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Zusammenfassung

Die Erfassung und Verarbeitung von Daten in grolRen Mengen ist ein wichtiger Bestandteil fur
heutige Unternehmen geworden. VVor Allem in der Produktion konnten Datenanalysen dabei
unterstitzen die Transparenz und Effizienz in einem komplexen Produktionssystem zu erhdhen.
Dabei konnte die zentrale Produktionsplanung eines Industrieunternehmens an ausfuhrlichen
Datenanalysen besonders profitieren. Trotzdem zeigen Studien, dass es in vielen Unternehmen
an den notigen Kompetenzen zu solch einer Datenwirtschaft fehlt. Die vorliegende Arbeit soll
die Kompetenzen im Zusammenhang zur Produktionsplanung darstellen. Zuerst werden die
Kernaufgaben der Produktionsplanung betrachtet und Schwachstellen sowie Faktoren zur
Planungsqualitat untersucht. Daraufhin wird ein Uberblick der Data Science und Data Analytics
geschaffen, indem auch Technologien wie Big Data, Data Mining und maschinelles Lernen
einbezogen werden. Es wird ein Einblick in die unterschiedlichen analytischen Methoden der
Data Analytics ermdglicht, um ein erstes Verstandnis fur die Analyseverfahren und Ziele zu
entwickeln. Im Verlauf werden diese Methoden in Bezug zu den Kernaufgaben der

Produktionsplanung auf die Verbesserung der Planungsqualitat bewertet.

Vi



1 Ausgangssituation und Problemstellung

In der heutigen Zeit sind disruptive Technologien ein stdndiger Begleiter und kénnen einen
erheblichen Schaden an konservativen Geschaftsmodellen verursachen. Aus diesem Grund ist
es essenziell, sich weiterzuentwickeln und an diesen disruptiven Technologien zu partizipieren.
Eine Linendonk-Studie hat gezeigt, dass 81% der Unternehmen denken, dass die
Schlusseltechnologie der KI am meisten dazu in der Lage ware, ihre gesamte Branche disruptiv
zu veréndern. Trotzdem haben nur 27% der befragten Unternehmen eine dezidierte KI-Strategie
entwickelt. Die Frage, die sich stellt, ist, welche Grlinde es fur diese Entwicklungsmudigkeit
gibt. Eine weitere Erkenntnis der Studie hat gezeigt, dass ein ganzes Spektrum von Hurden
dazu fohrt, dass keine KI-Projekte umgesetzt werden. Die zwei schwerwiegendsten
Herausforderungen sind (in Abbildung 1) die Datenverfligbarkeit, Datenqualitdt sowie
Datensilos mit 71% und fehlendes ,,Data-Science-Know-How* mit 59%. Dass sich die beiden
groRten Herausforderungen im Kern mit Daten und der daraus folgenden Erfassung und
Verarbeitung von Datenmengen beschaftigen, ermdglicht die Implikation, dass das allgemeine

Verhiltnis zu Daten und deren Nutzung nicht ausgepragt genug ist.

Es fehlt bei Mitarbeitern und insbesondere im Management schlicht an ,,Data-Science-Know-
How”, obwohl viele Experten auf dem Gebiet erkannt haben, dass Daten das neue Ol der
modernen Industrie sind. Aus diesem Grund wird das Thema Data Science und Analytics in
vielen Branchen hoch angepriesen und geschult. Auch wenn die Begriffe erst jetzt Prasenz
genielen, ist der Begriff der Data Science schon seit 1960 in den Fachkreisen der Informatik
gepréagt worden. Mit den heutigen Mitteln, Forschungen und entsprechender Hardware ist es
mdoglich, Data Analytics in der allgemeinen Praxis eines Unternehmens zu integrieren und sich

somit vor Disruption in der eigenen Branche zu schiitzen.?

1vgl. Dr. Thomas + Partner GMBH & CO. KG 2019, S. 1 f.; Vgl. Liinendonk, J. 2019, S. 8 f., 17 f.
2vgl. Chamoni, P. 2021, S. XIII; Vgl. Zgrzebski, W. 2021, S. XI.



Datenverfligbarkeit, Datenqualitat,

Datensilos 7%
Data-Science-Know-How 59%
Kultur 44%
Organisation 44%
Budget 42%
Rechtliche Hiirden 41%
IT-Infrastruktur 38%

Abbildung 1: Herausforderungen bei KI-Projekten®

Die Verfahren und Modelle der Data Analytics sind in der Lage, mit gentigend Daten komplexe
Systeme zu analysieren, sodass erstens eine bessere Transparenz moglich ist und zweitens
optimale Entscheidungen auf Basis der Datengrundlage getroffen werden kdnnen. Ein solches
komplexes System ist in vielen Industrieunternehmen in Form des Produktionssystems
wiederzufinden. In der klassischen PPS wird dieses System uber eine zentrale Planungseinheit
organisiert und koordiniert. Dabei ist es schwierig, alle Interdependenzen bei den
Planungsentscheidungen zu beriicksichtigen, sodass es oft zu Planen mit Schwachstellen

kommt, die hohe Kosten verursachen kénnen.

Um eine bessere Planungsqualitat fir die PPS zu ermdglichen, kénnten die Methoden und
Verfahren der Data Science und Analytics verwendet werden. In der folgenden Arbeit sollen
die Kernaufgaben der Produktionsplanung vorgestellt und deren Schwachstellen untersucht
werden. Es wird ein Einblick in die Data Science und Analytics gegeben, der die Technologien
von Big Data und Data Mining sowie das maschinelle Lernen einbezieht. Vor Allem der
Prozess, der von unstrukturierter Big Data zur bereinigten und brauchbaren Smart Data fiihrt,
ist essenziell fur weitere Analyseverfahren. Die Data Analytics bietet unterschiedliche
Methoden der Datenanalytik, welche erlautert und anhand einer Auswahl aus den zahlreichen

praktischen Verfahren verstandlicher vorgestellt werden. Zuletzt wird versucht, die

% in Anlehnung an Linendonk, J. 2019, S. 17.



Kernaufgaben der Produktionsplanung mit den Data Analytics Methoden zu vereinen und
Vorteile fir die Planungsqualitét zu identifizieren. Die Ergebnisse dieser Untersuchung werden
im Fazit zusammengefasst. Im letzten Kapitel des Ausblicks soll dargestellt werden welche
Madglichkeiten neue Technologien im Bereich des Computings die Data Analytics in der
Zukunft verandern kénnen und welche neue Analytik Methode damit ermdglicht wird. Das Ziel
dieser Arbeit ist es Data Science und Analytics Methoden in der Produktionsplanung eines

Industrieunternehmens zur Verbesserung der Planungsqualitat zu bewerten.

2 Produktionsplanung nach dem Aachner PPS-Modell

2.1 Ziele der Produktionsplanung

Die Produktionsplanung stellt einen wesentlichen Teil der Produktionsplanung und Steuerung
(PPS) dar. Dabei beschreibt das PPS eine sukzessiven, termin-, kapazitats- und
mengenbezogene Planung, um Material und Zeitwirtschaft in der produzierenden Industrie
unter einem (bergreifenden Konzept zusammenzufassen. Unter diesem  sog.
Sukzessivplanungsansatz ist zu verstehen, dass die Entscheidungen innerhalb der PPS in den
einzelnen Modulen nacheinander getroffen werden. Somit existiert ein vordefinierter
Planungsablauf, der im Kapitel der Kernaufgaben néhere Erlauterung findet. In der Regel wird
die PPS von einer datenbankgestiitzten Software begleitet. Dabei werden Daten flr prézise
Ergebnisse in den Funktionen der Auftragsplanung und -steuerung, die Planung und
Durchfiihrung von Produktionsauftragen bis hin zur Auslieferung der Produkte und der
Rechnungsstellung bendtigt. Aus diesem Grund gibt es enge Verknupfungen mit Material
Requirements Planning (MRP) und Enterprise Resource Planning (ERP) Systemen.*

Die Ziele der Produktionsplanung sind groRenteils von dem Zielsystem der PPS abzuleiten und
beinhalten die klassischen logistischen ZielgroRen. Das Hauptziel der PPS ist es, die
Profitabilitdit des Unternehmens und deren Produktion zu maximieren, jedoch ist die
Datenverarbeitung und -erhebung zur Optimierung zu komplex und steht nicht im
Gleichgewicht mit dem Aufwand. Aus diesem Grund liegt der Fokus auf den Zwischenzielen,
welche in Logistikleistungen und Logistikkosten untergliedert sind. Zu den Logistikleistungen

zahlen externe Faktoren gegenuber den Kunden, wie Lieferzeit und Liefertreue. Unter internen

4Vgl. Schuh, G. et al. 2008, S. 250; Vgl. Schuh, G. et al. 2012d, S. 3; Vgl. Schuh, G. et al. 2012b, S. 29; Vgl.
Grabner, T. 2012, S. 203 f.; Vgl. Kellner, F. et al. 2020, S. 139.



Logistikleistungen sind Durchlaufzeit, Terminabweichung und Termintreue zu verstehen.
Unter den Logistikkosten sind der Preis fiir externe Leistungen und auch interne Kosten zu
verstehen, welche durch einen erhdhten Bestand, einer niedrigen Kapazitatsauslastung und

auftretenden Prozessverzdgerungen entstehen.®

Die wichtigsten ZielgroRen lassen sich in einem Zielsystem in Abbildung 2 organisieren. Auf
der Waagerechten sind die Marktziele orientiert, welche die Interessen der Kunden und des
Marktes widerspiegeln. Der Kunde ist daran interessiert, seine Ware innerhalb einer kurzen
Lieferzeit zu erhalten. Dabei definiert sich die Lieferzeit als die Zeitdauer zwischen dem
Auftragseingang und der Auslieferung der gewiinschten Ware. Des Weiteren ist auch die
Liefertreue, welche als das Einhalten des Liefertermins zu verstehen ist, fir den Markt von
grolRer Bedeutung. Auf der Vertikalen sind die Ziele des eigenen Betriebes angeordnet, zu
denen geringe Kosten und Kapitalbindungen mittels geringen Bestdnden und einer hohen
Kapazitatsauslastung gehdren. Im Zentrum des Systems treffen beide Interessenlager auf einen
Zielkonsens, dabei stehen die hohe Wirtschaftlichkeit des Unternehmens und die damit

verbundenen Prozesse im Vordergrund.®

Abbildung 2: Zielsystem der PPS”
Jedoch zeigt die aktuelle Entwicklung eine VVerschiebung der Ziele, welche hauptsachlich durch
die Transformation eines Verkaufermarktes zu einem Kédufermarkt entsteht. Die Griinde dieser

Transformation sind dabei auf die Internationalisierung und einen erhéhten Konkurrenzdruck

> Vgl. Lédding, H. 2016, S. 21 f.; Vgl. Kellner, F. et al. 2020, S. 131 f.
®vgl. Sihn, W. et al. 2016, S. 73 f.; Vgl. Lodding, H. 2016, S. 22 ff.
"in Anlehnung an Sihn, W. et al. 2016, Abb. 4.1.



durch einer zunehmenden Marktséttigung zurlickzufiihren. Die Bedeutung von Marktzielen und
dem Kundenservice nimmt stetig zu, sodass eine niedrige Kapazitatsauslastung und hohe
Bestdnde fur externe Logistikleistungen, wie etwa Lieferzeit und Liefertreue, in Kauf
genommen werden. Die Verschiebung fuhrt zu einem Zielkonflikt, sodass es nicht méglich ist,
alle Ziele gleichermalRen einem hohen Erreichungsgrad zuzuschreiben, da gewisse Ziele
gegensétzlich sind. Aus Kundensicht werden eine hohe Termintreue, geringe Durchlaufzeiten
und eine hohe Flexibilitdt angestrebt. Jedoch sind diese Ziele oft durch eine geringe oder
schwankender Kapazitatsauslastung, hohe Bestdnde und kostspielige Prozesse in Herstellung
und Planung gefahrdet. In diesem Fall ist eine Priorisierung der Ziele notwendig, welche sich

an die individuelle Lage des Unternehmens und der Marktumgebung anpasst.®

Diese praxisnahe Betrachtung des Problems musste mit wissenschaftlichen Beitrdgen naher
behandelt werden, sodass 1993 am FIR an der RWTH Aachen ein Konzept der PPS erarbeitet
wurde, welches sich als ,,Aachener PPS-Modell*“ etabliert hat. Dieses Modell liefert der
betrieblichen Praxis eine sinnvolle theoretische Unterstiitzung. Dabei wird die inner- und
uberbetriebliche PPS beleuchtet, indem zwischen zwei Aufgabengruppen unterschieden wird
und vier verschiedene Referenzsichten bereitgestellt werden. Die Aufgaben-
Prozessarchitektur-, Prozess- und Funktionssicht sollen die Transparenz der komplexen PPS-
Prozessen verbessern. Im Rahmen dieser Arbeit wird im folgenden Kapitel nur die
Aufgabensicht behandelt.®

In der Aufgabensicht sind die Kernaufgaben der Produktionsplanung wiederzufinden.
Allgemein dient die Produktionsplanung zur Planung der Produktion fir die nachsten
Planungsperioden. Dazu gehort es, den Inhalt und die Einzelprozesse der Fertigung und der
Montage, wie auch die Planwerte fur Zugang und Abgang in Einkauf und Versand zu gestalten
sowie der Produktionssteuerung Vorgaben nach den logistischen Zielgréien als Basis fur
Entscheidungen bereitzustellen.°

Durch eine Uberbetriebliche Planung in Wertschopfungsnetzwerken sind die Aufgaben der
Produktionsplanung sehr viel komplexer geworden, sodass Unterstiitzungen durch vollstandige
und konsistenten Datenbasen, bestehend aus Stamm- und Bewegungsdaten, nétig sind, um
valide Planungsergebnisse sowie sinnvolle Steuerungsentscheidungen generieren zu kdnnen.

Aus diesem Grund ist auch ein Ziel der Produktionsplanung, eine qualitative Datenverwaltung

8 Vgl. Grabner, T. 2012, S. 204; Vgl. Sihn, W. et al. 2016, S. 74 ff.; Vgl. Kellner, F. et al. 2020, S. 132 f.

°®Vgl. Schuh, G. et al. 2008, S. 250 ff.; Vgl. Schuh, G. et al. 2012d, S. 5 f.; Vgl. Schuh, G. et al. 2012b, S. 12 f;
Vgl. Grabner, T. 2012, S. 204.

10'vgl. Schuh, G. et al. 2008, S. 250; Vgl. Schuh, G. et al. 2012b, S. 29; Vgl. Lodding, H. 2016, S. 107.



anzustreben. Dabei sind Stammdaten als statische Basisdaten von essenzieller Bedeutung,
welche als Grundlage der Planung verfugbar sein missen (z.B. Materialstammdaten,
Stlcklisten und Arbeitspléne). Hingegen spalten sich Bewegungsdaten durch einen Zeitbezug
von den Stammdaten ab, sodass sie durch das tégliche Geschéft teilweise regelmaRige
Veranderungen aufweisen. Unter diesen Daten fallen z.B. Bestandsdaten, Bestellungen und
Auftragsdaten. Beide Datenarten missen stets zur Verfugung stehen und eine hohe Aktualitét

und Datenqualitit aufweisen.!?

2.2 Kernaufgaben der Produktionsplanung

2.2.1 Produktionsprogrammplanung

Die Produktionsplanung dient dazu, den Inhalt und die Einzelprozesse der Fertigung und der
Montage zu gestalten. Es werden Planungsstufen betrachtet, welche von (bergeordneten zu
untergeordneten Planungsstufen mit zunehmendem Detailierungsgrad geplant werden. Dabei
dienen die Planungsergebnisse oft als VVorgabe fir die néchstfolgende Stufe. Zur Darstellung
der Kernaufgabe wird die Referenzsicht der Aufgaben betrachtet, welche die Aufgaben der PPS
in einer allgemeingltigen, hierarchischen und semantischen Abstraktion darstellt. Die
Aufgabenreferenzsicht dient dabei zur Abgrenzung von Aufgabenbereichen und Zuordnung der
Aufgaben auf die unterschiedlichen Organisationseinheiten des Unternehmens.

In der Abbildung 3 ist die Struktur der Aufgabensicht abgebildet. Allgemein dienen die
Aufgaben der PPS zur termin-, kapazitats- und mengenbezogene Planung und Steuerung der
Fertigung und der Montageprozesse. Dabei wird dieser Prozess in drei Aufgabengruppen

untergliedert.'?

1'vgl. Schuh, G. et al. 2008, S. 255; Vgl. Grabner, T. 2012, S. 207; Vgl. Nyhuis, P. et al. 2014, S. 80.
12\v/gl. Nyhuis, P. 2008, S. 254 f.; Vgl. Schuh, G. et al. 2012b, S. 21 ff.



Abbildung 3: Aufgabenreferenzsicht?

Die innerbetrieblichen Kernaufgaben beschreiben aus Sicht des einzelnen die Arbeitsschritte
und Methoden, die fur die Planung und Durchsetzung eines Auftrages verwendet werden. Dabei
werden die fortschrittschaffenden Aufgaben des eigentlichen Produktherstellungsprozesses
abgebildet. Die Kernaufgaben umfassen die Produktionsprogrammplanung, die
Produktionsbedarfsplanung, die Eigenfertigungsplanung und -steuerung sowie die
Fremdbezugsplanung und -steuerung. Bei der Abwicklung der Kernaufgaben ist zu beachten,
dass diese nicht konsequent sequenziell durchgefiihrt werden. Haufig sind Anpassungen durch
Rickkopplungen der vorherigen Schritte vorzunehmen, damit ein optimales Gesamtergebnis

erzielt wird.*

Allen Aufgabenarten der PPS wird ein Bezug zur Datenverwaltung zugerechnet, da alle
Aufgaben der PPS bei ihrer Ausfiihrung auf die Datenverwaltung zurtickgreifen. Die Nutzung
der IT bei Planungs- und Auftragsabwicklungsprozessen hat dabei stark zugenommen, sodass
IT-Lésungen in Verbindung mit gréReren Datenmengen Anwendung finden. Diese
unterstttzenden Funktionalititen sind in Informations- bzw. Anwendungssystemen, welche die
Erstellung von Planen, die Koordination von Abteilungen sowie die Uberwachung und

Steuerung von Prozessen organisieren, wiederzufinden.®

13in Anlehnung an Schuh, G. et al. 2012h, Abb. 2.1-5.

14vgl. Schuh, G. et al. 2008, S. 255; Vgl. Schuh, G. et al. 2012b, S. 20; Vgl. Schuh, G. et al. 2012a, S. 38; Vgl.
Grabner, T. 2012, S. 204 ff.

15vgl. Schuh, G. et al. 2008, S. 255 ff.



In diesem Kapitel werden die Kernaufgaben lediglich unter Betrachtung der
Produktionsplanung dargestellt. Die bedeutet, dass der Aspekt der Steuerung keiner naheren
Erlauterung bedarf, sodass im Bereich Eigenfertigung und Fremdbezug nicht auf die Steuerung
eingegangen wird. Unter dieser Annahmen werden die Kernaufgaben der Produktionsplanung

wie folgt in der Abbildung 4 dargestellt.

Abbildung 4: Die Kernaufgaben der Produktionsplanung'®

In der Produktionsprogrammplanung werden alle herzustellenden Erzeugnisse (Leistungen)
nach Art, Menge und Termin fir einen definiert Planungszeitraum festgelegt. Das Ergebnis
dieser Aufgabe ist ein Produktionsprogramm, das eine Absetzbarkeit iber die Nachfrage des
Marktes und Realisierbarkeit mittels der verfugbaren Kapazitaten ermdglicht. Die Erstellung
des Produktionsprogramms entsteht in einer rollierenden Planung, demnach wird der letzte Plan

(z.B. monatlich) um eine Periode in die Zukunft versetzt fortgefiihrt.’

