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1 Einleitung

In einer zunehmend globalisierten und sich schnell verandernden Marktlandschaft stehen Unternehmen, die
kundenindividuelle Produkte fertigen, vor der Herausforderung, flexibel zu bleiben und gleichzeitig stark auf
individuelle Kundenwiinsche einzugehen. Traditionelle Planungsmethoden, die vor allem auf standardisierte
Lagerfertigung ausgerichtet sind, reichen hier oft nicht aus, weil sie die Vielfalt der Kundenbeddirfnisse und
die damit verbundene hohe Produktindividualisierung nicht ausreichend abbilden kénnen (Wiendahl et al.
2006; Spitz 2018).

Die fortschreitende Digitalisierung ermdglicht es Unternehmen, heute auf umfangreiche Datenmengen aus
ERP-Systemen, unterschiedlichen Vertriebskandlen sowie externen Quellen wie Social Media und Wirt-
schaftsdaten zuzugreifen. Diese Datenbestdnde eréffnen prinzipiell die Méglichkeit, individuelle Kundenauf-
trage mit hoherer Genauigkeit zu prognostizieren. Erste Untersuchungen deuten jedoch darauf hin, dass kon-
ventionelle statistische Verfahren — die in der Regel lediglich einzelne Einflussfaktoren bericksichtigen — den
komplexen Anforderungen datenintensiver Fragestellungen nicht hinreichend gerecht werden. (Akinc und
Meredith 2015; