausgabe Ergebnisse

Abbildung 22: Pseudocode des implementierten Algorithmus (eigene Darstellung)

Produktionszuteilungen werden fiir den Wiederbeschaffungszeitraum eingefroren, d.h.
kdnnen in dieser Zeit nicht mehr verandert werden. Der Bestelleingang aus der Produk-
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tion wird dem Lagerbestand am Beginn jeder Periode zugeteilt, die gesammelten Ver-
brduche am Ende abgezogen. Bedarfe, die nicht zum gewunschten Zeitpunkt befriedigt
werden konnen, werden beliefert, sobald wieder Ware zur Verfligung steht (sog. back-
orders sind demnach zul&ssig).

10.1 Daten einlesen

Es werden die Verbrauchszeitreinen fur 60 Monate sowie die unter Stammdaten zu-
sammengefassten Orderlosgrofien (Mindestbestellmengen) auf Artikelebene, Q;, Wie-
derbeschaffungszeiten, WB;, sowie Sicherheitsfaktoren flr die Berechnung des Sicher-
heitsbestande auf Basis Artikelklassifikation nach ABC-Schema, SF, 5., eingelesen. Der
Programmcode ist so ausgelegt, dass auch samtliche Glattungsparameter fir die einzel-
nen Prognoseverfahren aus einem Datenfile importiert werden.

10.2 Planungslauf
Danach wird im Hauptteil des Programmablaufs fur jede Periode j, fir jeden Artikel i:

— der Anfangsbestand AB;;laut Formel 10.2.1 aktualisiert, wobei daflr zum End-
bestand des Artikels in der Vorperiode, EB;;_4, der fiir die aktuelle Periode zu-
geteilte Bestelleingang LNS;; dazugezahlt wird, so in der Periode j — WB; eine
Bestellung fir j ermittelt wurde;

ABU = EBij—l + LNSU Formel 10.2.1

— die Prognosewerte anhand folgender Verfahren ermittelt:

o gleitender Mittelwert wie in Kapitel 6.1.2.2 beschrieben;

o exponentielle Glattung 1. Ordnung wie in Kapitel 6.1.3 erldutert;

o exponentielle Glattung 2. Ordnung nach Holt wie in Kapitel 6.2.4 ausge-
fuhrt;

o naives Verfahren laut Kapitel 6.1.1;

o Verfahren nach Croston wie in Kapitel 6.4.2 erklart;

o sowie die Abwandlung der Croston Methode nach Syntetos und Boylan aus
Kapitel 6.4.2.1

— die PrognosefehlermalRe nach MSE, MAD und sMAPE , wie in Kapiteln 7.2.1
bis 7.2.3 beschrieben, ermittelt;

— der Sicherheitsbestand laut Formel 8.2.3 in Kapitel 8.2 errechnet, wobei fur A-
Artikel ein a-Servicegrad von 98%, fur B-Artikel von 90% und flr C-Artikel
von ca. 88% angestrebt wird und die dementsprechenden Sicherheitsfaktoren
vorgegeben sind.
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— ermittelt wird, ob eine Bestellung an die Produktion abgegeben wird, indem der
Anfangsbestand AB;; sowie die eingeplanten Lagerzugange LNS;; in der Wie-
derbeschaffungszeit WB; den prognostizierten Bedarfen p;; fir denselben Zeit-
raum gegenubergestellt werden. Eine Produktion wird in Auftrag gegeben, so-
bald gilt:

AByj + SILTEL NSy < Zat ot py Formel 10.2.2

Vwb = 1,...,WBL'

Die Hohe der Bestellung ist abhdangig von der Bestelllosgréfie Q; und dem Fak-
torn (n=1,2,..), derso lange von 1 ausgehend erh6ht wird, bis gilt:

nxQ; > (AByj + Yot LNSz) — Yat 't b Formel 10.2.3

— und abschliefend der Endbestand EB;; ermittelt wird, indem vom Anfangsbe-
stand AB;; die Verbrauche y;; abgezogen werden.

EB;j = AB;;_1 +Yij Formel 10.2.4

Am Ende des Programmlaufes werden die Ergebnisse in Form der Monatsprognosen
der einzelnen Prognoseverfahren, der daraus resultierenden Prognosefehler in Form der
mittleren quadratischen Abweichung, der mittleren absoluten Abweichung und der mitt-
leren absoluten prozentuellen Abweichung sowie der Anfangs und Endbesténde in eine
Datei ausgegeben.
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11 Ergebnisse

Um die Prognosegute der einzelnen Prognoseverfahren zu beurteilen, wurden die Ver-
brauchszeitreihen von 291 Artikeln herangezogen, die sich nach ABC- und XYZ-
Kriterien wie die Gesamtzahl der Artikel zusammensetzen und anhand der Prognosefeh-
lermale MAD und MSE sowie SMAPE verglichen; die dafiir herangezogenen Berech-
nungsmethoden wurden in den Unterabschnitten 7.2.1 bis 7.2.3 erléutert. Das Prognose-
gutemalR MAPE wird aufgrund der Problematik, dass bei keinem tatsachlichen Bedarf
eine Division durch null auftritt, beim Vergleich der Verfahren nicht berticksichtigt.

Fir die Ergebnisauswertung wurden die letzten 36 Monate der gesamt zur Verfugung
gestandenen 60monatigen Zeitreihen herangezogen.

Eine Mdglichkeit, um die Prognosegute unterschiedlicher Prognoseverfahren zu ver-
gleichen, besteht darin, die Ergebnisse der einzelnen Verfahren mit den Ergebnissen
eines naiven Verfahrens in Beziehung zu setzen. Die zu Grunde liegende Uberlegung
dabei ist, dass ein Verfahren immer bessere Ergebnisse, also geringere Prognosefehler,
liefern sollte als die mit dem geringsten Aufwand verbundene Form der Prognose, das
naive Verfahren.'? Diese Grundidee entspricht auch dem in 7.2.4 vorgestellten Un-
gleichheitskoeffizienten von Theil.

Aus diesem Grund werden MAD und MSE sowie SMAPE des naiven Verfahrens als
Vergleichsmalistab herangezogen und in den nachstehenden Tabellen die Ergebnisse
der einzelnen Prognoseverfahren in Bezug auf diese Referenz dargestellt, sozusagen die
Ergebnisverbesserung der einzelnen Prognosemethoden im Vergleich zum Einsatz des
naiven Verfahrens angegeben.

Die durchschnittlichen absoluten Prognosefehler wurden stichprobenartig mit Hilfe des
Statistikprogrammes R mit dem Shapiro-Wilk Test auf Normalverteilung untersucht, fir
eine Mehrheit der Artikel wurde die Hypothese, dass die absoluten Prognosefehler nor-
malverteilt sind, bestatigt.

In den nachfolgenden Unterabschnitten werden die Prognoseergebnisse der vorgestell-
ten Prognosemethoden in zwei Schritten préasentiert: zuerst wird dargelegt, welche Er-
gebnisse bei Anwendung der Parameter der einzelnen Prognoseverfahren erzielt wer-
den, danach wird aufgezeigt, ob zusétzliche Verbesserungen durch Differenzierung bei
der Anwendung der Parameter auf einzelne Artikelkategorien mdglich sind. Die dabei
vorgenommenen Einteilungen beziehen sich auf die zuvor vorgestellten Klassifikatio-

12 v/gl. Shim Jae (2009), S. 33
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nen auf Basis der ABC- und der beiden XYZ-Analysen (Bestellhdufigkeit und Variati-
onskoeffizient) sowie der in Abschnitt 2.3 erwahnten Gruppierung von Bedarfsverlau-
fen.

Als Erganzung wurde bei den Verfahren nach Croston und dessen Approximation nach
Syntetos und Boylan einem Hinweis in Kusters und Speckenbach (2012) folgend die
Glattungsparameter fur die Nachfrage und die Zwischenankunftszeit der Nachfrage ge-
trennt behandelt, d.h. fiir beide Faktoren nicht zwingend dieselben Werte eingesetzt.'*®
Die dabei erzielten Ergebnisse werden bei der Zusammenfassung der Prognoseresultate
der beiden Verfahren als Unterkapitel présentiert.

11.1 Ergebnisse Gleitendes Durchschnittsverfahren

Bei der Methode des gleitenden Durchschnittes wurde untersucht, welche Auswirkun-
gen eine unterschiedliche Anzahl von Perioden, die fir die Berechnung des Durch-
schnitts herangezogen wird, auf die einzelnen KenngréRen der Prognosegute haben.

