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ABSTRACT

Im Supply Chain Management erfahrt das Forschungsgebiet Data Analytics eine wachsende
Aufmerksamkeit. In den letzten Jahren erfassen die Unternehmen in diesen Lieferketten immer
durchgangiger die relevanten Prozessdaten und der verfiigbaren Rechenleistung sind kaum noch
Grenzen gesetzt. Eine Vision wird also langsam Wirklichkeit: Immer mehr Entscheidungen entlang der
Lieferkette konnen (teil-) automatisiert auf Basis von Daten solide getroffen werden. Dabei helfen
Analytics-Methoden. Dieses Whitepaper gibt eine Ubersicht (iber gingige Analytics-Methoden und
betrachtet ihre Anwendungsfalle im Supply Chain Management. In Beispielen aus der Praxis wird der
Stand der Technik erlautert und ein Ausblick auf kiinftige Forschungs- und Entwicklungsfelder entlang
der Wertschopfungsketten gegeben. Bei den Methoden und ihre Anwendungen im Supply Chain
Management wird unter Machine Learning und mathematischer Optimierung unterschieden.






1 ANALYTICS ALS BEFAHIGER IN EINER DIGITALISIERTEN SUPPLY CHAIN

Die Definition der Supply Chain (Versorgungskette) umfasst die Planung, Durchfiihrung und Kontrolle
aller Aktivitaten im Zusammenhang mit dem Material- und Informationsfluss vom Einkauf der
Rohstoffe tiber die Produktion bis zur endgiiltigen Lieferung des Produkts an den Kunden (Schulte
2009). Abgesehen von den physischen und monetaren Aktivitdten in einer Supply Chain sind ihre
Akteure hauptsichlich mit dem Treffen von Entscheidungen beschiftigt. Ublicherweise ist das Ziel
der Entscheidungstrager, die physischen Prozesse so effektiv und effizient wie moglich zu gestalten.
Die getroffenen Entscheidungen haben dabei unterschiedliche individuelle Tragweiten und sind mit
schwankenden Unsicherheiten behaftet. Beispielsweise entscheiden Disponenten liber die Menge an
Gutern, die beschafft wird, der Vertrieb entscheidet tGiber den Preis, den ein Kunde zahlen soll, und
das Management entscheidet liber die Ausrichtung ganzer Geschaftsbereiche.

Um beim Treffen dieser Entscheidungen zu unterstiitzen oder diese sogar zu automatisieren, werden
vermehrt auch digitale Lésungen eingesetzt. Die Hoffnung, mithilfe der Digitalisierung mathematisch
komplexe Entscheidungen kiinftig datengetrieben treffen zu kénnen, erklart vielleicht die Strahlkraft
von Begriffen wie ,Kiinstliche Intelligenz“, , Big Data” oder ,Deep Learning”. Alle diese Ansatze
versuchen die Welt (oder spezifische Unternehmensprozesse) mathematisch zu beschreiben, um
dann die beste Losung fiir eine gegebene Problemstellung auszurechnen. Die Anwendungen von
Business-Intelligence-Lésungen der 2000er und 2010er Jahre hatten den Anspruch Informationen
aufbereitet darzustellen. Der ndchste Schritt in Richtung Digitalisierung ist es nun Software zu
entwickeln, welche Vorschlage fiir Losungen generiert, die den Menschen dabei unterstitzt fundierte
Entscheidungen zu treffen. Drei wichtige Entwicklungen, die vor allem in den letzten drei Jahrzehnten
stattgefunden haben, machen dies moglich. Ersten werden in Unternehmen Daten zunehmend
strukturierter und in grofRerer Menge erhoben, sodass Prozesse akkurat beschrieben werden kénnen.
Zweitens hat sich die Leistungsfahigkeit von Computern deutlich gesteigert, wodurch sie
Rechenaufgaben sehr viel schneller als friiher I6sen konnen. Der dritte und wichtigste Punkt ist die
Weiterentwicklung der mathematischen Methoden, die ein entscheidender Faktor fiir die
Fortschritte im Bereich der Kl sind.

Zwei Teilgebiete der Mathematik sind fiir viele derartige Problemstellung besonders wichtig: Statistik
und mathematische Optimierung. Erstere ermdoglicht es, eine Erwartung gegentiber der Zukunft auf
Basis der Vergangenheit abzuleiten. Wenn die Sonne die letzten hundert Jahre im Osten aufgegangen
ist, wird sie mit grofser Wahrscheinlichkeit auch morgen im Osten aufgehen. Mathematische
Optimierung errechnet demgegeniiber in einer als festgelegt angenommenen Welt die beste
Handlungsoption, um einen gewissen Nutzen zu maximieren. Eine Photovoltaikanlage sollte so
ausgerichtet sein, dass sie méglichst viel Sonne liber den Tag hinweg einfangen kann. Dabei ist der
Sonnenstand eine festgelegte, bekannte Gréfse.

Entscheidungen in Supply Chains missen allerdings haufig unter Unsicherheit getroffen werden:
Auch, wenn die Entscheidenden die Rahmenbedingungen der Zukunft noch nicht genau kennen,
missen sie schon jetzt eine Entscheidung treffen, die den Nutzen in der Zukunft maximiert. Dieses
Problem kann mithilfe der Kombination von Statistik und Optimierung gelost werden. Statistik
erlaubt es dabei, erwartete Rahmenbedingungen abzuschatzen, innerhalb derer dann
mathematische Optimierung die beste Entscheidung findet. GemaR lhrer Erwartung (Statistik) des
Sonnenverlaufs kdnnen Sie den optimalen (Optimierung) Neigungsgrad lhrer Photovoltaikanlage
ausrechnen.

Die Problemklassen, die Lieferketten in Unternehmen betreffen, sind der Frage, wie eine PV-Anlage
ausgerichtete werden soll, haufig sehr dhnlich. Wang et al. (Wang et al. 2016) haben sieben
Unternehmensbereiche identifiziert, in denen Anwendungen fiir datengetriebene
Entscheidungsunterstiitzung erforscht wurden. Dabei lassen sich strategische, taktische und



operative Entscheidungen differenzieren. Diese Unternehmensbereiche umfassen auf strategischer
Ebene weitsichtige Beschaffung, Design des Liefernetzwerks sowie Produktdesign und Entwicklung.
Auf operativer bzw. taktischer Ebene nennen die Autoren Absatzplanung, Einkauf, Produktion,
Lagerhaltung und Logistik.

Im Folgenden wird zwischen den Wissenschaftsfeldern ,Data Science” und ,,mathematischer
Optimierung” unterschieden. Beide Felder sind im Forschungsgebiet der Kiinstlichen Intelligenz (KI)
einzuordnen. Die Trennung der beiden Felder anhand der Verwendung von datengetrieben bzw.
modellbasierten Verfahren ist nicht immer eindeutig, jedoch fallen die meisten Lésungen fiir Data
Science Problemstellungen in erstere Kategorie. Der Begriff Data Science ist in der Literatur nicht
eindeutig definiert, wird aber oft als interdisziplindres Forschungsfeld bezeichnet, welches
statistische und technisch-informatische Verfahren vereint. Problemstellungen der Optimierung
werden mit modelbasierten Verfahren gelost.

1.1 ADA LOVELACE CENTER

Die fortschreitende Digitalisierung der Supply Chain und die Entwicklung immer neuer KI-Methoden
fordert von Wissenschaftler*innen und Anwender*innen immer auf den neuesten Stand der Technik
zu bleiben. Hierfiir wurde das ADA Lovelace Center fiir Analytics, Daten und Anwendungen
gegrindet - ein KI-Kompetenznetzwerk bestehend aus dem Fraunhofer-Institut fir Integrierte
Schaltungen IS, der Friedrich-Alexander-Universitdt Erlangen-Nirnberg (FAU) und der Ludwig-
Maximilians-Universitdat Minchen (LMU). Abbildung 1 zeigt den Aufbau und das Angebot des ADA
Lovelace Centers als KI- Netzwerk, das Industrie und Forschung miteinander verbindet.

UNIVERSITATEN ADA LOVELACE CENTER UNTERNEHMEN

National und international Fraunhofer IIS, FAU Erlangen-Narnberg, LMU Minchen Industrie, Automotive, Handel, ...
ﬁ\ Forschung /’/—h
fr
men

S Kl-Kompetenz- Plattform

I.I.I.I. Network % Unterne
m — ks

Auleruniversitare Forschungsinfrastruktur
Halle raum
Forschungs- und Entwicklungs-Kooperationen

Nachwuchsforderung ~—1

Abbildung 1: Aufbau und Angebot des ADA Lovelace Centers - Vernetzung von Industrie und Forschung

Gemeinsam erforschen die beteiligten Institute im ADA Lovelace Center die mathematischen
Grundlagen der kinstlichen Intelligenz, entwickeln performante Kl-Verfahren fiir spezifische
Anwendungen neu und bringen diese im Rahmen zahlreicher Industriekooperationen bis zur
Praxisreife. Zudem stellt das ADA Lovelace Center eine Plattform flir Unternehmen dar, um sich mit
fuhrenden KI-Forscher*innen und -Entwickler*innen zu vernetzen und vom Know-how von
Wissenschaftler*innen nationaler und internationaler Universitaten zu profitieren. Die Forschungs-
und Entwicklungsprojekte des ADA Lovelace Centers mit der Industrie reichen dabei von der
Durchfiihrung von Machbarkeitsstudien bis hin zur Anfertigung mafRgeschneiderter Software-
Prototypen fiir spezialisierte Aufgabenstellungen. Die Zusammenarbeit mit dem ADA Lovelace Center
im Rahmen von Joint Labs ermdglichen den industriellen Partnern den Anschluss an state-of-the-art
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KI-Expertise, leistungsfahige IT-Infrastruktur und Kl-Software, Visualisierungstechnologien sowie
hands-on Ausbildungsmodule. AuRerdem unterstiitzt das ADA Lovelace Center die Migration von
Studierenden und jungen Wissenschaftler*innen in die Wirtschaft. Dazu tragen die Betreuung von
Abschlussarbeiten und Dissertationen im Rahmen von Industrieprojekten und das gemeinsame
Arbeiten an Forschungsprogrammen der beteiligten Forschungseinrichtungen bei. Weiterhin
erhalten Kl-interessierte Unternehmen auf Veranstaltungen, tiber Wettbewerbe und
Kontaktvermittlung direkten Zugang zu jungen Talenten. Ziel ist es, den Abstand zwischen der KI-
Expertise der Nachwuchswissenschaftler*innen zu jener von erfahrenen IT-Expert*innen der
Unternehmen und dem des mittleren Managements kontinuierlich zu verringern und so die Barrieren
fir die Nutzung von KI-Methoden in Unternehmen abzubauen.

Um stets auch auf dem globalen Stand des Wissens im Bereich der Kl zu sein, hat das ADA Lovelace
Center strategische Kooperationen mit international anerkannten Forschungseinrichtungen wie dem
Center for Machine Learning des Georgia Institute of Technology in Atlanta, USA, und dem Riken
Institute for Advanced Intelligence in Tokyo, Japan geschlossen. Die entwickelten Anwendungen im
ADA Lovelace Center decken unter anderen die Schliisselgebiete entlang der Supply Chain wie
Produktion, Mobilitdt und Logistik ab.

1.2  KI-FRAGESTELLUNGEN IN DER SUPPLY CHAIN

Typische datengetriebene Fragestellungen entlang der Supply Chain kénnen mit Methoden der
Zeitreihenprognosen beantwortet werden. Oftmals soll ein Bedarf vorhergesagt werden, z. B. um
darauf aufbauend Bestellentscheidungen zu treffen und so Lieferengpasse zu vermeiden. Auch fir
die Planung des Einsatzes von Personal und Ressourcen ist das Wissen lber zukiinftige Bedarfe
ausschlaggebend. Des Weiteren kdnnen Preisprognosen eine grolle Unterstiitzung sein, um
beispielsweise den Einkauf von Rohstoffen besser planen zu kénnen. Im Bereich der Produktion ist
die Analyse und Prognose von Durchlaufzeiten von Interesse. AuRerdem stellt sich haufig die Frage,
wann, wo und warum Fehler auftreten konnen. Hier kdnnen mit Data Science Methoden
Abhangigkeiten z. B. zwischen verschiedenen Arbeitsschritten oder dem verwendeten Material und
den aufgetretenen Fehlern aufgedeckt und analysiert werden. Ein weiterer Mehrwert von
datengetriebenen Losungen in der Supply Chain entsteht durch die Vorhersage von
Maschinendefekten (Predictive Maintenance). So kdnnen Instandhaltungen rechtzeitig durchgefiihrt
und Ausfallzeiten vermieden werden. Im Kapitel 2.1 werden einige ausgewahlte Methoden aus dem
Wissenschaftsfeld Data Science vorgestellt, welche Unternehmen dazu befdhigen ihre Daten zu
nutzen, um prazise Vorhersagen beziglich Nachfragen, Preise und der Produktion zu machen. All dies
fihrt zu einer radikalen Verbesserung der Effektivitat und Effizienz der Logistik- und
Produktionsprozesse.

Beispiele flir mogliche Anwendungen von mathematischer Optimierung sind Planung von
Personaleinsatz, Logistik- und Transportnetzwerken, Touren von Auslieferungsfahrzeugen und
Produktionsplanung. Viele Optimierungsfragestellungen sind Planungsprobleme, bei denen
entschieden werden muss, wie die Ressourcen eines Unternehmens bestmaoglich eingesetzt werden.
Der hohe handische Aufwand in der Planung, der in vielen Unternehmen oftmals noch vorherrscht,
macht die Erstellung dieser Plane kosten- und zeitintensiv. Zudem werden die Plane typischerweise
aus einer Menge lokaler Entscheidungen, also Teillésungen fiir einzelne Aspekte zu einer
Gesamtldsung zusammengesetzt, was sich mit der Komplexitat der Aufgabe erkldren Iasst. Die so
entstandenen Lésungen verschwenden oft groRe Potenziale, die sich typischerweise aus Synergien
zwischen den einzelnen zu l6senden Teilaufgaben ergeben. Mit Hilfe der mathematischen
Optimierung lassen sich fir solche Fragestellungen Softwareldésungen entwickeln. Somit kdnnen sich
Planer*innen auf die groReren strategischen Fragestellungen konzentrieren. Durch die ganzheitliche
Sicht der mathematischen Optimierung auf die Planungsaufgabe lassen sich in der Regel deutlich
bessere Losungen finden. Die in Kapitel 2.2 genannten Optimierungsmethoden versetzen



Planer*innen in die Lage, solche Plane nach unterschiedlichen Zielkriterien effizient zu erstellen,
vergleichen und bewerten. Dies ist besonders wichtig, wenn unvorhergesehene Ereignisse auftreten
und schnell auf mégliche Anderungen der Eingangsdaten reagiert werden muss. Mit Hilfe der
mathematischen Optimierung lasst sich so das wirtschaftliche Risiko fiir die ganze Produktion auf
Grund der erhéhten Reaktionsgeschwindigkeit deutlich reduzieren. Auch Planspiele fiir verschiedene
Moglichkeiten der strategischen Ausrichtung eines Unternehmens lassen sich so effizient
durchfiihren.

Die angesprochene Verknilipfung von Data Science Methoden mit mathematischer Optimierung
kommt dann zum Tragen, wenn die optimale Losung von noch unbekannten GroRRen abhangt. Man
spricht hier von praskriptiven Analysemethoden. Die optimale Bestlickung eines Lagers, zum Beispiel,
hangt natirlich von den zukiinftigen Bestellungen der Kunden ab, die aber im Allgemeinen
unbekannt sind. Kdnnen diese allerdings zuverlassig prognostiziert werden, kann darauf basierend
die optimale Losung gefunden werden. So ist es moglich, optimal vorauszuplanen.

Die Forschungsgruppen , Data Science” und ,Optimization” der Fraunhofer-Arbeitsgruppe fiir Supply
Chain Services des Fraunhofer-Instituts fir Integrierte Schaltungen IIS erforschen datengetriebene
und modelbasierte Losungsverfahren entlang der Supply Chain. Dabei fokussieren sie sich zum einen
auf Data Science Verfahren, die in Kapitel 2.1 vorgestellt werden, und zum anderen auf Verfahren
der mathematischen Optimierung (Kapitel 2.2). Wie diese Verfahren in verschiedenen Industrie- und
Forschungsprojekten konkret eingesetzt und kombiniert werden, ist in Kapitel 3 anhand einiger
Beispiele beschrieben. Die Forschungsgruppen haben dabei den Anspruch, die Forschungsgrenze in
der Anwendung stets weiter zu verschieben. In Kapitel 4 wird deswegen ein Ausblick auf die
zukiinftige Forschung gegeben.
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2 ANWENDUNGSNAHE METHODEN DER GRUPPEN ,, DATA SCIENCE“
UND ,,OPTIMIZATION® DER FRAUNHOFER-ARBEITSGRUPPE SCS DES
FRAUNHOFER IIS

In diesem Kapitel werden die wichtigsten Methoden aus Data Science und mathematischer
Optimierung, die in den Forschungsgruppen , Data Science” und ,Optimiziation” verwendet werden,
vorgestellt. Dabei soll ein moglichst breiter Uberblick gegeben und die Methoden auch ohne
mathematischen oder statistischen Hintergrund verstandlich gemacht werden. Fiir einen tieferen
Einblick sind die angegebenen Quellen empfohlen.

2.1 DATA SCIENCE

Data Science bezeichnet die Wissenschaft, Daten zu analysieren und anhand der gewonnen
Erkenntnisse Fragestellungen zu beantworten. Im Zuge der Digitalisierung nimmt die Menge und
Diversitat der Daten zu. Zeitgleich entwickelt sich auch die Rechenleistung der Computer immer
weiter und beschleunigt die Datenverarbeitung. Somit gewinnt Data Science immer mehr an
Bedeutung. Um Daten auszuwerten, werden Methoden verschiedener verwandter Disziplinen
verwendet und weiterentwickelt, wie z. B. der Statistik, des maschinellen Lernens, der Mathematik
und der Informatik.

In der Anwendung werden Verfahren der klassischen Statistik und maschinelles Lernen (engl.
machine learning, haufig mit ML abgekiirzt) unterschieden. Bei statistischen Verfahren steht die
Inferenz, also die Schlussfolgerungen, Gber das Modell im Fokus. Dabei werden i.A. die vorliegenden
Daten als Stichprobe einer zugrundeliegenden Wahrscheinlichkeitsverteilung aufgefasst. In der Regel
missen hier also nur die Parameter der Verteilung geschatzt werden. Beim ML werden dagegen
solche Annahmen im Allgemeinen nicht gemacht. Vielmehr ist hier das Ziel, nur anhand der Daten
und ohne genauere Vorgaben Gesetzmaligkeiten zu erkennen und daraus einen praktischen Nutzen
zu ziehen. Inzwischen werden Ideen und Ansatze aus der klassischen Statistik und dem ML immer
haufiger kombiniert, sodass diese Unterscheidung nicht immer sinnvoll ist.

Microsoft hat 2016 eine Darstellung der verschiedenen Phasen eines Data-Science-Projekts
entwickelt, der sogenannte Team Data Science Process (TDSP) (What is the Team Data Science
Process? 2016). In derselben Quelle findet sich auch eine grafische Darstellung dieses Prozesses.
Dabei unterscheiden die Autor*innen fiinf Phasen, die allerdings nicht chronologisch durchlaufen
werden, sondern dynamisch verknipft sind und iteriert werden kénnen. In der ersten Phase Business
Understanding werden im Austausch zwischen Data Scientist und Kunden das zu bearbeitende
Problem definiert und die Ziele, Erwartungen und Risiken besprochen. Dies kann selten unabhéangig
von der zweiten Phase Data Acquisition and Understanding geschehen, in der die verfiigbaren Daten
untersucht und gegebenenfalls aufbereitet werden(Preprocessing). Dabei werden u. a. die folgenden
Fragen beantwortet: Kbnnen verschiedene Datensatze sinnvoll zusammengefiigt werden? Gibt es
fehlende Werte und wie kann mit diesen umgegangen werden? Muss das Format der Variablen
angepasst werden? Gibt es Fehler in den Daten und konnen diese herausgefiltert oder korrigiert
werden?

In der Phase Modeling werden anhand der Erkenntnisse aus Business Understanding und Data
Acquisition and Understanding sinnvolle Ansatze und Verfahren ausgewahlt und anschlieRend
Modelle geschatzt (mit statistischen Methoden) bzw. gelernt (mit ML).

Die Auswahl der eingesetzten Einflussvariablen, die sogenannte Feature Selection (Guyon und
Elisseeff 2003), kann bereits im Rahmen des Preprocessings geschehen, also der Datenvorbereitung.
Oftmals ist es aber sinnvoll, die Variablen danach auszuwahlen, wie entscheidend ihr Einfluss im
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jeweiligen Modell ist. Dies ist vor der Anwendung des Modells auf den Daten unbekannt. Feature
Selection spielt dann eine besonders groRe Rolle, wenn viele Variablen, aber nur wenige
Beobachtungen in den verfiigbaren Daten enthalten sind. Bei der Verwendung aller Variablen kann
es sonst schnell zu einer Uberanpassung an die Daten kommen, sogenanntes Overfitting. Dies fiihrt
dazu, dass sich die Ergebnisse nicht auf die Grundgesamtheit auRerhalb der analysierten Daten
verallgemeinern lassen. Aber auch zur Interpretierbarkeit der Modelle tragt es bei, wenn die
Variablen mit dem grofSten Einfluss identifiziert werden. Zudem kdénnen der rechnerische Aufwand
und die Laufzeit verbessert werden, wenn nur eine kleinere Menge an tatsachlich relevanten
Variablen verwendet wird anstelle eines umfassenden Modells mit allen verfliigbaren Variablen.

Die gewahlten Modelle, die sich u.a. in der grundliegenden Methodik, der Wahl der Parameter oder
in der Auswahl und Verwendung der Einflussvariablen unterscheiden, gilt es im Anschluss zu
vergleichen, um das beste Modell zu bestimmen. Aber was heildt ,das beste Modell“?

Es gibt einige Moglichkeiten, die Giite eines Modells zu definieren und auch zu quantifizieren, damit
Modelle verglichen werden kdnnen. Im Folgenden wird hierzu z. B. auf (James et al. 2017) verwiesen.
Meistens wird die Anpassung des Modells an die zum Schatzen bzw. Lernen verwendeten Daten
sowie das Verhalten des Modells auf bisher unbekannten Daten untersucht. Letzteres ist deshalb
wichtig, da in vielen Fallen die Modelle fir Aussagen (iber neue Daten genutzt werden sollen, wie
beispielweise bei Klassifikationen. Es kann allerdings vorkommen, dass ein Modell die Daten der
verwendeten Stichprobe perfekt beschreibt, dariiber hinaus aber keinerlei Aussagekraft fir
unbekannte Daten besitzt. Dies muss bei der Wahl des besten Modells bericksichtigt werden. Haufig
wird auch die Komplexitat eines Modells miteinbezogen, da Modelle mit vielen Parameter*innen
schwieriger zu interpretieren sind und mehr Rechenleistung erfordern, wobei letzteres mit der
Entwicklung immer leistungsfahigerer Computer zusehends an Bedeutung verliert.

Die Anpassung statistischer oder ML Modelle an die Daten kann mithilfe der sogenannten Likelihood
quantifiziert werden. Dafiir wird angenommen, dass das untersuchte Modell die Wirklichkeit
tatsachlich beschreibt. Unter dieser Annahme kann dann die Wahrscheinlichkeit berechnet werden,
die vorliegenden Daten zu erhalten. Diese bedingte Wahrscheinlichkeit ist die Likelihood. Ist sie grof
spricht das dafir, dass das betrachtete Modell zu den Daten passt, und umgekehrt. Um diese
Anpassung an die Daten noch ins Verhaltnis mit der Komplexitat des Modells zu setzen, werden
mithilfe der Likelihood sogenannte Informationskriterien, wie bspw. das Akaike
Informationskriterium (AIC) oder das Bayes-Informationskriterium (BIC) berechnet. Ein anderer
statistischer Ansatz ist das BestimmtheitsmaR R?, das den Anteil der Varianz in den Daten, die das
Modell erklart, beschreibt.

Fir Methoden ohne Verteilungsannahmen (wie haufig beim ML) kann die Likelihood allerdings nicht
berechnet werden. AuRerdem wird mit der Likelihood die Verallgemeinerbarkeit des Modells auf
unbekannte Daten noch nicht getestet. Dieses Problem I6sen Kreuzvalidierungsverfahren (engl.
Cross-Validation). Hierbei werden Modelle nur auf Teilen der zur Verfiigung stehenden Daten
geschatzt bzw. trainiert und anschliefend auf den restlichen getestet. Somit kann die Performance
eines Modells auf unbekannten Daten simuliert werden. Je gréRer bzw. mehr die Fehler, die das
Modell dabei auf den Testdaten macht, desto schlechter ist das Modell. Wie genau diese Fehler
definiert sind und ob z. B. groRRe Fehler schwerer gewichtet werden sollen als kleine Fehler, muss
anhand des Anwendungsfalls entschieden werden. Eine Variante der Kreuzvalidierung ist, die Daten,
auf denen trainiert bzw. getestet wird, mithilfe von Bootstrapping-Methoden zu bestimmen. Hierbei
werden aus den vorliegenden Daten neue Stichproben mit Zuriicklegen gezogen.

Ist nun das beste Modell gefunden, werden die Ergebnisse in der Phase Deployment an den Kunden
libergeben. Akzeptiert der Kunde diese, ist auch die letzte Phase Customer Acceptance durchlaufen.
Dies stellt allerdings nicht zwangslaufig das Ende des Projekts dar. Beispielsweise kann das Modell
angepasst werden, wenn auch weiterhin aktuelle Daten mitbericksichtigt werden sollen.

Im Folgenden sollen nun die wichtigsten Methoden der Data Science kurz beschrieben werden.
Erneut wird hier (James et al. 2017) fiir einen tiefergehenden Uberblick empfohlen. Strukturiert sind
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die Methoden danach, ob sie auf annotierten oder unannotierten Daten angewendet werden. Auch
ihre Vor- und Nachteile sollen dargelegt werden. Hierbei ist allerdings zu beachten, dass dies nur sehr
allgemeine Aussagen sind und im konkreten Anwendungsfall immer mehrere Methoden auf den
Daten verglichen werden sollten, um die beste zu finden.

2.1.1 UBERWACHTES LERNEN

Eine Art von Daten, die vorliegen kann, sind beschriftete bzw. annotierte Daten (engl. labeled data).
Wie der Name schon sagt ist bei annotierten Daten jedem Datenpunkt ein ,Label” zugeordnet. Von
Interesse ist es, dieses Label fiir Daten vorherzusagen, bei denen es nicht bekannt ist. Klassische
Fragestellungen, die sich aus annotierten Daten ergeben, sind also die Klassifikation (die Zuordnung
zu diskreten Klassen) und die Regression (die Zuordnung zu Werten aus einem Wertebereich). Viele
Methoden fiir annotierten Daten kénnen mit geringen Anpassungen fiir beide Fragestellungen
verwendet werden. Da man bei annotierten Daten Uberprifen kann, ob ein Modell ein Label auf den
zur Verfligung stehenden, bekannten Daten richtig zuordnet bzw. wie sehr sich das zugeordnete
Label vom wahren unterscheidet, wird ML in diesem Gebiet auch tiberwachtes Lernen (engl.
supervised learning) genannt.

Eine populdre Methode zur Klassifikation und Regression sind Entscheidungsbdumen (engl. Decision
Trees). Dabei werden Regeln fir Entscheidungen gelernt, die auch als Baum gut visualisiert und
interpretiert werden kénnen (Gordon et al. 1984), siehe Abbildung 2. Anhand der Features, d.h. der
Eingabeparameter kann dieser Entscheidungsbaum im Anschluss durchlaufen werden und eine
Kategorie bzw. ein Wert zugewiesen werden. Um die Gefahr von Overfitting zu reduzieren, kann der
Baum ,gestutzt” werden (engl. Pruning). Allerdings sind Entscheidungsbaume relativ instabil, d.h.
schon kleine Anderungen in den Daten kdnnen groRRe Verdnderungen im Aufbau des Baums
bewirken. Um dem entgegen zu wirken, werden beim Random Forest mehrere unkorrelierte
Entscheidungsbadume trainiert und die Prognose dann per Mehrheitsentscheid oder Mittelung
zugewiesen (Breiman 2001). Random Forests sind effizient und sehr viel stabiler als einzelne
Entscheidungsbdaume. Allerdings geht hierdurch die einfache Interpretierbarkeit des
Entscheidungsbaums verloren.

JA NEIN

JA NEIN JA NEIN
® 6 .o 6o

Abbildung 2: Graphische Darstellung eines Entscheidungsbaumes
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Mit Support Vector Machines (SVM) wird eine weitere Methode bezeichnet. Die Idee dahinter ist,
Datenpunkte so nach Klassen zu trennen, dass um die Klassengrenze herum ein moglichst breiter
Streifen keine Datenpunkte enthélt (siehe Abbildung 3 und (Cristianini und Shawe-Taylor 2012)). So
kénnen neue Datenpunkte einer Klasse zuverlassig zugewiesen werden, selbst wenn sie in diesem
Streifen liegen. Um diese Grenzen zu bestimmen sind nicht alle Datenpunkte, sondern nur die
sogenannten Stutzvektoren (engl. support vectors) nétig. Da diese Trennung im Raum der Features
im Allgemeinen nicht immer linear sinnvoll ist, wird mithilfe einer geeigneten Kernelfunktion das
Problem in einen héherdimensionierten Raum und zuriick transformiert. Die Wahl des Kernels und
der Parameter sind allerdings entscheidend fir die Genauigkeit der Methode. Bei grofRen
Datenmengen ist auBerdem der Rechenaufwand relativ groR. Dafiir sind SVMs stabil und kénnen
Overfitting verhindern. Sind die Klassen separierbar, liefern SVMs haufig bessere Ergebnisse als
andere Methoden. SVMs wurden urspriinglich fir die Trennung zweier Klassen entwickelt, kénnen
allerdings auf multinomiale Klassifikationsprobleme und Regressionen erweitert werden.

S 1
o I °

Abbildung 3: Graphische Darstellung Support Vector Machine

Eine weitere bekannte Methode sind Neuronale Netze (NNs). Sie bestehen aus sogenannten
kiinstlichen Neuronen, die in Schichten angeordnet und miteinander verbunden sind (Aggarwal
2018). Obligatorisch in einem klassischen Feed-Forward-Netz sind eine Input- und eine Output-
Schicht, dazwischen kénnen noch weitere, ,versteckte” Schichten (engl. hidden layers) verbunden
sein (siehe Abbildung 4). Bei mehreren Zwischenschichten spricht man von tiefen neuronalen Netzen
bzw. dem sogenannten Deep Learning. Jedes Neuron einer Schicht erhalt die Outputs der Neuronen
aus der letzten Schicht, die mit ihm verbunden sind. Aus diesen Outputs wird eine gewichtete
Summe gebildet, die wiederum an eine Aktivierungsfunktion libergeben wird. Der Wert dieser
Aktivierungsfunktion stellt dann den Output des Neurons dar und wird an die nachste Schicht
weitergegeben. Diese Gewichte, mit denen die Neuronen-Outputs in die Outputs der Neuronen der
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nachsten Schicht einflieRen, sind die Parameter, die wahrend der Trainingsphase gelernt werden. Die
beschriebene Architektur kann allerdings noch auf verschiedene Weisen an Problemstellungen
angepasst werden, um bessere Ergebnisse zu erzielen. Am Ende dieses Kapitels werden
Architekturen vorgestellt, die sich besonders fiir die Analyse von Zeitreihen eignen.

In Neuronale Netze bendtigen viele Trainingsdatenpunkte und eine groRe Rechenleistung. Steht dies
allerdings zur Verfligung, funktionieren NNs haufig besser als andere Methoden und benétigen
zudem keine Verteilungsannahmen. Deshalb werden sie z. B. in der Bilderkennung eingesetzt. Sollen
am Ende Schliisse liber die Art der Abhangigkeit zwischen Input- und Outputvariablen aus den
geschéatzten Parametern des Modelles gezogen werden, eignen sich Neuronale Netze hingegen nicht.

Inputschicht Hidden Neuronen Qutputschicht

/
o

Abbildung 4: Graphische Darstellung eines neuronalen Netzes mit zwei versteckten Schichten

Wahrend man die bisher vorgestellten Methoden dem ML zuordnen wiirde, entstammen
generalisierte lineare Modelle (engl. generalized linear models, GLMs) der Statistik. Wie der Name
schon vermuten lasst, stellen sie eine Verallgemeinerung der linearen Regression dar (Nelder und
Wedderburn 1972). Bei dieser wird angenommen, dass der Erwartungswert der zu erkldrenden
(,abhangigen”) Variable als Linearkombination der Features beschrieben werden kann und die
abhangige Variable normalverteilt ist. Haufig sind allerdings Zielvariablen von Interesse, bei denen
diese Annahme nicht sinnvoll ist, wie z. B. binare Ja-Nein-Entscheidungen oder Preise, die keine
negativen Werte annehmen kénnen. Um dieses Problem zu |6sen, wird die abhdngige Variable
mithilfe einer sogenannten Link-Funktion mit den linearen Pradiktoren verkniipft. AuBerdem kénnen
auch andere Verteilungen als die Normalverteilung fir die abhdngige Variable angenommen werden.
Dies verleiht GLMs eine groRe Flexibilitdt. Zudem kénnen durch die Verteilungsannahmen leicht
Aussagen zu Prognosegenauigkeit, Konfidenzintervallen der Parameter sowie Art und GréRRe des
Einflusses der Pradiktoren getroffen werden. Sind diese Annahmen allerdings irrtiimlich getroffen,
sind auch die Ergebnisse der Regressionsanalyse nicht verlasslich. AuBerdem liefern ML- Methoden
15



in der Praxis haufig genauere Ergebnisse als GLMs, zumindest wenn eine relativ groRe Menge an
Daten zum Lernen zur Verfiigung steht. GLMs bieten sich also dann an, wenn die
Verteilungsannahmen gerechtfertigt erscheinen und die Interpretation der Zusammenhange im
Fokus steht.

Als letztes sollen an dieser Stelle Bayes‘sche Netze vorgestellt werden (Pearl 1985). Diese sind eine
Methode, um die gemeinsame Verteilung verschiedener Zufallsvariablen kompakt mithilfe eines
gerichteten Graphen darzustellen (siehe Abbildung 5). Dabei entsprechen die Knoten den
Zufallsvariablen und die Kanten bedingten Wahrscheinlichkeiten. Die Struktur des Graphen kann
sowohl angenommen werden, indem Expertenwissen herangezogen wird, als auch aus den Daten
gelernt werden. Wird sie angenommen, werden zusatzlich die Parameter der bedingten Verteilungen
geschatzt. Bayes’sche Netze werden haufig als Darstellung kausaler Zusammenhange interpretiert
und zur Ursachenanalyse verwendet. Dabei wird der Satz von Bayes genutzt, um zu Beobachtungen
die Wahrscheinlichkeiten der jeweiligen méglichen Ursachen zu bestimmen. Im Gegensatz zu GLMs
kann auch eine Wahrscheinlichkeitsverteilung tber die zu schatzenden Parameter (nicht nur Gber
ihre Schatzer) ausgegeben und somit die Genauigkeit intuitiv interpretiert werden. Ein weiterer
Vorteil von Bayes’schen Netzen ist, dass sowohl fehlende Daten als auch kleine Datensatze i.A. keine
Probleme darstellen. Der grofRte Nachteil von Bayes’schen Netzen ist allerdings der hohe
Rechenaufwand, insbesondere wenn die Struktur des Netzes aus den Daten gelernt werden soll.
AuRerdem kann es schwierig sein, Expertenwissen in die Modelldarstellung zu tGberfithren und
sinnvolle Annahmen zu treffen, wie z. B. die Wahl der A-Priori-Verteilungen.

»
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Abbildung 5: Graphische Darstellung eines Bayes'schen Netzes

Viele der bisher beschriebenen Methoden kénnen auch zur Prognose von Zeitreihen benutzt
werden. Von Zeitreihen spricht man, wenn eine GréRe (wie beispielsweise der Absatz eines Produkts)
Uber die Zeit beobachtet wird. In der Logistik beschreiben Zeitreihendaten haufig dynamische
Systeme, also Systeme, bei denen sich der folgende Zustand aus dem vorherigen ableitet. Deshalb
gibt es fiir Zeitreihendaten spezifische Methoden, die die Abhdngigkeiten der einzelnen
Beobachtungen voneinander bericksichtigen und die Struktur dynamischer Systeme inharent in der
Modellstruktur abbilden. Zudem gibt es bei Zeitreihen wiederkehrende Muster, wie beispielsweise
Saisonalitat, welche explizit modelliert werden kénnen. In klassischen Methoden wird dabei haufig
lediglich eine, sich verdndernde GroRe betrachtet — eine starke Vereinfachung, da dynamische
Systeme in der Realitdt meistens aus verschiedenen wechselwirkenden Faktoren bestehen. Diese
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Wechselwirkung kann lokal in Naherung linear beschrieben werden. Durch die Bericksichtigung auch
nichtlinearer Effekte, erhdlt man meistens eine akkuratere Modellierung. So kénnen beispielsweise
Sattigungseffekte in Markten oder zur Neige gehende Rohstoffe zu nichtlinearen Zusammenhangen
fuhren.

Wahrend einige Methoden zur Zeitreihenprognose bereits in verschiedenen ERP-Systemen integriert
sind (beispielsweise SAP-APQ), erfordern andere Methoden eine genauere Anpassung an die
Problemstellung.

Die einfachste Idee zur Zeitreihenprognose ist, den letzten bekannten Wert als Prognose fiir die
Zukunft zu verwenden. Dieses Verfahren wird , naive Prognose” genannt und kann grundsatzlich als
Vergleichsmodell fiir komplexere Modelle dienen. Im nachsten Schritt kénnen zusatzlich weitere
Werte aus der Vergangenheit beriicksichtigt werden, von denen dann der gewichtete Mittelwert
gebildet wird.

Intuitiv ergibt es dabei Sinn, den Werten, welche weniger weit zurlickliegen, eine hhere Bedeutung
beizumessen. Die Verfahren der exponentiellen Glattung implementieren diese Idee. Die
Gewichtung der letzten Zeitschritte nimmt dabei exponentiell ab, je weiter zuriick der beobachtete
Wert liegt. Das Verfahren wurde urspriinglich von (Brown 1959) publiziert. Das darauf aufbauende
Holt-Verfahren (Holt 2004)" kann dabei Trends berticksichtigen und das Holt-Winters-Verfahren
(Winters 1960) zusatzlich Saisonalitaten.

Auch das ARMA-Modell (Box und Jenkins 1970) beruht auf der Idee, dass sich der zukiinftige
Datenpunkte aus einer gewichteten Summe vergangener Datenpunkte berechnen lasst. Darliber
hinaus wird bei dieser Modellklasse angenommen, dass es Variablen gibt, die nicht beobachtet
wurden. Deren Einfluss wird mithilfe des vergangenen Prognosefehlers geschatzt. Erweiterungen fir
Zeitreihen mit Trend bzw. Saisonalitdt heiBen ARIMA bzw. SARIMA. Dariiber hinaus wurde fir
multivariate Zeitreihenprognose die Erweiterung ARIMAX entwickelt.

Die bisher beschriebenen Verfahren erlauben beim Bau von Prognosemodellen nur geringe
Freiheitsgrade. Demgegeniiber kénnen in Neuronalen Netzen problemspezifische Muster abgebildet
werden. Speziell fir die Prognose von Zeitreihen geeignete NNs sind beispielsweise Rekurrente
Neurale Netze. Sie basieren auf der Idee, dass der Zustand von Morgen vom heutigen Zustand
abhangt. Im Rahmen dieser Annahme adressieren Long Short-Term Memory-Netzwerke die Frage,
welche weit in der Vergangenheit liegenden Werte trotzdem Relevanz fir die Zukunft haben
(Hochreiter und Schmidhuber 1997). Error Correction Neural Networks nutzen dhnlich wie ARMA
Modelle den Fehler der Vorperiode, um die nachste Periode zu prognostizieren (Zimmermann et al.
2002). Die Struktur eines ECNNs wird in Abbildung 6 abgebildet. Weitere, komplexere Architekturen
umfassen Historical Consistent Neural Network-Modelle (HCNN), welche keine klassische Input-
Output-Relation annehmen, sondern stattdessen alle Wechselwirkungen des dynamischen Systems
implizit lernen (Zimmermann et al. 2011). Causal-Retrocausal Neural Networks (CRNN)
beriicksichtigen Kausalitdaten, welche von der Vergangenheit in die Zukunft gerichtet sind, genauso
wie Kausalitdten, die Verbindungen von der Zukunft in die Vergangenheit herstellen (Zimmermann et
al. 2012). Sie sind deshalb besonders gut geeignet, um Markte zu beschreiben.

1 Bei der Quelle handelt es sich um einen Nachdruck. Die urspringliche Version ist bereits 1957 erschienen.
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Abbildung 6: Graphische Darstellung eines Error Correction Neural Networks, bei dem der Fehler aus dem
vorangegangenen Zeitschritt fiir die Vorhersage des nachsten Zeitschrittes verwendet wird.

2.1.2 UNUBERWACHTES LERNEN

Eine zweite Kategorie von Daten sind die nicht annotierte Daten (engl. unlabeled data). Im Gegensatz
zu annotierte Daten haben die Datenpunkte keine bekannte ZielgréRe bzw. sind keiner Kategorie
zugeordnet. Somit kénnen Data Analytics Methoden nicht direkt evaluiert werden, da es aufgrund
des fehlenden Labels keinen Vergleich zwischen Ausgabe des Modells und ZielgréRe gibt. In diesem
Zusammenhang spricht man von uniiberwachtem Lernen (engl. unsupervised learning). Interessante
Fragestellungen sind hier beispielsweise mogliche Gruppierungen von Datenpunkten oder das
Auffinden von Mustern in Datensatzen. Einige Methoden kénnen auch verwendet werden, um die
urspriingliche Dimension der Daten zu reduzieren, um weitere Analysen zu vereinfachen.

Ein haufig verwendeter Ansatz ist die Clusteranalyse. Sie bietet die Moéglichkeit, dhnliche
Datenpunkte zusammenzufassen (siehe Abbildung 7). Dadurch kdnnen Zusammenhénge entdeckt
und Beobachtungen in Kategorien eingeteilt werden. Im Supply Chain Kontext wird dies
beispielsweise auf Stammdaten angewandt werden, um Ahnlichkeiten in Artikeln zu identifizieren.
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Abbildung 7: Graphische Darstellung einer Clusteranalyse

Bei der Clusteranalyse kbnnen verschiedene Herangehensweisen unterschieden werden. Zum einen
existieren Algorithmen, bei denen die Anzahl der Cluster im Datensatz a priori vom Anwender
festgelegt werden muss. Ein Beispiel ist der k-means Clusteralgorithmus, bei dem k Clusterzentren
so im Datensatzraum positioniert werden, dass die Summe der Abstdnde von jedem Datenpunkt zu
seinem nachstgelegenen Clusterzentrum minimal wird (Lloyd 1982). Dieser Algorithmus bietet viele
Vorteile und ist unter anderem schnell und robust. Allerdings hdngt die Performance auch stark von
der gewdhlten Anzahl der Clusterzentren ab. Werden zu wenige gewahlt, kdnnen verschiedene
Gruppierungen nicht richtig getrennt werden. Sind es zu viele, werden einzelne Gruppen
falschlicherweise aufgeteilt. Das Problem, die Anzahl der Cluster (k) im Voraus per Hand wahlen zu
miussen, kann mit der zweiten Herangehensweise, der hierarchischen Clusteranalyse, umgangen
werden (Johnson 1967). Unterschieden wird hier zwischen divisiven und agglomerativen Verfahren.
Bei divisiven Algorithmen wird zu Beginn die gesamte Datenmenge als ein Cluster betrachtet und
dieses schrittweise immer in kleinere Partitionen aufgeteilt. Im Gegensatz dazu wird in
agglomerativen Methoden der umgekehrte Weg gegangen und jeder Datenpunkt als eigenes Cluster
verstanden. Danach werden iterativ einzelne Cluster zu einer groReren Gruppe zusammengefiigt. Bei
diesen Verfahren kann die gewlinschte Anzahl von Clustern im Nachhinein gewahlt werden. Dies
kann allerdings auch als Nachteil verstanden werden, da die Algorithmen eine sehr groRe Anzahl von
moglichen Partitionierungen liefern und final daraus entschieden werden muss, welche Aufteilung
die passendste ist.

Weder vor noch nach Ausfiihrung des Algorithmus muss die Clusteranzahl bei der DBSCAN (Density-
Based Spatial Clustering of Applications with Noise) Clusteranalyse gewahlt werden (Ester et al.
1996). Sie bietet die Moglichkeit, die Bestimmung der Clusteranzahl dem Algorithmus selbst zu
Gberlassen. Es wird die Annahme getroffen, dass in einem Cluster und dessen Rand die Dichte der
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Datenpunkte hoher ist als auBerhalb. Somit wird je nach Dichte (Anzahl von Datenpunkten in einer
gewissen Umgebung) entschieden, ob die Datenpunkte im selben Cluster liegen sollen. Ein weiterer
Vorteil der Methode ist, dass der Algorithmus in der Lage ist, einzelne Ausreil3er auch als solche zu
identifizieren und keinem Cluster zuzuordnen. Dabei besteht das Zentrum eines Clusters immer aus
denselben Punkten. Willkirlichkeit durch zuféllige Startbedingungen ist hiermit ausgeschlossen. Nur
Elemente, die zu zwei Clustern gehoren konnten, werden zufallig zu einem der beiden zugeordnet.

Bei Zeitreihen hingegen kénnen mit Hilfe des Functional Fisher-Expectation-Maximization (funFEM)
Algorithmus unterschiedliche Zeitreihen mit einem dhnlichen zeitlichen Verlauf gruppiert werden
(Bouveyron et al. 2015). Dafiir werden zuerst diskrete Zeitdaten, beispielsweise mit Hilfe von
Interpolation, in stetige Kurven transformiert. Danach werden durch eine Erweiterung des EM-
Algorithmus die entsprechenden Cluster bestimmt. Zusétzlich kann durch eine Uberlagerung von
mehreren Basis-Funktionen (z. B. GauB-Kurven) eine mittlere Zeitreihe aus den Elementen in einem
Cluster bestimmt werden. Diese Mittelwertkurven kénnen als Cluster-Zentren verstanden werden
und geben einen Uberblick iiber die verschiedenen Muster von Zeitreihen.

Ein anderer Anwendungsbereich von Methoden des uniiberwachten Lernens ist die
Dimensionsreduktion von Datensatzen. Dies kann auch als Aufbereiten der Daten verstanden werden
und als Werkzeug zur Feature Selection (siehe oben) genutzt werden. Oft bestehen Datenséatze aus
vielen hochkorrelierten Features, was zu unnotig hohen Dimensionen in der Analyse fihrt. Teilweise
besteht die Moglichkeit, die Anzahl der Dimensionen zu verringern und die Daten mit weniger
Eigenschaften zu beschreiben, ohne dadurch relevante Informationen zu verlieren. Die
Hauptkomponentenanalyse (engl. Principal Component Analysis) transformiert die vorhandenen
Features mit Hilfe von Linearkombinationen in Hauptkomponenten (engl.: principal components)
(Wold et al. 1987). Diese sind untereinander unkorreliert und sind nach Relevanz angeordnet. Somit
beschreibt die erste Hauptkomponente die groRte Varianz im Datensatz, die zweite die zweitgroRte
Varianz, die von der ersten Komponente nicht erklart wird, usw. Somit kann ein GroRteil des
Datensatzes mit den ersten Hauptkomponenten beschrieben werden und die letzten
Hauptkomponenten gegebenenfalls vernachldssigt werden, da mit ihnen kein oder nur sehr wenig
Informationsgewinn einhergeht. Durch das Vernachlassigen der irrelevanten Hauptkomponenten
entsteht eine Reduktion der Dimension. Dies kann zu besseren Ergebnissen bei weiteren
Analyseschritten fiihren (siehe Abbildung 8).