Des Weiteren kann der Horizont der Produktionsprogrammplanung sich in einen langfristigen
und einen mittelfristigen  Zeithorizont unterschieden werden. Die langfristige
Produktionsprogrammplanung nimmt eine strategische Rolle ein. Dabei werden grobe
Absatzprognosen von zwei bis maximal finf Jahren als Jahresbedarfe betrachtet und
Investitionsentscheidungen innerhalb der Bereiche Produktionsentwicklung, Konstruktion,
Kapazitdten und Lieferanten getroffen, sodass der Einfluss auf die zukinftigen

Produktionsprogramme abgebildet wird. Trotzdem sind diese Zahlen als sehr spekulativ

16 in Anlehnung an Schuh, G. et al. 2012a, Abb. 2.2-2.
17vgl. ebenda, S. 39 ff.



anzusehen, da gesamtwirtschaftliche Entwicklungen in Form der Konkurrenz und anderen
Produkten nur schwer einzuschéatzen sind. Im mittelfristigen Zeithorizont werden die
Informationen wesentlich detaillierter Uber Monate bis hin zu zwei Jahren betrachtet. Dies
ermoglicht es, auf Schwankungen innerhalb eines Jahres zu reagieren oder die
Kapazitatsauslastung mittels Nivellierung tber das Jahr stabil zu halten. Die Prognosen auf
Basis von Vergangenheitswerten weisen im Gegensatz zu der langfristigen Sicht eine
ausreichende Prazision im Nahbereich auf.

Das Ziel einer zufriedenstellenden Produktionsprogrammplanung ist es, innerhalb der
Teilaufgaben eine prazise Absatzplanung zu prognostizieren. Aus dieser Absatzplanung ist der
Primérbedarf abzuleiten und die dafur erforderlichen Ressourcen bereitzustellen, um die
geplanten Auftrage erfolgreich abzuwickeln. Dies dient dazu, um unter dem Einfluss des
logistischen Zielsystems eine hohe Kapazitatsauslastung und geringe Lagerbestande zu

erreichen.18

Unter dem Primarbedarf werden alle verkaufsfahigen Erzeugnisse summiert. Des Weiteren gibt
es Sekundérbedarfe und Tertidrbedarfe. Unter die Sekundarbedarfe fallen samtliche
Baugruppen, Komponenten und Rohstoffe, die in der Produktion fir verkaufsfahige
Erzeugnisse bendtigt werden. Uber eine Stiicklistenaufldsung leiten diese sich direkt aus dem
Primarbedarf ab. Die Tertiarbedarfe fassen alle niederwertigen Materialen, wie Hilfs- und

Betriebsstoffe zusammen.®

Grundlage fir jede Form der Produktionsprogrammplanung ist stets die Teilaufgabe der
Absatzplanung, da zuerst der realisierbare Absatz identifiziert werden muss, bevor die
Produktion nach Menge und Termin geplant wird. Hierfur stellen prognostizierte Absatzzahlen
eine wesentliche EingangsgroRe und Vorgabe der Gewinn- und Umsatzplanung dar. Fir
Prognosen der Absatzzahlen bestent die grote Bedeutung in der Strategie der
kundenanonymen Lagerfertigung. Im Fall einer reinen Einzelauftragsfertigung basiert die
Absatzplanung ausschlieBlich auf festen Kundenauftragen, was die Komplexitat erhoht und
flexible Fertigungsprozesse voraussetzt. Dieser Austausch zwischen Logistik, Produktion und
Vertrieb versucht eine gewinn- und kostenoptimale Absatz-Produktionsmenge zu ermitteln.
Dabei liegt der Fokus zuerst nur auf die verkaufsfahigen Enderzeugnisse, welche unter dem

Primarbedarf zu definieren sind.2

18vgl. Grabner, T. 2012, S. 208 ff.; Vgl. Lodding, H. 2016, S. 108 f.
19vgl. Grabner, T. 2012, S. 214.
20Vvgl. Schuh, G. et al. 20123, S. 40 f.; Vgl. Sihn, W. et al. 2016, S. 84.



Die Ermittlung der zukinftigen Absatzzahlen erfolgt mit Hilfe mathematisch-statistischer
Prognosemethoden, wie z.B. ungewichtete, gewichtete bzw. gleitende Mittelwertbildung,
exponentielle Glattung erster und zweiter Ordnung, Verfahren nach Winters, Hochrechnung
(Extrapolation) oder Verfahren nach Holt. Die Auswahl des geeigneten Verfahrens wird anhand
des Absatzverlaufs bestimmt. Des Weiteren wird die Prognose tberarbeitet, je mehr man in der
Periode voranschreitet, da mit jedem eingehenden Auftrag die auftragsanonymen vorgeplanten
Auftrage durch reale Kundenauftrdge ersetzt werden. Letztlich soll der Absatzplan den
Marktbedarf vollstandig und zigig befriedigen, indem die aktuelle und zukunftige Marktlage

richtig eingeschétzt wird.?!

Die zweite Teilaufgabe der Produktionsprogrammplanung widmet sich  der
Primarbedarfsplanung. Nach dem Sukzessivansatzes sind Grundlagen dafir die Absatzplanung
und bereits vorliegende Kundenauftrdge, welche gemeinsam die Primérbedarfe bilden. Die
Primarbedarfsplanung beschreibt die Planung der Produktion aller verkaufsfahigen
Enderzeugnisse oder auch Ersatzteile, sodass dadruch das eigentliche Produktionsprogramm
festgelegt wird. Die Summe aller Primérbedarfe ist dann als Bruttoprimarbedarf zu ermitteln.
Mit dem Abgleich der verfiigbaren Mengen als Lagerbestande wird der Nettoprimarbedarf
berechnet, welche die nétige zu produzierende Menge abbildet, um die Nachfrage des Marktes
in der aktuellen Planungsperiode zu befriedigen. Das Ergebnis der Primarbedarfsplanung ist
ein vorlaufiger Produktionsplan mit Nettoprimarbedarfen. Mit der nachfolgenden Teilaufgabe,
der Ressourcengrobplanung, wird der Produktionsplan mit den verfligbaren Ressourcen

abgestimmt.?

Die Ressourcengrobplanung hat das Ziel den Absatzplan und den darauf basierenden groben
Produktionsplan mit den Restriktionen und den Kapazitaten abzustimmen, um die Machbarkeit
des geplanten Absatzes zu Uberpriifen. Demnach werden Art, Menge und Termin der
festgelegten Bedarfe an Erzeugnissen und/oder Ersatzteilen grob eingeplant und mit den
verfiigharen Ressourcen, wie etwa Betriebsmittel, Hilfsmittel, Material, Personal und weiteren
Kapazitaten, verglichen. Es werden Grobarbeitspléane und Kapazitétsprofile geschaffen. Dabei
konnen auch flexible Anderungen wie Schichtanderungen im Arbeitsplan und Anpassungen im
Absatzplan, falls erforderlich durchgefiihrt werden.?

2Lvgl. Schuh, G. et al. 20123, S. 42; Vgl. Grabner, T. 2012, S. 209; Vgl. Sihn, W. et al. 2016, S. 83.
22\/gl. Grabner, T. 2012, S. 205 ff.; Vgl. Schuh, G. et al. 20123, S. 39 ff.
23 Vgl. Haasis, H.-D. 2008, S. 207; Vgl. Schuh, G. et al. 2012a, S. 42 f.; Vgl. Grabner, T. 2012, S. 205.
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2.2.2 Produktionsbedarfsplanung

Die zweite Kernaufgabe der PPS ist die Produktionsbedarfsplanung. Als Input dient das zu
realisierende Produktionsprogramm der vorhergehenden langfristigen
Produktionsprogrammplanung. Die Aufgabe der Produktionsbedarfsplanung ist es, die
mittelfristigen erforderlichen Ressourcen zu planen, sodass die Realisierbarkeit des
Produktionsprogrammes sichergestellt wird. Im ersten Schritt ist es erforderlich den Brutto-
und Nettosekundarbedarf an Teilen und Komponenten aus den Primarbedarfen abzuleiten, den
Bestdnden gegentiberzustellen und den zu verwendenden Beschaffungsarten zuzuordnen. Im
darauffolgenden Schritt wird die Zeitwirtschaft, die sich in die Durchlaufterminierung,
Kapazitatsbedarfsermittlung und Kapazitatsabstimmung einteilen l&sst, geplant. Die
Ressourcen oder auch Produktionsfaktoren sind Betriebsmittel, Material, Personal,
Transportmittel usw., allgemein fallen darunter alle Mittel, die in den betrieblichen Prozess

einflieRen und als Sekundarbedarf anerkannt werden.?*

Die erste Teilaufgabe bezieht sich auf die Sekundérbedarfsermittlung. Das Ziel der
Sekundarbedarfsermittlung ist es, die Mengen und Verfugbarkeitstermine fur Zukauf- und
Eigenfertigungsteile zu bestimmen. Dabei werden in diesem Schritt noch keine
Kapazitatsrestriktionen beachtet. Es werden hauptsdchlich vier Faktoren berlcksichtigt. Die
Anzahl der Teile, welche aus Stiicklisten, Prognosen oder Einschatzungen gewonnen wird,
dazu wird zwischen einer bedarfsorientierten und einer verbrauchsorientierten Ermittlung
unterschieden. Die Lagerbestdnde werden ohne den geplanten Sicherheitsbestand betrachtet.
Hierbei wird zwischen Brutto- und Nettosekundérbedarf unterschieden. Der
Bruttosekundéarbedarf ist die zeitperiodenbezogene Summe an Rohstoffen und Teilen, die fiir
den Produktionsplan erforderlich sind. Der Nettosekundarbedarf ist die Summe der zu
beschaffenden oder herzustellenden Rohstoffe oder Teile, dabei werden vom
Bruttosekundérbedarf die frei verfigbaren Lagerbestdnde abgezogen. Die Vorlaufzeiten
entstehen daraus, dass der Bedarf eines Teils friher als der Bedarf des zugehdrigen
Erzeugnisses entsteht. In der Praxis werden diese Zeiten durch Vorlaufverschiebung verringert,
indem der Bedarf eines Teils, gegeniiber dem des Erzeugnisses zeitlich in Richtung Gegenwart

verschoben wird. Bedarfszusammenfassung und Losbildung werden gebildet, um Rustzeiten

24\/gl. Haasis, H.-D. 2008, S. 207; Vgl. Schuh, G. et al. 2012a, S. 44; Vgl. Grabner, T. 2012, S. 213; Vgl. Lédding,
H. 2016, S. 110.
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einzusparen und die Fertigungskapazitat zu erhéhen. Daraus resultieren oft erhdhte Bestande,

die wiederum keine auftragsorientierte Produktion ermoglichen.?

Zuerst mussen die bendtigen Teile einer Beschaffungsart zugeordnet werden, um festzulegen,
ob der ermittelte Bedarf durch Eigenfertigung oder Fremdbezug gedeckt werden soll. Es muss
somit die Entscheidung getroffen werden, ob Komponenten in der eigenen Produktion oder bei
einem Lieferanten hergestellt werden sollen. Dieser Zwiespalt ist unter der Make-or-buy-
Problematik bekannt und stellt eine zentrale Entscheidung dar. Die Zuordnung fundiert auf
verschiedenen Faktoren. Es werden die nétigen Kapazitdten der Einrichtungen, monetére
Ricklagen fir Investitionen in die Produktion und Kostenvergleiche betrachtet. Einer der
ausschlaggebendsten Faktoren ist die eigene Kompetenz, als ein Alleinstellungsmerkmal auf
dem Markt fir technologische Differenzierung zu identifizieren und diese Kompetenzen in der
Produktion auszuleben. Dabei kénnen Komponenten, welche keine groRe Kompetenz
bendtigen oder Komponenten, bei denen Lieferanten eine héhere Kompetenz als das eigene

Unternehmen aufweisen, fremdbezogen werden.?

Des Weiteren werden die Bruttosekundarbedarfe ohne Beriicksichtigung der frei verfugbaren
Lagerbestdnde ermittelt. Dafur konnen drei Ermittlungsverfahren verwendet werden. Das
Verfahren mit dem prazisesten Ergebnis und den geringsten Unsicherheiten ist die
deterministische Stlcklistenauflosung nach einer Bedarfssteuerung. Dieses Verfahren stand
jedoch mit einem hohen Aufwand in Verbindung, der heutzutage aber mittels IT-
Rechenlésungen stark abnimmt. Die Voraussetzung dafur bilden dafur die Primérbedarfe der
vorhereigen Kernaufgabe mit Angaben der Mengen und der bereits eingeplanten Termine. Die
Zusammensetzung der Erzeugnisse leitet sich aus Stiicklisten ab, welche in einem aktuellen und
ordentlichen Zustand vorliegen miissen. Eine automatische Stucklistenauflosung erlaubt eine
schnelle Soll-Berechnung der kumulierten Bruttobedarfe gleicher Teile. Im Fall der Ist-Werte
kénnen durch Schwund und defekten Teilen Schwankungen zur Soll-Berechnung auftreten.
Das Verfahren der stochastischen Bedarfsermittlung nach der Verbrauchssteuerung berechnet
mittels mathematisch-statistischer Prognosemethoden den zu erwartenden Bedarf auf Basis von
Verbrauchswerten der Vergangenheit und ist somit in der Lage einen Bedarf zu ermitteln der
Schwund mit einbezieht. Beim heuristischen Verfahren basieren die ermittelten Bedarfe auf

den subjektiven Erfahrungen und Einschatzungen der verantwortlichen Disponenten.

2 Vgl. Grabner, T. 2012, S. 218; Vgl. Lodding, H. 2016, S. 110 f.
2 Vgl. Schuh, G. etal. 2012a, S. 46 f.
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In der darauffolgenden Teilaufgabe der Produktionsbedarfsplanung werden die
Nettosekundéarbedarfe fir das Produktionsprogramm ermittelt. Dabei wird der
Bruttosekundérbedarf unter Beriicksichtigung von Lagerbestdnden, Reservierungen, Umlauf-,
Sicherheits-, Meldebestdanden und Bestellungen auf den Nettosekundarbedarf umgerechnet.
Der Nettosekundarbedarf ist einer bestimmten Periode zugeordnete Bedarf, der werde
lagerbestandsméRig verfiighar noch fur Auftrdge zu Bedarfsdeckung erhalten ist. Mit der
Ermittlung des Nettosekundarbedarfes ist der Sekundarbedarf vollstandig ermittelt. Neben dem
quantitativen Ergebnis der Bedarfe zur Durchfihrung des Programmplans ist es auch die
Aufgabe der Sekundarbedarfsplanung, Fertigungsauftrage mit Endterminen bzw. Startterminen
zu organisieren. Diese erste Grobterminierung bildet die EingangsgroRe fur die ndchste
Teilaufgabe der Durchlaufterminierung, welche die Kapazitatsbedarfsermittlung und den

Abgleich von Kapazititen und Belastungen strukturiert.?’

Die Durchlaufterminierung stellt einen zeitlichen Zusammenhang zwischen den
Fertigungsauftragen dar, dabei wird versucht Fertigungsauftrage, die eine Beziehung in der
Erzeugnisstruktur aufweisen, zur Einsparung von Rustzeiten aneinanderzureihen. Trotzdem
werden im Vergleich zur Produktionssteuerung nur grobe Planungszeitraume festgelegt, sodass
als Ergebnis nur Ecktermine, bezogen auf Kapazitatsgruppen, gebildet werden.
Beschaffungsauftréage und Eigenfertigungsauftrage werden mittels einer
Durchlaufterminierung verplant, indem Zwischentermine je Arbeitsgang aufgrund der
technologisch bedingten Arbeitsabldufe festgelegt werden. Bei dieser Durchfiihrung wird
hauptsachlich die Durchlaufzeit betrachtet, welche sich auf Belegungszeit (Rust- und
Bearbeitungszeit) und der Ubergangszeit (Wartezeit vor und nach der Bearbeitung)
zusammensetzt. Dabei werden die Ubergangszeiten pauschal oder spezifisch in Abhéngigkeit

der betroffenen Arbeitsplitze festgelegt.?8

Die letzte Teilaufgabe bezieht sich auf die Kapazitdtsabstimmung sowie die
Kapazitatsermittlung. Im Gegensatz zur Durchlaufterminierung, bei der die Kapazitaten
unbegrenzt zur Verfligung standen, werden in dieser Teilaufgabe die Kapazitaten begrenzt und
mit abgestimmt. Der Begriff der Kapazitat beschreibt dabei das Leistungsvermdgen eines
Arbeitssystems, in dem Maschinen, Personal, Werkzeuge oder Transportfahrzeuge vorhanden
sind, welche die Begrenzungen mit sich bringen. Speziell fur die Kapazitatsplanung werden

Kapazitatsprofile oder Grobarbeitsplane berechnet und aufbereitet, sodass Einlastungen von

27Vgl. ebenda, S. 46 f.; Vgl. Lodding, H. 2016, S. 111.
2Vgl. Schuh, G. et al. 2012a, S. 48; Vgl. Grabner, T. 2012, S. 223.
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Auftragen ergebende Kapazitatsbedarfe fur einzelne Ressourcen oder Kapazitatsgruppen
ermittelt werden konnen. Fur die Ermittlung werden die terminierten Arbeitsgdnge der
Durchlaufterminierung pro Planungsperiode betrachtet und jeweils die Stiickzeiten mit den
Stlickzahlen multipliziert. Die Stiickzeiten enthalten die Bearbeitungszeit, mit der die dem
Arbeitsgang zugeordnete Kapazitét belastet wird. Allgemein lassen sich die Kapazitatsbedarfe
durch Anpassung von Lieferzeiten, kleinere Auftragsmengen und durch héhere Lagerbestande
steuern. Nach der Ermittlung der Bedarfe fur jegliche Arbeitsgdnge, werden diese pro
Planungsperiode summiert. Als Ergebnis entsteht der Kapazitatsbedarfsplan, aus dem flr jede

Kapazititseinheit die Kapazitatsbedarfe pro Planungsperiode ersichtlich sind.?°

Um den Kapazitatsplan mit den Planperioden zur organisieren, mussen Kapazitatsgrenzen
eingehalten werden. Die Kapazitatsabstimmung dient dazu, den aufsummierten
Kapazitatsbedarf pro Planungsperiode dem vom Unternehmen zur Verfligung gestellten
Kapazitatsangebot gegenuberzustellen und abzustimmen. In der Abbildung 5 werden drei

Abstimmungsarten vorgestellt.

1. 2. 3
Kapazitdtsanpassung Kapazititsabgleich Fremdvergabe
(z.B. durch Uberstunden) (durch Verschieben von (durch Auslagerung einzelner
Autragen in andere Arbeitsgange)
Planungsperioden)
A A A Arbeitsgang
M wird von einer
Kapazitatsqruppe K Kapazitat K Kapazitatsgruppe K Fremdfima
g ?"p‘p““‘: Kapazitats- ) sgruppe. Kapazitats- v gpp\ ¥ | bearbeitet
4 1 grenze 71 Kapazitatsgrenze
Ad
Ad A2
A3 L7 | BV I
Al Al
A5 > > " A5
1. Woche 2. Woche 3. Woche 1. Woche 2. Woche 3. Woche 1. Woche 2. Woche 3. Woche
Planungsperiode Planungsperiode Planungsperiode

Abbildung 5: Kapazitatsabstimmung®

Es konnen Kapazitatsanpassungen durchgefuhrt werden, sodass kurzfristig oder auch
langfristig das zur Verfligung gestellte Angebot von Kapazitat angehoben wird. Geeignete

MaRnahmen waren die Einfiihrung von Uberstunden, mehr Schichten, Nutzen alternativer,

29 Vgl. Grabner, T. 2012, S. 224; Vgl. Schuh, G. et al. 2012a, S. 49.
%0 vgl. Schuh, G. et al. 2012a, Abb. 2.2-12.
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neuer Betriebsmittel etc. Beim Kapazitatsabgleich werden die Spitzenbedarfe, welche die
Kapazitatsgrenze in einer Periode uUberschreiten auf andere Perioden mit noch freien
Kapazitadten umgeschichtet. Sollten das summierte Kapazitatsangebot des Unternehmens nicht

ausreichen, gibt es auch die Mdglichkeit die Auftrage einem Lieferanten zu tibertragen.®

2.2.3 Eigenfertigungsplanung und Fremdbezugsplanung

In der Eigenfertigungsplanung und Fremdbezugsplanung werden einerseits die endgdiltige
Menge eines Fertigungsauftrages und die Feinplanung der Termine festgelegt und anderseits
werden Lieferanten gewéhlt und Bestellvorgédnge veranlasst, welche die Verfligbarkeit der

Fremdbezugsmaterialen sicherstellen.