In Tabelle 8 wird die Verbesserung des Prognoseergebnisses bei Anwendung des glei-
tenden Durchschnittsverfahrens im Vergleich zum naiven Verfahren bei unterschiedli-
chen Perioden anhand der mittleren absoluten Abweichung des Prognosefehlers (MAD)
dargestellt.

Bezogen auf die Gesamtheit der Artikel ist das beste Ergebnis, also die gréfite Ergeb-
nisverbesserung im Vergleich zum naiven Verfahren, bei Beriicksichtigung von 16 Ver-
gangenheitsperioden fir die Berechnung des Durchschnitts zu erzielen, wobei die Re-
sultate fur 20 bzw. 24 Monate auf einem &hnlichen Niveau liegen. Betrachtet man die
einzelnen Artikelkategorien, so ist festzustellen, dass sowohl A- und B- sowie X- und
Z-Artikel die besten Prognoseresultate bei einer hoheren Anzahl von beriicksichtigten
Perioden erzielt, wo hingegen fir C- und Y-Artikel die Durchschnittsberechnung von
10 Vergangenheitsperioden am geeignetsten ist.

113 \/gl. Kisters und Speckenbach (2012), S. 89
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Perioden k Gesamt A B C X Y Z
6 -22,6% -24,8% -20,2% -16,0% -24,7% -23,5% -18,9%
10 -24,4% -26,7% -21,8% -17,2% -26,9% -25,2% -20,2%
12 -24,5% -26,9% -22,4% -16,5% -28,1% -25,0% -19,9%
14 -24,8% -27,2% -22,4% -16,8% -28,7% -24,8% -20,4%
16 -25,1% -27,7% -22,3% -16,8% -29,1% -25,1% -20,6%
20 -25,1% -27,7% -22,5% -16,5% -29,7% -24,6% -20,9%
24 -24,9% -27,4% -22,7% -16,3% -30,0% -23,7% -21,2%

Tabelle 8: Verbesserung des Prognoseergebnisses bei Beriicksichtigung unterschiedli-
cher Perioden anhand MAD (eigene Darstellung)

Zieht man nun fir die Beurteilung des Prognoseergebnisses die mittlere quadratische
Abweichung der Prognose zum tatséchlichen Verbrauch (MSE) als Vergleichskriterium
heran, ergibt fur die Gesamtheit der Artikel eine Beriicksichtigung von 10 Vergangen-
heitsperioden das beste Prognoseergebnis.

Perioden k Gesamt A B C X Y Z
6 -49,4% -49,7% -44,1% -43,6% -44,4% -50,3% -49,5%
8 -51,1% -51,4% -46,9% -46,0% -45,4% -52,5% -50,6%
10 -51,5% -51,7% -47,9% -47,2% -47,0% -51,8% -52,9%
12 -50,8% -50,9% -49,2% -45,5% -48,3% -50,6% -52,6%
16 -50,8% -51,0% -49,1% -46,1% -49,9% -49,8% -54,2%
20 -50,2% -50,3% -48,6% -46,0% -49,7% -48,7% -54,7%
24 -49,7% -49,8% -49,3% -46,0% -50,9% -47,4% -55,4%

Tabelle 9: Verbesserung des Prognoseergebnisses bei Berlicksichtigung unterschiedli-
cher Perioden anhand MSE (eigene Darstellung)

Fur die einzelnen Artikelkategorien stimmt das Bild fir A-, C- und Y-Artikel mit dem
Gesamtergebnis (berein, bei B-, X- und Z-Artikel ist jedoch mit 24 Vergangenheitspe-
rioden die héchste Ergebnisverbesserung im Vergleich zum naiven Verfahren zu erzie-
len.

Bei der Evaluierung der Prognoseergebnisse auf Basis der symmetrischen absoluten
prozentuellen Abweichung, sMAPE, stellt sich fiir die Gesamtheit der Artikel ein
Durchrechnungszeitraum fir die Ermittlung des Durchschnittswertes von 24 Monaten
als ideal dar, wobei sich die Ergebnisse fur 16-20 Monate auf dhnlichem Niveau befin-
den.
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Perioden k Gesamt A B C X Y z
6 -6,3% -12,1% -8,9% -3,2% -20,1% -9,1% -0,1%
10 -7,5% -13,1% -10,1% -4,5% -21,3% -10,4% -1,3%
12 -7,9% -13,7% -10,3% -4,9% -21,9% -10,6% -1,7%
14 -8,2% -13,9% -10,3% -5,4% -22,2% -11,0% -2,0%
16 -8,4% -14,2% -10,3% -5,7% -22,5% -11,3% -2,1%
18 -8,4% -14,1% -10,5% -5,7% -22,8% -11,3% -2,1%
20 -8,6% -14,4% -10,6% -5,8% -23,3% -11,3% -2,2%
24 -8,7% -14,1% -10,6% -6,0% -23,5% -11,1% -2,4%

Tabelle 10: Verbesserung des Prognoseergebnisses bei Beriicksichtigung unterschiedli-
cher Perioden anhand SMAPE (eigene Darstellung)

11.2 Ergebnisse Exponentielle Glattung erster Ordnung

Bei der Darstellung der Prognoseergebnisse flr die exponentielle Glattung anhand der
bekannten Prognosefehlermalle werden die Verédnderungen im Verhéltnis zum naiven

Verfahren fiir verschiedene Glittungsfaktoren a prisentiert.

Den Ergebnissen der einzelnen Prognosefehlermalle kann vorausgeschickt werden, dass
sich bei allen Messmethoden ein Glattungsfaktor von a = 0,1 als am geeignetsten her-
ausstellt.

Aus Tabelle 11 ist die Ergebnisverbesserung im Vergleich zum naiven Verfahren an-
hand der mittleren absoluten Abweichung (MAD) des Prognosefehlers ablesbar. Sowohl
bei Betrachtung der Gesamtheit der Artikel als auch bei der Differenzierung nach Arti-
kelklassen ist eine stete Abnahme der Ergebnisverbesserung bei héherem Wert fir den
Glattungsfaktor o erkennbar. Fiir &« = 0,1 betragt das Ausmal der erh6hten Prognose-
gute im Vergleich zum naiven Verfahren fiur alle Artikel -25,1%, die Werte fur die ein-
zelnen Artikelkategorien bewegen sich zwischen -29,4% fir X-Artikel und -17,3% fr
C-Artikel.

Glatt.fakt. a Gesamt A B C X Y z
0,1 -25,1% -27,5% -22,6% -17,3% -29,4% -25,2% -20,2%
0,2 -23,7% -25,8% -21,4% -16,7% -27,0% -24,3% -19,0%
0,3 -21,5% -23,5% -19,4% -15,4% -24,6% -21,9% -17,5%
0,4 -19,2% -20,9% -17,3% -13,8% -21,9% -19,4% -16,0%
0,5 -16,7% -18,3% -15,0% -11,9% -19,0% -16,7% -14,4%

Tabelle 11: Verbesserung des Prognoseergebnisses flr unterschiedlichen Glattungsfak-
tor oo anhand MAD (eigene Darstellung)

Zieht man den mittleren quadratischen Fehler (MSE) der Prognose als Vergleichskrite-
rium heran, zeigt sich ein identisches Bild wie bei der Evaluierung auf Basis MAD. Die
besten Prognoseergebnisse werden, wie bereits ausgeflihrt, mit einem Glattungsfaktor
a = 0,1 erzielt, die Prognosegiite nimmt mit steigendem o ab — diese Aussage gilt wie-
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der sowohl fur die Gesamtheit der Artikel als auch fiir die einzelnen Einteilungen nach
ABC-Artikel wie auch fiir XYZ.