20



Hauptkomponente 1

Hauptkomponente 2

» X
1

Abbildung 8: Graphische Darstellung einer Hauptachsentransformation. Die Hauptkomponenten sind orthogonal
zueinander und damit unkorreliert.

2.2 MATHEMATISCHE OPTIMIERUNG

Wahrend der umgangssprachliche Gebrauch des Wortes , Optimierung” oft benutzt wird fir ,etwas
besser machen” oder, in frihen Phasen des Problemverstandnisses, schlicht fiir ,,etwas anders
machen”, meint die mathematische Optimierung das gezielte Suchen einer optimalen Losung fiir
eine wohldefinierte Fragestellung. Dazu werden die im Unternehmen guiltigen Planungsregeln und
Zielvorgaben in ein mathematisches Modell Gibersetzt, das alle denkbaren Lésungen fiir die gestellte
Aufgabe berticksichtigt. Zur Losung dieses Modells ist dann einerseits die Verfligbarkeit von Daten
notwendig, die als Entscheidungsgrundlage betrachtet werden (z. B. Daten Uber die
Rohstoffverfligbarkeit oder die erwartete Kundennachfrage). Andererseits werden leistungsfahige
Algorithmen benétigt, welche das Optimierungsproblem innerhalb der geforderten Antwortzeit [6sen
kénnen.

Ein mathematisches Optimierungsmodell wie oben beschrieben besteht aus einer oder mehreren
Zielkriterien (sog. Zielfunktionen), Entscheidungsvariablen und Nebenbedingungen und richtet sich
meist nach einer konkreten Planungsentscheidung, die im Unternehmen getroffen werden muss. Die
Entscheidungsvariablen beschreiben die Stellschrauben der Planung. Sie reprasentieren oft kleine,
einzelne Entscheidungen, die zusammengesetzt den ganzen Plan fir die Fragestellung ergeben. Die
Nebenbedingungen beschreiben betriebliche, gesetzliche oder weitere Regeln, die flr einen giiltigen
Gesamtplan gelten miissen. Insbesondere schlieRen sie unerwiinschte Losungen und Effekte aus und
beschreiben das Zusammenspiel und die gegenseitige Abhangigkeit der unterschiedlichen atomaren
Entscheidungen. Die Zielfunktion schlieRlich bewertet eine Lésung nach fest definierten Kriterien und
macht so verschiedene Losungen vergleichbar: Losung A ist besser, schlechter oder gleich gut wie
Losung B. Ein mathematisches Optimierungsverfahren ist auf Basis eines solchen Modells in der Lage,
nach einer bestmoglichen Losung fiir das gestellte Problem zu suchen.
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Wahrend sich die grundsatzliche Richtung des Optimierungsproblems an der Planungsfragestellung
orientiert, haben die verfligbaren Daten oft einen entscheidenden Einfluss auf die Detailgestaltung
der konkreten Modellierung. Die Verfligbarkeit, Qualitdt und Vollstandigkeit beeinflussen einerseits
die Geschwindigkeit, mit der eine Softwarelésungen entwickelt werden kann, andererseits
entscheiden sie maRgeblich, wie vertrauenswirdig die Lésung des Optimierungsproblems ist. In der
Praxis ist das Fehlen von entscheidungsrelevanten und gut aufbereiteten Daten oft eines der grof3ten
Hindernisse. Eine saubere Datenhaltung ist daher maBgeblich fiir den Erfolg eines
Optimierungsprojektes mitverantwortlich.

Sind Daten in ausreichender Menge und Qualitat fuir das Optimierungsproblem vorhanden, wird ein
Optimierungsalgorithmus bendétigt, um das Modell zu I6sen. Nicht alle Optimierungsmodelle sind auf
Anhieb in der Praxis |6sbar. Daher ist es oftmals sinnvoll Experten fiir mathematische Optimierung
hinzuzuziehen, die bei der Modellierung als auch bei der Auswahl oder, falls notwendig, dem
maRgeschneiderten Entwurf von Lésungsverfahren beraten kénnen.

Die Qualitat und die Effizienz des gewahlten Losungsverfahren sind dabei wichtige Aspekte. Das Feld
der mathematischen Optimierung hat sich in den letzten 100 Jahren rasant weiterentwickelt und Jahr
fr Jahr werden die Verfahren leistungsfahiger. Es konnen immer kompliziertere Modelle gel6st
werden, welche vor Jahren noch fiir unlésbar gehalten wurden.

Im Folgenden werden an Hand des weithin bekannten Travelling-Salesman-Problems (TSP, zu
Deutsch: dem Problem des Handlungsreisenden) verschiedene Lésungsalgorithmen vorgestellt und
deren Vor- und Nachteile diskutiert. Das Problem entsteht aus der typischen Fragestellung einer
Tourenplanung: Es geht dabei darum, eine Rundreise zu verschiedenen Stadten zu planen, sodass der
Handlungsreisende bzw. der LKW am Ende wieder am Ausgangspunkt (dem Heimatort bzw. dem
Depot) ankommt und eine minimale Strecke zuriickgelegt hat. Wahrend 1954 nur eine Instanz mit 49
Stadten optimal gelost werden konnte, wurde 2006 eine Instanz mit 1.9 Millionen Ort auf der Welt
beweisbar fast optimal gelost (bis auf 0,01% genau). Dies zeigt die enorme Weiterentwicklung der
mathematischen Methoden. Eine Einflihrung zum TSP findet sich in (Applegate et al. 2006; Padberg
und Rinaldi 1987).

2.2.1 HEURISTIKEN

Die simpelste Methode, um das TSP zu |6sen, ist die Brute-Force-Methode. Bei dieser wird die
Gesamtheit aller moglichen Touren aufgezahlt, fiir jede einzelne Tour die Lange berechnet und am
Ende die Beste ausgewahlt. Dieses Verfahren stolt bereits bei verhaltnismaRig kleinen
GroRenordnungen an seine Grenzen. Der Grund dafiir ist das, was in der Mathematik die
kombinatorische Explosion genannt wird. Mit steigender Anzahl an Stadten, die besucht werden
sollen, wachst die Anzahl der Touren exponentiell an. Wahrend bei 5 Stadten noch eine
Uberschaubare Anzahl von 12 Touren moglich sind (aquivalente Losungen zusammengefasst), sind es
bei 30 Stadten schon mehr Touren als es Sterne im Universum gibt. Selbst wenn man 1 Millionen
Touren pro Sekunde berechnen kénnte, wiirde man zu Lebzeiten keine optimale Losung bekommen.
Auch ein denkbarer schnellerer Computer bringt hier keinen nennenswerten Fortschritt. In der Praxis
miusste also nach einer festen Zeit der Brute-Force-Ansatz abgebrochen werden, ohne eine Aussage
Uber die Qualitat der erhaltenen Losung im Vergleich zur optimalen Losung zu erhalten.

Eine zweite Klasse von Methoden sind sogenannte Greedy-Heuristiken (vom Engl. greedy: , gierig”,
»gefralig”). Sie bringen die Entscheidungen in eine Reihenfolge und wahlen dann immer die lokal
beste Entscheidung. Diese lokalen Entscheidungen sind oft durch die Zielfunktion oder , best
practice” Regeln motiviert. Eine der bekanntesten Vertreter dieser Klasse ist die Nearest-Neighbour-
Heuristik. Bei ihr konstruiert man ausgehend vom Startort die Lésung schrittweise, indem man
immer die zum aktuellen Ort nachstgelegene Stadt als nachstes besucht und am Schluss wieder zum
Ausgangsort zurlickkehrt. Wahrend man durch diese Verfahren schnell eine Losung erhilt, sind in der
Praxis die Loésungen oft deutlich suboptimal. Die Griinde dafiir sind einerseits die zu lokale Sicht des
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Algorithmus auf die getroffenen Entscheidungen und andererseits das fehlende Gesamtbild fiir die
Interaktionen zwischen diesen Entscheidungen.

Eine dritte Klasse von Methoden sind lokale Verbesserungsheuristiken (LVH). Im Gegensatz zur
Greedy-Heuristik, die eine zuldssige Losung fir das Optimierungsproblem aufbaut, starten LVH
bereits mit einer zuldssigen Lésung und versuchen diese dann durch lokale Veranderungen zu
verbessern. Ein bekannter Vertreter fir das TSP ist der 2-opt Algorithmus. Dieser iteriert liber jedes
Paar von Streckenabschnitten zwischen zwei Stadten und lberpriift ob die 4 betrachteten Stadte sich
kirzer verbinden lassen und tauscht, falls dies der Fall ist, die Strecken aus. Dieses Verfahren wird
auch gerne kombiniert mit einer Greedy-Heuristik, um die daraus gewonnene Startlésung zu
verbessern. Weitere bekannte Verfahren dieser Klasse sind Simulated Annealing (Peter J. M. van
Laarhoven und Emile H. L. Aarts 1987), Tabu Search, Genetic Algorithms (Davis 1991) und Ant Colony
Optimization (Dorigo et al. 1999).

Eine Ubersicht tiber die bekanntesten Heuristiken findet sich in (Rego et al. 2011). Die vorgestellten
heuristischen Verfahren haben den Vorteil, dass sie einfach zu implementieren und benutzen sind.
Sie sind auch oft schon in Programmbibliotheken implementiert. Viele generische Heuristiken haben
Namen aus der Natur, da sie von natiirlichen Phdnomenen inspiriert sind, wie z. B. der
Ameisenalgorithmus oder genetische Algorithmen. Deren Funktionsweise ist in ihrer Anschaulichkeit
fir das Management typischerweise leicht verstandlich und ihr Einsatz daher leicht zu rechtfertigen.
Die Performance dieser generischen Algorithmen hinkt jedoch oft der von problemspezifischen
Algorithmen hinterher. Sie bieten zudem keine Méglichkeit, um zu detektieren, ob ein
Optimierungsproblem unzuldssig ist, was die Wartung und Uberpriifung der Korrektheit des
Optimierungsmodels erschwert. Auch bieten sie keine Moglichkeit, um die Qualitat der gefundenen
Losung im Vergleich zu der bestmdglichen Lésung abzuschatzen. Diese Liicke, also das verschenkte
Potenzial, kann schon auf kleinen Instanzen signifikant sein.

2.2.2 EXAKTE VERFAHREN

Wahrend sich im Feld der Heuristiken eine Vielzahl an verschiedenen Algorithmen entwickelt hat, hat
sich bei den exakten Verfahren vor allem das Branch-and-Bound-Verfahren (Lawler und Wood 1966)
durchgesetzt. Im Kern basiert das Verfahren wie die Brute-Force-Methode auf dem Enumerieren
vieler Entscheidungen. Jedoch wird durch das geschickte Ausnutzen von sogenannten primalen und
dualen Heuristiken die Menge an zu testenden Lésungen deutlich reduziert, sodass in immer mehr
Anwendungen die geforderten Laufzeiten erreicht werden. Das Verfahren startet mit dem Lésen
einer Vereinfachung des originalen Problems. Dabei werden gewisse Nebenbedingungen
aufgeweicht, um daraus ein lineares Optimierungsproblem zu machen. Fir diese Klasse gibt es
exakte Optimierungsverfahren, wie das Simplex-Verfahren, welches meist in kurzer Zeit eine
optimale Losung flr das vereinfachte Problem liefert. Diese Losung ist in der Regel nicht zulassig fiir
das Originalproblem, bietet aber eine Abschatzung flir die Qualitat der optimalen Losung des
Ausgangsproblems. Wenn nun mit Hilfe einer beliebigen primalen Heuristik eine zuldssige Losung
generiert wurde, lasst sich durch den Wert dieser Lésung zusammen mit dem Wert des reduzierten
Problems eine Abschatzung abgeben, wie gut die gefundene Losung im Vergleich zu der
bestmoglichen Losung ist. Mit Hilfe dieser Abschatzung kann entschieden werden, ob es sich lohnt,
weiter nach besseren Lésungen und Abschatzungen zu suchen. Falls die Abschatzung dem Wert der
Losung entspricht, ist mathematisch beweisbar eine globale Optimallésung fiir das
Optimierungsproblem gefunden.

Falls die globale Optimallésung noch nicht gefunden wurde, startet das Verfahren mit dem
Branching-Schritt. Dabei wird z. B. eine bindre Entscheidung in dem Problem ausgewahlt und das
Problem in zwei Teilprobleme zerlegt. In jedem der zwei Teilprobleme wurde ein anderer Ausgang
der Entscheidung ausgewahlt, dadurch entstehen zwei kleinere Optimierungsprobleme. Nun kann in
beiden Teilproblemen wiederum neue, verbesserte Abschatzungen berechnet werden und mit Hilfe
von Heuristiken nach neuen Lésungen gesucht werden. Dieses Verfahren kann nun sukzessiv
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weitergefiihrt werden. Durch jeden Branching-Schritt entstehen zwei neue Teilprobleme und so
entsteht ein Suchbaum, der sog. Branch-and-Bound-Baum, welcher exponentiell anwachst. Durch
den Bounding-Schritt wird versucht genau das zu verhindern und Teilzweige des Baumes werden
abgeschnitten, um den Suchraum zu verringern. Falls die Abschatzung eines Teilproblems schlechter
ist als die beste gefundene Lésung, kann dieser Teil des Baums entfernt werden, weil dort auch in
weiteren Branching-Schritten keine bessere Losung gefunden werden kann.

Initiale Schranke gefunden

Neue Losung gefunden Neue Schranke gefunden

. . . Neue Losung gefunden
Offene Teilprobleme

Weitersuchen lohnt sich hier nicht

. Root-Knoten . Teilprobleme mit teilweise fixierten Entscheidungen . Cutoff-Knoten

Abbildung 9: Graphische Darstellung eines Branch-and-Bound Baumverfahren

Der Branch-and-Bound Baum wird schematisch in Abbildung 9Abbildung 9 gezeigt. Es werden
sukzessive die Knoten des Baumes abgearbeitet und dort nach verbesserten Schranken und
Losungen gesucht. Abbildung 10 zeigt den Fortschritt des Verfahrens tber die Zeit. Zu jedem
Zeitpunkt zeigt die Differenz zwischen bester Schranke und Losung das restliche
Optimierungspotential. Mit fortschreitender Rechenzeit schlief$t sich diese Differenz, und das
Verfahren konvergiert schlieflich gegen eine optimale Losung.
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Abbildung 10: Graphische Darstellung eines Konvergenz-Optimierungsverfahren

Es gibt viele verschiedene Verbesserungen des beschriebenen Basisverfahrens. So werden in der
Praxis primale Heuristiken an den Knoten eingesetzt, die speziell fiir Branch-and-Bound entwickelt
wurden und nach besseren zuldssigen Losungen zu suchen. Dariber hinaus gibt es die Erweiterung
hin zu dem in der Praxis eingesetzten Branch-and-Cut Verfahren, in dem zusatzliche duale
Heuristiken verwendet werden, welche versuchen bessere Abschatzungen zu liefern, um den
Suchraum noch schneller zu reduzieren.

Die exakten Verfahren (insbesondere Verfahren vom Branch-and-Bound-Typ) bieten den Vorteil, dass
sie zu jeder Zeit eine Abschatzung Uber die Qualitat der gefundenen Losung im Vergleich zur
Optimallosung liefern. Dadurch kann jederzeit informiert entschieden werden, ob noch weitere
Rechen- und Zeitkapazitit in das Suchen einer besseren Lésung investiert werden sollte. Uber die
Laufzeit hinweg werden sowohl die Abschatzungen als auch die gefundenen Lésungen verbessert,
sodass immer entschieden werden kann, ob sich weitere Rechen- und Zeitkapazitat lohnen. Dadurch
kénnen insbesondere einfache Instanzen viel schneller geldst werden, weil ein klares
Abbruchkriterium besteht. Die Verfahren ermdglichen eine deutlich verbesserte Analysefahigkeit der
Fragestellung, da mit Hilfe der Abschatzung das Potenzial im System fiir Weiterentwicklungen oder
verschiedene Szenarien evaluiert werden kann. Die Verfahren bieten zudem die Mdoglichkeiten, auch
Unzul3dssigkeiten im System zielgenau zu erkennen.

Wahrend heuristische Verfahren auf Grund ihrer geringeren Einstiegshiirden und freien
Verflgbarkeit schon haufig eingesetzt werden, sind exakte Verfahren noch weniger verbreitet. Durch
die enorme Weiterentwicklung der mathematischen Methoden in den letzten Jahrzehnten
erschlielen die exakten Verfahren jedoch immer mehr Einsatzgebiete. Gerade bei Anwendungen, die
ein hohes wirtschaftliches Potenzial aufweisen, lohnt sich eine Evaluation und gegebenenfalls ein
Umstieg auf exakte Verfahren auf Grund ihrer vielseitigeren Einsetzbarkeit und machtigeren
Analysefahigkeit. Praktische Fragestellungen flihren oft zu komplizierten Optimierungsproblemen,
fir welche die Wahl des Optimierungsansatzes entscheidend ist. Die Entwicklung von
problemspezifischen Algorithmen kann hier den Unterschied machen, ob die Optimierungsprobleme
in der Praxis zufriedenstellend gelost werden kdnnen und die entwickelten Softwaretools ihren
maximalen Nutzen entfalten.
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Zusammenfassend ldsst sich sagen, dass Optimierung Unternehmen ermoglicht, einfachere, bessere
und schnellere Entscheidungen zu treffen. Diese flihren zu Kosteneinsparungen und verringern das
wirtschaftliche Risiko. In jedem Fall lohnt es sich, Experten fiir mathematische Optimierung
hinzuzuziehen, um eine fundierte Einschatzung fiir eine erfolgsversprechende Herangehensweise an
die Fragestellung zu erhalten.
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3 ERFOLGSGESCHICHTEN AUS DER PRAXIS

Wie die zuvor beschriebenen Methoden aus den Bereichen der mathematischen Optimierung und
Data Science auf konkrete Fragestellungen im Bereich der Supply Chain angewandt werden kénnen,
soll im Nachfolgenden anhand von bereits erfolgreich abgeschlossenen und zu diesem Zeitpunkt
noch laufenden Projekten der Arbeitsgruppe SCS vorgestellt werden. Die jeweils angegebenen
Keywords sollen die Orientierung und die Suche nach relevanten Projekten erleichtern.

Tabelle 1: Uberblick tiber Erfolgsgeschichten aus der Praxis. dient als Uberblick der Data Analytics
Projekte der Fraunhofer-Arbeitsgruppe eingeordnet entlang methodischer Forschungsbereiche.

PRE- CLUSTERING  KLASSISCHE NEURONALE  BAYES'SCHE  HEURISTIKEN EXAKTE
PROCESSING STATIS- NETZE VERFAHREN VERFAHREN
TISCHE
VERFAHREN
KITE X X X X X X
PRODAB X X X X
ALONE X X X X X
MARTIN X X X
BAUER
MAGNA X X
BSH X X X X X X
SCHNELL- X X X
ECKE

Tabelle 1: Uberblick iiber Erfolgsgeschichten aus der Praxis.

3.1 LAUFENDE PROJEKTE
3.1.1 KITE: KUNSTLICHE INTELLIGENZ IM TRANSPORT ZUR EMISSIONSREDUKTION

Keywords: Tourenplanung, Demand Forecasting, Emissionsreduktion, Green Logistics,
Zeitreihenprognose, Strafsengliterverkehr, Transportlogistik

Einleitung und Beschreibung der Fragestellung

Eine der grofRen Herausforderungen im Umgang mit dem Klimawandel ist die Senkung der
Treibhausgasemissionen im Verkehr. Gerade der gewerbliche Giiterverkehr hat dabei ein hohes
Potenzial, die Emissionen zu senken. Denn: Ein betrachtlicher Anteil der LKW-Fahrten ist nicht
optimal ausgelastet. Damit Disponenten Touren optimal auslasten kénnen, akquirieren sie teilweise
gezielt neue Auftrage oder verschieben Kundenauftrage. Darliber hinaus wurden in den letzten
Jahren auch Frachtbérsen immer popularer. Alle diese steuernden Eingriffe erfordern eine
Vorhersage, welches Frachtvolumen an den verschiedenen Stellen im Netzwerk anfallen wird, damit
genug Zeit fur die Absprache mit dem Kunden bleibt. Diese Prognose muss wiederum in die
Tourenplanung integriert werden. Im Moment ist die Genauigkeit dieser Prognose vor allem von der
Erfahrung des Disponenten abhangig. Ein datengetriebenes Verfahren kann hingegen fiir eine
gleichbleibend hohe Prognosegenauigkeit sorgen und Disponenten die Zeit geben, sich um die
echten Problemfalle zu kiimmern.
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Wahrend schon viele Unternehmen Lésungen zur Tourenplanung anbieten, gibt es bisher keine
zufriedenstellende Losung, datengetriebene Vorhersagen in diese zu integrieren. Darliber hinaus
liegt in der Thematik der Bedarfsprognosen von Frachtvolumen ein hohes Potential mit vielen
offenen Forschungsfragen.

Ergebnisse des Projektes und Zusammenarbeit

Im Rahmen des Forschungsprojektes KITE, welches vom BMVI gefordert wird, entwickeln die
Forscher*innen bis zum Jahr 2023 einen Algorithmus, welcher Frachtvolumina auf verschiedenen
Ebenen und Horizonten vorhersagt. KITE schlieRt dabei an die Ergebnisse des Projekts KIVAS an,
welches den Mehrwert externer Variablen auf die Prognose von Frachtvolumen untersucht hat. Im
Rahmen von KITE kommen verschiedene Ansatze zur Zeitreihenvorhersage zum Einsatz.
Insbesondere mochten sie eine Quantifizierung der Unsicherheit der Prognose ermitteln. Die
Ergebnisse dieser Vorhersage sollen dann in das Tourenplanungsproblem integriert werden. Dabei
bericksichtigen sie auch spezifische Restriktionen, wie die Lenkzeiten von Fahrern oder die
Zuordnung von Fahrzeugen an transportierte Materialien. Neben der Optimierung von Touren kann
die Prognose auBerdem auch im strategischen Bereich genutzt werden, um gezielt die Struktur des
Netzwerks des jeweiligen Transportunternehmens zu verbessern.

Das Projektteam hat das Ziel, den Anteil der Leerfahrten bei den betrachteten Betrieben, um bis zu
15 % zu reduzieren. An der Entwicklung und Pilotierung des Verfahrens sind neben dem
Entwicklungspartner Optitool GmbH, die BLG Logistics Group AG & Co. KG sowie die Schmahl &
Stoepel GmbH als Anwendungspartner an Bord.

Ausblick

Wenn sich im Forschungsprojekt der Mehrwert des Verfahrens zeigen lasst, hoffen die
Forscher*innen, dass sich das entwickelte Verfahren in der Praxis durchsetzt und effektiv dazu
beitragt Emissionen zu reduzieren.

Weitere Informationen

Weitere Informationen zu diesem Projekt finden Sie unter:
https://www.scs.fraunhofer.de/de/referenzen/kite.html

3.1.2 PRODAB: DURCHLAUFZEITPROGNOSE MIT BAYES’SCHEN NETZEN

Keywords: Process Mining, Durchlaufzeitprognose, Qualitétsmanagement, Intralogistik,
Transportlogistik, resiliente Lieferketten, Bayes

Einleitung und Beschreibung der Fragestellung

Eng getaktete Lieferketten erweisen sich im Stérungsfall oft als fragil. Im schlimmsten Fall kommt es
zu Bandstillstanden, weil Zulieferprodukte nicht rechtzeitig geliefert werden kénnen. Sendungen,
welche Gefahr laufen nicht rechtzeitig geliefert zu werden, sollten deshalb moglichst frith im Prozess
identifiziert werden. Die manuellen Nachverfolgung von hunderttausenden von Sendungen taglich ist
allerdings mit unverhaltnisméaRig hohen Kosten verbunden. Die Wissenschaftler*innen entwickeln
deshalb eine Software, mit der sich jede einzelne Sendung automatisiert mithilfe von Event-Logs
(bspw. Scannungen) verfolgen lasst und die live die jeweilige verbleibende Durchlaufzeit
prognostiziert. So kénnen riskante Sendungen bereits friih im Prozess erkannt und entsprechende
Gegenmalinahmen eingeleitet werden.

Ergebnisse des Projekts und Zusammenarbeit
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Die Durchlaufzeit von Einheiten in Prozessen ist von vielen verschiedenen Faktoren abhangig.
Insbesondere fir Prozesse, welche nicht am FlieBband ablaufen, ist sie deshalb fiir einzelne Einheiten
nicht trivial berechenbar. Gleichzeitig sind lGiber Einheiten in Prozessen schon heute viele
beschreibende Daten vorhanden: RegelmaRige Scannungen geben zum Beispiel Aufschluss Giber den
aktuellen Prozessschritt und aus Auftragsdaten lasst sich der assoziierte Arbeitsaufwand berechnen.
Dariiber hinaus sind hdufig Daten tber auf den Prozess wirkende GroRRen wie beispielsweise das
verfligbare Personal oder das aktuelle Auftragsbacklog vorhanden.

Um all diese — teilweise unternehmensindividuellen — Faktoren zu beriicksichtigen verwenden die
Forscher*innen Bayes’sche Netze, wie in Kapitel 2.1.1 ,Gberwachtes Lernen” erklart. Die Struktur
dieser Netze kann an den jeweiligen spezifischen Prozess angepasst werden. So lasst sich
domanenspezifisches Wissen, wie beispielsweise Kausalitdten zwischen den EinflussgroRen, explizit
modellieren. Die konkrete quantitative Auspragung dieser Wirkzusammenhéange lernt das Verfahren
dann aus vergangenen Sendungsdaten. Wenn beispielsweise ein htheres Auftragsbacklog zu einer
hoheren Durchlaufzeit fihrt, kann das Bayes’sche Netz diesen exakten Zusammenhang aus
vergangenen Prozessdurchldaufen lernen. Wenn das komplexe Zusammenspiel dieser verschiedenen
Faktoren dazu fuhrt, dass die Durchlaufzeit zu lange wird, also der gewiinschte Liefertermin nicht
gehalten wird, soll die PRODAB Software eine entsprechende Warnung ausgeben.

Im Rahmen des Projekts werden zwei verschiedene Anwendungsfalle betrachtet: Die
Kommissionierung bei einem Maschinenbauunternehmen und der Umschlagsprozess bei einem
Transportlogistikunternehmen. Fiir jeden der Use-Cases haben die Forscher*inneh spezifische
Bayes’sche Netze entwickelt. Parallel entwickelt das Team eine Software, mit der diese Bayes’schen
Netze in die Unternehmens-IT-Infrastruktur eingebunden werden.

Ausblick

Wenn es gelingt, Wirkzusammenhange in Prozessen akkurat mithilfe von Bayes’schen Netzen
darzustellen, stellt sich im nachsten Schritt die Frage: Wie kénnen diese Prozesse optimal gesteuert
werden? Dazu ist wiederum die Kopplung von Vorhersage und mathematischer Optimierung
notwendig. In einem Folgeprojekt planen die Forscher*innen dieses Thema erforschen zu diirfen.

Weitere Informationen

Weitere Informationen zu diesem Projekt finden Sie unter:
https://www.scs.fraunhofer.de/de/referenzen/prodab.html

3.1.3  ALONE: PRASKRIPTIVE ANALYSE DIGITALISIERTER WERTSCHOPFUNGSKETTEN

Keywords: Priiskriptive Analyse, Gemischt-ganzzahlige nicht-lineare Optimierung, Multikriterielle
Optimierung, Demand Forecasting

Einleitung und Beschreibung der Fragestellung

Moderne Unternehmen agieren heutzutage in immer enger verwobenen Netzwerken. Einer der
Haupttreiber dafir ist die Digitalisierung, die Unternehmen nach innen und auch liber
Unternehmensgrenzen hinweg miteinander verbindet und so hochgradig komplexe Systeme
entstehen lasst. Gleichzeitig werden durch die digitalen Prozesse besténdig Daten erzeugt, etwa in

ERP- und MES-Systemen sowie durch die sensorische Erfassung an der Produktionsstatte. Im Rahmen
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des ADA Lovelace Centers forscht die Arbeitsgruppe SCS in der Applikation ALONE daran, welche
Arten an Fragestellungen durch die Verwendung solcher Datensatze beantwortet werden kénnen.
Unser Fokus liegt dabei auf der Planungs- und Entscheidungsunterstiitzung fir die Manager*innen
und Fachplaner*innen mittels sog. praskriptiver Analysen. Diese Unterstitzung wird durch eine
Kombination von Prognose und Optimierung besonders wirkmachtig, denn sie erlaubt es dem
Unternehmen, auf die erwartete zukiinftige Entwicklung, z. B. bei Preisen und Nachfrage, stets
addquat zu reagieren. Dazu gehen die Forscher*innen des Fraunhofer SCS und der Friedrich-
Alexander-Universitat Erlangen-Nilrnberg so vor, dass sie die in der Industrie vorkommenden
Problemstellungen so weit abstrahieren, dass sie deren mathematische Eigenschaften analysieren
und geeignete Losungsmethoden dafiir entwickeln kdnnen. Dadurch kénnen fir die erzielten
Losungen mathematisch beweisbare Gitegarantien gegeben werden, man erhilt hochgradig
performante Berechnungsverfahren und es wird sichergestellt, dass die verwendeten Ansatze auch
auf verwandte Fragestellungen ibertragbar und somit allgemein einsetzbar sind.

Bei vielen Fragestellungen in Unternehmen kénnen Prognose- und Optimierungsmodelle entlang der
Wertschopfungskette eine wertvolle Entscheidungsunterstitzung liefern. In dieser Applikation
werden daher Prototypanwendungen fir industrierelevante Planungsaufgaben erforscht. Unser Ziel
ist es, die sich daraus ergebenden Modelle mathematisch zu erforschen und geeignete
Losungsverfahren dafiir zu entwickeln. In synergetisch ergdanzenden, weiterfiihrenden Projekten mit
verschiedenen Bereichen der Industrie werden diese Prototypanwendungen dann in die Praxis
Uberfihrt.

Herangehensweise und Ergebnisse des Projekts

Als Ausgangspunkt sei eine modellhafte Wertschdpfungskette innerhalb eines produzierenden
Unternehmens in der verarbeitenden Industrie gegeben. Dabei setzen sich die Forscher*innen das
Ziel, die Geschaftsindikatoren des Unternehmens zu optimieren, bspw. den Umsatz zu maximieren,
die Kosten zu senken oder das Geschaftsrisiko zu minimieren, indem die zur Verfiigung stehenden
Stellschrauben der Produktion bestmoglich benutzt werden. In diesem Zusammenhang lassen sich
mehrere Anwendungsfalle fiir Prognose- und Optimierungsmethoden betrachten, die zunachst als
einzelne Module geldst und anschliefend miteinander verkniipft werden kdnnen. Beispiele hierfir
sind die Bereiche Personaleinsatzplanung, Auslieferungslogistik oder Produktionsplanung. Am Ende
sollen alle diese einzelnen Planungsschritte in einem ganzheitlichen Prozess optimiert werden.

In der Praxis werden die Plane fiir die vorher genannten Fragestellungen haufig noch manuell erstellt
und nicht mit Hilfe von mathematischer Software. Dies fiihrt haufig zu zeitaufwandigen
Planungsprozessen und zu suboptimalen Planen. Die dahinterliegenden mathematischen
Fragestellungen lassen sich sehr gut mit Hilfe der gemischt-ganzzahligen Optimierung (engl. mixed-
integer programming, MIP) modellieren. Der direkte Einsatz dieser Modelle fiihrt jedoch bei
komplexen Problemen oft nicht zu der in der Praxis gewiinschten Rechenzeitperformanz. In dem
Projekt werden deswegen neue mathematische Ansatze erforscht, die zur effizienten Losung dieser
Entscheidungsprobleme beitragen.

Exemplarisch werden in diesem Projekt sogenannte Pooling- oder Mischungsprobleme betrachtet.
Mischungsprobleme treten in der Produktionsplanung vieler fertigenden Unternehmen auf, und es
miussen dabei Rohstoffe mit schwankende Qualitatseigenschaften auf optimale Weise zu
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Endprodukten verarbeitet werden, deren Qualitatsparameter dann innerhalb gewisser definierter
Schranken liegen miissen. Dabei ist insbesondere eine vorausschauende Lagerhaltung von groRer
Wichtigkeit. Auf diesem Gebiet werden deshalb neuartige, industriell relevante Problemvarianten
erforscht und dafiir effiziente Optimierungsverfahren entwickelt. Dazu analysieren die Forscherinnen
und Forscher des Fraunhofer SCS und der Friedrich-Alexander-Universitat Erlangen-Nirnberg die
mathematische Struktur dieser Problemklasse. Die entwickelten Verbesserungen kommen zum
Beispiel beim Teeproduzenten Martin Bauer GmbH (siehe Abschnitt 17) zum Einsatz, sind dabei
jedoch allgemein anwendbar fiir die ganze Problemklasse und lassen sich einfach auf dhnliche
Planungsprobleme in anderen Branchen adaptieren, in denen Mischungsfragestellungen auftreten.

Parallel dazu wird an dem generalisierbaren Einsatz der korrespondierenden
Prognosefragestellungen geforscht. Typischerweise sind KI-Anwendungen auf einen speziellen
Anwendungsfall zugeschnitten und auf Basis sehr konkreter Datenséatze trainiert. Dadurch sind die
verwendeten KI-Methoden in der Praxis nur schwer auf neue Anwendungsfalle zu lbertragen und es
kénnen Schwierigkeiten bei der Inklusion neuer Datensatze auftreten. Ein moéglicher Weg, mit dieser
Problematik umzugehen und Algorithmen stabiler anwendbar zu machen, sind Ansatze des
automatischen maschinellen Lernens (AutoML). Deshalb wird untersucht, wie Ansatze von AutoML
far die Anwendungsklasse zur Modellierung von Maschinenausfallverhalten (,Predictive
Maintenance”) genutzt werden kénnen. Hierzu wenden die Wissenschaftler*innen Ansatze von
AutoML auf typische Methoden fiir den Anwendungsfall Predictive Maintenance an, d.h. Survival-,
Klassifikations- und Regressionsmethoden und erreichen damit, dass die Hyperparameter der
Methoden nicht flir jeden Datensatz erneut manuell gefunden werden miissen.

Ausblick

Im Fortlauf des Projektes untersuchen wir die dynamische Erweiterung des Optimierungsmodells, bei
der die Zeit, die zwischen den Produktionsschritten vergeht, mit modelliert wird. Diese Erweiterung
erlaubt es, in Echtzeit auf neue Informationen (bspw. sich andernde Auftrdge oder neue
Laborergebnisse der Rohmaterialqualitdten) zu reagieren. Hierzu ist es zunachst notwendig
algorithmische Verfahren herzuleiten, um echzeitfahige Rechenzeiten zu erlauben. AulRerdem soll die
Nachfrage nach den Endprodukten z. B. mittels Bayesianischer Modelle prognostiziert werden. Diese
Prognosen kdnnen fiir die Beschaffung von Rohstoffen genutzt werden, die wiederum einen Einfluss
auf die Lésung des Produktionsproblems haben, da so durch die Optimierung der richtige
Lagerbestand erreicht werden kann. In diesem Modus sollen nach und nach einzelne Elemente der
Wertschopfungskette modelliert und miteinander verknipft werden um den Wertschépfungsprozess
immer weiter datengetrieben zu optimieren.

Weitere Informationen

Weitere Informationen zu diesem Projekt finden Sie unter:
https://www.scs.fraunhofer.de/de/referenzen/ada-center/logistische-oekosysteme.html
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3.1.4 RESSOURCENSCHONENDE UND EFFIZIENTE PRODUKTIONSPLANUNG BEIM TEEZULIEFERER
MARTIN BAUER

Keywords: Pooling-Problem, Teemischung, Blending Problem, Mischproblem, Gemischt-ganzzahlige
nicht-lineare Optimierung, Multikriterielle Optimierung, Lebensmittel, Qualitdtsmanagement

Einleitung und Beschreibung der Fragestellung

Die Martin Bauer Group befasst sich schwerpunktmaBig mit der Veredelung von pflanzlichen
Rohstoffen zu Lebensmittel- und Arzneimitteltees, Extrakten, pflanzlichen Pulvern und Rohstoffen fiir
die Getranke-Industrie. Die Produkte der Martin Bauer Group finden jedoch auch in diversen
weiteren Lebensmittel-Industrien Anwendung. Die Rohwaren dafiir werden global beschafft. Die
Kunden sind in diesem Fall Handelsmarken, welche die fertigen Krauter- und Friichteteemischungen
vermarkten und vertreiben. Dabei stellt das Unternehmen sowohl Tees fiir den Lebensmittelbereich
her, welche dann z. B. im Supermarkt verkauft werden, als auch Arzneimitteltees, z. B. zum Verkauf
in Apotheken.

Der Fokus dieses gemeinsamen Projektes zwischen der Arbeitsgruppe SCS, der FAU Erlangen-
Niirnberg und der Martin Bauer Group liegt auf der Produktion fiir den Bereich Krauter- und
Frichtetee-Mischungen. Die fertigen Teemischungen missen diverse Qualitatsanforderungen
bezlglich ihrer Inhaltsstoffe erfiillen. Typischerweise miissen die relevanten Inhaltsstoffe innerhalb
vorgegebener Konzentrationsbereiche liegen, entsprechend den jeweiligen Kunden —und
Marktanforderungen. Die eingekauften pflanzlichen Rohstoffe weisen wie alle natiirlichen Produkte
Schwankungen in den Qualitdtsparametern auf, da diese von vielen Faktoren beim Anbau abhadngen,
wie z. B. der Bodenbeschaffenheit dem 6rtlichen Klima oder auch den Wetterbedingungen eines
gegebenen Jahres. Deshalb ist eine zeitaufwandige und genaue Planung des Einsatzes der
verfligbaren Lieferungen an Rohware fir die verschiedenen Produktionsauftrage notwendig, um die
Kunden termingerecht gemal ihren jeweiligen Anforderungen zu beliefern zu kénnen. Um dies
jedoch auch langfristig zu gewahrleisten, ist es notwendig, die strategischen Auswirkungen der
Planung zu betrachten. So muss beim Einsatz des verfligbaren Rohmaterials insbesondere auf eine
vorausschauende Lagerfiihrung geachtet werden.

Ergebnisse des Projektes und Zusammenarbeit

Die Martin Bauer Group stellt in diesem Projekt die notwendigen Daten sowie das Know-how (iber
die Details der Produktionsplanung bereit. Das in der Fragestellung beschriebene
Optimierungsproblem wird in der Mathematik als Pooling-Problem bezeichnet und tritt in vielen
Anwendungen auf, bei denen natirliche Produkte gemischt werden miissen, wie z. B. der
Erdolverarbeitung oder dem Abwassermanagement. Das Losen von Pooling-Problemen ist auf Grund
seiner Komplexitat und seiner kombinatorischen Reichhaltigkeit ein sehr aktives Forschungsgebiet.

Die zu erstellende Optimierungssoftware erhalt als Eingaben einerseits Informationen tber die
aktuellen Lagerbestande, wie z. B. Mengen, Lagerdauer und Laboranalytik der verfligbaren
Rohmaterialien, sowie der Zwischen- und Endprodukte. Zusatzlich liest die Software Rezepturen der
Zwischen- und Endprodukte ein, welche beschreiben, wie viel von jedem Rohmaterial oder
Zwischenprodukt je produzierter Einheit eingesetzt werden muss. Weiterhin ist eine Liste an
Kundenauftrage gegeben. Fir jeden dieser Auftrage ist das bestellte Endprodukt, die davon zu
produzierende Menge sowie die einzuhaltenden Qualitatsparameter hinterlegt.

Die Optimierungssoftware ist auf Basis dieser Daten in der Lage, verschiedene Optimierungsmodelle
aufzustellen, welche optimale Produktionsplane nach vorab definierten Zielkriterien erstellen. Fiir
eine gegebene Auftrags- und Lagersituation erhalt der Benutzer als Ausgabe fiir jeden Auftrag die

32



Produktionsmenge und die erwarteten Inhaltsstoffwerte. Bei Auftragen, welche der optimierte Plan
nicht oder nur teilweise zu produzieren vorsieht, gibt die Software eine Erklarung fir das erzielte
Ergebnis. So kdnnte es z. B. sein, dass die aktuell verfligbaren Rohwaren nicht ausreichen oder
bereits fiir andere Auftrage genutzt werden. Es konnte auch sein, dass die Rohwaren zwar
ausreichen, aber dass damit nicht die geforderte Produktqualitdt erreicht werden kann. In letzterem
Fall die Software Auswertungen darlber, welche Inhaltsstoff-Minimal- und Maximalwerte nicht
eingehalten werden konnen und welche Werte erreicht werden im besten Fall erreicht werden
konnen. Zusatzlich erhalten die Planer einen Bericht tiber den nach Umsetzung des Produktionsplans
resultierenden Lagerbestand, um auch die langfristigen Auswirkungen des Plans in die Entscheidung
miteinbeziehen zu kénnen. Die Wahlbarkeit verschiedener Zielkriterien ermaoglicht es dartber hinaus,
bei der Optimierung z. B. einen Fokus auf eine moglichst hohe Auftragsabdeckung zu legen, oder auf
eine zligige Verwendung der bereits langer lagernden Rohwaren, um Qualitatsverluste zu
minimieren.

Die Produktionsplaner der Martin Bauer Group sind mit Hilfe der Software in der Lage, schnell
unterschiedliche Szenarien durchzuspielen und diese fundiert zu bewerten, wodurch diese in ihrer
Produktivitat unterstitzt werden. GroRe Teile der zeitlich aufwandigen, kostenintensiven und
fehleranfalligen Detailplanung fallen dadurch weg, und die Planer kdnnen sich auf weiterreichende,
strategische Fragen der Planung konzentrieren. Vor allem aber besteht ein signifikantes
Kosteneinsparpotenzial dadurch, dass dem Planer effiziente Handlungsoptionen vorgeschlagen
werden, die auf Grund der kombinatorischen Vielfalt des unterliegenden Optimierungsproblems vom
Menschen schwer zu finden sind.

Ausblick

Fiir die oben beschriebene Produktionsfragestellung gibt es vielfaltige Moglichkeiten der
Weiterentwicklung. Da der Produktionsplan jeden Tag aktualisiert werden muss und die
vorangegangenen Entscheidungen selbstverstandlich Auswirkungen auf Folgeplane haben, ergibt sich
weiteres Optimierungspotenzial, durch das Ausnutzen von Synergien im zeitlichen Verlauf der
Planung. Zudem kann auf Basis von Prognosen der zukiinftigen Auftragsentwicklung bereits Produkte
vorproduziert werden, um eine schnellere Verfligbarkeit zu gewahrleisten. Auch besteht die
Moglichkeit das aktuell untersuchte Problem um den Aspekt der Maschinenbelegung zu erweitern.
Dadurch wird es zusatzlich moglich die Reihenfolge, in der die Auftrage auf den vorhandenen
Maschinen produziert werden sollen, zu optimieren.

Weitere Informationen
Weitere Informationen finden Sie unter:
https://www.scs.fraunhofer.de/de/referenzen/ada-center/logistische-oekosysteme.html

https://en.www.math.fau.de/edom/projects-edom/logistics-and-production/optimized-production-

in-the-tea-industry/

3.2 ABGESCHLOSSENE PROJEKTE
3.2.1 FEHLERQUELLEN ERKENNEN — FEHLER VERMEIDEN

Keywords: Produktionsprozess, Produktionsfehler, Fehler-Ursachen-Analyse, Process Mining,
Klassifikation, logistische Regression, Bayes, Entscheidungsbdume, Imbalanced Data.

Einleitung und Beschreibung der Fragestellung
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Magna International Inc. ist ein kanadischer Automobilzulieferer und betreibt mit seinen knapp
170.000 Beschaftigten mehr als 400 Entwicklungs- und Produktionszentren. Als Deutsches
Tochterunternehmen fiir die Sitzfertigung betreibt die Magna Seating International (Germany) GmbH
in Neuburg a. d. Donau ein Werk zur Montage von Autositzen. Diese werden bedarfsgetrieben mit
geringem Vorlauf an einen Automobilhersteller in Ingolstadt geliefert. Die moglichst friihe Erkennung
sowie ganzliche Vermeidung von Fehlern in der Montage ist eines der Hauptbestreben der
Verantwortlichen im Werk. Damit soll u.a. die Termintreue eingehalten sowie eine hohe
Produktqualitat sichergestellt werden. Ziel des Projektes mit den Forschenden der Arbeitsgruppe SCS
war es, mithilfe der von Magna erfassten Daten aus der Produktion Auffalligkeiten und mogliche
Ursachen fir Fehlerfalle zu identifizieren. Die gewonnenen Erkenntnisse konnen im Anschluss als
Ausgangspunkt fiir Verbesserungen des Montageprozesses genutzt werden.

Ergebnisse des Projektes und Zusammenarbeit

Bevor das Aufkommen von Fehlerfallen analysiert werden konnte, musste zunachst der
Datenbestand gesichtet, aufbereitet und zusammengefiihrt werden. Dies geschah in regem
Austausch mit den IT- und Produktionsexperten von Magna, um deren umfangreiches
Domanenwissen zu nutzen. Mit univariaten Auswertungen verschafften sich die Data-Science-
Experten der Arbeitsgruppe SCS einen ersten Uberblick (iber die Variablen im entstandenen
Datensatz. Parallel wurde der Montageprozess aufgenommen und visualisiert, um maogliche
Zusammenhadnge besser zu verstehen. Hier wurde eine Darstellung, die durch das vorhandene
Expertenwissen bei Magna entstand, einem aus den Daten via Process Mining erstellten Graphen
(einer sog. Process Map) gegenlbergestellt. Der Vergleich zwischen erwartetem und tatsachlichem
Ablauf des Montageprozesses lieferte erste Erkenntnisse, welche Arbeitsschritte noch nicht prazise in
den MES-Daten erfasst werden und wo die vorgesehene Abfolge von Montageschritten nicht
eingehalten wird.

Nach Absprache mit Magna und unter Beriicksichtigung der Darstellungen des Montageprozesses
entschieden sich die Data-Science-Experten der Arbeitsgruppe SCS fiir Variablen, deren Einfluss sie
auf das Vorkommen von Fehlerfallen untersuchten. Daflir wurden zunachst verschiedene univariate
Analysen durchgefiihrt, also der Zusammenhang von jeweils einem Feature mit dem Auftreten von
Fehlerfdllen untersucht, um darauf basierend ein Klassifikationsmodell mit den starksten
Einflussvariablen zu erstellen.

Dieses Klassifikationsmodell sagt anhand der Merkmale eines Sitzes vorher, ob dieser ein Fehlerfall
ist oder nicht. Es handelt sich also um eine binare Klassifikation. Um ein solches Modell zu schatzen
bzw. zu lernen wurden verschiedene Methoden aus der Statistik und ML verwendet und verglichen.
Die erste verwendete Methode ist die klassische logistische Regression, die eine Variante der
generalisierten linearen Modelle darstellt, bei der die Logit-Funktion als Linkfunktion gebraucht wird
und dadurch die Wahrscheinlichkeiten der Klassenzugehorigkeit vorhersagt. Zusatzlich wurde dieses
Modell auch auf Bayesianischem Wege geschatzt.