Im Rahmen der Eigenfertigungsplanung sollen mithilfe der Ergebnisse der
Produktionsbedarfsplanung die Reihenfolge der Auftrage fiir die einzelnen Arbeitsplatze
bestimmt werden. Dabei spielt der Dispositionsspielraum, welcher sich aus der Differenz von
friihesten und spéatesten moglichen Startterminen der Fertigung berechnet, eine wichtige Rolle.
Im Fall eines frihen Starttermins der Fertigung und somit eines erhaltenden
Dispositionsspielraums, kommt es oft zu erhohten Bestdnden und unnétig langen
Durchlaufzeiten. Im Fall eines spéten Fertigungsstarts sind Bestande und Durchlaufzeiten zwar
gering, jedoch weist die Produktion eine hohe Storanfalligkeit und eingeschrankte
Ristoptimierungen auf. Ziel ist es, in diesem Zwiespalt zwischen Wirtschaftlichkeit und Risiko
ein Optimum fur das Unternehmen zu identifizieren. Zwar lasst sich die simultane Planung von
Terminen und Kapazitaten in einer mathematisch, optimierenden Nutzenfunktion lsen, jedoch
ist dieser Schritt mit einem hohen Rechenaufwand verbunden. Eine komplexe
Herausforderung, die mit einem hohen Rechenaufwand zusammenhéngt, zeigt sich dann auf,
wenn durch Probleme am Prozess Pléne (berarbeitet werden missen und sich diese
Veranderungen mittels verschiedener Interdependenzen auf andere Arbeitsplatze auswirken.
Sehr viel flexibler kdonnten diese Schwierigkeiten mit einer kleinen LosgréRe angegangen
werden. Die LosgroRenberechnung ist die erste Teilaufgabe der Eigenfertigungsplanung,
weitere Bestandteile sind die Feinterminierung, die Ressourcenfeinplanung sowie die

Reihenfolgeplanung.®?

31vgl. ebenda, S. 49 f.; Vgl. Lodding, H. 2016, S. 224 ff.
32vgl. Grabner, T. 2012, S. 228; Vgl. Schuh, G. et al. 20124, S. 51 ff.
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Die LosgroRe beschreibt Fertigungslose, welche einem Fertigungsbereich zugeordnete
Arbeitsgange jeweils nach ihrer Menge aufteilen. Ziel ist es eine wirtschaftlich optimale
Losgrofie zu berechnen. Dafur gibt es verschiedene unternehmerische Zielsetzungen. Die
meisten LosgréRenverfahren zielen darauf ab, die losgroRenabhangigen Kosten, wie Rist- und
Bestandskosten, zu minimieren. Rustkosten entstehen durch das Umristen einer Maschine.
Dieses Umristen dient dazu, durch z.B. den Austausch des eingesetzten Werkzeuges andere
Produktvarianten produzieren zu kdnnen. Dieser Prozess verlangt Zeit in Form von Arbeitszeit
des Personals und der nicht genutzten Zeit der Maschine, die letztlich als ungenutzte Kapazitét
erkannt wird. Mittels einer hohen LosgréRe werden die sortenreinen Fertigungsauftréage
zusammengefasst, sodass weniger umgeristet werden muss. Bestandskosten orientieren sich an
der Hohe des durchschnittlichen Warenbestandes, wie auch Umlaufbestandes und werden tber
das gebundene Kapital und einem kalkulatorischen Zins berechnet, gleichzeitig fallen
Lagererhaltungskosten an. Die allgemeinen Besténde lassen sich mit einer geringen Losgrofe
verringern. Diese Verhéltnis zwischen Bestandskosten und Ristkosten lasst sich in der

Abbildung 6 zusammenfassen.

Kosten

Losgroite

Abbildung 6 LosgroRenberechnung nach Andler3*

3 Vvgl. Grabner, T. 2012, S. 229; Vgl. Lodding, H. 2016, S. 115.
3 vgl. Grabner, T. 2012, Abb. 6.19.
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Das Grundverfahren von Andler berechnet die LosgréRe. Summiert man beide Kosten, so ergibt
sich eine Funktion, bei der das Kostenminimum berechnet wird, welches als kostenoptimale
Losgrofie (Xopt) bezeichnet wird. Des Weiteren gibt es weiterentwickelte Verfahren wie z.B. die
durchlauforientiere LosgréRenbestimmung, welche die Kapitalbindungskosten innerhalb der
der Produktion wahrend der Ubergangszeiten und Auftragsbearbeitung einbeziehen. Dies fiihrt
zu einem steileren Anstieg der Zins- und Lagererhaltungskostengerade, sodass die optimale
LosgroRe kleiner ausfallt. Allgemein ist bei allen Verfahren am Ort der optimalen Losgrofe ein
flacher Verlauf der Funktion vorzufinden, bei dem LosgréRenveranderungen keine extremen
Auswirkungen auf die Kosten haben. Aus diesem Grund werden LosgréRenformeln in der
Praxis oft als Richtwerte hinzugezogen, sodass die LosgroRen vor dem Erfahrungshintergrund
der Mitarbeiter einmalig intuitiv festgelegt werden.®

Wenn die LosgroRe festgelegt ist, folgt die nachste Teilaufgabe, die Feinterminierung genannt
wird. Diese ermittelt mit den berechneten LosgroRen die Start- und Endtermine der
Arbeitsgdnge neu, sodass die Arbeitsvorgange in zeitgenauer Reihenfolge auf die
Betriebsmittel abgestimmt sind. Sicherlich liegt die Durchlaufterminierung der
Produktionsbedarfsplanung bereits vor, jedoch kodnnen Verzogerungen, wie hohere
Bearbeitungszeit, Stérungen und Lieferverzégerungen dazu fuhren, dass das Kapazitatsangebot

immer schmaler wird und die Durchlaufterminierung umgeworfen werden muss.

Allgemein lasst sich die Feinterminierung in drei Unterschritte aufspalten. Als Erstes werden
die Ergebnisse der LosgroRenberechnung tberpriift und, falls erforderlich, Anpassungen an den
Auftragen vorgenommen. Daraufhin werden wahrend des aktiven Betriebes immer wieder die
Fertigungsdaten aktualisiert, damit die freigegebenen Auftrdge dauerhaft an die Zeit- und
Kapazitatsbedarfe der momentanen Fertigungssituation angepasst werden konnen. Als
Hauptaufgabe der Feinterminierung wird die Maschinenbelegungsplanung angesehen. Sie legt
die Reihenfolge fest, in der die Auftrage mit ihren Arbeitsgangen auf den Fertigungsanlagen

nacheinander abgearbeitet werden.%’

Dafiir ist es essenziell, dass den Arbeitsgangen Ubergangszeiten und Bearbeitungszeiten
zugeordnet werden, damit die Summe der Durchlaufzeiten ermittelt werden kann und die
Terminierung prézise stattfindet. Das Ergebnis der Feinterminierung sind detaillierte

Belegungspldane der Bearbeitungssysteme, welche Start- und Endtermine der Auftrage

% Vgl. Nyhuis, P. 2008, S. 212 f.; Vgl. Grabner, T. 2012, S. 229, 232; Vgl. L6dding, H. 2016, S. 115.
% Vvgl. Grabner, T. 2012, S. 233; Vgl. Schuh, G. et al. 20123, S. 54; Vgl. Lédding, H. 2016, S. 116.
37vgl. Haasis, H.-D. 2008, S. 209.
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enthalten. Aus diesen Planen lassen sich schlieflich auch Personal- und Werkzeugpléne

ableiten.®®

Die dritte Teilaufgabe der Eigenfertigungsplanung widmet sich der Ressourcenfeinplanung.
Hier werden im Gegensatz zur Feinterminierung wieder die Kapazitaten, also die Ressourcen
berucksichtigt, sodass die vorherige Planung durch neue Pramissen korrigiert wird. Die
Ressourcenfeinplanung soll dazu dienen, die Verfligbarkeit der erforderlichen Kapazitaten
sicherzustellen. In diesem Fall sind unter Ressourcen das Material und die Kapazitdten an
Personal, Betriebsmitteln und Hilfsmitteln zu verstehen. Ahnlich wie bei der
Kapazitdtsabstimmung wird das Kapazitdtsangebot mit dem  Kapazitatsbedarf
gegenubergestellt. Dabei entspricht der Kapazitatsbedarf der Summation der Belegungszeiten
pro Kapazitdt und Planungszeiteinheit. Die Kapazitdtsabstimmung hat das Ziel, eine
gleichméRige Kapazitatsauslastung zu schaffen, die mit denselben Kapazitatsanpassungen wie

in der Produktionsbedarfsplanung erreicht wird.3®

Im Rahmen der letzten Teilaufgabe, der Reihenfolgeplanung, wird die Reihenfolge neu
angesetzt, dabei wird die Reihenfolgebildung anhand sog. Prioritétsregeln festgelegt. Dies ist
eine einfache Losung, die keinen grof3en Planungsaufwand in Anspruch nimmt, jedoch reichen
diese Regeln oftmals nicht aus, um die logistische Zielsetzung befriedigend zu erfiillen. Dabei
kdnnen unterschiedliche Regeln verfolgt werden: FIFO-Prinzip, KOZ-Regel, LOZ-Regel und
Schlupf-Zeitregel. SchlieBlich kann mit erhdhtem Aufwand auch eine optimale Reihenfolge
ermittelt werden. Die Auftrage werden dabei terminlich auseinandergereiht, sodass der
Ristaufwand minimiert werden kann, jedoch fiihrt das dazu, dass Einzelauftrage zeitlich

vorgezogen werden.

Neben der Nutzung von Prioritatsregeln kann auch eine interaktive Feinterminierung mit
Leitstdnden realisiert werden. Dabei werden elektronische Leitstdnde visualisiert, welche die
Zuordnung der Arbeitsvorgange zu den Betriebsmitteln darstellen. Die Produktionsplaner sind

somit in der Lage, die Auftrage interaktiv umzuplanen.*°

Die Eigenfertigungsplanung beschéftigt sich mit der Planung der Fertigung von Komponenten
und fertigen Erzeugnisse in der eigenen Produktion. Neben dieser Quelle fiir Teile besteht auch
die Madglichkeit, Teile von Lieferanten zu beziehen. In diesem Fall wird eine
Fremdbezugsplanung durchgefiihrt. Die Fremdbezugsplanung stellt das vorab im Rahmen der

3 Vgl. ebenda, S. 209; Vgl. Schuh, G. et al. 20123, S. 54.
39 vgl. Schuh, G. et al. 2012a, S. 50 ff.
40vgl. Lodding, H. 2016, S. 117; Vgl. Wiendahl, H.-P./Wiendahl, H.-H. 2020, S. 233 ff.
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Produktionsbedarfsplanung generierte Fremdbezugsprogramm dar. Darunter werden alle fremd
zu beschaffenden Stoffe bzw. Bauteile, Unterbaugruppen, Baugruppen und/oder Module aus
qualitativer, quantitativer und zeitlicher Perspektive gesteuert. Gegenstdnde dieser
Kernaufgabe sind die Bestellrechnung, Angebotseinholung/-bewertung und die

Lieferantenauswahl.*!

Das Ziel der Bestellrechnung ist die Ermittlung der wirtschaftlich optimalen Bestellmenge,
sodass die Bedarfe quantitativ und zeitlich gedeckt sind. Bei dieser Betrachtung kann analog
das Grundmodell von Andler zur Optimierung der Bestellmenge als Hilfe herangezogen
werden. Aus der Perspektive der Beschaffung werden die Faktoren der Bestellkosten
(Transport, Versicherung, usw.) und die Lagererhaltungskosten summiert und ein
Kostenminimum ermittelt. Weitere Aspekte wie Lagerfahigkeit der Ware sowie Liquiditét des
eigenen Unternehmens werden bei der Entscheidung tber die optimalen Bestellmenge mit
einbezogen. Des Weiteren ist die Lieferfahigkeit des Lieferanten ausschlaggebend. Die
Einholung von n&heren Informationen wird Uber die zweite Teilaufgabe, die
Angebotseinholung und -bewertung durchgefihrt. Wenn die Bedarfe zum ersten Mal auftreten,
muss als nachster logischer Schritt erst ein geeigneter Lieferant gewahlt werden. Daflir werden
Angebote von mehreren potenziellen Lieferanten eingeholt. Diese Angebote werden im
Hinblick auf bestimmte Kriterien begutachtet und dienen als Grundlage fur die
Lieferantenauswahl. Die Lieferantenauswahl muss mit der Bestellmengenrechnung
abgeglichen werden, da jeder Lieferant andere Lieferkonditionen besitzt, sodass die
vorangenommenen Kostenstrukturen maoglicherweise nicht mehr Gbereinstimmen und
angepasst werden mussen. Basierend auf der Lieferantenbewertung werden die Lieferanten
hinsichtlich der Kriterien Qualitat, Liefertermintreue sowie Preisen und Lieferkonditionen
bewertet. Wenn der Hauptlieferant gewahlt wurde, werden Rahmenvereinbarungen
geschlossen, welche ber einen langeren Zeitraum hin Abnahmemengen und Konditionen

festlegen.*

41Vgl. Haasis, H.-D. 2008, S. 209; Vgl. Lodding, H. 2016, S. 7.
42\/gl. Schuh, G. et al. 20123, S. 58 ff.
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2.3 Planungsqualitat

Um allgemein eine Planung qualitativ bewerten zu kénnen, muss zuerst der Prozess einer
Planung betrachtet werden. Eine wichtige Entscheidung in einem komplexen System zu treffen,
ist ein herausfordernde Aufgabe und verlangt hohe Aufmerksamkeit fiir die aktuelle und
zukinftige Datenlage. Da die Entscheidungsfindung eine hohe Verantwortung mit sich bringt,
ist eine ausfihrliche Vorbereitung nétig, die in Form der Planung stattfindet. Die Planung
unterstltzt die Entscheidungsfindung, indem Alternativen von zukiinftigen Aktivitaten
identifiziert und anschlieBend bewertet werden, sodass die moglichst optimale Alternative
ausgewahlt werden kann. Der allgemeine Planungsprozess aus insgesamt funf Einzelschritten:
die Anerkennung und Analyse des eigentlichen Entscheidungsproblems, der Definition der
Alternativen, die Prognose von zukunftigen Entwicklungen, die Identifizierung und Evaluation
von potenziellen Ldsungsansédtzen und die Auswahl einer guten oder einer ggf. optimalen

Losung.

Wahrend die Analyse des Entscheidungsproblems und die Auswahl der umzusetzenden Losung
die Fragestellung und das Ergebnis darstellen, sind die Definition und Evaluation der
Alternativen, sowie die Prognosen der zukiinftigen Datenlage die Teilaufgaben, bei denen in
der aktuellen Zeit grolRere Schwierigkeiten auftreten. Eine qualitativ hochwertige Planung sollte
in der Lage sein, die Schwierigkeiten so weit wie mdgliche kontrollieren zu kénnen. Die erste
Schwierigkeit wirkt sich auf die Definition der Alternativen aus. In komplexen Systemen, wie
etwa einer Produktion, sind Entscheidungsalternativen nicht zwischen der Entscheidung A und
der Entscheidung B zu differenzieren. Die Entscheidungen der Produktion, wie etwa die
Terminierung von Auftréagen, weisen ein weitreichendes Spektrum an nahezu unendlich vielen
Alternativen auf. Dies flihrt dazu, dass ein GroBteil der moglichen Alternativen nicht beachtet
werden, da eine genaue Evaluation aller dieser Alternativen einen zu hohen Planungsaufwand
mit sich bringt. Zweitens sind die Kriterien, die eine Evaluation mit sich bringt, oft mehrdeutig
oder weisen ein konkurrierendes Verhéltnis zueinander auf, sodass eine zufriedenstellende
Losung fur jegliche Kriterien schwierig umzusetzen ist. Die Dritte und hérteste Schwierigkeit
ergibt sich aus den Unsicherheiten der heutigen Welt gegeniliber den Prognosen, aus denen

jeweils das Fundament der meisten Planungen gebildet wird.*3

4 Vgl. Fleischmann, B. et al. 2015, S. 71 ff.
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In der heutigen Wirtschaftsumgebung, die auch als sog. VUCA-Welt bezeichnet wird, spielen
Faktoren wie Volatilitat, Unsicherheit, Komplexitdt und Mehrdeutigkeit eine immer groRere
Rolle und beeinflussen die Prognosefahigkeit erheblich. Volatilitdt bezeichnet in dem
Zusammenhang mit dem aktuell fast zeitgleichen Datenaustausches die stdndige Veranderung
der Datenlage, was fiir die Planungs- und Prognosefahigkeit fatale Auswirkungen haben kann.
Innerhalb dieser Problematik ist es wichtig Flexibilitat zu gewéhrleisten, indem z.B. rollierende
und kurze Planungshorizonte eingehalten werden, die so schnell wie moglich neue Daten
einbeziehen. Hinzu kommen Unsicherheiten der Daten, sodass es nicht leicht festzustellen ist,
ob die jeweiligen Daten tberhaupt einen signifikanten Einfluss auf die Planung haben kénnen.
Komplexitéat stellt die Vielzahl der agierenden und vernetzten Subsysteme dar, die auch in der
Produktion wiederzufinden sind. Die Mehrdeutigkeit gestaltet eine ernstzunehmende
Entscheidungsfindung schwierig, da die Auswirkungen oft undurchsichtig sind. Erfahrungen

hierzu kénnen nur durch Experimente oder Simulationen erlangt werden.**

Abbildung 7: Das Haus der Planungsqualitat*

Da nun der Planungsprozess definiert ist und die allgemeinen Schwierigkeiten fir eine hohe
Planungsqualitt bewaltigt werden miissen, dienen sie als tragende S&ulen fir eine hohe
Planungsqualitat, wie in Abbildung 7 dargestellt. Nun wird die logistische Perspektive
eingenommen und die Produktionsplanung bertcksichtigt. Das allgemeine Ziel der

Produktionsplanung ist, die logistischen ZielgréRen einzuhalten, woraus sich die Hohe der

4\/gl. Bennett, N./Lemoine, G.J. 2014, S. 3 f.
4 Eigene Darstellung
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Planungsqualitét ableiten lasst. Demnach mussen die Alternativen, Kriterien und Prognosen der
Planung so ausgerichtet werden, dass eine optimale Losung zwischen den Zielen hohe
Termintreue, hohen Servicegrad, hohe und gleichmé&Rige Kapazitatsauslastung, kurze
Durchlaufzeiten, geringe Lager- und Werkstattbestande und hohe Flexibilitét erreicht wird. Das
Anstreben der logistischen ZielgroRen dient als Fundament des Planungsprozesses und soll
diesen kontinuierlich begleiten, wie in der Abbildung 7 zu erkennen ist. Auf den ersten Blick
wird klar, dass die 0.g. Schwierigkeiten auch die logistischen ZielgréRRen beeinflussen. Erstens
herrschen konkurrierende Kriterien, wie etwa eine hohe Flexibilitdt bei geringen
Lagerbestdnden. Zweitens weisen alle Entscheidungen zur Erflllung der logistischen
ZielgroRen ein umfangreiches Alternativenspektrum auf. Drittens basiert die Produktion und
der Servicegrad auf den prognostizierten Werten der Absatzprognose, welche den Startpunkt
und das Fundament der sukzessiven Produktionsplanung bilden. Letztendlich muss es das Ziel
einer qualitativ hochwertigen Planung sein, prézise Prognosen in Zeiten von Volatilitat und
Unsicherheit regelméaRig aufstellen zu konnen und zwischen unzéhligen Alternativen eine gut
bewertete Entscheidung mittels eindeutigen Kriterien zu treffen, sodass auch unter

konkurrierenden ZielgréRen eine optimale Losung entsteht.*6

2.4 Schwachstellen  der  Produktionsplanung  anhand  der

Planungsqualitat

Das Aachener PPS-System wurde im Jahr 1993 entwickelt, sodass heutige Mdglichkeiten und
Herausforderungen Schwachstellen des Systems hervorheben, welche die Planungsqualitat
beeinflussen. In der heutigen Situation stellen sich Unternehmen dem Problem, mit neuen
Rahmenbedingungen der Globalisierung, der Technik und der Gesellschaft umzugehen. Diese
Neubetrachtungen zeigen Schwachstellen in der PPS auf, die durch eine Reorganisation
verringert werden konnten. Durch die Globalisierung und die zunehmenden Verkniipfung aller
Unternehmensaktivitdten und der zentralen Koordination durch das PPS-System, sind die
Kernaufgaben der PPS wesentlich komplexer geworden. Im Bereich der Produktionsplanung
konnen einige Probleme mit Einfluss auf das Ergebnis der Produktionsqualitat identifiziert

werden.*’ Eine Ubersicht der vorgestellten Schwachstellen wird in der Abbildung 8 dargestellt.