Glatt.fakt. a Gesamt A B C X Y z
0,1 -52,0% -52,2% -49,0% -47,9% -50,2% -51,9% -53,3%
0,2 -50,7% -50,9% -47,2% -45,8% -47,0% -51,5% -50,7%
0,3 -48,0% -48,2% -44,1% -42,6% -43,8% -49,1% -47,1%
0,4 -44,2% -44,5% -40,3% -38,9% -40,3% -45,4% -43,0%
0,5 -39,7% -39,9% -35,9% -34,6% -36,1% -40,8% -38,3%

Tabelle 12: Verbesserung des Prognoseergebnisses flr unterschiedlichen Glattungsfak-
tor a anhand MSE (eigene Darstellung)

In Tabelle 13, wo die Prognosequalitat im Vergleich zum naiven Verfahren anhand der
symmetrischen mittleren absoluten Abweichung (SMAPE) angegeben wird, ist der aus
den ersten beiden PrognosefehlermaRen bekannte Uberblick abzulesen: sowohl in Be-
zug auf die Gesamtheit aller Artikel als auch alle einzelnen Artikelklassen erreichen das
beste Prognoseergebnis mit einem Glattungsfaktor a« = 0,1. Auch die Abnahme der
Prognosegute mit hoherem Glattungsfaktor ist hier wieder zu erkennen.

Glatt.fakt. a Gesamt A B C X Y Z
0,1 -8,6% -14,2% -10,8% -5,8% -23,1% -11,4% -2,2%
0,2 -7,5% -13,1% -10,0% -4,6% -21,3% -10,4% -1,3%
0,3 -5,0% -11,5% -8,8% -3,3% -19,4% -9,1% -0,2%
0,4 -4,7% -9,8% -7,4% -1,9% -17,2% -7,5% 1,0%
0,5 -3,3% -8,0% -5,7% -0,6% -14,8% -5,7% 2,0%

Tabelle 13: Verbesserung des Prognoseergebnisses flr unterschiedlichen Glattungsfak-
tor o anhand SMAPE (eigene Darstellung)

11.3 Ergebnisse Exponentielle Glattung zweiter Ordnung

Fur die Methode der exponentiellen Glattung zweiter Ordnung wurde das Verfahren
nach Holt implementiert (siehe Unterkapitel 6.2.4). In diesem Abschnitt werden die
Ergebnisse fur die bekannten Prognosefehlermalle mit unterschiedlichen Glattungsfak-
toren a (fur den Achsenabschnitt a) und g (fir die Steigung b) dargestellt, wobei flr
die beiden Glattungsfaktoren Werte im Bereich zwischen 0,1 und 0,7 getestet wurden,
auszugsweise werden die Ergebnisse einiger Kombinationen von Glattungsfaktoren

prasentiert.

Wie bereits bei der exponentiellen Glattung erster Ordnung sind auch bei der exponen-
tiellen Glattung zweiter Ordnung die besten Prognoseergebnisse mit niedrigem Glat-
tungsfaktor zu erreichen, im Konkreten mit einem Wert von 0,1 fur & und .

78



Glattungsfaktor

o B Gesamt A B C X Y z
0,1 0,1 -23,4% -25,8% -20,8% -15,8% -26,6% -23,7% -19,4%
0,1 0,3 -20,1% -22,2% -18,1% -13,0% -20,2% -22,4% -16,2%
0,1 0,5 -17,7% -20,1% -14,4% -10,7% -17,4% -19,3% -15,3%
0,2 0,1 -22,0% -24,1% -19,8% -15,5% -24,1% -23,2% -17,8%
0,3 0,1 -19,8% -21,6% -17,7% -14,1% -21,7% -20,6% -16,3%
0,4 0,1 -17,3% -19,0% -15,3% -12,3% -19,0% -17,7% -14,8%
0,5 0,1 -14,6% -16,1% -12,6% -10,2% -15,9% -14,7% -12,9%

Tabelle 14: Verbesserung des Prognoseergebnisses flr unterschiedlichen Glattungsfak-

toren o und B anhand MAD (eigene Darstellung)

In Tabelle 14 werden die Ergebnisse mit Hilfe der mittleren absoluten Abweichung des
Prognosefehlers (MAD) aufgelistet, das Resultat kann bezogen auf die Gesamtheit aller
Artikel um 23,4% verbessert werden, die Werte fir die einzelnen Artikelkategorien
schwanken zwischen 26,6% und 15,8%.

Glattungsfaktor
o B Gesamt A B C X Y z
0,1 0,1 -49,1% -49,3% -47,4% -42,9% -47,3% -48,7% -51,2%
0,1 0,3 -46,4% -46,5% -45,8% -38,5% -38,6% -46,9% -49,2%
0,1 0,5 -45,9% -46,3% -39,6% -34,7% -34,3% -48,8% -44,1%
0,2 0,1 -48,6% -48,8% -45,4% -42,8% -43,7% -49,5% -48,7%
0,3 0,1 -45,9% -46,1% -41,3% -39,4% -40,3% -47,3% -44,8%
0,4 0,1 -44,2% -42,1% -37,0% -35,3% -36,4% -43,4% -40,2%
0,5 0,1 -36,7% -37,0% -32,0% -30,6% -31,8% -38,2% -35,0%

Tabelle 15: Verbesserung des Prognoseergebnisses fiir unterschiedlichen Glattungsfak-

toren o und B anhand MSE (eigene Darstellung)

Die Ergebnisverbesserungen im Vergleich zum naiven Verfahren auf Basis des mittle-
ren quadratischen Prognosefehlers (MSE) werden in Tabelle 15 zusammengefasst, das
beste Prognoseergebnis wird mit Glattungsfaktoren von 0,1 (sowohl « als auch ) er-

zielt.
Glattungsfaktor
o B Gesamt A B C X Y z
0,1 0,1 -6,9% -12,0% -9,3% -4,1% -20,1% -10,0% -0,6%
0,1 0,3 -5,6% -11,1% -7,2% -3,1% -15,9% -7,9% -0,8%
0,1 0,5 -4,4% -8,0% -5,6% -2,7% -12,9% -6,7% -0,2%
0,2 0,1 -6,3% -11,7% -9,0% -3,2% -19,2% -9,2% -0,2%
0,3 0,1 -5,2% -10,3% -8,0% -2,2% -17,5% -7,9% 0,5%
0,4 0,1 -4,2% -9,0% -6,4% -1,7% -15,3% -6,4% 0,7%
0,5 0,1 -3,2% -7,3% -4,8% -1,1% -12,8% -4,6% 0,8%

Tabelle 16: Verbesserung des Prognoseergebnisses flr unterschiedlichen Glattungsfak-
toren o und B anhand SMAPE (eigene Darstellung)
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Die Beurteilung der Prognoseergebnisse fur die exponentielle Glattung zweiter Ordnung
im Vergleich zum naiven Verfahren unter Heranziehung der symmetrischen mittleren
absoluten Abweichung (SMAPE) lasst auf die besten Prognoseergebnisse bei einem
Wert von 0,1 sowohl fur den Glattungsfaktor « als auch g schlielRen.

11.4 Ergebnisse Verfahren nach Croston

Bei der Einschétzung der Prognoseergebnisse flr das Verfahren nach Croston mit Hilfe
der bewdhrten Prognosefehlermale werden die Verédnderungen im Verhaltnis zum nai-
ven Verfahren fiir verschiedene Glattungsfaktoren o prasentiert.

In der nachstehenden Tabelle 17 werden die Prognoseergebnisverbesserungen im Bezug
zum naiven Verfahren mit Hilfe der mittleren absoluten Abweichung des Prognosefeh-
lers (MAD) dargestellt. Betrachtet man die Gesamtheit der Artikel, so kann das Progno-
seergebnis fur einen Glattungsfaktor a von 0,3 um 22,6% verbessert werden.

GF a Gesamt A B C X Y z
0,1 -15,9% -18,7% -14,3% -4,8% -28,4% -15,1% -3,3%
0,2 -21,9% -23,6% -20,1% -16,3% -26,2% -19,6% -21,1%
0,3 -22,6% -24,2% -20,5% -17,8% -24,4% -23,1% -19,7%
0,4 -21,7% -23,2% -19,3% -17,8% -22,0% -22,4% -19,9%
0,5 -21,9% -23,1% -19,3% -20,1% -20,0% -23,9% -20,7%

Tabelle 17: Verbesserung des Prognoseergebnisses bei Anwendung des Verfahrens
nach Crostons fur unterschiedliche Glattungsfaktoren o anhand MAD (eigene Darstel-

lung)

In Tabelle 18 werden die Ergebnisverbesserungen im Vergleich zum naiven Verfahren
auf Basis des mittleren quadratischen Prognosefehlers (MSE) prasentiert, das beste
Prognoseergebnis bezogen auf die Gesamtheit der Artikel kann demnach mit einem
Glattungsfaktor a von 0,5 erreicht werden.