AuRerdem wurde noch die Performanz verschiedener weiterfiihrender Ansatze verglichen, die auf
Entscheidungsbaumen basieren: eine Implementierung mit Gradient-Boosting, eine
Weiterentwicklung davon speziell fiir die Behandlung kategorialer Variablen und ein sogenannter
Isolation Forest, der fir das Aufspliren von Anomalien entwickelt worden ist.

Eine entscheidende methodische Herausforderung dieses Projektes war die niedrige Anzahl an
dokumentierten Fehlerfallen. Obwohl eine geringe Menge an Fehlerfallen erst einmal positiv zu
betrachten ist, haben die Verfahren im Umkehrschluss leider auch wenig Moglichkeit, zu lernen,
welche Kombination aus Merkmalen bei Sitzen mit Fehler vermehrt auftreten. Auerdem hat ein
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Modell, das nie Fehlerfille vorhersagt, eine hohe Trefferquote, obwohl es keinen
Informationsgewinn liefert. Deswegen wurde mit jeder Methode jeweils dasjenige Modell gesucht,
welches das hochste sogenannte F1-MalR hat. Dieses Mal$ berlicksichtigt gleichermaRen den Anteil
an Nicht-Fehlerfallen, die korrekt als solche erkannt werden, und den Anteil an Fehlerfallen, die
korrekt als solche erkannt werden.

Die so geschatzten bzw. gelernten Modelle wurden im Anschluss miteinander und mit einem
Benchmarkmodell, d.h. mit einem bestmoglichen Referenzmodell, verglichen. In diesem Fall wurde
der Anteil an Fehlerfallen in den Daten als Wahrscheinlichkeit, dass ein Sitz einen Fehler hat,
verwendet, ohne Einflussvariablen in Betracht zu ziehen. Zum Vergleich der Modelle wurde zum
einen die Konfusionsmatrix verwendet, eine Vierfeldertafel, die die wahre Zuordnung zu Fehlerfall
oder kein Fehlerfall in den Daten der prognostizierten Zuordnung gegentiberstellt. So kann gut
Uberblickt werden, wie viele richtige und falsche Entscheidungen das jeweilige Modell getroffen hat.
Zusatzlich wurde noch der Matthews-Correlations-Coeffizient (MCC) berechnet, der die
Konfusionsmatrix auf eine MalRzahl zusammenfasst, die dann gut verglichen werden kann. In diesem
Fall haben die beiden logistischen Regressionsmodelle und der Gradient-Boosting-Ansatz fiir
kategoriale Variablen besonders gute Ergebnisse geliefert.

Ausblick

Aufgrund dieser Auswertungen war es fur die Magna Seating moglich, den potenziellen Nutzen von
ML-Ansatzen abzuschatzen. Es wurde identifiziert, dass vor allem automatisches maschinelles Lernen
(AutoML) sowie die Erklarung der von Kl getroffenen Entscheidungen zu einem Mehrwert fiihren
koénnen. So ist es durch die entwickelte Losung kiinftig moglich, dass Magna Uber alle
Produktionsstandorte hinweg einheitliche Analysen durchfiihrt, die zu einer erhéhten
Prozessstabilitat und damit erhohter Effizienz fihren. Die umfassenden Datenanalysen und -
aufbereitungen durch die Forscher*innen der Arbeitsgruppe SCS sind der nachste Schritt hin zu einer
datengetriebenen Prozessvorhersage und -optimierung.

3.2.2 LANGFRISTIG ZUVERLASSIG: ERSATZTEILBEDARFE FUR DAS NACHSTE JAHRZEHNT
VORHERSAGEN

Keywords: Ersatzteil-Management, Demand Forecasting, End of Production, Schlusseindeckung,
Obsoleszenz-Management, Clustering, Growth-Curve-Analysis

Einleitung und Beschreibung der Fragestellung

Die BSH Hausgerdate GmbH ist eines der weltweit filhrenden Unternehmen der Branche und der
groRte Hausgeratehersteller in Europa. Weltweit beschaftigt die BSH knapp 60.000
Mitarbeiter*innen und unterhilt ein weltweites Vertriebs- und Kundenetz, zu dem auch eine Reihe
an Zentrallagern fur Ersatzteile gehdren. Wesentliches Element des Qualitatsversprechens von BSH
Hausgerate GmbH ist namlich die lange Lebensdauer ihrer produzierten Gerate. Dazu gehort auch die
Gewabhrleistung von Ersatzteilverfligharkeit um Reparaturen und Wartungen langfristig durchfiihren
zu kénnen. Dies stellt das Unternehmen vor eine groRe Herausforderung: Bereits zum Ende der
reguldren Produktion missen Disponent*innen abschatzen, wie viele Ersatzteile der Produkte in den
nachsten Jahren nachgefragt werden.

Ergebnisse des Projektes und Zusammenarbeit
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Disponent*innen entscheiden traditioneller Weise Uber die einzulagernden Ersatzteilmengen auf
Basis einer detaillierten Kenntnis tber die Artikel und damit verbundenen Erfahrungswerten. Dabei
griffen sie auf ihre Erfahrungen aus bereits erfassten Produktlebenszyklen zurtick und
berilicksichtigten die bisherigen Absatze des jeweiligen Ersatzteils. Dieses Verfahren ist jedoch
zeitaufwandig, da alle relevanten Informationen aus verschiedenen Oberflachen und Systemen
zusammengetragen werden missen.

In Zusammenarbeit mit der Arbeitsgruppe SCS erkannten die Forscher*innen schnell, dass die
Aufgabenstellung aus verschiedenen Griinden auch datengetrieben nicht trivial [6sbar ist:
Stammdaten mussten durch geschickte Verknipfung und Heuristiken aufgefiillt werden. Zudem
waren die klassischen Methoden zur Zeitreihenvorhersage nicht anwendbar. Die Disponent*innen
unterstitzten deshalb zunachst die KI-Experten mit ihrer Fachkenntnis, sodass gemeinsam eine
»,Saubere” Datenbasis geschaffen werden konnte. Aufbauend auf dieser Datenbasis entwickelten
letztere ein neues Prognoseverfahren fiir Ersatzteile, indem sie aus verschiedenen Clustern von
dhnlichen Ersatzteilen typische Absatzkurven ableiteten. Wenn nun der Bedarf bzw. die Nachfrage
nach einem neuen Ersatzteil vorhergesagt werden soll, wird dieses auf Basis seiner Stammdaten
einem bestimmten Lebenszyklus-Cluster zugeordnet. Dieses Clustering wurde iterativ wiederholt,
sodass die datengetriebene Prognose inzwischen eine wertvolle Hilfe fiir die Disponent*innen
darstellt. Damit das hier entwickelte Prognoseverfahren einfach anzuwenden ist, entwickelten die
Forscher*innen eine graphische Oberflache, die neben der Prognose auch die wichtigsten
entscheidungsrelevanten Daten zu einem bestimmten Ersatzteilanzeigt. Uber dieses Prognose-Tool
koénnen sich Disponent*innen zusatzlich Berichte zu allen Ersatzteilen generieren lassen. So kann
beispielsweise auch Verschrottungspotenzial erkannt werden, indem das System Artikel identifiziert,
denen voraussichtlich kein Bedarf mehr gegeniiberstehen wird. In den letzten beiden Jahren hat sich
dieses Tool bewahrt und alle Beteiligten arbeiten an seiner Erweiterung — die letzte Entscheidung
Uber den Ersatzteilbestand verbleibt allerdings immer bei den Disponent*innen.

Ausblick

Neben der reinen Prognose von Ersatzteilbedarfen ist fir BSH die tatsachlich einzulagernde Menge
interessant. Wie der Fachmann weiR, ist die Lagerhaltung einem Zielkonflikt unterworfen: Werden zu
viele Produkte eingelagert, entstehen unnotige Lagerkosten oder es miissen sogar Produkte
verschrottet werden. Werden zu wenig Produkte eingelagert, konnen Kundenbedarfe nicht befriedigt
werden, was gegebenenfalls zu hohen Opportunitatskosten fiihrt. Gegeben einer Prognose kénnen
Verfahren der mathematischen Optimierung die wirtschaftlichste Entscheidung in diesem Zielkonflikt
ermitteln. Idealerweise geht das wiederum einher mit einer Abschatzung der Unsicherheit in der
Prognose. In einem Folgeprojekt setzt die Arbeitsgruppe SCS diese mathematische Optimierung fir
BSH um.

Weitere Informationen

Aus dem Projekt ist eine Veroffentlichung hervorgegangen, welche tiefere Einblicke zur Methodik
geben kann: Menden, C., Mehringer, J., Martin, A. & Amberg, M., (2019). Vorhersage von
Ersatzteilbedarfen mit Hilfe von Clusteringverfahren. HMD Praxis der Wirtschaftsinformatik: Vol. 56,
No. 5. Springer. (S. 1000-1016). DOI: 10.1365/s40702-019-00532-7

3.2.3 DYNAMISCHE LAGERPLANUNG BEI SCHNELLECKE

Keywords: Lagermanagement, Intralogistik, Kommissionierung, Gemischt-ganzzahlige Optimierung,
MIPS, Divide-and-Conquer, Dekomposition
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Einleitung und Beschreibung der Fragestellung

Flr Logistikdienstleister und Zulieferer ist der Umschlag von Waren an viele, teils stark
ineinandergreifende Nebenbedingungen gekniipft, deren Nichteinhaltung zu kleineren Stopps im
Betriebsablauf aber auch zu groReren Katastrophen fiihren kann. Dabei stellt sich nicht nur die Frage,
welche Waren in welche Regale passen, es geht vor allem auch um Sicherheitsvorschriften fur die
Mitarbeiter und das Einhalten von Last- und Brandschutzbedingungen.

In der Regel setzt ein festgelegtes System die Einhaltung dieser Restriktionen um, welches allerdings
viele Parameter wie z. B. die Entfernung zur Be- und Entladezone nicht bericksichtigt. Es entstehen
Herausforderungen, derer sich die Firma Schnellecke Group AG & Co. KG gemeinsam mit der
Fraunhofer-Arbeitsgruppe SCS des Fraunhofer IIS angenommen hat. Durch die Kombination von
Logistik-Expertise auf der einen Seite und Kompetenzen der mathematischen Optimierung auf der
anderen Seite wurde eine dynamische Lagerplanung erarbeitet.

Schnellecke ist ein Logistikdienstleister mit Sitz in Wolfsburg. Das Familienunternehmen bietet vor
allem Services fiir die Automobilindustrie und ist weltweit an mehr als 70 Standorten mit einer
Hallenflache von 1.500.000 Quadratmetern vertreten. Die Unternehmensgruppe beschéftigt rund
20.000 Mitarbeiter.

Am Pilot-Standort Leipzig von Schnellecke erreichen taglich rund 1.000 bis 1.400 Klein- und
Grollladungstrager den Wareneingang bei rund 7.800 Handling Units im Hauptlager. Die bisherigen
Systeme bericksichtigen zwar bestimmte Restriktionen, lassen viele Parameter aber auBer Acht, die
den spateren Betriebsablauf verbessern kénnen. Ziel des Projektes war also eine optimale Verteilung
von Klein- und GroRladungstragern im Hauptlager.

Ergebnisse des Projektes und Zusammenarbeit

Zuerst wurde von der Arbeitsgruppe SCS gemeinsam mit Schnellecke ein grundsétzliches
Optimierungsmodell sowie die notwendigen Parameter und Rahmenbedingungen erarbeitet. Diese
Informationen wurden von den Experten der Arbeitsgruppe in ein erstes Modell Gberfiihrt, das im
Anschluss mit tatsachlichen Industriedaten geflttert wurde und dessen Ergebnisse auf ihre Validitat
hin gepriift wurden. Die Logistik-Expertise und jahrelangen praktischen Erfahrungen von Schnellecke
halfen, um das Optimierungsmodell hinsichtlich realitdtsnaher Ablaufe im Produktionsalltag zu
verfeinern.

Es handelt sich bei dem angewandten Verfahren um ein sogenanntes gemischt-ganzzahliges
Optimierungsmodell, das mittels einer Methode gel6st wird, die das Optimierungsproblem
sukzessive in immer kleinere Teilprobleme zerlegt, die dann mit einfacheren Verfahren gelost
werden konnen. Um eine Losung fiir das eigentliche Problem zu finden, miissen die gefundenen
Teillésungen nun wieder in umgekehrter Reihenfolge zusammengesetzt werden. Wie fein die
Aufgabe unterteilt wird, hdangt davon ab, wie viel Zeit man dem Algorithmus gibt — je mehr, desto
feiner, desto besser die Losung. Der Vorteil dabei ist auRerdem, dass zu jedem Zeitpunkt des
Optimierungsverlaufs bekannt ist, wie viel Verbesserungspotenzial im besten Fall noch erreicht
werden kann.

Der Algorithmus zielt also zum einen darauf ab, sémtliche angelieferten Waren ordnungsgemaR im
Lager zu verstauen, und zum anderen sollen die Prozesszeiten fiir die Lagerbewirtschaftung
minimiert werden, um so einen effizienteren Arbeitsprozess zu erreichen. Dabei bertcksichtigt der
Algorithmus nicht nur samtliche Einschrankungen, die bei der Warenlieferung und -platzierung
beachtet werden missen, er versucht auch die Zuganglichkeit zu den Waren optimal zu berechnen.
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All das berechnet das Programm nahezu in Echtzeit und hilft damit, die Lagerflihrung sicherer und
effizienter zu gestalten.

Ausblick

Die Ergebnisse der Forschung sollen nun in die Praxis iberflihrt werden. In einem Anschlussprojekt
sollen die errechneten Zeiteinsparungen mit der Anwendung in einem Lager der Schnellecke Logistics
bestéatigt werden. Dabei ergeben sich wiederum neue Aufgaben- und Fragestellungen: beispielsweise
die Software-Integration in die bestehenden IT-Systeme oder wenn es durch unvorhergesehene
Ereignisse zu einer Differenz zwischen Datenbasis des Modells und der tatsachlichen Situation im
Lager kommt. Wenn auch diese Herausforderungen gelost sind, steht einer Ausweitung auf weitere
und groRere Schnellecke-Standorte nichts im Wege.

Weitere Informationen

Weitere Informationen zu diesem Projekt finden Sie unter:
https://www.scs.fraunhofer.de/de/referenzen/dynla.html
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4 WEITERE / KOMMENDE EXPERTISE IM BEREICH SUPPLY CHAIN
ANALYTICS

Der Anspruch der Forschungsgruppen ,Optimization” und ,, Data Science” der Fraunhofer-
Arbeitsgruppe fir Supply Chain Services ist, die angewandte Forschung im Bereich Supply Chain
Analytics voranzutreiben und so die Forschungsgrenze immer weiter zu verschieben. Dafiir
fokussieren sie sich unter anderem auf die nachfolgend vorgestellten methodischen Themengebiete.

4.1 INTEGRATION VON DOMANENWISSEN IN FORECASTING

Im Gegensatz zum Modebegriff ,,Big Data“, liegt die Herausforderung im Bereich Forecasting in der
Regel weniger darin, eine Vielzahl von Daten nutzbringend auszuwerten, sondern darin, dass fir
einen Sachverhalt nur wenig Beobachtungen vorhanden sein kénnen — also aus wenigen
Datenpunkten Mehrwert generiert werden soll. Gleichzeitig besitzen Experten und Facharbeitende
jedoch haufig Domanenwissen lber die zu prognostizierenden Sachverhalte. Mit diesem
Domanenwissen kdnnen Menschen einerseits die Prognosegenauigkeit von Algorithmen verbessern.
Zum anderen kdnnen sie auch erkennen und eingreifen, wenn die computergestiitzten Systeme
einen Fehler machen — sofern die Interpretierbarkeit der Modelle gegeben ist. Ein manueller Eingriff
in Modelle bedeutet immer eine Verschiebung der erlernten Modellparameter, welche die Modelle
automatisiert annehmen sollten. Dieser Prozess wird auch als Domain Shift Adaption bezeichnet.