4 \/gl. Schuh, G. et al. 2012a, S. 29; Vgl. Fleischmann, B. et al. 2015, S. 71 ff.
47\/gl. Schuh, G. et al. 2012c, S. 297.
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Abbildung 8: Schwachstellen der Produktionsplanung*®

Die schwerwiegendste Schwachstelle ist die Transparenz im ganzen System sowie auf den
tiefsten und damit operativsten Ebenen. Die Aufgaben der PPS benétigen eine vollstandige
konsistente Datenbasis, bestehend aus Stamm- und Bewegungsdaten, um valide
Planungsergebnisse generieren und Steuerungsentscheidungen treffen zu kénnen. In diesem
Punkt scheitert es oft in der Praxis an der Datenqualitit der Stamm- und Bewegungsdaten. Die
Schwachen befallen in Bezug auf Datenaktualitt, Datenauflosung sowie Datenkonsistenz
beide Varianten gleich schwer und entsprechen nicht den Anforderungen der Aufgaben der
PPS. Darliber hinaus benétigen Entscheidungen innerhalb der Feinterminierung

echtzeitbasierte Daten und Datenanalysen, die einen hohen Aufwand auslésen kénnen.

Ein wesentlicher Grund fur dieses Defizit liegt in der mangelnden Integration der IT-
Unterstltzungssysteme. Daraus folgt, dass der Produktionsplanung nicht der Zugang zu den
wichtigen Informationen Uber alle Produktionsbereiche und -ebenen gewéhrt wird. Des
Weiteren wird ein GroBteil von Riickmeldungen und Produktionsdaten immer noch schriftlich
und nicht in digitaler Form tbermittelt. Dabei gibt es Daten, die oft zwangsweise manuell von
den Mitarbeitern erfasst und in das System eingespeist werden miissen. Besonders anfallig ist
das bei maschinen- und anlagenintensiven Produktionsbereichen, sodass wichtige Daten, wie
etwa Stillstandzeiten, Ristzeiten und Taktzeitverlustzeiten, nicht erfasst werden und somit auch
nicht in der PPS berucksichtigt werden koénnen. Hinzu kommt, dass die Zuganglichkeit,

Nutzung und Akzeptanz einer ausfuhrlichen Datenwirtschaft innerhalb  eines

48 Eigene Darstellung
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Produktionssystems den Mitarbeitern nicht verstandlich vermittelt wird. Diese Aspekte machen
es schwierig, eine echtzeitfahige Abbildung von Produktionssystemen zu generieren, sodass
Planungen und Entscheidungen innerhalb der PPS nicht optimal durchgefiihrt werden kénnen.*°

Hinzu kommt, dass ist die Komplexitat eines Produktionssystems in eine fast unkontrollierbare
Hohe angestiegen ist. Aufgrund der Vielzahl von zu berlicksichtigenden Planungsobjekten, wie
Rohstoffe, Zwischen- und Endprodukte, Maschinen und Personal sowie der zahlreichen
Interdependenzen zwischen den Entscheidungen, ist es nicht moglich eine Planung in Bezug
auf eine maximierte Profitabilitat auszufihren. Die Analyse und der Umfang der Erhebung der
dafiir bendétigen Daten ist zu komplex. Hinzu kommt die Sicherheit der generierten Daten, die
sich zu jeder Zeit durch Storungen oder Krankheitsfallen schlagartig &ndern kdnnen, sodass die
aufwendige Planungsarbeit hinfallig wird.*

Eine weitere Schwachstelle ist in der Effizienz zu erkennen, vor allem bei der Optimierung von
Rustzeiten, der Arbeitsplatzplanung und der Reaktion auf Maschinenstdrungen. Bei den
Rustzeiten ist die Organisation in der Praxis unkoordiniert, da nicht alle Mitarbeiter rechtzeitig
Uber anstehende und oft kurzfristig geplante Rustvorgédnge informiert werden. Diese
mangelhafte Struktur beim Ristvorgang kann insbesondere auch mit einer optimierten, vorher
festgelegten Reihenfolge verbessert werden. Die Verbesserungspotenziale, welche durch eine
bessere Planung und Koordination erreicht werden koénnen, sind in der Praxis enorm und
verkiirzen die Rustzeiten um 50% bis 70%. Die Arbeitsplatzplanung erfolgt oft oberfl&chlich
und wird oft Uber viele Produktgenerationen hinweg nur kopiert und nicht an die Realitét
angepasst. Doch gerade bei den Vorgabezeiten des Arbeitssystems ergibt sich ein
Konfliktpotenzial. Eine gute Planung ist hier in der Lage, die Arbeitssysteme auf eine maximale
Leistung zu bringen, jedoch werden dafiir Daten in Form von Rickmeldungen und Ist-Soll-
Vergleichen bendtigt. Das Fehlen dieser Daten ist auch die Ursache dafur, dass nicht die vollen
Potenziale der Maschinen und Anlagen ausgeschopft werden kdnnen. Rustverluste, Dauer und
Héaufigkeit von Maschinenstillstande werden gar nicht oder nur teilweise erfasst und auch nicht
ausgewertet. Die Folge daraus ist, dass Problemschwerpunkte nicht erkannt werden und
datenbasierte Entscheidungen uber geplante Verbesserungsmanahmen tber Kosten-Nutzen-
Gesichtspunkte getroffen werden.

Eine weitere Schwachstelle, die sich auch aus den logistischen Zielgrofien ableiten 1&sst, ist die

Vorhaltung erhohter Bestande. Hier ist es fatal, die Stammdaten und Systemparameter nicht auf

4Vgl. Nyhuis, P. et al. 2014, S. 80 f.; Vgl. Kletti, J./Schumacher, J. 2014, S. 39, 80.
0vgl. Kellner, F. et al. 2020, S. 131 f.
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dem aktuellen Stand zu haben, da sie einen ausgesprochen wichtigen Faktor im Einkauf und in
der Wiederbeschaffung haben. So kann z.B. die Wiederbeschaffungszeit fiir jeden Artikel
individuell in den Artikelstammdaten hinterlegt werden. In der Praxis werden diese Daten leider

sehr grob behandelt und fur alle Artikel oft derselbe Wert eingetragen.

Zur Optimierung der Durchlaufzeit kann eine bessere Feinplanung Schwéchen auflésen.
Informationen wie. z.B. der exakte Auftragsfortschritt und der Maschinenstatus stehen fir die
Entscheidungsfindung nicht zeitnah zur Verfugung. Die langen Informationswege und
teilweise falschen Stammdaten stéren eine zeitnahe und effiziente Abarbeitung und ziehen den
Gesamtprozess in die Lénge. Eine leicht zu lésende Schwachstelle der DLZ sind
prozesshedingte Wartezeiten, zu denen das Abkuhlen oder Harten von Material gehort. Dies
sind Prozesse, die keine aufwéndige Bearbeitung, sondern nur Wartezeit in Anspruch nehmen.
Das Problem ist, dass diese Zeiten nicht von der allgemeinen Bearbeitungszeit differenziert

werden, woraus hohe Planungsvorteile gezogen werden kénnten.

Parallel dazu entstehen wéhrend der Fertigung auch eine nicht zu vernachlassigende Menge an
Ausschuss, welche ein Kostenfaktor darstellt. Dieses Qualitatsproblem hat ihren Ursprung in
fehlerhafter Bearbeitung durch Personal und Maschinen, die eine Wartung benétigen. Zur
Vermeidung von weitreichenden Folgen werden nach Erfahrungswerte die Menge an

Ausschuss pauschal eingeplant, um die Bedarfe sicherzustellen.

In der zentralen Planung werden Kundentermine verhandelt und an den Kunden bestétigt,
jedoch werden diese Kundentermine nicht realitatsnah kalkuliert, sodass die Termintreue leidet.
Es werden oftmals zu geringe VVorgabezeiten fur das Risten und die Bearbeitung sowie eine zu
hohe Maschinenauslastung angenommen. Nicht deterministische technische Stérungen an
Maschinen werden sogar vernachléssigt oder falsch eingeschétzt. Die Folge daraus ist eine
uberplante Produktion, da die Realitdt mit den zu optimistischen Planungspramissen nicht
ubereinstimmt. Der Prozess muss feiner dokumentiert und analysiert werden, damit erstens die

Zeiten richtig betrachtet werden und zweitens Storungen besser eingeschatzt werden kénnen.®!

SLvgl. Kletti, J./Schumacher, J. 2014, S. 39-58.
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3 Data Science und Analytics

3.1 Einfuhrung in die Data Science und Analytics

In der heutigen Betriebswirtschaft und somit auch in der Logistik sowie der Produktion ist es
relevant, Daten zu erfassen und auszuwerten. Daten werden heute schon als Rohstoff zum
Erhalt der Geschaftstatigkeit angesehen, mit dem das Wirtschaftsgut Wissen (ber
Datenanalysen produziert wird. Dabei wird der Rohstoff der Daten schon als ein sehr wertvolles
Wirtschaftsgut erkannt, das durch die Aufbereitung auch Einfluss auf den Gewinn der
Unternehmung haben kann. Auch intralogistische Prozesse lassen sich mit datenbasierten
Auswertungen der VVergangenheit optimieren, indem erkannt wird, durch wen oder was, wann,
wo und wie der Prozess durchgefiihrt wird. Dieser wissensorientierte Ansatz dient dazu, dass
relevante Informationen aus unterschiedlichsten Quellen gesammelt und transparent dargestellt

werden und so zur Unterstiitzung von Managemententscheidungen genutzt werden kénnen.>2

Auch wenn das Thema der Daten und der resultierenden Wissensschaffung in der heutigen Zeit
eine hohe Préasenz hat, werden viele Fachworter und Begriffe hervorgehoben, bei denen sich
eine allgemeine Definition sich noch nicht etabliert hat, was eine Zuordnung und Abgrenzung
von Teilbereichen sehr schwierig macht. Im Rahmen dieses Kapitels wird versucht, einen
Uberblick zu schaffen und Ordnung in die so oft erwahnten Schlagworter der aktuellen

wissenschaftlichen Diskussion zu bringen.

Zuerst ist der Begriff von Daten zu betrachten. Die Daten, welche letztendlich Informationen
tragen, kénnen in vielen unterschiedlichen Formen auftreten und dabei aus zahlreichen Quellen
stammen, sodass es schwierig ist, gréfiere Datenmengen von mehreren Petabytes einzuschétzen
und gewissen Eigenschaften zuzuordnen. Die Daten kdnnen dabei in drei Datendimensionen

differenziert werden, die in der Big Data Analytics wiederkehrend Anwendung finden.

e Volume:
Die Datenmenge wird auch als Volume bezeichnet. Dabei spielt es keine Rolle, ob die
betrachteten Daten als Rohdaten vorliegen oder schon aufbereitet wurden. Hierbei muss
auch das Management mit grolRen Datenmengen einbezogen werden. Eine

wissenschaftliche Diskussion bezieht sich dabei auf die Wahl einer geeigneten

52 \Vgl. Wagner, E. 2019, S. 8; Vgl. Plaue, M. 2021, S. 1.
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Dateninfrastruktur, welche erstens die grolRen Datenmengen halten und gleichzeitig
Rechnungen tber High-Performance-Rechenzentren unterstiitzen kann

e Variety:
Wie bereits erwéhnt, kénnen Daten in unterschiedlichen Varianten vorliegen und dabei
aus unterschiedlichen Quellen stammen. Diese Eigenschaft wird mit dem Begriff
Variety umschrieben. In dieser Dimension liegt einer der groRten Herausforderungen.
Wissen aus einem Datenpool zu generieren, welcher keine Homogenitat und
Inkompatibilitaten aufweist. Dies erfordert die Verwendung von differenzierten
Methoden. Oft werden dabei die Daten zuerst aufgespalten und die Ergebnisse zur
einheitlichen und abschlieBenden Betrachtung wieder zusammengebracht. Ein weiterer
verfolgter Ansatz ist es, eine Standardisierung in der internen Datenwirtschaft und -
analyse durchzusetzen.

e Velocity:
Da das Volume fur eine Datenanalyse schnell mehrere Petabytes iberschreiten kann, ist
es umso wichtiger die Datenmengen zuigig zu analysieren und zur Verfligung zu stellen.
Aus diesem Grund ist Velocity, also die Verarbeitungsgeschwindigkeit der Daten, nicht
zu unterschatzen. Fir unterschiedliche Datenarten gibt speziell programmierte Rechner,
welche mit Verarbeitungszeiten von wenigen Stunden bis hin zu mehreren Tagen
arbeiten. An diesem Punkt ist zu erkennen, welch ein Aufwand betrieben werden muss,

um Wissen aus unzihligen Datensétzen zu extrahieren.>

Wurden die Daten erhoben und eingeschétzt, ist der nachste logische Schritt die Verarbeitung.
Dabei werden mathematisch-statistische Methoden sowie verschiedene Formen von KiI
eingesetzt, um Prozesse zu optimieren. Um das verfiugbare Potenzial zu nutzen, reichen die

Kompetenzen im Bereich der Data Science und Data Analytics oft nicht aus.

Die Data Science oder im Deutschen Datenwissenschaften hat die zentrale Aufgabe, die
Erfassung, Verarbeitung, Interpretation und Kommunikation von komplexen und
unstrukturierten Daten und ihrer Umgebung, wozu insbesondere die zugehdrigen Doménen
zdhlen, mit dem Ziel der Gewinnung von belastbarem und nutzbringendem Wissen, das bei
Entscheidungen unterstiitzend wirken kann, durchzufiihren. Dafiir werden in der Regel
informationstechnische Mittel zur Hilfe genommen. Es werden die aktuellen technischen
Maoglichkeiten, wie umfassende Datenbestande und als ubergreifendes Konstrukt die Methoden

des maschinellen Lernens, verwendet. Es werden Kompetenzen aus den Bereichen Statistik,

3 Vvgl. Wagner, E. 2019, S. 8 f.; Vgl. Quix, C. 2021, S. 137 ff.
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angewandte Informatik, Computing, Kommunikation, Management und soziale Aspekte
bendtigt. Darliber hinaus muss auch der Kontext einer geschaftlichen Motivation der
Analysemethoden von Data Analytics bekannt sein. Die Arbeit lasst sich an einem Prozess
erklaren, welcher stufenweise von der inhaltlichen Fragestellung Uber die
Datenvorverarbeitung, die eigentliche algorithmische Mustererkennung und Interpretation bis
zur Modellimplementierung fiihrt. Im Fokus des Data Scientist steht die Entwicklung von
Entscheidungsmodellen, die wahlweise als interaktive Entscheidungsunterstiitzung oder als
autonome Entscheidungsmaschine genutzt werden kdnnen, sodass diese in der Zukunft bei

ahnlichen Fallen wiederverwendet werden.>*

Die Data Science lasst sich in vier Kernbereiche einteilen: Data Engineering, Data Prediction,
Data Analytics und maschinelles Lernen. Data Engineering beschéaftig sich mit den moglichen
Prozessen und Methoden der Datenspeicherung. Data Prediction versucht die Verédnderungen
erhobener Daten in der Zukunft auf Basis von generiertem Erfahrungswissen zu
prognostizieren. Im Rahmen der Datenanalyse werden plausible und interpretierbare Muster
erstellt, welche als Regelwerke die Entscheidungsmodelle bilden. Auch die Nutzung von
maschinellem Lernen in Form von Data Mining ist Bestandteil der Data Science.*

Die Data Analytics ist spezifischer und konzentrierter als die Data Science. Es wird eine Sicht
auf komplexe Unternehmenssituationen ermdglicht, indem die Daten aller Prozesse betrachtet
werden konnen. Im Bereich der Analyse werden Datensdtze untersucht, um Trends zu
erkennen, Diagramme zu entwickeln und Visualisierungen zu erstellen, mit denen
Unternehmen Strategien, Aufbau und Ablaufe optimieren konnen. Zur Aufbereitung der
Rohdaten wird ein Prozess, bei dem die Komponenten eines bestimmten Datensatzes im Detail
untersucht, herausgetrennt und die Teile einzeln und in ihrer Beziehung zueinander untersucht

werden. Die Datenanalyse als solche ist eine Phase des Gesamtprozesses der Datenanalytik. %

Im Bereich der Wirtschaftsinformatik stoRt man auf zwei noch geschéftsspezifischere Begriffe,
die Business Analytics und die Business Intelligence, die differenziert werden missen.
Wahrend Data Analytics das Ziel hat Daten in einen analysierten und bereinigten Zustand zu
bringen, nutzen Business Analytics und Business Intelligence diese Daten, um
betriebswirtschaftliche Entscheidungen zu tatigen. Business Analytics kann als Sammlung der

unterschiedlichen Methoden aus der deskriptiven, pradiktiven und praskriptiven Analytik

5 vgl. Nadikattu, R.R. 2020, S. 1 f.; Vgl. Plaue, M. 2021, S. 1; Vgl. Chamoni, P. 2021, S. XV-XVI; Vgl. Barton,
T./Muller, C. 2021, S. 4 f.

%5 Vgl. Chamoni, P. 2021, S. XVI; Vgl. Barton, T./Miiller, C. 2021, S. 4.

% Vvgl. Kaufmann, U.H./Tan, A.B.C. 2021, S. 29 ff.
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verstanden werden, welche Erkenntnisse fr unternehmerische Entscheidungen aus den Daten
der Data Analytics generieren. Die zukunftsorientierte Business Intelligence grenzt sich
dadurch ab, dass die datengetriebene Analyse zur Planung und Prognoserechnung eingesetzt
wird. Ein weiterer Begriff aus der Wirschaftsinformatik ist die Advanced Analytics. Hierbei
liegt der Fokus auf den Methoden des maschinellen Lernens und der Statistik, welche
Ableitungen von Vorhersagemodellen mit Kausalzusammenhdngen ermdglichen, die die
Fahigkeiten der Business Intelligence tberschreiten und somit eher auf die Stufe der Data
Science zu setzen sind.%” Zu sehen ist hier, dass sdmtliche genannten Begriffe, die oft in der
Literatur und in Fachartikeln verwendet werden, untereinander eine sehr enge Beziehung bis
hin zu Uberlappenden Aufgabenhorizonten zueinander aufweisen, was es schwer macht, sie
trennscharf voneinander zu unterscheiden. Fachzeitschriften und Fachliteraturen weisen noch

Unschérfen in der Definition und synonymen Verwendung auf.

3.2 Die Transformation von Big Data zu Smart Data

Wichtige Bestandteile der bekannten Industrie 4.0 sind Big Data und die damit in Verbindung
stehenden Big Data Analysis. Das Datenmanagement-System im Unternehmen hat sich zu
einem komplexen Oko-System weiterentwickelt. Die unternehmensinternen Datenbanken
sowie eine zunehmende Vernetzung zwischen Abteilungen und anderen Partnerunternehmen
bieten einen Datenpool, der oft tief und undurchsichtig ist. Die Zunahme an Datenmengen, der
Heterogenitat der Daten und der Geschwindigkeit, in der Daten erzeugt werden, bilden die
Charakteristik von Big Data ab. In diesem Zusammenhang werden besonders die Dimensionen
von Volume, Variety und Velocity hervorgehoben. Die Daten liegen oft in unstrukturierter,
komplexer Form vor und werden aus unterschiedlichsten Informationskandlen generiert. Bei
Datenmengen, bei denen es nicht mdglich ist, jeden Datensatz zur Uberprifen existiert immer
die Gefahr der Datenredundanz, der mangelnden Datenaktualitat und der Beeintrachtigung des
Datenschutzes von personalisierten Daten. In der Vergangenheit wurde von den Unternehmen
erkannt, dass sich unter dieser dicken Schicht von scheinbar unbrauchbaren Datenmengen sich
ein grolRer Wert verbirgt, sobald man in der Lage ist, diesen zu bergen und mithilfe der richtigen
Methoden und Infrastrukturen Zusammenhange zu erkennen und die Masse auf das wertvolle

Wissen zu reduzieren.>®

S"Vgl. Frazzetto, D. et al. 2019, S. 1; Vgl. Chamoni, P. 2021, S. XV.
8 Vvgl. Wagner, E. 2019, S. 8; Vgl. Nadikattu, R.R. 2020, S. 1; Vgl. Quix, C. 2021, S. 133.
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Die Herausforderung bei diesem Prozess ist, dass die Menge an Datensatzen, die Big Data
bietet, nicht mit traditionellen Datenverarbeitungssystemen wie relationalen Datenbanken
verarbeitet werden konnen. Es werden Datenverarbeitungssysteme erforderlich, welche
massive parallele Verarbeitung in einem Cluster mit vielen Rechnerkoten nutzen. Beim
Betrachten der zu verarbeitenden Menge an Daten kann nicht von Anfang an beurteilt werden,
wie viele Ressourcen in Form von Prozessoren, Arbeitsspeicher sowie Festplattenspeicher
aufgebracht werden mussen, um die gewiinschten Ergebnisse zu erzielen. Dabei muss bei einer
Rechnerarchitektur Flexibilitdit in Form von Skalierbarkeit gewahrleistet sein. Diese
Skalierbarkeit kann in Form von vertikaler und horizontaler Skalierung dargestellt werden.
Einerseits konnen durch vertikale Skalierung einzelne Rechner mittels leistungsfahigerer
Hardware erweitert werden, sodass eine hohere Performance erzielt werden kann. Anderseits
kénnen durch horizontaler Skalierung ganze Erweiterungen des Gesamtsystems durchgefiihrt

werden. Dabei kénnen dem Cluster neue Rechensysteme hinzugefiigt werden.

Neben der anzustrebenden Leistungsstarke der Rechenzentren mussen auch Software Tools
verwendet werden, die Big Data verarbeiten kénnen. Ein geeignetes System bietet z.B. Apache
Hadoop von Google. Hadoop war eines der ersten Systeme, dass die Anforderungen fir Big
Data Anwendungen erflllte. Mit dem Hadoop Distributed File System konnen die
Datenmengen auf mehreren Systemen dezentral gespeichert werden und trotzdem, dank dem
Programmiermodell Map Reduce, parallel im Cluster verarbeitet und (ber die
Ressourcenverwaltung YARN (Yet Another Resource Negotiator) verwaltet werden. Dies hat

das Tor fur weitere Big Data Anwendung gedffnet, die heute in vielen Bereichen prasent sind.

Das Ziel der Big Data Analysis ist es, die Transformation von unstrukturierter Big Data zur
einer bereinigten, nutzbaren Smart Data zu reduzieren, mit der die gestellten Fragen beantwortet
werden konnen. Smart Data entsteht, nachdem die Rohdaten gesammelt, geordnet und
analysiert worden sind. Dafiir wird der Prozess der Datenanalytik verwendet.>®

Abbildung 9: Datentransformationsprozess®®

%9 Vgl. Wagner, E. 2019, S. 8; Vgl. Zeisel, S. 2020, S. 3 f.; Vgl. Quix, C. 2021, S. 138.
€ in Anlehnung an Kaufmann, U.H./Tan, A.B.C. 2021, Abb. 1.2.
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Die Transformation wird Uber fiinf Stufen vollzogen, die in der Abbildung 9 dargestellt werden.
Der erste Schritt ist die Definition der geschaftsrelevanten Fragen. Wie 0. g. werden Daten erst
im Zusammenhang mit einer nutzbringenden Fragestellung wertvoll, sodass dieser erste Schritt
nicht zu unterschétzen ist. In der Praxis kommt es oft vor, dass Datenanalysen nur durchgefuhrt
werden, weil groRe Mengen von Daten zur Verfligung stehen. Jedoch weisen die resultierenden
Erkenntnisse keinen groflen Wert fur die Unternehmung auf, sodass die Ressourcen
verschwendet wurden. Hier ist es auch wichtig, die geschéftsbezogenen Themen klar zu
identifizieren, da sie in einer quantifizierten Form vorliegen missen. Es miissen messbare

Indikatoren wie z.B. KPI verwendet werden.5?

Der zweite Schritt befasst sich mit der Erfassung der Daten. Daflr werden Rohdatenquellen
mittels eines sogenannten Datenkatalogs identifiziert. Der Datenkatalog bietet eine semantische
Infrastruktur fur die Rohdaten, sodass Metadaten, wie Datenbestande, Datenquellen und
weitere Informationen den Datensatzen hinzugefuigt werden. Das ermdglicht bei bestimmten

Fragestellungen eine schnelle Findung der dazu relevanten Daten.%?

Um den Datenkatalog zu fillen, kdnnen eine Vielzahl von Mdglichkeiten zur Datensammlung
verwendet werden. Einerseits konnen Befragungen durchgefuhrt und die Ergebnisse in das
System integriert werden, anderseits gibt es heute moderne Produktionsmaschinen die Daten,
wie z.B. Last, Auslastung, Maschinenzustand, Umgebungsbedingungen usw. in Echtzeit
bereitstellen konnen. Dariiber hinaus kann bei &dlteren Maschinen auch eine entsprechende
Sensorik kostengiinstige nachgeriistet werden.® Trotz des Ziels, so viele Daten wie moglich zu
sammeln, sollte auch auf dieser Stufe die Qualitat der Daten sichergestellt werden. Faktoren,
wie Datenverfligbarkeit, Datenqualitét, valide Datenerhebung, geografische Restriktion bis hin
zu rechtlichen Rahmenbedingungen kdnnen zu Problemen im spateren Prozessverlauf fuhren.
Aus diesem Grund ist es ratsam die Schwéchen so friih wie mdglich zu identifizieren und

auszuschalten.

Im Rahmen der Datenvorbereitung muss die Datenintegritat sichergestellt werden. In der
Produktionsplanung gibt es regelmaRige Rickmeldeschleifen, welche die Planung kurzfristig
beeinflussen konnen. Die dabei entstehenden Daten und deren Qualitt haben einen engen
Zusammenhang zur Qualitat der Planung und den resultierenden Entscheidungen. Trotzdem ist

es ein regelmaRiger Fall, dass fundamentale Daten Fehler enthalten, sodass die Entscheidungen

1 vgl. ebenda, S. 7 ff.
62 \vgl. Wagner, E. 2019, S. 7 f.; Vgl. Deru, M. et al. 2021, S. 150.
83 Vgl. Schoning, H./Dorchain, M. 2014, S. 545.
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nicht die gewiinschten Ergebnisse erzielen. In den meisten Situationen werden korrumpierte
Datensatzen wertlos und verursachen zusétzliche Kosten, die vermieden werden konnten. Die
Kosten von einer schlechten Datenintegritdt und der daraus resultierenden falschen
Entscheidungen werden auf 8% bis12% des Umsatzes einer typischen Organisation geschétzt,
dabei kann der Wert bei Unternehmen im Servicebereich auf bis zu 40% bis 60% ansteigen.
Demnach sind fehlerhafte Datensétze nicht nur unbrauchbar, sondern kénnen einen erheblichen

Schaden an der finanziellen Struktur einer Unternehmung verursachen.

Um diese Kosten zu verhindern, werden die Datensatze innerhalb der Datenvorbereitung
aufwendig aufbereitet. Um kaskadierenden Effekten entgegenzuwirken ist es jedoch sinnvoller,
direkt beim Prozess der Datengenerierung einen Uberpriifungsmechanismus zu
implementieren. Ahnlich wie der Ansatz der Six Sigma des Qualitdtsmanagements kann ein
Prifungsprozess in das System implementiert werden. Innerhalb eines Total Data Quality
Managements kann der Kreisprozess mit den Schritten Definieren, Messen, Analysieren,
Korrigieren und Kontrollieren direkt an der Quelle der Fehler zu einer Verbesserung der
Datenintegritat flhren. Dabei l&sst sich die Datenintegritat in vier Dimensionen einteilen:
Accuracy (Korrektheit), Timeliness (Aktualitat), Consistency (Nachvollziehbarkeit),
Completeness (Vollstandigkeit). Sollte einer dieser Dimensionen verletzt werden, kénnen
Algorithmen Ergebnisse liefern, die nicht korrekt sind und trotzdem verarbeitet werden. Um
die Datenintegritat zu erhalten, werden statistische Verfahren verwendet, um Anomalien zu

erkennen und Korrelationen zur Fragestellung festzustellen.®*

Im Schritt der Datenanalyse werden unterschiedliche Verfahren verwendet, um brauchbare
Ergebnisse in Verbindung zu Fragestellung zu erzielen. Der allgemeine Prozess der
Datenanalyse bis hin zur Unterstiitzung bei Entscheidungsprozessen wird aus Abbildung 10
ersichtlich. Ein kleiner Einblick der gdngigsten Analyseverfahren wird im Kapitel der Methodik
dargestellt. Die Anzahl der moglichen Analyseverfahren ist sehr gro und wéachst mit dem
Fortschritt der Forschung stetig, sodass es unmdglich, ist alle Verfahren im Rahmen dieser
Arbeit abzubilden. Wenn die Ergebnisse vorliegen und Smart Data in einer verstandlichen und
auch visualisierten Form dem Management vorliegt, konnen im letzten Schritt die

Geschiftsentscheidungen getroffen werden.%

4 Vgl. Hazen, B.T. et al. 2014, S. 72 ff.; Vgl. Schuh, G. et al. 2017, S. 425 f.
8 Vgl. Wagner, E. 2019, S. 7 f.; Vgl. Deru, M. et al. 2021, S. 150.
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Abbildung 10: Data Analysis Prozess®®
3.3 Maschinelles Lernen

Um das Volume von Big Data analysieren zu konnen, werden Computer mit starker
Rechenleistung genutzt. Einfache Analysen, welche Uber einen Algorithmus durchgefihrt
werden, kdnnen bei einer eindeutigen Datenlage in kirzester Zeit verarbeitet werden. Jedoch
ist die Datenlage in einem komplexen System nicht leicht zu durchdringen. Die Datensétze,
welche im Produktionssystem gesammelt werden, beinhalten Ubergreifende Interdependenzen
und zahlreiche Merkmale, welche einen Algorithmus mit grofitem Programmieraufwand
bendtigt. Aus diesem Grund werden in solchen Situationen lernende Maschinen angewendet.
Maschinelles Lernen oder auch Machine Learning wird tiber einen Algorithmus erméglicht, der
in der Lage ist, Analysen so lange durchzuftihren und sich selbst anzupassen, bis als Ergebnis
eine nahezu perfekte und fehlerfreie Antwort herauskommt. Vor Allem in der Big Data
Analysis spielt maschinelles Lernen eine grofRe Rolle, weil so aus einer unscheinbaren

Datenmenge Zusammenhange und Strukturen erkannt werden kénnen.®’

Die wichtigsten Verfahren sind die kiinstlichen neuronalen Netzwerke, welche auf der Funktion
von biologischen Nervensystemen beruhen. In der Abbildung 11 ist ein kinstliches neuronales
Netzwerk dargestellt. Als Neuronen dienen Kreise und fur Synapsen werden die Pfeile

verwendet.

% in Anlehnung an Shao, G. et al. 2014, Abb. 1.
7vgl. Frochte, J. 2020, S. 18 f.
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Abbildung 11: Kinstliches Neuronales Netzwerk®®

Abbildung 12: Aktivierungsfunktion (Sigmoidfunktion)s®

Auf Ebene der Eingabe werden die Daten in mehrere Einzelteile (x1, x2) aufgespalten, z.B.
konnte ein Bild in die einzelnen Pixel und Farbauspragung aufgeteilt werden. Wenn die
Information Uber die Synapsen an ein Neuron weitergereicht wird, aktiviert sich ein
Priifungsprozess auf Basis einer Aktivierungsfunktion (fi1, fio, ..., f22), wie z.B. die
Sigmoidfunktion sig(t) in Abbildung 12. Die Funktion dient dazu, das Neuron erst dann zu
aktivieren und die Information weiterzuleiten, wenn die Informationen eine Reizschwelle von

t=0 Uberschritten hat.

Dieser Prifungsprozess wird tiber die Ebenen und anderen Neuronen wiederholt. Wéhrend des
ersten Durchganges ist die Ausgabe y als Ergebnis in der Regel fehlerhaft. Dieser Fehler wird

8 in Anlehnung an Plaue, M. 2021, Abb. 6.8.
% in Anlehnung an ebenda, Abb. 6.9.
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dem System riickgemeldet, worauf alle Aktivierungsfunktionen angepasst werden. Dieser
Anpassungsprozess wird pro Durchgang so oft wiederholt, bis ein korrektes Ergebnis als
Ausgabe erzielt wird. Dartber hinaus wird die Ergebnisfindung auch immer weiter optimiert
und entwickelt, da die ausschlaggebenden Merkmale fiir das Ergebnis vom neuronalen Netz
erkannt und mittels der Aktivierungsfunktion hervorgehoben werden. Allgemein ist es das Ziel
die Aktivierungsfunktionen so auf die Fragestellung zu trainieren und kontinuierlich zu
verbessern, dass die Ergebnisse immer richtig sind. Je mehr Ebenen (I=1, 1=2) hinzugefiigt
werden, umso komplexer und vielschichtiger kénnen Fragestellung und Datensétze sein. Bei
einem kinstlichen neuronalen Netz mit vielen Neuronenschichten ist auch die Rede vom Deep

Learning.”

Des Weiteren wird zwischen zwei Varianten unterschieden: tiberwachtes maschinelles Lernen
und unuberwachtes maschinelles Lernen. Das tberwachte maschinelle Lernen bendétigt einen
Lehrer, der einem zeigt, was richtig und was falsch ist. Diese Rolle wird vom sog.
Trainingsdatensatz Ubernommen. Der Trainingsdatensatz beinhaltet markierte Daten, die eine
trainingsausreichende Reihe von Fallen und dazugehdrige richtige Ergebnisse beinhalten.
Anhand dieses Trainings kann das neuronale Netz seine eigenen relevanten Merkmale
aufstellen und ein globales Modell definieren, welches flr neue Falle immer wieder verwendet
werden kann. Dabei ist die Anwendung fir Aufgaben wie Klassifikationen, bei denen eine
diskrete Zielmenge vorliegt und Regressionsverfahren bei metrischen Zielmengen ideal.”
Diese trainingsintensive Herangehensweise wird auch als Eager Learner bezeichnet. Sollte das
aufwandige Training zu viel Zeit in Anspruch nehmen, kann auch ein Lazy Learner verwendet
werden, welcher erst bei der Entscheidung ein lokales Modell aus seinen Erfahrungen

konstruiert und nicht in der Lage ist, auf ein vordefiniertes globales Modell zuzugreifen.

Beim uniiberwachten maschinellen Lernen ist das Ziel aus einer Menge von unmarkierten
Daten versteckte Strukturen und Gruppen ausfindig zu machen. Hierbei liegen keine ZielgroRen
oder Klassenlabel vor. In der Regel werden zwei Arten dieses Verfahrens verwendet. Erstens
dient das Verfahren zur Clusteranalyse. Dabei wird versucht, die Datensétze in ahnlichen
Informationsobjekte einzuteilen. Somit ist die Clusteranalyse mit der Klassifikation zu
vergleichen, jedoch liegt der Unterschied darin, dass es keine Vorgabe fir die Klassifikation
gibt und der Algorithmus die Merkmale selbst definiert, sodass verborgene Korrelationen und

Zusammenhange zwischen Datensatze gefunden werden konnen. Zweitens werden

0'vgl. Frochte, J. 2020, S. 20 ff.; Vgl. Plaue, M. 2021, S. 232 ff.
1vgl. Plaue, M. 2021, S. 190.
2\/gl. Frochte, J. 2020, S. 23.
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Dimensionsreduktionen durchgefiihrt. Die Dimensionen konnen als die unterschiedlichen
Merkmale oder Auspragungen der Datensdtze angesehen werden. Bei einer spezifischen
Fragestellung kann der unuberwachte Computer ohne Einschrankungen festlegen, welche der

Merkmale relevant sind und welche im Sinne der Fragestellung ignoriert werden kénnen.”

3.4 Methoden der Datenanalytik

3.4.1 Deskriptive Analytik

Die grundlegendste Art der Datenanalyse ist die der deskriptiven (beschreibenden) Analyse,
hier werden die gesammelten Rohdaten mit statistischen Methoden ausgewertet, sodass der
erste Wert aus den Informationen generiert wird. Es werden alle Verfahren verwendet, mit
denen sich durch die Beschreibung von Daten einer Grundgesamtheit von Informationen
gewinnen lassen. Die Ergebnisse der Verfahren werden in Form von Grafiken, Tabellen und
Berechnungen von deskriptiven Kennzahlen bzw. Parametern dargestellt. Dabei ist es ein
besonderer Teil der Charakteristik der deskriptiven Analyse, die Rohdaten zusammenfassend
und reduziert fur den Interessenten darzustellen. Des Weiteren werden die Daten mit einer
Erwartung in Bezug auf Theorien und Erfahrungen betrachtet, sodass die Verfahren

zielorientiert gewahlt werden, um Ergebnisse fiir bestimmte Fragestellungen zu erhalten.”

In diesem Bereich der Statistik werden Daten von unterschiedlichster Skalierung genutzt.
Nominale und ordinale Skalierungen, bei denen qualitative Ausprdgungen verwendet werden,
benétigen zur Computerintegration eine Art der Kodierung, sodass die qualitativen Werte
quantifiziert werden. Im Bereich der metrischen oder kardinalen Skalierung liegen die Daten
schon in quantifizierter Form vor, sodass ein Grof3teil der Verfahren direkt angewandt werden

kann. ®

In der deskriptiven Datenanalyse wird zwischen der Anzahl der betrachteten Variablen
differenziert. Bei den Verfahren der fundamentalen univariaten Analyse werden nur einzelne
Variablen der Datensatze betrachtet, sodass nur Auspragungen des einen Wertes Wissen
schaffen konnen. Dabei werden statistische Kennzahlen wie z.B. geometrische Mittel,
harmonische Mittel und Median berechnet. Zusatzlich werden die Werte grafisch visualisiert,

wobei es wichtig ist, Grafiken tiberschaubar zu gestalten, indem metrische Werte mittels einer

8Vgl. ebenda, S. 24 f.; Vgl. Plaue, M. 2021, S. 255.
“vgl. Cleff, T. 2011, S. 4 f.
S Vvgl. ebenda, S. 20.
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Klassierung in Abschnitte eingeteilt werden. Auch die Analyse von Streuungsparametern kann
wertvoll  sein. Mittels  Standardabweichungen,  Variationskoeffizienten  sowie
Konzentrationsraten kénnen Schwankungen, Streuungen und Konzentrationen des Wertes

ermittelt werden.’®

Werden zwei Variablen betrachtet wird Uber bivariate Analysen gesprochen, bei mehreren
Variablen ist die Rede von multivariaten Analysen. Diese Betrachtungen liefern wertvolle
Informationen Uber Zusammenh&nge zwischen Variablen. Bei zwei Variablen kann ein
grafischer Zusammenhang in Streudiagrammen dargestellt werden, um das Verhaltnis
verstandlich zu betrachten. Um Korrelationen zu berechnen, wird der Korrelationskoeffizient

nach Bravais-Pearce sowie die Rangkorrelation nach Spearman verwendet.”’

Eines der wichtigsten statistischen Analyseverfahren ist die der Regressionsanalyse. Dabei wird
dieses Verfahren bei bivariaten sowie einer multivariaten Analysen verwendet. Demnach
werden zwei oder mehrere Variablen betrachtet, denen eine Korrelationen und eine kausale
Richtung des Zusammenhangs unterstellt wird. Dabei unterscheidet man abhangige und
unabhangige Variablen, sodass analysiert werden kann, wie sich die abhéngige Variable bei der
Verénderung der unabhéngigen Variable verhalt. Im spéteren Verlauf der pradiktiven Analyse

wird dieser Zusammenhang zur Prognose verwendet.’®

3.4.2 Explorative Analytik

Eine Weiterentwicklung der deskriptiven Analyse ist die explorative (erkundende) Analyse.
Das Ziel der explorativen Analyse ist es auch, eine beschreibende Erkenntnis aus dem lIst-
Zustand zu realisieren. Im Gegensatz zur deskriptiven Analyse, die immer zielorientiert Daten
flir angestrebte Ergebnisse begutachtet, hat die explorative Analyse, wie der Name verrat, einen
erkundungsfreudigeren Charakter und verfolgt kein direktes Ziel. Es werden mithilfe von
uniberwachtem maschinellen Lernen Daten untersucht und tber die nétigen Analyseverfahren
Strukturen und Korrelationen aufgedeckt, die nicht bekannt waren. Mit diesen neuen
Erkenntnissen kdnnen Interdependenzen und Korrelationen von komplexen Systemen erkannt
werden. Werden explorative Datenanalysen stark ausgepragt verfolgt, so wird auch von Data
Mining gesprochen. Der Begriff Data Mining ist im Bereich der Datenanalyse sehr présent und

beschreibt einen Prozess der Aufkldrung von interessanten Mustern, Regelmé&Bigkeiten,

6Vgl. ebenda, S. 39 ff.
7Vgl. ebenda, S. 103 ff.
8Vgl. ebenda, S. 147 ff.

37



GesetzmaRigkeiten sowie verborgenen Zusammenhédngen in groflen Datenmengen. Unter
Einbeziehung von Experten, die den Kontext der Datenanalyse kennen, kdnnen wertvolle
Erkenntnisse uiber ein komplexes System geschépft werden.”

Zur explorativen Analyse wird unuberwachtes maschinelles Lernen benutzt, da das Wissen
selbst dem Lehrer nicht bekannt ist, sodass der Algorithmus seine eigenen Regeln aufstellen
muss. Aus diesem Grund werden neben den o0.g. klassischen deskriptiven Analyseverfahren,
die mithilfe von Grafen und Kennzahlen Einsicht in die Datenlage bieten, Dimensionsreduktion

und Clusteranalysen verwendet.

Das Verfahren der Dimensionsreduktion wird in der Regel U(ber eine sog.
Hauptkomponentenanalyse durchgefihrt. Deren Aufgabe ist es, hochdimensionale Daten, die
oft als Big Data vorliegen und sehr rechenintensiv sind, auf wenige relevante Dimensionen zu
reduzieren, sodass auch der Ressourcenaufwand minimiert werden kann und die wesentlichen
Informationen erhalten bleiben. Um das zu ermdglichen, werden erstens mehrere der relevanten
Daten miteinander verknlpft und in nur einer Dimension vereint. Dies geschieht mittels
Linearkombination, sodass mehrere Merkmale in einer Dimension zu sog. Hauptkomponenten
zusammengefasst werden. Aus diesen Hauptkomponenten werden diejenigen mit der grofiten
Varianz ausgewdhlt, sodass nur die Hauptkomponenten vorliegen, die wichtige Daten

beinhalten aber wenig Korrelation zueinander haben.®

Das Verfahren der Clusteranalyse versucht Objekte auf Basis von Merkmalen in feste Cluster
einzuordnen. Dabei wird, wie bei der Dimensionsreduktion, unuberwachtes maschinelles
Lernen verwendet, sodass der Algorithmus keine VVorgaben von einem Lehrer erhélt und somit
eigenstandig die wichtigen Merkmale definieren muss. Die klassischen Clusterverfahren
werden in zwei Arten eingeteilt: das hierarchische Verfahren und das partitionierende

Verfahren.

Beim hierarchischen Verfahren kann einerseits die Menge der Objekte in einen Hauptcluster
organisiert werden, der in einer Schleife immer weiter aufgeteilt wird (divisives Verfahren),
andererseits bildet jedes Objekt seinen eigenen Cluster, welche danach in Clustergruppen
zusammengefasst werden (Agglomerates Verfahren). Um zu erkennen, dass Objekte
kompatibel sind und &hnliche Merkmale aufweisen, wird die Distanz der beiden Objekte
grafisch ermittelt. Der Idealfall gestaltet sich hier so, dass dank vorangehender Datenreduktion

die Merkmale auf zwei Dimensionen vereint werden, sodass eine zweidimensionale Grafik

Vgl. Plaue, M. 2021, S. 3.
8 vgl. von der Hude, M. 2020, S. 83 ff.
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ausreicht und der Rechenaufwand niedrig bleibt. In der Abbildung 13 ist eine beispielhafte
Darstellung des Clusterverfahrens dargestellt. Bei der Distanzmessung von Objekten wird
zwischen einer Betrachtung der kiirzesten oder der weitesten Abstdnde unterschieden. Bei der
Distanzmessung von gebtindelten Clustern (C1, C1, C1) kann dartber hinaus eine Betrachtung
der durchschnittlichen Distanzen zwischen den Clusterobjekten oder der Distanz zwischen

Clustermittelpunkten verwendet werden.

Abbildung 13: Clusteranalyse®!

Beim partitionierenden Verfahren wird eine feste Clusteranzahl vorgegeben, in die alle Objekte
nach Zufall zugeordnet werden. Danach werden die Objekte in einer Schleife so lange
verschoben, bis sich optimale homogene Cluster gebildet haben. Mit der Within-Cluster-Sums-
of-Square-Methode kann die optimale Anzahl ermittelt werden. Dafiir wird die Summe der
quadratischen Abweichung des ersten Clusterzentrums berechnet. Danach wird die
entsprechend ermittelte Summe eines neuen Clusterzentrum addiert. Dies wird so lange
fortgefiihrt, bis die Addition eines zusatzlichen Clusters keine signifikante Abweichung mehr
aufweist und so die optimale Anzahl gefunden wurde. Mit der optimalen Clusteranzahl kann
das K-Means Verfahren verwendet werden. Die Durchfiihrung beginnt mit der zufélligen
Setzung der Clusterzentren und der Zuordnung der Objekte zum néchstliegenden
Clusterzentrum. Daraufhin wird mit den zugeordneten Objekten der geografische Mittelwert
gebildet und das Clusterzentrum dorthin verschoben. Danach beginnt wieder die

Objektzuordnung und die Schleife wird bis zur optimalen Verteilung fortgesetzt.®2

81 in Anlehnung an ebenda, Abb. 5.2.
82Vvgl. ebenda, S. 49 ff.
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3.4.3 Diagnostische Analytik

Die néchste Stufe des Datenanalyseprozesses ist die diagnostische (analysierende) Analytik.
Wéhrend die explorative und deskriptive Analytik versuchte, den Sachverhalt und die
Zusammenhange transparent darzustellen, verfolgt die diagnostische Analytik dagegen das
Ziel, die Hintergrinde zu verstehen, also warum etwas passiert bzw. wie es zu dem
beschriebenen Sachverhalt kommen konnte. Dariiber hinaus zeigt sie auf, welche Faktoren zu
einer Performance gefiihrt haben und wie groR der Einfluss dieser Faktoren auf die ZielgroRe
ist. Indem Sensitivanalysen durchgefiihrt werden, kdnnen mittels Simulationen, die das reale
System nachahmen, die Vorgange und Verkettungen nachvollzogen werden, die zum

Endergebnis gefiihrt haben.

Das erstellte Simulationsmodell muss dabei eine verifizierte und validierte Darstellung des
Systems gewahrleisten koénnen. Um nachvollziehen zu konnen, warum etwas z.B. ein
Maschinenausfall entstanden ist, muissen Sensitivanalysen durchgefiihrt werden. Die
Sensitivanalysen Uberprifen, wie sensitiv eine ZielgroRe auf einen bestimmten Input reagiert.
Somit kénnen viele Szenarien mit unterschiedlichen Inputs im Simulationsmodell berechnet
werden, bis ein Muster zu erkennen ist, das verrat, welche Faktoren relevant fur den

Maschinenausfalls sein kdnnten. &

3.4.4 Pradiktive Analytik

In der pradiktiven Analytik wird der Blick in die Zukunft gerichtet. Es werden VVorhersagen mit
Analyseverfahren getatigt, welche den Verlauf einer Variable mit Hilfe einer oder mehrerer
anderer Variablen aufzeigen. Die Variablen, welche somit Einfluss auf die VVorhersage haben,
werden Einflussgroflen oder Prédiktoren genannt. Des Weiteren wird die Variable der
angestrebten VVorhersage als ZielgroRe bezeichnet. Da in dieser Art der Analyse Uberwachtes
maschinelles Lernen verwendet wird, ist es noétig einen Trainingsdatensatz fir die

ZielgroRenermittlung zu erstellen.

In diesem Abschnitt werden zwei prasente Prognoseverfahren néher erldutert. In der Regel
werden Regressionsanalysen und Klassifikation fir Prognosen verwendet® Das

Klassifikationsverfahren des nachster-Nachbar-Klassifikators versucht, dhnlich wie bei der

8wvqgl. Shao, G. et al. 2014, S. 2195.
8 vgl. von der Hude, M. 2020, S. 95.
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Clusteranalyse, Uber grafische Positionierung der Datenobjekte den nahe liegenden Nachbarn
ausfindig zu machen und einer Klasse hinzuzufiigen. ldealerweise werden auch hier die
Datensétze auf zwei Dimensionen reduziert. Im Gegensatz zur Clusteranalyse muss der
Algorithmus geschult werden und bearbeitetet einen Trainingsdatensatz. Dabei wird das Prinzip
des Lazy Learners angewendet, bei dem keine Klassifikationsvorschrift vordefiniert wird,
sondern nur die Daten und Ergebnisse gespeichert werden. Bei der Zuordnung eines maglichen
zukinftigen Objektes zu einer Klasse, werden die Daten begutachtet und das Objekte einer
Klasse hinzugefiigt, indem die gelabelten Objekte mit &hnlichen Merkmalsvektoren
ausgestattet sind. Eine Weiterentwicklung des nachster-Nachbar-Klassifikators ist der des k-
néachsten-Nachbarn-Klassifikators, bei dem nicht nur ein Nachbar pro Durchgang gesucht wird,
sondern gleich eine Anzahl k von Nachbarn, daraus folgt, dass diese Weiterentwicklung

wesentlich besser mit tiberlappenden Klassengrenzen arbeiten kann.®

Die Regressionsanalyse wird wie 0.g. dazu verwendet, um den Einfluss einer unabhéngigen
Variable auf einer abhéngigen Variable festzustellen. Das daraus resultierende Verhalten lasst
sich nutzen, um Prognosen der abhangigen Variable aufzustellen. Die einfachste Form der
Regressionsanalyse ist die der linearen Regressionsanalyse. In der Abbildung 14 wird eine
Regression zwischen der abhangigen Variable y und der unabhéngigen Variable x erstellt. Die
Objekte, welche als Punkte dargestellt werden, sind gesammelte Datensétze, die das Verhaltnis

der beiden Variablen in der VVergangenheit abgebildet haben.

Abbildung 14: lineare Regressionsanalyse®®

8 vgl. Runkler, T.A. 2015, S. 100 f.
% in Anlehnung an Larose, D.T. 2006, Abb. 2.1.
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Die lineare Regressionslinie wird so angesetzt, dass alle Punkte die geringste Distanz zur Linie
aufweisen. Mit der daraus resultierenden Geradengleichung kann das Verhéltnis zwischen x
und y abgebildet werden, sodass man in der Lage ist bei einer Verdnderung der unabhéngigen
Variable die abhangige Variable zu prognostizieren. Sollten zwei oder mehrere unabhéangige
Variablen Einfluss auf die abhangige Variable haben, wird die Analyse in Form eine multiplen
linearen Regressionsanalyse durchgefuhrt. Dabei wird keine zwei-dimensionale Gerade
betrachtet, sondern eine zwei- bis mehrdimensionale Ebenen, die wiederum einen hoheren
Rechenaufwand mit sich bringt. Sollten die Positionen der Objekte keinen linearen
Zusammenhang aufweisen, werden polynominale Regressionen verwendet, die es erlauben z.B.

quadratische Zusammenhénge als Regressionslinie darzustellen.®’

3.4.5 Préskriptive Analytik

Die praskriptive Analyse ist die letzte Phase des klassischen Data Analysis Prozesses. Im
Gegensatz zur deskriptiven und pradiktiven Analytik, die Daten der Vergangenheit und Zukunft
aufbereiten, dient die préaskriptive Analytik dazu, den Entscheidungsprozess auf Basis der
geschaffenen Datengrundlage der vorhergehenden Phasen zu unterstlitzen. Die Aufgabe ist es,
Verfahren zu entwickeln, um die besten Entscheidungsalternativen innerhalb eines komplexen
Systems mit zahlreichen Objekten, VVoraussetzungen und Interdependenzen zu finden und zu
bewerten. Mithilfe von maschinellem Lernen und den Daten aus der pradiktiven und
deskriptiven Analysen konnen iterative nummerische Optimierungsprozesse durchgefuhrt

werden.®8

Unter den gangigen Analyseverfahren sind allgemeine stochastische Methoden,
Entscheidungsbdume und Simulationen in Form der Monte-Carlo-Simulationen zu finden.®°
Entscheidungsbdaume sind eine tradierte Methode, die in Kombination mit dem heutigen
uberwachten maschinellen Lernens einen wertvollen Beitrag fur die praskriptive Analyse bietet.
In der Abbildung 15a ist ein beispielhafter Entscheidungsbaum aufgezeigt. Nach dem daftr
gangigen ID3-Algorithmus (Iterative Dichotomiser 3) wird bei dem obersten Knotenpunkt die
Entscheidung mit dem hochsten Information-Gain vorgezogen. Dies bedeutet, dass die erste

Entscheidung den gréRten Einfluss auf das Ergebnis hat, da in Abbildung 15b erkannt werden

87vgl. ebenda, S. 33 f., 93; Vgl. von der Hude, M. 2020, S. 107 f., 113, 114 f.
8 Vgl. Frazzetto, D. et al. 2019, S. 575 f., 579.
8 Vgl. Wrona, T./Reinecke, P. 2019, S. 448.
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kann, dass die Trennlinie der ersten Entscheidung den grof3ten Bereich aufteilt. Bei der
Erstellung eines Entscheidungsbaumes Uber maschinelles Lernen, wird jeder Pfad Uber
Klassifikation zugeordnet, bis keine Variablen zum Aufteilen mehr verfligbar sind. Ist die
Erstellung mit allen relevanten Variablen durchgefuhrt, tendieren Entscheidungsbdume oft
dazu lang und komplex zu werden, was einen hoheren Rechenaufwand fordert. Letztendlich
kann mit der entsprechenden Zielsetzung und Entscheidungsbdumen eine optimale Auswahl

getroffen werden. %

Abbildung 15: Entscheidungsbaum?®*

Die Nutzung von Simulationen, wie die Monte-Carlo-Simulationen, kénnen einen Einblick in
die Folgen von gewissen Entscheidungen bringen, sodass Informationen tber Ergebnisse schon
vor der eigentlichen Entscheidung zur Verfugung stehen. Die Monte-Carlo-Simulationen
basieren dabei auf wiederholten zufalligen Stichproben. Die Methodik lasst sich in vier
typischen Schritten aufteilen. Zuerst muss ein statisches, deterministisches Modell generiert
werden, das auf realen Situationen basiert. Zur Erstellung werden die relevantesten Variablen
identifiziert und mit anderen Variablen in mathematische Korrelationen gestellt, sodass als
Ergebnis des Models der gewiinschte Output entstehen kann. Danach miissen im zweiten Schritt
die Risikokomponenten berticksichtigt werden, dabei muss die Verteilung der Inputvariablen
und der Risikokomponenten mit stochastischen Methoden analysiert werden. Sollte die

Verteilung erkannt sein, kdnnen im letzten Schritt nach der Verteilung zufallig Inputvariablen

0 vgl. Knuth, T. 2021, S. 364-367.
°Lin Anlehnung an ebenda, Abb. 4.
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generiert werden und dem deterministischen Modell als Input bereitgestellt werden. Als
Ergebnis liegen viele mdgliche Outputvariablen vor. Die mdglichen Entscheidungsfolgen
werden analysiert und mit dem Ziel verglichen, sodass eine optimale zielorientierte Alternative

gefunden werden kann.®2

Damit die Entscheidungen zur Optimierung filhren und die praskriptive Analyse erfolgreich ist,
spielen funf Faktoren eine besondere Rolle. Erstens sollten neben den strukturierten Daten der
pradiktiven und deskriptiven Analysen auch unstrukturierte Daten hinzugezogen werden, die
mdoglicherweise noch wertvolle Details fur spezielle Entscheidungen beinhalten. Solch ein
gemischter Datensatz wird auch als Hybrid Data bezeichnet und findet immer mehr Anwendung
in der Praxis. Zweitens muss die préadiktive und préskriptive Analytik eng zusammenarbeiten
und im stetigen Austausch stehen. Sollten beide Bereiche Ergebnisse aus den eigenen Systemen
generieren, kann dies zu Uberschneidungsproblemen fiihren. Hinzu kommt, dass schlechte
Entscheidungsergebnisse als Ruckkopplungsinformation der pradiktiven Analytik zur
Optimierung der Algorithmen U(bersendet werden mdissen. Drittens missen neben den
Methoden der praskriptiven Analytik auch die bereits verwendeten Erkenntnisse und ahnlich
angesetzte Modelle aus der Operations Research einbezogen werden. Darliber hinaus mussen
auch die vordefinierten Geschéftsregeln, die teilweise elementare technische Sachverhalte
beschreiben, integriert werden. Viertens dirfen die verwendeten Algorithmen keine starre
Struktur aufweisen. In einer Welt von steigenden Datenmengen (Volume, Velocity und
Variety) ist es wichtig, auf dynamische Verénderungen von Rahmenbedingungen reagieren zu
kénnen. Deshalb missen die Algorithmen (ber einen Mechanismus der automatischen
Rekalibrierung verfligen, sodass bestehende Algorithmen angepasst werden oder sogar Neue
entstehen. Letztens mussen die Ergebnisse stets iber einen Feedbackmechanismus tberprift
werden. Hier muss auch einbezogen werden, dass ein Hauptverantwortlicher eine abweichende
Entscheidung trifft und sich Gber die préaskriptive Analyse stellt. In diesem Fall muss untersucht
werden, ob einerseits die Entscheidung besser war, sodass daraufhin die Parameter des
Algorithmus angepasst werden. Anderseits kann Gberprift werden, ob die Entscheidung der
Analyse zu einem besseren Ergebnis geflihrt hatte. Werden diese funf Faktoren beachtet sollte

es nicht an einer erfolgreichen praskriptiven Analyse scheitern.®®

92 \vgl. Raychaudhuri, S. 2008, Abs. 3.
% vgl. Basu, A. 2013, S. 1 ff.
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4 Bewertung der Data Science Methoden anhand der Planungsqualitat

einer Produktionsplanung

4.1 Matrix zur Untersuchung

Zur Untersuchung der Anwendungsmdglichkeiten von Data Science und Analytics, um die
Planungsqualitdt zu verbessern, wird betrachtet in welchen Kernaufgaben der PPS des
Aachener Modells die Data Analytics Anwendung finden konnten. Als grafische Ubersicht
werden in der Abbildung 16 die Zusammenhdnge zwischen der Datenanalytik und den
Kernaufgaben sowie den Teilaufgaben dargestellt. Dabei wird zwischen leeren Kreisen und
vollen Kreisen differenziert, die eine starke oder eine schwache Auspragung des
Nutzungspotenzials gegeniiber der Planungsqualitdt aufzeigen sollen. Im Verlauf der
Bewertungen werden die Kernaufgaben in eigenen Kapitel untergliedert, indem die Bereiche

und moglichen Potentiale bewertet und untersucht werden.