GF a Gesamt A B C X Y Z

0,1 -40,1% -40,3% -36,9% -32,6% -49,8% -39,0% -38,1%

0,2 -43,7% -43,6% -46,2% -46,0% -46,8% -38,8% -55,6%

0,3 -49,0% -49,1% -46,5% -45,6% -43,8% -48,1% -54,1%

0,4 -48,1% -48,2% -44,8% -44,1% -40,4% -47,8% -52,8%

0,5 -49,3% -49,7% -42,0% -43,0% -35,9% -51,7% -49,8%
Tabelle 18: Verbesserung des Prognoseergebnisses bei Anwendung des Verfahrens

nach Crostons fur unterschiedliche Glattungsfaktoren o anhand MSE (eigene Darstel-

lung)
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Die Beurteilung der Prognoseergebnisse fur das Croston Verfahren im Vergleich zum
naiven Verfahren unter Heranziehung der symmetrischen mittleren absoluten Abwei-
chung (SMAPE) lasst auf die besten Prognoseergebnisse bei einem Wert von 0,1 fir den
Glattungsfaktor a schliel3en.

GF a Gesamt A B C X Y z
0,1 -7,9% -12,9% -9,2% -5,7% -22,5% -9,1% -2,6%
0,2 -6,7% -10,9% -8,5% -4,6% -20,3% -8,5% -1,3%
0,3 -6,1% -10,6% -7,7% -4,0% -18,0% -7,5% -1,5%
0,4 -5,5% -9,6% -7,0% -3,4% -16,2% -6,7% -1,3%
0,5 -2,5% -4,3% -2,3% -1,9% -8,7% -2,9% -0,2%

Tabelle 19: Verbesserung des Prognoseergebnisses bei Anwendung des Verfahrens
nach Crostons flr unterschiedliche Glattungsfaktoren o anhand SMAPE (eigene Darstel-

lung)

11.4.1 Ergebnisse Croston Verfahren — unterschiedliche
Glattungsparameter

Wie in der Einleitung zu diesem Abschnitt erwéhnt, wurde bei den beiden Prognosever-
fahren nach Croston sowie deren Ableitung nach Syntetos und Boylan bei den Glat-
tungsparameter fir den Bedarf — in nachfolgenden Ubersichten mit GF o' bezeichnet -
sowie den Abstand zwischen zwei positiven Bedarfen — kurz GF «" - unterschiedliche
Werte angenommen.

Die Ergebnisverbesserungen im Vergleich zum naiven Verfahren auf Basis der mittle-
ren absoluten Abweichung des Prognosefehlers (MAD) werden in Tabelle 20 zusam-
mengefasst, das beste Prognoseergebnis bezogen auf die Gesamtheit der Artikel wird
mit Glattungsfaktoren von 0,1 fur a’ und 0,5 fir a’' mit —25,5% erzielt. Im Vergleich
dazu betrug die beste Ergebnisverbesserung bei Anwendung eines einheitlichen Glat-
tungsfaktors a fir Bedarf und Abstand zwischen zwei positiven Bedarfen beim Progno-

segltemal’ MAD bei —22,6%.

GFa' GF a" Gesamt A B C X Y z
0,1 0,3 -24,1% -26,6% -21,6% -16,1% -28,7% -24,4% -18,6%
0,1 0,5 -25,5% -27,7% -22,0% -20,0% -27,5% -26,6% -21,2%
0,2 0,5 -24,8% -26,4% -21,8% -21,0% -25,5% -25,8% -22,2%
0,3 0,1 -14,8% -16,6% -13,5% -8,2% -24,1% -14,1% -5,8%
0,3 0,5 -24,0% -25,5% -21,1% -21,0% -23,9% -25,2% -22,1%

Tabelle 20: Verbesserung des Prognoseergebnisses bei Anwendung des Verfahrens
nach Croston mit differenzierten Glattungsfaktoren o' und o" anhand MAD (eigene Dar-
stellung)
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Die Messung der Prognosequalitat anhand des mittleren quadratischen Prognosefehlers
(MSE) erzielt fur die Gesamtheit der Artikel das beste Prognoseergebnis mit Glattungs-
faktoren von 0,1 fir «’ und 0,5 fur a”. Die beste mit MSE gemessene Verbesserung des
Prognoseergebnisses im Vergleich zum naiven Verfahren bei einheitlichem Glattungs-
faktor fur Bedarf und Abstand zwischen positiven Bedarfen betrug —49,3%, so gesehen
kann durch die differenzierte Anwendung des Glattungsfaktors « ein besseres Progno-
seergebnis erreicht werden, die Verbesserung im Vergleich zum naiven Verfahren be-
tragt hier —52,1% (siehe Tabelle 21).

GF o' GF o" Gesamt A B C X Y z
0,1 0,3 -51,1% -51,3% -48,6% -45,7% -49,8% -49,5% -56,1%
0,1 0,5 -52,1% -52,4% -46,4% -47,1% -47,9% -52,0% -54,7%
0,2 0,5 -51,4% -51,7% -45,8% -47,0% -45,1% -51,6% -53,9%
0,3 0,1 -37,0% -37,0% -36,9% -37,0% -43,8% -34,8% -39,4%
0,3 0,5 -50,7% -51,0% -44,6% -45,8% -42,4% -51,5% -52,8%

Tabelle 21: Verbesserung des Prognoseergebnisses bei Anwendung des Verfahrens
nach Croston mit differenzierten Glattungsfaktoren o' und a" anhand MSE (eigene Dar-
stellung)

Aus den in Tabelle 22 zusammengefassten Resultaten geht hervor, das bei der Beurtei-
lung der Prognoseergebnisse flr das Verfahren nach Croston bei Anwendung unter-
schiedlicher Glattungsparameter a' und a” im Vergleich zum naiven Verfahren unter
Heranziehung der symmetrischen mittleren absoluten Abweichung (SMAPE) keine wei-
tere Ergebnisverbesserungen im Bezug zur Variante mit nur einem Glattungsfaktor er-
zielt werden kdnnen — ein (einheitlicher) Glattungsfaktor von @ = 1 fuhrt zu den besten
Prognoseergebnissen (SMAPE —7,9%).

GF o' GF a" Gesamt A B C X Y z
0,1 0,1 -7,9% -12,9% -9,2% -5,7% -22,5% -9,1% -2,6%
0,1 0,3 -7,4% -12,3% -8,8% -5,2% -20,8% -9,1% -2,0%
0,1 0,5 -5,5% -8,3% -5,9% -4,3% -15,2% -7,1% -1,3%
0,2 0,1 -7,7% -12,4% -8,9% -5,6% -21,0% -9,1% -2,6%
0,2 0,5 -4,6% -7,4% -5,1% -3,5% -13,3% -5,9% -1,1%

Tabelle 22: Verbesserung des Prognoseergebnisses bei Anwendung des Verfahrens
nach Croston mit differenzierten Glattungsfaktoren o' und o" anhand SMAPE (eigene
Darstellung)

11.5 Ergebnisse Syntetos und Boylan Approximation des
Croston Verfahrens

Dem Aufbau im vorangegangenen Unterabschnitt folgend, werden in diesem Unterkapi-
tel die Prognoseergebnisverbesserungen fir die Syntetos und Boylan Approximation
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des Croston Verfahrens im Bezug zum naiven Verfahren préasentiert, zuerst fur einen
einheitlichen Glattungsparameter fur Bedarf und Abstand zwischen zwei Bedarfen, in
weiterer Folge mit unterschiedlichen Glattungsparametern.

Bei der Bemessung der Prognosegute anhand der mittleren absoluten Abweichung des
Prognosefehlers (MAD), werden die hdchsten Ergebnisverbesserungen fur die Gesamt-
heit der Artikel im Vergleich zum naiven Verfahren mit einem Glattungsfaktor fur
a = 0,3 erreicht.

GF a Gesamt A B C X Y z
0,1 -17,7% -20,3% -16,1% -7,4% -29,4% -16,8% -6,0%
0,2 -23,7% -25,0% -22,3% -19,2% -27,7% -21,3% -23,1%
0,3 -24,5% -25,7% -22,8% -21,1% -25,8% -24,6% -22,9%
0,4 -24,0% -25,0% -22,2% -21,9% -23,6% -24,3% -24,0%
0,5 -22,7% -23,5% -19,6% -23,2% -18,7% -23,7% -25,5%

Tabelle 23: Verbesserung des Prognoseergebnisses bei Anwendung der SB-
Approximation fiir unterschiedliche Glattungsfaktoren oo anhand MAD (eigene Darstel-

lung)

Die Messung der Prognosequalitadt anhand des mittleren quadratischen Prognosefehlers
(MSE) erzielt fur die Gesamtheit der Artikel das beste Prognoseergebnis mit einem

Glattungsfaktor von a = 0,3.

GF a Gesamt A B C X Y z
0,1 -42,6% -42,9% -38,4% -35,6% -49,9% -41,7% -41,2%
0,2 -45,2% -45,1% -46,4% -47,0% -46,8% -41,1% -55,4%
0,3 -49,9% -50,1% -46,1% -45,9% -43,8% -49,4% -54,5%
0,4 -49,2% -49,5% -44,3% -44,6% -40,8% -49,3% -53,4%
0,5 -47,3% -47,8% -38,7% -41,9% -35,2% -48,4% -50,5%

Tabelle 24: Verbesserung des Prognoseergebnisses bei Anwendung der SB-
Approximation flr unterschiedliche Glattungsfaktoren o anhand MSE (eigene Darstel-

lung)

Bei der Bemessung der Prognosegiite anhand der symmetrischen mittleren absoluten
Abweichung (SMAPE), werden die héchsten Ergebnisverbesserungen im Vergleich zum
naiven Verfahren mit einem Glattungsfaktor @ = 0,1 erreicht.
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GF a Gesamt A B C X Y z
0,1 -7,8% -12,8% -9,2% -5,6% -22,7% -9,0% -2,4%
0,2 -6,0% -9,8% -7,9% -3,9% -20,0% -7,7% -0,5%
0,3 -4,5% -8,4% -6,1% -2,5% -16,2% -5,5% -0,2%
0,4 -3,1% -6,2% -4,5% -1,5% -13,2% -3,8% 0,5%
0,5 1,8% 2,4% 3,2% 1,0% 0,0% 2,3% 2,0%

Tabelle 25: Verbesserung des Prognoseergebnisses bei Anwendung der SB-
Approximation fur unterschiedliche Glattungsfaktoren a anhand SMAPE (eigene Dar-

stellung)

11.5.1 Ergebnisse SB-Approximation des Croston Verfahrens —
unterschiedliche Glattungsparameter

Analog zu Abschnitt 11.4.1 werden in diesem Unterkapitel die Prognoseresultate bei
Anwendung unterschiedlicher Glattungsfaktoren fur Bedarf und Abstand zwischen zwei
positiven Bedarfen fur die SB-Approximation dargelegt.

Die Beurteilung der Prognoseergebnisse fiir die SB-Approximation im Vergleich zum
naiven Verfahren unter Heranziehung der der mittleren absoluten Abweichung des
Prognosefehlers (MAD) lasst auf die besten Prognoseergebnisse bei von 0,1 fiir ¢’ und
0,5 fiir a” schlieRen.

GF o GF a" Gesamt A B C X Y z
0,1 0,3 -25,0% -27,3% -22,6% -17,6% -29,5% -25,2% -19,8%
0,1 0,5 -25,7% -27,8% -22,2% -20,8% -27,7% -26,6% -22,2%
0,2 0,3 -25,1% -26,7% -23,3% -20,1% -27,7% -25,1% -22,0%
0,2 0,5 -25,1% -26,6% -22,1% -22,4% -25,4% -25,6% -24,0%
0,3 0,5 -24,4% -25,6% -21,4% -22,9% -23,3% -24,9% -24,7%

Tabelle 26 Verbesserung des Prognoseergebnisses bei Anwendung der SB-
Approximation mit differenzierten Glattungsfaktoren o' und o" anhand MAD (eigene

Darstellung)

Bei der Bemessung der Prognoseglte anhand des mittleren quadratischen Prognosefeh-
lers (MSE), werden die hdchsten Ergebnisverbesserungen im Vergleich zum naiven
Verfahren mit einem Glattungsfaktor von 0,1 fiir ' und 0,5 fiir '’ erzielt.
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GF o GF a" Gesamt A B C X Y Z
0,1 0,3 -51,5% -51,7% -48,7% -46,4% -49,8% -50,0% -56,3%
0,1 0,5 -51,7% -52,1% -45,8% -47,2% -47,6% -51,4% -54,8%
0,2 0,3 -50,8% -50,9% -47,8% -47,2% -46,7% -49,8% -55,6%
0,2 0,5 -50,5% -50,9% -44,4% -46,4% -44,4% -50,5% -53,9%
0,3 0,1 -44,1% -44,4% -39,7% -42,0% -44,0% -43,3% -46,5%

Tabelle 27: Verbesserung des Prognoseergebnisses bei Anwendung der SB-
Approximation mit differenzierten Glattungsfaktoren o' und a" anhand MSE (eigene
Darstellung)

Die Messung der Prognosequalitdt anhand der symmetrischen mittleren absoluten Ab-
weichung (SMAPE) erzielt fir die Gesamtheit der Artikel das beste Prognoseergebnis
mit einem Glattungsfaktor von einheitlich « = 0,1.

GFa' GF a" Gesamt A B C X Y z
0,1 0,1 -7,8% -12,8% -9,2% -5,6% -22,7% -9,0% -2,4%
0,1 0,3 -7,0% -11,8% -8,5% -4,8% -20,7% -8,7% -1,6%
0,1 0,5 -4,8% -7,3% -5,1% -3,8% -14,1% -6,3% -0,8%
0,2 0,1 -7,3% -11,7% -8,6% -5,2% -20,9% -8,6% -2,1%
0,2 0,5 -3,2% -5,2% -3,3% -2,4% -10,7% -4,1% -0,2%

Tabelle 28: Verbesserung des Prognoseergebnisses bei Anwendung der SB-
Approximation mit differenzierten Glattungsfaktoren o' und a" anhand SMAPE (eigene
Darstellung)

Zusammenfassend kann fur die Anwendung unterschiedlicher Glattungsparameter fur
Bedarf und Abstand zwischen zwei positiven Bedarfen bei der SB-Approximation fest-
gehalten werden, dass bei der Bemessung der Prognosegiute nach MSE und MAD Er-
gebnisverbesserungen im Vergleich zu einheitlichen Anwendung eines Glattungspara-
meters auftreten, wobei in beiden Féllen ein Glattungsparameter fir den Bedarf von
a' = 0,1 und fir den Abstand zwischen zwei positiven Bedarfen von a’ = 0,5 zu den
besten Resultaten flihrte. Konkret betrdgt die Ergebnisverbesserung bei Messung der
Prognosegute mit Hilfe der MAD 1,2 Prozentpunkte und bei MSE 1,8 Prozentpunkte.

11.6 Uberblick der Prognoseergebnisse

Die in den Unterkapiteln 11.1 bis 11.5 vorgestellten Prognoseergebnisse werden fir die
Gesamtheit der Artikel nachstehend tbersichtlich dargestellt. Davor sind in Tabelle 29
jene Parameter angegeben, mit denen die besten Prognoseergebnisse bezogen auf die
einzelnen Gutemesszahlen erzielt werden konnte. Daraus abzulesen ist, dass alle drei
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Prognosegutebemessungen sowohl bei der exponentiellen Glattung 1. als auch 2. Ord-
nung ein Glattungsparameter von a = 0,1 zur Prognose mit der geringsten Abweichung
fuhren, die Prognose also starker die vergangenen Bedarfswerte beruicksichtigen soll
und aktuelle Nachfragen nur geringfligigen Einfluss auf die Prognosewerte haben.

Dieselbe Aussage trifft fur die Glattung der Bedarfe beim Verfahren nach Croston und
deren Approximation nach Syntetos und Boylan zu — auch hier sind die besten Progno-
seergebnisse mit einem Parameterwert von 0,1 zu erreichen. Betreffend die Glattung der
Periodenabstdande zwischen zwei positiven Bedarfen stimmen die Ergebnisse aus der
Messung der Prognosequalitdt nach MSE und MAD mit a¢” = 0,5 (berein, bei der Prog-
noseevaluierung mit Hilfe von SMAPE waére auch hier ein Wert von 0,1 ratsam (idente
Aussage fur Croston und SB-Approximation).

Ein weniger einheitliches Bild ist bei der Bewertung der Prognoseergebnisse des glei-
tenden Durchschnittsverfahrens ablesbar. Wahrend bei der Bemessung des Progno-
sefehlers nach MSE die besten Prognoseresultate bei der Berlicksichtigung von zehn
Vergangenheitsperioden zum besten Ergebnis fihrt, sind es bei der Bewertung nach
MAD 16 und nach SMAPE sogar 24 Perioden.

Prognoseverfahren (Glattungs)parameter MSE MAD SMAPE
Gleitendes Durchschnittsverfahren Perioden t 10 16 24
exponentielle Glattung 1. Ordnung o 0,1 0,1 0,1
exponentielle Glattung 2. Ordnung o 0,1 0,1 0,1

B 0,1 0,1 0,1

Croston o Nachfrage 0,1 0,1 0,1
o' Periodenabstand 0,5 0,5 0,1

SB Approximation Croston o Nachfrage 0,1 0,1 0,1
o' Periodenabstand 0,5 0,5 0,1

Tabelle 29: Verfahrensparameter, die zu den besten Prognoseergebnissen fuhrten (eige-
ne Darstellung)

Die in Tabelle 30 zusammengefassten besten Ergebnisverbesserungen der einzelnen
Prognoseverfahren im Vergleich zur naiven Methode bezogen auf die Gesamtheit der
Artikel zeigen, dass bei idealer Wahl der Prognoseparameter keines der Verfahren ein-
deutig als am meisten geeignet heraussticht, lediglich die exponentielle Glattung 2.
Ordnung fallt im Vergleich zu den anderen Methoden etwas ab.

MW expGll expGl2 Croston | SB-Approx.
-25,1% -25,1% -23,4% -25,5% -25,7%
-51,5% -52,0% -49,1% -52,1% -51,7%

-8,7% -8,6% -6,9% -7,9% -7,8%

Tabelle 30: Ubersicht: Verbesserung des Prognoseergebnisses im Vergleich zum naiven
Verfahren bezogen auf die Gesamtheit der Artikel (eigene Darstellung)
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Betrachtet man die Artikel nach der ABC-Klassifikation, so kann sowohl fiir A-Artikel
(siehe Tabelle 31) als auch fir B-Artikel (siehe Tabelle 32) die fiir die Gesamtheit der
Artikel getétigte Aussage wiederholt werden. Erst bei den am wenigsten zum Gesam-
tumsatz beitragenden C-Artikel, bei denen man aufgrund dieses Umstandes davon aus-
gehen kann, dass vermehrt Perioden mit keiner Nachfrage auftreten, heben sich die bei-
den flr sporadische Bedarfe geeigneten Verfahren Croston und SB-Approximation ab
(siehe Tabelle 33).

MW expGlIl expGI2 Croston | SB-Approx.

MAD -27,7% -27,5% -25,8% -27,7% -27,8%
MSE -51,7% -52,2% -49,3% -52,4% -52,1%
SMAPE -14,4% -14,2% -12,0% -12,9% -12,8%

Tabelle 31: Ubersicht: Verbesserung des Prognoseergebnisses im Vergleich zum naiven

Verfahren bezogen auf A-Artikel (eigene Darstellung)

MW expGl1 expGI2 Croston | SB-Approx.

MAD -22,7% -22,6% -20,8% -22,0% -23,3%
MSE -49,3% -49,0% -47,4% -48,6% -48,7%
SMAPE -10,6% -10,8% -9,3% -9,2% -9,2%

Tabelle 32: Ubersicht: Verbesserung des Prognoseergebnisses im Vergleich zum naiven

Verfahren bezogen auf B-Artikel (eigene Darstellung)

MW expGlIl expGI2 Croston | SB-Approx.

MAD -17,2% -17,3% -15,8% -21,0% -22,9%
MSE -47,2% -47,9% -42,9% -47,1% -47,2%
SMAPE -6,0% -5,8% -4,1% -5,7% -5,6%

Tabelle 33: Ubersicht: Verbesserung des Prognoseergebnisses im Vergleich zum naiven
Verfahren bezogen auf C-Artikel (eigene Darstellung)

Betrachtet man die Artikel auf Basis der die Haufigkeit der Nachfrage beriicksichtigen-

den XYZ-Analyse, so kann man fir X-Artikel kein Verfahren als besonders geeignet
ansehen (siehe Tabelle 34).
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MW expGll expGI2 Croston | SB-Approx.

MAD -30,0% -29,4% -26,6% -28,7% -29,5%
MSE -50,9% -50,2% -47,3% -49,8% -49,8%
sMAPE -23,5% -23,1% -20,1% -22,5% -22,7%

Tabelle 34: Ubersicht: Verbesserung des Prognoseergebnisses im Vergleich zum naiven
Verfahren bezogen auf X-Artikel (eigene Darstellung)

Bezogen auf Y-Artikel ist anhand der Bemessung der Prognosegiite mit Hilfe der MAD
eine leichte Tendenz zu Gunsten der Verfahren nach Croston sowie der SB-
Approximation feststellbar (siehe Tabelle 35).

MW expGll expGl2 Croston | SB-Approx.

MAD -25,2% -25,4% -23,7% -26,6% -26,9%
MSE -52,2% -51,9% -48,7% -52,0% -51,4%
SMAPE -11,3% -11,4% -10,0% -9,1% -9,0%

Tabelle 35: Ubersicht: Verbesserung des Prognoseergebnisses im Vergleich zum naiven
Verfahren bezogen auf Y-Artikel (eigene Darstellung)

Die Ubersicht der Ergebnisverbesserungen auf Basis der bekannten PrognosegiitemaRe
zeigt auch fur die am wenigsten héufig nachgefragten Z-Artikel, dass die SB-
Approximation und, mit etwas Abstand, das Croston-Verfahren die besten Ergebnisver-
besserungen im Vergleich zum naiven Verfahren aufweisen. Fiihrt man sich jedoch vor
Augen, dass Z-Artikel dadurch charakterisiert sind, dass sie in Bezug auf Nachfragehéu-
figkeit schwankende Bedarfsverlaufe aufweisen und die beiden Verfahren nach Croston
und die SB-Approximation als flr diese Nachfragemuster besonders geeignet beschrie-
ben werden, ist der Abstand zu den anderen Verfahren nicht besonders ausgepragt. Dies
vor allem auch in Hinblick darauf, dass die Differenz bei den Ergebnisverbesserungen
bei den C-Artikeln deutlicher ausgefallen ist.

MW expGll expGl2 Croston | SB-Approx.

MAD -21,2% -20,2% -19,4% -22,2% -24,7%
MSE -55,4% -53,3% -51,2% -56,1% -56,3%
SMAPE -2,4% -2,2% -0,6% -2,6% -2,4%

Tabelle 36: Ubersicht: Verbesserung des Prognoseergebnisses im Vergleich zum naiven

Verfahren bezogen auf Z-Artikel (eigene Darstellung)
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11.7 Auswirkungen auf Bestande

Um die Auswirkungen der unterschiedlichen Prognosemethoden auf die Bestédnde zu
verdeutlichen, wurde anhand der Prognoseergebnisse jedes Verfahrens und der in Ab-
schnitt 10 erlauterten Bevorratungsstrategie der Durchschnitt aus Anfangs- und Endbe-
stand pro Artikel und Periode ermittelt und mit den Ergebnissen der SB-Approximation,
welches die niedrigsten Bestandszahlen aufweisen konnte, verglichen.

Tabelle 37 ist so zu interpretieren, dass bei Einsatz einer identen Bevorratungsstrategie
die Bestdnde durch die verschiedenen Prognosemethoden im Unterschied zum Modell
von Syntetos und Boylan folgendermalfien abweichen: der durchschnittliche Gesamtbe-
stand bei Anwendung des gleitenden Mittelwertes ist um 4% hoher, wobei die Bevorra-
tung fur A- und C-Artikel um 5% bzw. 6% hoher ist, jene fir B-Artikel sogar um 1%
geringer. Bei der Differenzierung nach XYZ-Klassifikation stechen vor allem Y-Artikel
hervor, deren Bestdnde bei Anwendung des gleitenden Mittelwertverfahrens im Ver-
gleich zur SB-Approximation des Croston Verfahrens um 10% héher sind. Die Auswir-
kungen der Prognosemethoden auf Besténde fir die beiden Verfahren der exponentiel-
len Glattung weisen ungefahr dieselben Ergebnisse auf. Das Croston Verfahren selbst,
welches auch bei den einzelnen PrognosefehlermalRen immer ungefahr auf einer Ebene
mit der Abwandlung nach Syntetos und Boylan lag, kommt auch bei der Bestandsbe-
trachtung auf ein &dhnliches Niveau, wobei fur B-Artikel ein Ergebnis wie bei der glei-
tenden Mittelwertmethode erzielt werden kann, Z-Artikel jedoch um 5% mehr bevorra-
tet werden, obwohl hier das Referenzergebnis bereits schlechter ausféllt als die Be-
standsresultate bei Anwendung des gleitenden Mittelwertverfahrens und der exponenti-
ellen Glattung erster Ordnung.

MW12 expGll expGl2 \ Croston \
Gesamt +4% +4% +5% +2%
A-Artikel +5% +4% +6% +2%
B-Artikel -1% +2% +/-0 -1%
C-Artikel +6% +7% +8% +3%
X-Artikel +1% +1% +5% +/-0
Y-Artikel +10% +7% +8% +1%

| ZArtikel | 2% | 3% | 40 | +5% |

Tabelle 37: Bestandsunterschied folgend aus Anwendung der einzelnen Prognosever-
fahren im Verhaltnis zur SB Approximation des Croston Verfahrens (eigene Darstel-

lung)
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11.8 Differenzierung bei Anwendung der Verfahrensparameter

Die in den Unterkapiteln 11.1 bis 11.5 présentierten Ergebnisse der Prognosegute lassen
bereits erkennen, dass nicht der Einsatz einheitlicher Parameter fir alle Artikel zu den
besten Prognoseergebnissen flihrt, sondern eine Differenzierung zur Ergebnisverbesse-
rung beitragen kann. Aus diesem Grund werden in diesem Abschnitt flr das gleitende
Durchschnittsverfahren und die beiden Croston-Verfahren die Auswirkungen eines sol-
chen differenzierten Einsatzes von Prognosefaktoren vorgestellt.

Die Anwendung unterschiedlicher Prognoseparameter wurde auf Basis der bekannten
ABC- und XYZ-Einteilung sowie der in Unterabschnitt 9.1 vorgestellten XYZ-
Klassifikation auf Basis des Variationskoeffizienten, zur Unterscheidung als XYZ*-
Analyse beschrieben, und der ebendort erklarten Einteilung der Bedarfsverldufe auf
Basis des Variationskoeffizienten und dem Periodenabstand zwischen zwei positiven
Bedarfen in erratisch, glatt, geklumpt und sporadisch vorgenommen. Ein Hinweis zur
Notation: in den nachfolgenden Ubersichtstabellen werden die bei der Differenzierung
nach dem Bedarfsverlauf angegebenen Werte in der Reihenfolge erratisch, glatt, ge-
klumpt und sporadisch angegeben.

11.8.1 Differenzierte Parameter — gleitendes Durchschnittsverfahren

Die Bericksichtigung unterschiedlicher Anzahl von Vergangenheitsperioden bei der
Berechnung der Prognose im gleitenden Durchschnittsverfahren flhrt bei der Differen-
zierung nach XYZ*-Charakterisierung auf Basis des Prognosegiitemalies MAD zu einer
weiteren Ergebnisverbesserung von einem Prozentpunkt (-26,1% differenzierte Parame-
ter vs. -25,1% einheitlicher Parameter). Die Berechnung der Prognose wurde dabei auf
Basis von Vergangenheitsdaten fiir 24 Monate fur X*- und Z*-Artikel und sechs Mona-
te fur Y*-Artikel vorgenommen, wohingegen bei einem einheitlichen Verfahrenspara-
meter das beste Ergebnis mit einer Bedarfsschatzung auf Grund von 16 historischen
Verbrauchen erzielt wurde.

MAD MSE SMAPE
Perioden | Erg.verb. Perioden | Erg.verb. Perioden | Erg.verb.

Referenz einheitlicher Parameter 16| -25,1%|10 | -51,5% 24| -8,7%
Differenzierung nach

ABC 16/24/10 -25,3%|(10/14/10 -51,5%|20/20/24 -8,7%
XYz 24/10/24 -25,5%|24/8/24 -53,0%|24/20/24 -8,8%
XYz* 24/6/24 -26,1%|24/8/24 -52,5%|24/24/16 -8,8%
Bedarfsverlauf 20/16/24/10 -25,2%|10/16/10/10 -51,6%|24/16/16/6 -8,9%

Tabelle 38: Ergebnisverbesserung durch Differenzierung der Prognoseparameter - glei-
tendes Durchschnittsverfahren (eigene Darstellung)
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Betrachtet man die Bemessung der Prognosegite anhand der MSE, so ist bei der ur-
spriinglichen Differenzierung nach XYZ-Klassifikation die grofite zusétzliche Ergeb-
nisverbesserung zu erzielen(-53,0% versus -51,5% ohne Differenzierung), die XYZ-
Einteilung auf Basis des Variationskoeffizienten liegt direkt dahinter, hier betragt die
zusétzliche Ergebnisverbesserung immerhin noch einen Prozentpunkt.

Die Bemessung der Prognosegenauigkeit unter Verwendung von sSMAPE kann bei Dif-
ferenzierung der Prognoseparameter keine relevante Ergebnisverbesserung nachweisen.

11.8.2 Differenzierte Parameter — Croston Verfahren

Die Anwendung uneinheitlicher Parameter fur die Glattungsfaktoren der Bedarfe bzw.
den Abstand zwischen zwei positiven Bedarfen (¢’ und a'') im Croston Verfahren
ergibt fur die Bemessung der Prognosequalitdt nach MAD, dass bei Differenzierung
nach XYZ- bzw. XYZ*-Analyse die groRten Ergebnisverbesserungen im Vergleich zur
einheitlichen Anwendung erzielt werden kdnnen (-25,5% einheitlicher Parameter vs. -
26,1% XYZ bzw. -25,9% XYZ*).

MAD MSE SMAPE

GFa' I GFa" IErg.verb. GFa' I GFa" IErg.verb. GFa' I GFa" IErg.verb.
Referenz einheitlicher Parameter 0,1| 0,5| -25,5%0,1 |0,5 | -52,1% 0,1| 0,1| -7,9%
Differenzierung nach
ABC 0,1/0,1/0,2|  0,5/0,5/0,5| -25,6%|0,1/0,1/0,1  |0,5/0,3/0,5 -52,2%|0,1/0,1/0,1  |0,1/0,1/0,1 -7,9%
XYZ 0,1/0,1/0,2|  0,3/0,5/0,5| -26,1%|0,1/0,1/0,1  |0,1/0,5/0,3 -52,7%|0,1/0,1/0,1  |0,1/0,3/0,1 -8,0%
Xyz* 0,1/0,2/0,2 0,3/0,5/0,2| -25,9%|0,1/0,5/0,1 0,3/0,5/0,3 -53,4%0,1/0,1/0,1 0,1/0,1/0,3 -8,7%
Bedarfsverlauf 0,1/0,1/0,3/0,2|0,5/0,3/0,5/0,5| -25,2%0,1/0,1/0,4/0,2]0,5/0,3/0,4/0,1| -51,6%|0,1/0,1/0,1/0,1|0,1/0,1/0,3/0,1| -8,5%

Tabelle 39: Ergebnisverbesserung durch Differenzierung der Prognoseparameter - Cros-
ton-Verfahren (eigene Darstellung)

Aus Tabelle 39 ist zu erkennen, dass bei der Bemessung der Prognosegite nach MSE
die Prognose mit dem geringsten Fehler mit auf die XYZ-Analyse auf Basis des Varia-
tionskoeffizienten abgestimmten Parametern erreicht werden kann, die zusétzliche Er-
gebnisverbesserung betrdgt demnach 1,3 Prozentpunkte (-52,1% einheitliche Parameter
vs. -53,4% differenzierte Parameter).

Die Bemessung der Prognosegute nach SMAPE weif3t bei zusatzlicher Differenzierung
eine geringe Ergebnisverbesserung auf, die besten Prognoseergebnisse sind wieder mit
der Differenzierung nach XYZ* zu erzielen, wobei das Ergebnis fur die Anpassung der
Glattungsparameter an die Einteilung der Bedarfsverlaufe nahezu ident ist (-7,9% ein-
heitliche Glattungsparameter vs. -8,7% XYZ* bzw. -8,5% Bedarfsverlauf).
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11.8.3 Differenzierte Parameter — SB-Approximation

Der Vergleich auf Basis des PrognosefehlermaRes MAD zeigt, dass die Differenzierung
nach XYZ (sowohl die urspriingliche auf Basis der Haufigkeit als auch jene nach dem
Variationskoeffizienten) zu der deutlichsten Ergebnisverbesserung fihren (-25,7% ein-
heitliche Parameter vs. -27,1% XYZ und -27,0% XYZ*).