Bei manchen Modellen kénnen Menschen mit Domadnenwissen Strukturen und Abhangigkeiten
vorgeben, sodass nur noch deren quantitative Auspragung anhand von Daten geschatzt werden
muss. Deshalb sind auch weniger Daten vonnéten, um diese Modelle zu schatzen. Ein weiterer
Vorteil dieses Ansatzes ist, dass die so aufgestellten Modelle auch von Menschen ohne
Statistikkenntnisse gut interpretiert werden konnen. Insbesondere erforschen die
Wissenschaftler*innen der Arbeitsgruppe SCS hier den Einsatz von Bayes-Netzen und Neuronalen
Netzen.

Beispielsweise kann der Einfluss von Variablen aufeinander mit gewissen Annahmen vorbelegt
werden: So kénnte ein Eisverkaufer davon ausgehen, dass er mehr Eis verkauft je warmer es wird —
jedoch nur bis zu einer bestimmten Grenze. Bei Bayesianischen Modellen kann dariiber hinaus eine
Vermutung Uber die quantitative Auspragung der Modellparameter integriert werden. Beispielsweise
wissen Disponenten haufig, welche Bedarfszahlen fiir ein Produkt plausibel sind und welche sehr
ungewodhnlich waren. Dieses Wissen kann dann als Ausgangspunkt fiir einen Mittelwert oder eine
Varianz im Modell genutzt werden.

Schon bei der Wahl, welche Einflussvariablen bzw. Features iberhaupt fir eine Fragestellung
bericksichtigt werden sollten, kann Domanenwissen einen wichtigen Beitrag leisten. Hier ist
besonders Gegenstand der Forschung, wie sich datengetriebene Anséatze zur Feature Selection mit
Domanenwissen kombinieren lassen, damit sie sich im Idealfall gegenseitig ergdnzen und korrigieren.

Auch das Wissen tiber Ahnlichkeiten oder Hierarchien zwischen Produkten oder Waren kann sehr
wertvoll fir eine Analyse sein. Ist den Experten z. B. bekannt, dass mehrere Produkte ein dhnliches
Absatzverhalten haben, konnen die Daten und damit die vorhandenen Informationen tber diese
Produkte gebiindelt werden. So kdnnen Prognosen auch fur Produkte verlasslich sein, liber die selbst

nur wenige Daten vorliegen oder die vielleicht vollkommen neu sind. Auch hierfiir bieten sich
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Bayesianische Anséatze an, weil hier Parameter geteilt oder vererbt werden kénnen (Elias Gyftodimos
und Peter A. Flach 2002, siehe auch Abbildung 11). Lange Zeit war der hohe Rechenaufwand bei
Bayesianischen Methoden ein groRes Hindernis. Aktuell wird erforscht, inwiefern verbesserte
Optimierungsverfahren und hohere Rechenleistungen diese Methoden auch bei grofRen
Datenmengen erfolgreich einsetzbar machen. Eine besonders interessante Fragestellung ist dabei die
Prognose von Nachfrage im Einzelhandel bei groRen, internationalen Unternehmen.

Warengruppe 2

Artikel 1 Artikel 3 Artikel 4

My

Abbildung 11: Darstellung eines hierarchischen Bayes-Modells. Die Verteilungsparameter der einzelnen Artikel hdngen
dabei von der jeweiligen Warengruppe ab, die Parameter der Warengruppen wiederum von der Sparte.

Zum Domanenwissen gehort oftmals ebenfalls ein Bewusstsein liber Regeln, die allerdings meistens
nur versprachlicht vorliegen (z. B. ,Wenn wir eine Werbekampagne starten, steigt zwei Wochen
spater der Absatz des Produkts”). Die Idee von Neuro-Fuzzy ist, numerische Daten in Sprache zu
Ubersetzen (Fuzzification), darauf dann die von Experten aufgestellten Regeln anzuwenden, und das
Ergebnis schlieBlich wieder in Zahlen zu Gbersetzen (Defuzzification). Dies wird mit einer speziellen
Architektur eines neuronalen Netzes erreicht (Stefan Siekmann et al. 1999). Die
Wissenschaftler*innen der Arbeitsgruppe SCS erforschen hier, wie solche Architekturen flexibel in
Code implementiert und problem-spezifisch adaptiert werden kénnen.

4.2 QUANTIFIZIERUNG DER UNSICHERHEIT IN FORECASTING

Wie sorgfaltig man ein Verfahren oder ein Modell auch auswahlt und wie gut man es auch trainiert —
eine perfekte Prognose wird nie moglich sein. Dies liegt zum einen daran, dass die Realitat meistens
komplizierter ist als alles, was modelliert werden kann. Es kdnnen nie alle potentiellen
Einflussfaktoren und alle moglichen Formen der Abhangigkeit beriicksichtigt werden. Bei
statistischen Prognosemodellen nimmt man sogar im Allgemeinen an, dass man den Erwartungswert
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vorhersagt, also ,,nur” im Mittel richtigliegt. Hinzu kommt, dass auch dieser Erwartungswert aus den
vorliegenden Daten geschatzt wird, wodurch immer ein Schatzfehler entsteht.

ML-Modelle hingegen kdnnen haufig so gut trainiert werden, dass sie die Trainingsdaten nahezu
perfekt darstellen. Viele ML-Methoden, wie z. B. neuronale Netze, sind allerdings stark abhdngig von
der Startinitialisierung der Parameter. Je nachdem, mit welchen Parameterwerten der Algorithmus
gestartet ist, kdbnnen unterschiedliche Prognosen entstehen. Hier besteht die Unsicherheit der
Prognose folglich darin, dass man nicht wissen kann, welches gelernte Modell das richtige ist, weil sie
alle auf den bekannten Daten gleich gut sind.

Die Quantifizierung und Darstellung der Unsicherheit einer Prognose spielt fiir den Anwender eine
groRe Rolle. Wird die Unsicherheit ganz ignoriert und lediglich eine Punktprognose ausgegeben, kann
das zu Misstrauen in die Prognose fiihren, da sie ja immer wieder falsch liegt. Haufig ist auRerdem
eine Risikobewertung von Interesse. Beispielsweise mochte man beim Lagermanagement nicht nur
den wahrscheinlichsten Bedarf vorhersagen, sondern auch einschatzen konnen, wie groR das Risiko
ist, dass dieser prognostizierte Bedarf um eine bestimmte Menge Uber- oder unterschritten wird. So
kénnen unnétig grolle Sicherheitsbestdnde vermieden und gleichzeitig das Risiko, den Bedarf nicht
decken zu kénnen, minimiert werden. Auch bei der Preisprognose ist es von Vorteil, zusatzlich zur
Punktprognose die Unsicherheit dieser Prognose miteinzubeziehen, um das Risiko eines Verlustes
besser einschatzen zu kénnen.

Um dieses Ziel zu erreichen, erforscht die Arbeitsgruppe SCS sogenannte Ensembleansétze, bei
denen nicht nur die Prognose eines Modells genutzt wird, sondern die Prognosen vieler Modelle
gruppiert werden (Ensemble). Liegen die Punktprognosen der Modelle nah beieinander, ist die
Unsicherheit der Prognose klein und umgekehrt. Als Punktprognose des gesamten Ensembles wird
eine Art Mittelwert aus den Prognosen der einzelnen Modelle gebildet (Lakshminarayanan et al.
2016). Wie robust diese Art der Prognoseunsicherheits-Bestimmung ist und inwiefern sie sich auf
andere Ansatze als Ensemble von Neuronalen Netzen Gbertragen lasst, ist Gegenstand unserer
Forschung.

Ein zweiter in der Forschung verbreitete Ansatz ist, die inhdrenten Eigenschaften von Bayesianischen
Methoden zu nutzen, um die Unsicherheit der Prognose zu quantifizieren. Da hier stets Verteilungen
statt einzelner Parameter geschéatzt werden, ist auch die Prognose immer eine
Wahrscheinlichkeitsverteilung statt einer einfachen Punktprognose. Die Wissenschaftler*innen der
Arbeitsgruppe SCS erforschen dabei, wie die beiden genannten Ansatze zur Bestimmung der
Prognoseunsicherheit verglichen und kombiniert werden kénnen.

Diese Verteilungsprognosen mit quantifizierter Unsicherheit konnen als Eingabe fiir Methoden der
mathematischen Optimierungen unter Unsicherheiten, wie stochastische oder robuste Optimierung,
genutzt werden. Anwendung hierfir ist zum Beispiel die Planung des Lagerbestandes, der auf Grund
des unsicheren Absatzes, auf Basis von Prognosen optimiert werden muss. Die Arbeitsgruppe SCS
erforscht gemeinsam mit der Friedrich-Alexander-Universitat Erlangen Niirnberg das Zusammenspiel
zwischen Machine Learning und Optimierung und entwickelt leistungsfahige Algorithmen fir
praxisrelevante Fragestellungen. Grundlage hierfiir sind die mathematische Analyse der
Problemstellungen und der Algorithmen.
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4.3 KAUSALITATSANALYSEN

Die Entdeckung und das Beweisen von Kausalitat sind schon seit langem ein Gegenstand der
statistischen Forschung. Beispiele dafiir sind die sogenannten Granger-Kausalitdt (Granger 1969) im
Falle von Zeitreihenmodellen und die Arbeiten von Donald Rubin (Rubin 1974) und Judea Pearl (Pearl
2018). Allerdings entstehen auch hier neue Méglichkeiten durch groRere Datenmengen und
Rechenleistungen sowie der Verkniipfung mit ML-Methoden. Die Unterscheidung zwischen simpler
Korrelation und tatsachlicher Kausalitat ist alles andere als trivial. Als besonders aussagekraftig gelten
Experimente wie randomisierte, kontrollierte Studien in der Medizin. Im Bereich der Supply Chain
lassen sich solche Experimente im Allgemeinen allerdings nicht umsetzen. Unser Forschungsfokus
liegt deshalb auf der Frage, wie man kausale Zusammenhéange durch die Analyse empirischer
(Produktions-)Daten aufdecken kann. Fiir diesen Ansatz hat sich der Begriff ,,Causal Discovery”
durchgesetzt.

Dabei kann die Blickrichtung zum einen in die Vergangenheit gehen (Was war die Ursache dafiir, dass
Ereignis X eingetreten ist?), sodass man von Reverse Causal Inference spricht (Gelman 2011). Die
zweite Moglichkeit ist die sogenannte Forward Causal Inference, bei der die Frage beantwortet
werden soll: Was wird passieren, wenn X getan wird? Im Unterschied zu einer Prognose geht es hier
allerdings nicht nur darum, den richtigen Wert vorherzusagen, sondern im Besonderen darum, eine
kausale Erklarung fir die beobachteten Abhangigkeiten zu finden. Erst durch diese kausale Erklarung
kann robust prognostiziert werden, wie sich ein Sachverhalt unter einer Intervention verhalten wird;
insbesondere dann, wenn die Voraussetzung von ,unabhéangigen und identisch verteilten
Zufallsvariablen” nicht fundiert angenommen werden kann. Es soll also das Verstandnis tiber die
Wirkzusammenhange erweitert und so der Entscheidungstrager zu begriindeten Entscheidungen
befahigt werden. AuRerdem sind die Erkenntnisse Gber kausale Zusammenhange robuster als
Prognosen und sogar auf andere Fragestellungen und Daten aus anderen Verteilungen Gbertragbar
(Adversarial Vulnerability) (Scholkopf 2019).

Korrelationen kénnen als gemeinsame Verteilungen interpretiert werden, die z. B. wie bei
Bayes’schen Netzen gelernt werden kdnnen. Das Lernen von kausalen Zusammenhangen aus
kausalen Netzen kann deshalb als Erweiterung dieses Ansatzes verstanden werden (Peters et al.
2017). Darstellmoglichkeiten dieser kausalen Netze sind beispielsweise Structural Causal Models
(SCMs) und Causal Bayesian Networks.

Besteht bereits Domanenwissen oder Vermutungen Uber kausale Beziehungen, kdnnen diese in das
Modell eingearbeitet werden. Schwieriger wird es, wenn die gesamte Struktur des Modells gelernt
werden soll. Dazu gibt es statistische Methoden, die die Struktur des kausalen Graphen mithilfe von
Tests auf bedingte Unabhangigkeit bestimmen, wie z. B. der IC-, der SGS- und der PC-Algorithmus
(Peters et al. 2017). Ein weiterer Ansatz ist, denjenigen Graphen zu finden, dem fiir die vorliegenden
Daten der hochste Wert z. B. der Likelihood oder der A-Posteriori-Dichte zugewiesen werden kann.
Welche Graphenstrukturen bei dieser Suche berticksichtigt werden sollen, um méglichst schnell eine
optimale Losung zu finden, ist Gegenstand der Forschung.

Ein sehr aktueller Forschungsbereich ist die Anwendung von ML Methoden auf kausale
Fragestellungen. Semi-liberwachtes Lernen (also Lernen, bei dem fiir zusatzlichen
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Informationsgewinn nicht nur annotiert, sondern auch nicht annotierte Daten verwendet werden)
kann nach neueren Erkenntnissen fiir Reverse Causal Inference eingesetzt werden.

4.4 ONLINE-OPTIMIERUNG UND LERNENDE OPTIMIERUNGSVERFAHREN

Eine groRe, aktuelle Forschungsaufgabe liegt in der wechselseitigen Integration von Kl-Lernverfahren
und mathematischen Optimierungsverfahren. Einerseits liegen den Lernverfahren in aller Regel
Optimierungsprobleme zu Grunde; man sucht die beste Ausgleichsfunktion, den besten Klassifikator,
oder - ganz allgemein - den zur Erklarung der Daten besten funktionalen Zusammenhang zwischen
Eingabe und Labels. Andersherum fand Entscheidungsunterstiitzung lange Zeit als rein sequentieller
Prozess zwischen Statistik/Kl und Optimierung statt. Zur Schitzung der Parameter in einem
Optimierungsproblem wurden zum Beispiel Regressionsverfahren genutzt, um zuklnftige Trends
vorherzusagen. Nach Schatzung dieser Parameter fand auf deren Grundlage die Optimierung statt.
Zukunftig wird es von entscheidender Bedeutung sein, Algorithmen flir Optimierungsprobleme zu
entwickeln, die auf sich dynamisch verandernden Daten basieren, wie sie zum Beispiel in der
Echtzeitoptimierung vorkommen. Hier geniigt es nicht mehr, die Laufzeit der eingesetzten
Algorithmen klein zu halten (was fiir sich genommen schon eine Herausforderung ist). Es missen
auch Gitegarantien fir die berechneten Losungen unter zeitlich verdanderlichen Daten eingehalten
werden.

Flr die oftmals hochdynamischen Randbedingungen von Logistikketten wird die Verflgbarkeit
solcher Verfahren von besonderer Wichtigkeit sein. In einem gemeinsamen Forschungsprojekt
zwischen der Arbeitsgruppe SCS und der Friedrich-Alexander-Universitat Erlangen-Nirnberg wurde
beispielsweise gezeigt, dass es moglich ist, Prioritdten und Kostenfunktionen in Planungsproblemen
aus beobachteten Entscheidungen der Vergangenheit abzuleiten. Dieser methodische Ansatz fir
logistische Fragestellungen ist insbesondere deshalb von hoher Relevanz, da viele Planungsregeln
implizit, im Sinne von nicht formalisiert und der Automatisierung schwer zuganglich, sind. Die
Fahigkeit, aus vergangenen Entscheidungen explizite Planungsregeln herzuleiten, sorgt so fir einen
hoheren Automatisierungsgrad der Logistikkette und die Objektivierbarkeit logistischer
Planungsentscheidungen. Die Weiterentwicklung dieses Ansatzes im Rahmen lernender
Optimierungsverfahren wird in der zukiinftigen Forschung einen besonderen Stellenwert einnehmen.
Der praktische Einsatz dieser Verfahren im industriellen Kontext wird fiir den Anwender einen
entscheidenden Wettbewerbsvorteil ausmachen.
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