Abbildung 16: Matrix zu Untersuchung®

% Eigene Darstellung
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4.2 Diskussion der Kernaufgaben der Produktionsplanung

4.2.1 Produktionsprogrammplanung

Einer der schwierigsten Teilaufgaben der PPS ist die Absatzplanung. Im heutigen K&ufermarkt
ist es schwierig den moglichen Absatz und dessen Schwankungen zu prognostizieren, damit die
Produktion nicht zu viele oder zu wenige Kapazitdten einplant und eine kostenoptimale
Absatzmenge anstrebt, welche die Termintreue sichert und gleichzeitig nicht in zu hohen
Bestanden resultiert. Eine effiziente Kapazitatsplanung bendtigt deshalb eine robuste
Absatzplanung. Vor Allem durch den Sukzessivplanungsansatz muss sichergestellt werden,
dass die Daten der ersten Planungsebene von hochster Qualitét sind, damit die Ergebnisse der
folgenden Planungsschritte nicht negativ beeinflusst werden. Um die Prézision der
Absatzprognosen zu gewahrleisten, kdnnen Data Analytics durchgefiihrt werden. Die
wichtigsten Informationen zur Aufstellung einer robusten Prognoseplanung liefern die Kunden
und die vergangenen Absatzzahlen. Aus diesem Grund werden Uber die Datenerfassung z.B.
externe Daten wie Kundensegmente aller Distributionskandle, Entwicklung verwandter
Branchen, regelmélRige Events (Feiertage) und Vergangenheitsdaten aus interner Quelle
gesammelt. Dabei kdnnen auch Echtzeitdaten zwischen Handelspartnern und Supply-Chain-
Akteuren ausgetauscht werden, bis eine grolRe Menge von Datensétzen (Big Data) gesammelt
wurde. AnschlieRend werden die Daten in der Datenvorbereitung aufbereitet, indem Fehler
korrigiert und Informationsliicken gefullt werden. Bei der Datenanalyse konnte die deskriptive
Analytik dabei helfen, die Datenmengen zuerst so aufzubereiten, dass sich eine erste
Transparenz abzeichnet und weitere Schritte leichter fortgesetzt werden kénnen. Auf Basis der
Vergangenheitswerte der Ist-Absdtze und Marktinformationen kdnnten mittels explorativer
Analytik und Data Mining Ansédtzen mittels der beschriebenen Anwendung von Clustering
versteckte Einflussfaktoren und Strukturen der Absatzahlen gefunden werden, sodass neue
Alternativen flir den Planungsprozess generiert werden. Mit diesen Einflussfaktoren kénnen,
neben der klassischen Nutzung der exponentiellen Glattung, mit Regressionsanalysen der
pradiktiven Analytik das Verhaltnis zwischen Absatz und den Einflussfaktor festgestellt
werden, sodass mit der Verdnderung der Einflussfaktoren Prognosen fiir die Absatzzahlen
erstellt werden konnen.® Demnach ermdglicht der Einsatz der explorativen Methoden neue

% Vgl. Wang, G. et al. 2016, S. 103; Vgl. Papp, S. et al. 2019, S. 260.
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Entscheidungsalternativen zu definieren und gleichzeitig unter Einbezug eines groRen Anteils

von Parametern prazisere Prognosen der Zukunft zu planen.

Bei einem Anwendungsfall des globalen Chemieunternehmens BASF wurde eine Kombination
aus der exponentiellen Glattung und der Regressionsanalyse angewandt, um die Vorteile beider
Methoden zu nutzen. Dabei wurden zur Erweiterung der exponentiellen Glattungen Kovariaten
oder auch Regressoren mit einbezogen. Diese Regressoren dienen dazu, die externen
Einflussfaktoren wie z.B. Wetter, Feiertage und makrookonomische Faktoren abzubilden. Des
Weiteren ist es in der Praxis, relevant Fehlerintervalle zu verwenden, da eine punktgenaue
Prognose unrealistisch ist und zu Fehleinschatzungen fiihren kann. Bei der Auswahl eines
ausreichenden Fehlerintervalls werden auch die Einschatzungen und Erfahrung der Mitarbeiter
mit einbezogen. Die Ergebnisse der Studie haben gezeigt, dass die Nutzung von pradiktiver
Analytik bei BASF dazu geflihrt hat, dass die Prognoseprézision in der Absatzplanung
signifikant ~ verbessert wurde und die Unsicherheiten in  unterschiedlichen

Unternehmensumgebungen reduziert wurden.®

Bei der Untersuchung der Primarbedarfe und Kapazitatsbelastungen kann es in der Praxis zu
Situationen kommen, wo der Ist-Bedarf von dem Soll-Bedarf abweicht, indem z.B.
unverkauflicher Ausschuss produziert wurde. Diese Unsicherheiten, die in unerwarteten
Situationen vorkommen, konnen dazu fiihren, dass die Bedarfe abweichen und es zu einer
schlechten Liefertreue kommen kann. Diese Abweichung muss in der Planung beachtet und
eingeschétzt werden, damit die Planung an Robustheit gewinnt. Zu beachten ist dabei, dass die
Untersuchung von Unsicherheiten bei einer systemiibergeordneten Planung im Gegensatz zur
Untersuchung eines Subsystems einer Werkstatt einen groRen Rechenleistungsbedarf hat,
insbesondere dann, wenn die Planungsglte durch viele untersuchte Szenarien erhéht werden
soll. In diesem Fall kann eine diskrete Ereignis-Simulationen zur LoOsung eines
Optimierungsmodells der Produktionsbedarfsplanung beitragen. Ein moglicher Ansatz ware
die Nutzung von Monte-Carlo-Simulationen zur préadiktiven Analyse der Situationen und der
daraus entstehenden Folgen. Es kénnten Szenarien untersucht werden, welche durch unsichere
Parameter beeinflusst werden kdnnten. Dazu gehdren die Bedarfe und der Ausschuss, der beim
Produktionsprozesse entstanden ist und dem Kunden nicht verkauft werden kann. Um einen
Einblick in die Entstehung der genannten unsicheren Parameter zu erhalten, sollten zur
Aufbereitung einerseits eine deskriptive Analyse mit den Rohdaten durchgefuhrt werden.

Anderseits muss untersucht werden, aus welchen Griinden die unsicheren Parameter entstehen,

% Vgl. Blackburn, R. et al. 2015, S. 418 ff.
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um sie in den Simulationen realitdtsnah einzuschatzen. Daflir konnten Ansdtze aus der
diagnostischen Analytik unterstiitzend eingesetzt werden, um eine bessere Erkenntnis tber die
unsicheren Parametern zu erlangen. Zuerst sollten die Simulationen dazu genutzt werden, um
die Ursachen fiir den Ausschuss ausfindig zu machen, dabei kénnen auch Klassifikationen
helfen die Faktoren in Relation mit dem Ausschuss zu bringen. Wenn nachvollziehbar die
Entstehung der Parameter nachvollziehbar festgelegt wurde, kann durch Ereignis-Simulationen
das Optimierungsmodell iterativ auf die unsicheren Parameter angepasst werden, damit
Primérbedarfe ermittelt werden kdnnen, die auch in unerwarteten Situationen, wie fehlerhafte
Erzeugnisse, die Nachfragen der Kunden decken kénnen. Durch die Nutzung dieser Methoden
wird die Produktionsprogrammplanung robuster, weil die Einschatzungen und Prognosen des
Primérbedarfes und der in Verbindung stehenden Ressourcen préziser werden. Durch die
diagnostische Analytik findet auch eine Neubetrachtung der Kriterien zur Planung statt, da ein

tieferes Verstandnis Uber die Prozesse besteht.®’

4.2.2 Produktionsbedarfsplanung

Ahnlich wie bei der Ermittlung des Primarbedarfes konnen Unsicherheiten bei der Ermittlung
des Sekundérbedarfes eine Rolle spielen. Anstatt den Ausschuss einer Produktion zu
betrachten, miussen bei der Sekundarbedarfsermittlung Unsicherheiten in Form von
fehlerhaften oder beschédigten Teilen, die vom Lieferanten stammen oder innerhalb des
Betriebes beschadigt werden, einbezogen werden. In der Regel werden oft bedarfsorientierte
Ermittlungen mittels Stiicklisten durchgefiihrt, jedoch wird bei dieser Ermittlungsart nicht auf
die Unsicherheiten Ricksicht genommen, auch dann, wenn es in der Vergangenheit es zu
Problemen gekommen ist. Um einen sicheren Sekundarbedarf zu ermitteln, sollte der
verbrauchsorientierte Ansatz priorisiert werden. Auch hier konnten auf Basis von
Vergangenheitswerten &hnliche Analysen wie bei der Ermittlung des Primérbedarfes
herangezogen werden. Zur Datenerfassung mussten einerseits die Verbrauche exakt
dokumentiert werden. Dabei ist es ausgesprochen wichtig, Sonderfalle, wie die Anlieferung
von fehlerhaften Teilen oder die Beschadigung von Teilen in der Produktion ausfihrlich zu
dokumentieren. Hierbei sollte eine bekannte Schwéche der Produktionsplanung tberwunden
werden und eine digitale Dokumentation implementiert werden, damit die Transparenz im

System besser gestaltet wird. Besondere Aufmerksamkeit sollte dabei den Grunden fir die

% Vvgl. Herrmann, F./Englberger, J. 2021, S. 58 f.
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fehlerhaften und beschadigten Teilen gewidmet werden. Bei den beschéadigten Teilen kdnnten
moderne Maschinen detaillierte Informationen zu zahlreichen Parametern liefern, welche mit
diagnostischer Datenanalyse und Simulationen aufzeigen koénnen, warum es zu solchen
Beschadigungen kam. Bei vermeidbaren Fehlern kénnten die nétigen Mallnahmen in Kraft
gesetzte werden. Sollte es zu unvermeidbaren Fehlern kommen, kénnten Methoden der
praskriptiven Analytik die Wahrscheinlichkeit dieser Fehler und deren Folgen in der Zukunft
einschatzen und entsprechende Sicherheitsbestellmengen einkalkulieren. Um den fehlerhaften
Teilen bei Lieferungen vorzubeugen, kénnten auch Datenanalysen unterstiitzen. Heutzutage
findet bei langeren Geschéaftsbeziehungen ein weitgehender Datenaustausch zwischen
Lieferanten und Kunden statt, sodass mit den richtigen Daten &hnliche Analysen durchgefihrt
werden konnten, um das Risiko von Fehllieferungen einzuschétzen. Durch die Nutzung der
Data Analytics kann der zukinftige Ist-Bedarf préaziser prognostiziert werden und wirkt sich
positiv auf die Resilienz der Materialversorgung aus, sodass die Termintreue sichergestellt
werden kann. Die Betrachtung von Unsicherheiten liefert neue Entscheidungsalternativen und
ermoglicht es, die Wahrscheinlichkeit von Fehlern zu prognostizieren.®

Bei der Beschaffungsartzuordnung wird eine wichtige strategische Entscheidung getroffen,
welche die Wertschopfungskette stark beeinflusst. Die bekannte Make-or-Buy-Problematik hat
demnach einen hohen Wert fir die Zukunft des Produktionssystems und wird bereits mit
verschiedenen bekannten Analysemodellen wie z.B. der Total-Cost-of-Ownership-Berechnung
betrachtet. Jedoch hat dieser Berechnung einen starken Kostenfokus, sodass andere signifikante
Variablen nicht einbezogen werden. Hier konnte die These aufgestellt werden, dass eine
praskriptive Datenanalyse die Entscheidungsqualitdt verbessern konnte. Mithilfe von
Klassifikation und maschinellem Lernen konnte ein Entscheidungsbaum erstellt werden, der
alle Wege des Baumes mit den signifikanten Variablen zur Make-or-Buy-Entscheidung
verkn(pft, solange bis alle Variablen verwendet werden. Dabei miissten Informationen Uber
Kostenstrukturen, potenziellen Lieferanten, Kapazitaten, Transportkosten usw. beachtet
werden. Die Variable mit dem groRten Informationen Gain konnte der Kostenvergleich
darstellen, sodass dieser Vergleich als oberster Entscheidungsknoten genommen wird. Wenn
der Entscheidungsbaum aufgestellt wurde, kdnnte mithilfe von Monte-Carlo-Simulationen die
wirtschaftlich optimale Entscheidung tber eine Optimierungsfunktion getroffen werden. Dieses
Vorgehen wirde es ermoglichen, viele Variablen und neue Kriterien in den

Entscheidungsprozess einfliel3en zu lassen.

%8 vgl. Zeisel, S. 2020, S. 26, Abs. 6.
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Im nédchsten Schritt der Durchlaufterminierung sollen erste Eckdaten fiir Fertigungsauftréage
angeordnet werden, um ristoptimierte Kapazitatsgruppen zu bilden. Oft werden diese
Kapazitatsgruppen nur nach gleicher oder &hnlicher Maschinenriistung angeordnet, jedoch gibt
es auch andere Merkmale, die die Durchlaufzeit beeinflussen kénnen. Im Folgenden soll ein
Ansatz beschrieben werden, der mittels explorativer Analytik (Data Mining) die
signifikantesten und h&ufig unbekannten Faktoren der Durchlaufzeitoptimierung untersucht
und somit eine bessere Transparenz in den Prozess bringt. Fir diese Analyse werden typische
Datensatze aus dem Fertigungsprozess bendétigt, z.B. Fertigungsauftrage, Produkte, VVorganger,
Ubergangszeiten. Weiterhin missen auch untypische Merkmale der Fertigung aufgenommen
werden, um potenzielle Durchlaufzeittreiber zu entdecken, die vorher nicht bekannt waren. Zu
den untypischen Merkmalen konnen z.B. Qualitadtsgrad, Werkstoff oder sogar
Legierungskategorien gehéren. Sind die Datensédtze mit den genannten Merkmalen in grof3en
Mengen gesammelt (Big Data), mussen diese aufbereitet werden, um Korrektheit und
Vollstandigkeit sicherzustellen. Fir die explorative Datenanalyse wird eine Cluster-Methode
verwendet, im hier abgebildeten Zusammenhang konnte auch Fuzzy-Clustering verwendet
werden. Fuzzy-Clustering unterscheidet sich dadurch, dass die Objekte nicht einem einzigen
sondern mehreren Clustern zugeordnet werden kénnen. Das Clustering ordnet im Verlauf der
Analyse jedem Objekt einen oder mehrere Cluster zu, dabei sind die Cluster nach starken
EinflussgroRen bis hin zu schwachen Einflussgréfien gegentiber der Durchlaufzeit angeordnet.
Die Ergebnisse kdnnten aufzeigen, dass der VVorgéanger, wie erwartet, einen grof3en Einfluss
durch Rdustprozesse auf die Durchlaufzeit hat, jedoch kénnte auch ein unbekannter
Durchlaufzeittreiber erkannt werden. Ein Beispiel konnte der verwendete Werkstoff sein, bei
dem nach der Bearbeitung moglicherweise eine Reinigung der Maschine notwendig wird,
wodurch sich die Durchlaufzeit erhohen wiirde. Mit den neu erlangten Erkenntnissen kdnnten
Planungsregeln und Kriterien formuliert werden, welche wahrend der Durchlaufterminierung
dazu fihren, einen besseren Plan aufzustellen, sodass die Durchlaufzeit und die

Produktionseffizienz verbessert wird.%

Im Aufgabenbereich der Kapazitatsabstimmung ist keine direkte Anwendung von Data
Analytics zu erkennen. Trotzdem konnten Methoden der Data Analytics helfen die
Kapazitatsermittlung flexibler zu gestalten. In der klassischen Ermittlung werden festgelegte
Stlickzeiten mit den Stiickzahlen multipliziert, um den Kapazitatsbedarf der Planungsperiode
zu ermitteln. Diese Herangehensweise hat einen statischen Charakter und konnte bei

% Vgl. Rainer, C. 2012, S. 355 f.
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Schwankungen im Leistungsvermdgen zu falschen Einschatzungen fuhren. Die genannten
Leistungsschwankungen konnten ihren Ursprung in unterschiedlichsten Faktoren der
Maschinen, Transportprozesse bis hin zum Personal haben. Um diesen Aspekt mit in die
Kapazitatsermittlung einflieBen zu lassen, missten zuerst historische Daten Uber das
Leistungsvermdgen des Arbeitssystems gesammelt werden. Mithilfe der erstellten Kennzahlen
der deskriptiven Analytik kdnnen die Prozesse in einer quantitativen Form beschrieben werden.
Ahnlich wie in der Durchlaufterminierung kénnen auch hier Clustering-Methoden der
explorativen Analytik verwendet werden, um unbekannte Faktoren ausfindig zu machen, die
maoglichweise einen signifikanten Einfluss auf das Leistungsvermdgen haben. Diese bisher
ignorierten Einflussfaktoren konnten mittels Planungsregeln und neuen Kriterien dazu
beitragen, die Kapazitatsermittlung und so auch die Produktionseffizienz zu optimieren. Sollte
es trotzdem zu Féllen kommen, bei denen das Kapazitatsvermdgen nicht dem Soll-Wert
entspricht, konnten Methoden der diagnostischen Analytik unterstiitzend eingesetzt werden, um
die Grinde der Schwankungen im System ausfindig zu machen, sodass Malinahmen eingesetzt

werden konnten, um die Schwankungen einzuddmmen.

4.2.3 Eigenfertigungsplanung und Fremdbezugsplanung

Der erste Schritt bei der Eigenfertigungsplanung besteht darin, die optimale LosgréRe zu
berechnen. Dafiir wird in der Regel das Modell von Andler fur eine erste Einschatzung
hinzugezogen. Das Ziel einer optimalen Produktion ist es, eine LosgrdRe von eins anzustreben,
da so die Flexibilitat ausgeschopft werden kann, jedoch steht die hohe Flexibilitdt mit hohen
Rustzeiten in Verbindung. Demnach muss eine LosgroRe ermittelt werden, die das optimale
Zusammenspiel zwischen den logistischen ZielgréRen und allen Faktoren, die das
Produktionssystem beinhaltet zusammenfassen. Um eine ganzheitliche Betrachtung der
Reaktionen des Produktionssystems auf die Losgrofie zu ermdglichen, kénnen umfangreiche
Modelle in der diagnostischen Analytik erstellt werden. Eine Simulation Uber dieses Modell
ermoglicht es in mehreren Durchldufen ein weites Spektrum an moglichen Losgrofien zu
untersuchen. Dabei konnen Faktoren wie Staus auf Forderstrecken, Lagerbestdnde und
Storungen dargestellt werden. Dariiber hinaus kann zwischen Push und Pull-Prinzip
unterschieden werden. Nach erfolgreicher Simulation der LosgréfRen und Verfahren kdnnen die

Ergebnisse betrachtet werden und nach Zielgré3en, wie der Durchlaufzeit, Flexibilitdt und
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Lagerhaltungskosten analysiert werden.'% Mit dieser Anwendung der diagnostischen Analytik
kann im Gegensatz zur Anlder-Formel, welche nur Lager- und Bestellkosten betrachtet, das
ganze Produktionssystem mit all seinen Auspragungen auf eine optimale LosgroRRe untersucht
werden. Dies ermdglicht es die Produktionseffizienz und Durchlaufzeit in Verbindung mit

kostenoptimalen Bestanden zu erhéhen.

Die Feinterminierung plant die Fertigungsauftrage an die Zeit- und Kapazitatsanforderungen
und erstellt den operativeren Maschinenbelegungsplan. Einer der groRten Herausforderungen
bei der kurzfristigen Produktionsplanung besteht darin, auf Stérungen zu reagieren und Plane
umzustellen. Dabei sind Stérungen oft Gberraschend und es werden dazu wenig Indikatoren flr
eine Storanfalligkeit identifiziert. Durch die Verwendung von pradiktiver Datenanalytik
kdnnen Stoérindikatoren untersucht werden und darauf basierend dieser préaventive Wartungen
durchgefuhrt werden, welche frihzeitig in die Feinterminierung eingeplant werden kénnen. Die
nétige Datenerfassung kénnen moderne Produktionsmaschinen mit integrierter Sensorik oft
schon selbst liefern. Es besteht auch die Mdglichkeit, Sensoren zur Datenerfassung aufzuristen,
sodass die Maschinentransparenz gewahrleistet ist. Wéhrend die deskriptive Analytik ein klares
Bild in einer gesammelten Datenmenge ermdglicht, wird die diagnostische Analytik dazu
angewendet, um zu erkennen, warum es zu vergangenen Stérungen kam. Einerseits kénnten
Klassifikationen verwendet werden, um die Merkmale in Klassen einzuteilen, die eine hohe
oder geringe Korrelation zur Stérung aufzeigen. Dabei werden schleichende Veranderungen im
Verhalten gesucht. Beispielwiese kdnnten allméhlich steigende Temperaturen durch Reibung
oder zunehmende Schwingungen von sich l6senden Teilen dazu flhren, dass eine Wartung
durchgefuhrt werden muss. Sollten solche Merkmale im laufenden Betrieb erkannt werden,
konnen pradiktive Analysen mit Regressionsanalysen einschédtzen, wann es zur Stoérung
kommen konnte, um eine praventive Wartung durchzufiihren. Dabei kdnnten auch multiple
Regressionsanalysen durchgefiihrt werden, um die verschiedenen Stérungsindikatoren in die
Einschatzung einflieRen zu lassen. ! Mit der ausfiihrlichen Sensorik der Maschinen lasst sich
die Transparenz signifikant steigern, woraus durch praventive Wartungen die Durchlaufzeit und
Liefertreue gesichert werden kénnen. Dartiber hinaus konnen durch detaillierte Analysen sogar
Faktoren zur Qualitatssicherung untersucht werden. Ahnliche Anwendungsbeispiel aus der

Praxis liefern Unternehmen wie Thyssen Krupp, DB Schenker und GE Aviation. Diese

100v/gl. Simon, C. et al. 2021, S. 27 ff.
101 \v/gl. Schoning, H./Dorchain, M. 2014, S. 545.