MAD MSE SMAPE

GFa' | GFa" IErg.verb. GFa' | GFa" IErg.verb. GFa' I GFa" IErg.verb.
Referenz einheitlicher Parameter 0,1| 0,5| -25,7%0,1 |0,5 | -51,7% 0,1| 0,1| -7,8%
Differenzierung nach
ABC 0,1/0,2/0,5 0,5/0,3/0,5| -26,3%|0,1/0,2/0,5 0,5/0,3/0,5 -51,7%|0,1/0,1/0,1 0,1/0,1/0,1 -7,8%
XYz 0,1/0,1/0,5|  0,3/0,5/0,5| -27,1%|0,1/0,1/0,1  |0,1/0,5/0,3 -52,4%|0,1/0,1/0,1  |0,1/0,1/0,1 -7,8%
Xyz* 0,1/0,4/0,5 0,3/0,5/0,5| -27,0%|0,1/0,1/0,2 0,3/0,5/0,5 -52,9%0,1/0,1/0,1 0,1/0,1/0,3 -8,6%
Bedarfsverlauf 0,1/0,1/0,5/0,2|0,5/0,3/0,5/0,5| -25,2%|0,1/0,1/0,2/0,2|0,5/0,1/0,3/0,1| -52,0%|0,1/0,1/0,1/0,10,1/0,1/0,3/0,1 -8,4%

Tabelle 40: Ergebnisverbesserung durch Differenzierung der Prognoseparameter - SB-
Approximation (eigene Darstellung)

Aus Tabelle 40 ist ablesbar, dass die beste Ergebnisverbesserung auf Basis MSE im
Vergleich zur undifferenzierten Anwendung der Prognoseparameter mit einer Eintei-
lung nach XYZ* zu erzielen ist (undifferenzierte Parameter -51,7% vs. Differenzierung
nach XYZ* -52,9%).

Die Evaluierung der Prognosequalitit nach SMAPE gibt an, dass eine Ergebnisverbesse-
rung nur durch Abstimmung der Parameter nach XYZ* und Bedarfsverlauf zu geringe-
ren Prognosefehlern fuhrt.

11.9 Zusammenfassung der Ergebnisse

Bereits beim Uberblick der Prognoseergebnisse in Abschnitt 11.6 wurde angemerkt,
dass sich fir die vorliegenden Bedarfszeitreihen keines der vorgestellten Prognosemo-
delle als das allgemein am eindeutigsten geeignete Verfahren herausgestellt hat, die
Ergebnisse der einzelnen Prognosefehlermafe lassen eine solche Aussage nicht zu (sie-
he dazu Tabelle 30).

Die Differenzierung der eingesetzten Parameter hat sich flr die vorgestellten Verfahren
positiv auf die Prognosequalitat ausgewirkt, wobei als Differenzierungsmerkmal Uber-
wiegend die beiden XYZ-Analysen nach Haufigkeit der Nachfrage und basierend auf
dem Variationskoeffizienten zu den besten Ergebnissen fuhrten. Die Abstimmung der
Prognoseparameter auf die Zugehdrigkeit von Artikel auf Basis ABC-Einteilung hat nie
zu einer weiteren Ergebnisverbesserung gefiihrt und scheint demnach fir diesen Zweck
wenig geeignet, die Gruppierung der Bedarfsverlaufe auf Basis Variationskoeffizient
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und Abstand zwischen zwei positiven Ergebnissen war bei einzelnen Verfahren und
Prognosegutemesszahlen bei den besten Ergebnisverbesserungen im Vergleich zum
naiven Verfahren, dies jedoch nie alleine sondern immer mit einem der nach XYZ-
Analyse angepassten Faktoren auf ungefahr gleichem Niveau.

Betrachtet man das Ausmal} der Verbesserungen erzielt durch Differenzierungen und
wahlt zur Beurteilung das Prognosefehlermall MAD, so haben sich die Ergebnisverbes-
serungen beim Verfahren nach Croston im Vergleich zum naiven Verfahren vom Aus-
gangswert -22,6% bei undifferenzierter Anwendung der Parameter auf -25,5% verbes-
sert, die weitere Differenzierung nach XYZ-Analyse fiihrte zu einem Wert von -25,9%.
Bei der SB-Approximation betragen diese Schritte der Ergebnisverbesserungen ausge-
hend vom Basiswert ohne Differenzierung von -24,5% auf -25,7% bei erster Differen-
zierung und abschlieRend -27,0%. Die Ergebnisverbesserungen im Vergleich zum nai-
ven Verfahren basierend auf MAD betragen demnach fiir Croston -3,3 bzw. fiir die SB-
Approximation -2,5 Prozentpunkte.

Im theoretischen Teil dieser Arbeit wurde herausgearbeitet, dass die Prognosemethoden
fur selten oder sporadische nachgefragten Artikel und Produkte mit regelméiiigen Be-
darfsverbrauchen in der Prognose unterschiedlich zu behandeln sind. So wurde die ex-
ponentielle Glattung 1. Ordnung und das gleitende Durchschnittsverfahren als geeignet
fur regelmélRige Bedarfsverlaufe und die Verfahren nach Croston und dessen Approxi-
mation nach Syntetos und Boylan fiir unregelmélRige Verbrauche vorgestellt. In Tabelle
41 wurden die Ergebnisverbesserungen der soeben erwédhnten Prognosemodelle im
Vergleich zum naiven Verfahren auf Basis der Prognosemesszahlen MAD, MSE und
SMAPE aufgerissen nach der XYZ*-Klassifikation gegenlbergestellt. Daraus ist fir alle
drei Kennzahlen nahezu durchgéngig abzulesen, dass die exponentielle Glattung 1.
Ordnung und das gleitende Durchschnittsverfahren bei X-Artikeln besser abschneidet
und das Croston Verfahren und die SB-Approximation flr Y-Artikel. Fur die Kategorie
der Z-Artikel ergibt sich keine eindeutige Aussage.

MAD MSE SMAPE
expGll| MW |[Croston|SB-Appr.|expGll| MW [Croston|SB-Appr.|expGll| MW |Croston|SB-Appr.
X*-Artikel | -27,5%) -28,3%| -27,4%| -27,3%]-49,8%|-50,4%| -49,5%| -49,7%|-20,6%|-21,2%| -20,5%| -20,6%
Y*-Artikel | -23,8%]| -24,5%| -26,0%| -26,7%]-53,7%|-53,9%]| -56,0%| -56,2%| -5,5%| -5,8%| -6,5%| -6,3%
Z*-Artikel | -22,4%|-23,8%) -23,9%)| -24,2%]-50,7%)-51,7%| -51,4%| -50,5%| -2,2%| -2,3%| -2,1%| -1,9%

Tabelle 41: Ergebnisverbesserungen im Vergleich zum naiven Verfahren nach XYZ-
Klassifikation (eigene Darstellung)

Die Motivation, geeignete Prognosemodelle fir die Bedarfsvorhersage einzusetzen,
besteht darin, die Unsicherheiten des Prognosefehlers zu minimieren und damit auch die
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Notwendigkeit des zu bevorratenden Sicherheitsbestandes zu senken. Es ist anzuneh-
men, dass ein Prognosemodell mit geringerem Prognosefehler auch zu geringeren Si-
cherheitsbestanden fihrt. In wie weit die Verbesserung der Prognosequalitéat sich tat-
séchlich auf eine Reduktion von Bestanden auswirkt, wurde im Rahmen dieser Arbeit
nur kurz in Abschnitt 11.7 angeschnitten. Um eine abschlieBende und komplette Beur-
teilung vorzunehmen, misste dieser Aspekt noch genauer betrachtet werden. Dariiber
hinaus kann aus den présentierten Ergebnissen der Schluss gezogen werden, dass nicht
nur eine Differenzierung von Parametern zur Verbesserung der Prognosequalitat beitra-
gen kann und damit eine ndhere Auseinandersetzung mit der Anwendung unterschiedli-
cher Prognoseverfahren auf Basis einer Materialklassifikation (zB gleitendes Durch-
schnittsverfahren fur X- und Croston Verfahren firr Y-Artikel) lohnenswert erscheint.
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