52



Unternehmen nutzen Big Data Analysis, um préventive Wartungen fur Transportmittel und

Fahrstiihle durchzufiihren.10?

Ahnlich wie bei der Kapazitatsabstimmung der Produktionshedarfsplanung beriicksichtigt die
Ressourcenfeinplanung die Feinplanung unter Einbezug der Kapazitaten. Auch hier werden
Kapazitaten ermittelt. Aus diesem Grund sind die Schwachstellen und das Potenzial ahnlich zu
betrachten. Die Verwendung von deskriptiver, explorativer sowie diagnostischer Analytik kann
einen Einblick in die Leistungsstrukturen ermdglichen, sodass die Kapazitatsermittlung auch in

der kurzfristigen Eigenfertigungsplanung optimiert werden kann.

In der Reihenfolgeplanung werden auf der operativen Ebene in der Praxis Regeln, wie das
FIFO-Prinzip, das keinen groRen Aufwand erzeugt, angewendet. Auch bei der Reihenfolge
konnen Simulationen der diagnostischen Analytik optimale Plane erstellen. Bei der Deere
GmbH & Co. KG in Mannheim wurden Simulationen mit einem genetischen Algorithmus und
Reihenfolgebeschrankungen zur Untersuchung der Reihenfolgeoptimierung durchgefihrt.
Dabei hatte die Optimierung das Ziel die Zykluszeit der zu montierenden Produktreihenfolge
zu Minimieren. Um die Zykluszeiten zu bestimmen, wurden Simulationsmodelle erstellt, die
Ergebnisdaten gesammelt und ausgewertet haben. Als Nebenbedingungen wurden
Restriktionen der Reihenfolge mitberuicksichtigt. Der verwendete Optimierungsalgorithmus hat
in den Simulationen mehrere Optimierungsdurchldufe absolviert, bis die Zielgrofie keine
positive Entwicklung mehr aufgezeigt hat. Die Optimierungsdurchlaufe wurden so
ausgerichtet, dass der Algorithmus bei den Durchldufen immer neue Startreihenfolgen von
Auftragen untersucht hat. Dartber hinaus wird stets gepruft, ob die vorgegebenen Restriktionen
eingehalten wurden. Durch die Lernfahigkeit des genetischen Algorithmus konnte die
Zykluszeit auf einem optimalen Niveau gehalten und somit auch die optimale
Reihenfolgeplanung gestellt werden.'®® Durch den Erfolg einer solchen Untersuchung kénnen
die Durchlaufzeit und Produktionseffizienz verbessert werden, zusétzlich kénnen zahlreiche

Reihenfolgealternativen fiir die Planung betrachtet und bewertet werden.

Die Aufgabe der Bestellrechnung in der Fremdbezugsplanung hat das Ziel die ideale
Bestellmenge fur einen optimierten Bestand zu halten, der jegliche Bedarfe absichern kann und
zugleich geringe Lagerhaltungskosten aufweist. Dabei wird die Formel vom Grundmodell von
Andler, welches schon bei Losgrofienberechnung verwendet wurde, abgeleitet. Die oben

beschriebene Rechnung dient dabei nicht als endgiltige Entscheidung fir das

192'\v/gl. Wrona, T./Reinecke, P. 2019, S. 449.
103\v/gl. Lemessi, M. 2013, S. 87 ff.
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Bestandsmanagement, sondern bietet nur eine erste Hilfestellung. Die Optimierung des
Bestandes beinhaltet wesentlich mehr Faktoren, als die Formel betrachtet. Mit Transparenz in
der ganzen Lieferkette und préadiktiven Analysen lasst sich der Bestand so optimieren, dass die
Funktion als Puffer trotzdem nicht verloren geht. Ziel der Anwendung ist es, Informationen der
gesamten Lieferkette in Echtzeit einsehen zu kénnen und mit diesen Daten die Lieferkette durch
das Modell eines sog. digitalen Zwillings zu simulieren. Die notige Datenerfassung muss sich
dabei beginnend beim Lieferanten, tber das eigene System bis zum Kunden durchziehen. 1%
Die Informationen, welche im digitalen Zwilling enthalten sind, kénnten durch deskriptive
Analytik in einer digitalen Maske einsehbar und transparent dargestellt werden. Der Einsatz
eines digitalen Zwillings vereinfacht auch die Ausfuhrung von Simulationen zur diagnostischen
Analyse. Demnach koénnen Input-Datensatze dem Modell eingefugt werden und analysiert
werden, wie sich der digitale Zwilling verhalt. Diese Einsicht erlaubt die Indikatoren fur
Schwankungen in der Nachfrage zu identifizieren und versorgt damit die pradiktive Analytik.
Die pradiktive Analytik mit Simulationen dient dazu, die Bedarfe sowie Bedarfsverdnderungen
der Kunden rechtzeitig zu prognostizieren und die Bestdnde mit einem kalkulierten Puffer
prazise anzupassen. Diese Anwendung ermdglicht es die Bestdnde bei gleicher
Bedarfsabdeckung schlanker zu gestalten, zusatzlich werden Lagerhaltungskosten und
Kapitalbindung im Bestand reduziert. Zuletzt kdnnen mit den verwendeten Data Analytics
Anwendungen optimale, flexible Bestellmengen ermittelt werden, welche die Bestande

optimiert und gleichzeitig eine hohe Transparenz in der Supply Chain bietet.

Im wichtigsten Schritt der Fremdbezugsplanung werden Lieferantenangebote bewertet und ein
Lieferant ausgewahlt. Dabei kénnen mehrere Anwendungsmdglichkeiten der Data Analytics
den Bewertungsprozess unterstiitzen. Zuerst missen potenzielle Lieferanten im Markt
identifiziert und qualifiziert werden. Dabei lohnt es sich, eine Beschaffungsmarktanalyse
durchzufuhren. Hierbei koénnen zur Datenerfassung einerseits Internet-Suchen mit
semantischen Verfahren unterstiitzen, andererseits gibt es IT-Werkzeuge zur Lieferantensuche,
die Zugriff auf unternehmensibergreifende Lieferantenstammdaten haben. Wenn eine Liste
von samtlichen potenziellen Lieferanten erstellt wurde, kénnen durch Klassifikation alle
Lieferanten vordefinierten Klassen zugeordnet werden.'® Im nachsten Schritt miissen Preise
und Leistungen der Lieferanten bewertet werden. Nach einer deskriptiven Analyse kénnen

Preise und Lieferantenperformance in Kennzahlen dargestellt werden. Eine umfangreiche

104v/gl. Zeisel, S. 2020, S. 28, Abs. 13.
195Vv/gl. ebenda, S. 25, Abs. 4.
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Datensammlung ermoglicht es, Leistungskennzahlen von Lieferanten fortlaufend zu
iiberwachen, sodass bei Unterschreitung von Zielwerten Meldungen entstehen.'% Bei der
Erfassung der Preise konnen zusatzlich diagnostische Analysen zur Preisstruktur und
Preisbildung durchgefiihrt werden, die schon in Automobilkonzernen bei wichtigen
Beschaffungsteilen verwendet werden. Die Preisstrukturanalyse versucht die Bildung des
Angebotspreises nachzuvollziehen. Erstens werden die Materialkosten nach physikalischer
Grolke oder Gewicht und anhand der verfiigbaren Rohstoffpreise ermittelt. Zweitens werden
durch Befragungen von Experten Daten erfasst, die es ermdglichen, die Kosten fur Arbeits- und
Maschinenstunden einzuschatzen. Drittens wird eine Zuschlagskalkulation mit administrativem
Aufwand und einer angemessenen Gewinnspanne addiert. Zuletzt werden die Angebotspreise
mit den Ergebnissen der Preisstrukturanalyse verglichen.!®” Die bis hierher verwendeten
deskriptiven und diagnostischen Ansatze betrachten nur vergangene und aktuelle
Informationen. Sollte es sich bei der Lieferantenwahl um Entscheidungen fur langfristige
Lieferantenbeziehungen handeln, sollten auch Trends fur die Zukunft bewertet werden. Im
Sinne der praskriptiven Analytik konnen auch Preistrends flr Beschaffungsteile und Rohstoffe

untersucht werden.

Zur prédiktiven Analyse der Preistrends werden historische Datensédtze der Preise von
Lieferanten bendtigt. Sollten diese nicht verfugbar sein, kdnnen ber Preisstrukturanalysen und
historischen Rohstoffpreisen Einschatzungen aufgestellt werden. Um einen Trend der Preise zu
prognostizieren, konnen multiple Regressionsanalysen durchgefihrt werden, die Merkmale wie
Nachfrage, Angebot sowie Preisuntergrenzen ins Verhaltnis zum Preis setzen. Mit der erstellten
Regression kénnen Veranderungen des Preises anhand der genannten Merkmale prognostiziert

werden.108

Wenn jegliche vergangenheits- und zukunftsbezogenen Analysen zur Bewertung der
Lieferantenangebote durchgefiihrt wurden, muss eine Entscheidung getroffen werden. Zur
Unterstitzung konnten aus der praskriptiven Analytik Entscheidungsbdume hinzugezogen
werden, die die unterschiedlichen Faktoren aus den Preis- und Leistungsanalysen
zusammenfassen, sodass mit einer Optimierungsfunktion die ideale Entscheidung getroffen

werden kann. Dieser ausfiihrliche Prozesse liefert eine hohe Transparenz in Lieferanten und

106 \/gl. ebenda, S. 30, Abs. 18.
107\vqgl. ebenda, S. 26, Abs. 7.
198 \/gl. ebenda, S. 25 f., Abs. 5.
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Kostenstruktur im der Lieferantenbewertung. Die Lieferantenauswahl profitiert an den

zahlreichen bewerteten Alternativen und Prognosen fir langfristige Lieferbeziehungen.

5 Fazit und Ausblick

Mit den vorgestellten Analytik-Methoden der Data Science und Analytics konnen die
Kernaufgaben der Produktionsplanung nach dem Aachner PPS-Modell unterstutzt werden.
Data Analytics ist in der Lage durch die deskriptive Analytik mit stochastischen Verfahren die
gesammelten Datenmengen aus einem Grofdteil der Kernaufgaben transparent darzustellen,
sodass Erkenntnisse generiert werden konnen und zugleich das Fundament fiir nachfolgende
Analyseschritte gelegt wird. Die Weiterentwicklung der explorativen Analytik zeigt auf, dass
die Nutzung von uniberwachtem maschinellen Lernen wertvolle Zusammenhdnge und
Strukturen in den Daten identifizieren kénnen, die zuvor nicht bekannt waren. Die daraus
entstehenden Einflussfaktoren bieten oft einen effizienteren Weg die logistischen Zielgrofien
einzuhalten. Die diagnostische Analytik kann mit Simulationen, die das ganze
Produktionssystem  abbilden  und  zielgerichteten  Optimierungsfunktionen  die
Produktionsplanung verbessern, indem z.B. ideale Losgréfien und Reihenfolgeplanungen fir
jede individuelle Produktion untersucht werden konnen. Dartiber hinaus ermdglicht sie den
Ursprung von Problemen zu ergriinden, sodass Malknahmen zur Vermeidung proaktiv
angewendet werden konnen. Die pradiktive Analytik hat den groBten Wert fir einen
Planungsprozess, da eine groRe Herausforderung bei einer Planung das Geschehen in der
Zukunft ist. Durch die Nutzung von Big Data und prézisen Prognosemethoden kdnnen z.B.
Maschinenausfélle und Nachfrageschwankungen prognostiziert werden, sodass die
Planungsrobustheit gegentiber der Zukunft widerstandfahiger ausfallt. Des Weiteren wurde in
dieser Arbeit nur ein Ausschnitt der moglichen Data Analytics Methoden dargestellt. Data
Analytics bietet fir viele unterschiedliche Szenarien und Problemstellungen kompatible

Analyseverfahren, die ein breites Spektrum an Effektivitat und Aufwand aufweisen.

Werden die klassischen Methoden der PPS mit den Unterstiitzungen aus Data Science und Data
Analytics verglichen, kdnnen einige Vorteile flr die Planungsqualitat ermittelt werden. Erstens
konnen Schwachstellen der PPS verbessert werden. Die Datenerfassung tber die ganze
Wertschopfungskette, die Sensorik der Maschinen sowie die Nutzung von Simulationen des
Produktionssystems wie z.B. das Konzept des digitalen Zwilling bietet eine sehr viel hohere
Transparenz und Kontrolle von Status und Qualitat. Dabei besteht auch die Mdglichkeit, mit

einer ausgepréagten Datenstruktur die Transparenz mit Echtzeitdatenaustausch aufrecht zu
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erhalten. Des Weiteren konnen Produktionseffizienz, Durchlaufzeiten und Termintreue durch
optimalen Fertigungsreichenfolgen, eine bessere Kapazitatsermittlung, eine optimale LosgroRe
und praventive Wartungen sichergestellt werden. Hinzu kommen Einschatzungen von
Schwankungen oder Unsicherheiten sowie optimierte Bestellmengen, die dafiir sorgen den
Bestand mit seinen Kosten und Kapitalbindung gering zu halten. Data Analytics ist bei dieser
Betrachtung jedoch nicht in der Lage die Komplexitdt des System zu reduzieren. Durch
maschinelles Lernen und Simulationen bietet sie nur eine Mdglichkeit besser mit dynamischen
und komplizierten Zusammenhangen umzugehen und trotzdem optimierte Entscheidungen
treffen zu konnen. Um die Komplexitat zu verringern, missen andere Ansétze wie z.B. die

Dezentralisierung der Planungseinheit angewendet finden.

Bei den Faktoren der Planungsqualitat wird die Qualitat der Prognosen durch die pradiktive
Analytik erhéht. Es werden viele unterschiedliche Faktoren einbezogen und teilweise neue
Einflussfaktoren durch die explorative Analytik entdeckt. Durch diese Erkenntnisse kénnen
auch neue Alternativen aufgestellt und bewertet werden. Das Problem der Definition und
Bewertung von zahlreichen Alternativen wird in dieser Betrachtung von Algorithmen und
maschinellem Lernen gut bewaltigt. Weiterhin konnen die richtigen Kriterien und
Optimierungsfunktionen dazu beitragen, dass die ideale Alternative ausgewahlt wird und somit
die logistischen Ziele eingehalten werden kénnen. Dabei ist das Problem der Mehrdeutigkeit
oder Gegensétzlichkeit der Kriterien, vor Allem im logistischen Zielsystem nicht gel6st.
Trotzdem bieten Verfahren wie Simulationen die Mdglichkeit auch die gegensétzlichen
Kriterien in unterschiedlichen Auspragungen zu untersuchen und diese Ergebnisse in
Entscheidungen zu beachten. Auch bei komplexen Entscheidungsaufgaben liefert die
praskriptive Analytik Methoden eine Moglichkeit einen Groliteil der signifikanten Merkmale
und Ausprégungen in die Entscheidung einflielen zu lassen, damit optimale Entscheidungen

getroffen werden kdnnen.

Zusammenfassend ~ wird die  Planungsqualitit  der  Produktionsplanung  eines
Industrieunternehmens mit Data Science und Analytics Methoden verbessert und bietet fir
heutige Unternehmen einen Wettbewerbsvorteil, der nicht vernachldssigt werden sollte.
Deshalb ist es wichtig das ,,Data-Science-Know-How* der Mitarbeiter auszubauen, um fur die
zukilnftigen Herausforderungen der Wirtschaft gewappnet zu sein und bei disruptiven

Technologien wie der KI partizipieren zu kénnen.

Die hier beschriebene Data Analytics und Infrastruktur ist ein wichtiger Bestandteil der

Industrie 4.0 und geniel3t eine groRe Présenz in Form von Business Analytics oder Business
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Intelligence. Aus diesem Grund ist die Forschung in den Bereichen wie z.B. Data Mining und
maschinelles Lernen beschleunigt und liefert kontinuierlich neue Ansédtze. Neben der
Entstehung von neuen Analysemethoden, werden auch jegliche Datenkandle in den Datenpool
integriert. Spracherkennung, Textmining oder die Nutzung des gigantischen World Wide Webs

bieten Datenmengen, die noch nicht voll in die Analysen integriert wurden.®®

Um die wertvollen Datenanalysen schneller oder sogar parallel in Echtzeit durchzufihren,
liefern auch Forschungen aus dem Bereich Computing vielversprechende Ergebnisse, die eine
neue Art der Daten Analytik ermdglichen. Die weiterentwickelte kognitive Analytik ist eine
neue Herangehensweise und versucht die Aufgabenbereiche der Data Analytics mit dem
aktuellen Stand des Computing zu vereinen. Dabei bewegt sich diese Art der Data Analytics im
Umfeld des kognitiven Computing, welches aus funf Bestandteilen besteht. Erstens werden
Hochleistungsrechnerinfrastrukturen  verwendet, die mit Multicore-Prozessoren und
neuromorphen Chips versorgt sind. Neuromorphe Chips weisen, ahnlich wie beim kiinstlichen
neuronalen Netz, eine Neuronen- und Synapsenstruktur auf, die nicht wie im klassischen
Computing mit linearen Prozessen arbeitet, sondern in einem sich selbst optimierenden
Netzwerk. Dabei werden diese neuartigen Chips als Meilenstein in der KI-Forschung
angesehen.® Zweitens werden Softwareldsungen, wie parallel und distributed Computing
verwendet, um die Leistungsfahigkeit auch auf dieser Ebene zu erhéhen, damit Big Data
angewandt werden kann. Drittens werden Softwarebibliotheken und Algorithmen des
maschinellen Lernens zum Extrahieren von Informationen und Wissen aus unstrukturierten
Datenmengen. Viertens wird Data Analytics Umgebungen geschaffen, die sich dem kognitiven
Prozess des Menschen annahern und funftens werden Abfragesprachen und Applikationen zur

Nutzung der kognitiven Computing Umgebung verwendet.***

109'vqgl. Otte, R. et al. 2020, S. 451 ff.
110°v/gl. Pastur-Romay, L. et al. 2016, Abs. 3.
11 vgl. Gudivada, V.N. et al. 2016, S. 169 f.
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Abbildung 17: Konzept der kognitiven Analytik'?

Die kognitive Analytik nutzt die Moglichkeiten des kognitiven Computings um Analysen von
diversen, heterogenen Datenquellen durchzufiihren. Dabei koénnen die Daten in
unstrukturierter, strukturierter und semistrukturierter Form vorkommen. Darlber hinaus
werden Wissensstrukturen wie Taxonomien und Ontologien genutzt, um die Argumentation
und Schlussfolgerung zu ermdglichen (s. Abbildung 17). Dies bedeutet, dass der Computer in
der Lage ist, bei einer Entscheidung eigene Argumente fir die Alternativen zu entwickeln, diese
zu bewerten, zu vergleichen und eine Schlussfolgerung zu ziehen. Um das System lernfahig
und adaptionsfahig zu gestalten, werden auch Komponenten des maschinellen Lernens
implementiert. Die Doméne der kognitiven Modelle beinhaltet die kognitiven
Problemlésungsprozesse. Im Gegensatz zur klassischen Analytik, welche deterministische
Algorithmen verwendet, ist die kognitive Analytik in der Lage mehrere nach Relevanz
geordnete Antworten auf eine Frage zu entwickeln, wofiir die Komponente der
Hypothesengenerierung und -validierung zustandig ist. Es werden flr eine Frage mehrere
Hypothesen aufgestellt und Beweise gesucht, mit denen die Antworten bewertet werden
konnen. Die Mdoglichkeiten der kognitiven Analytik zeigen auf, dass die Data Science und
Analytik in der Zukunft das Potenzial dazu hat, den groRten Teil der geschéaftsrelevanten

Entscheidungen unter Einbezug zahlreiche Parameter parallel in Echtzeit zu optimieren.'t

112 in Anlehnung an ebenda, Abb. 2.
113\vgl. ebenda, S. 176 f.
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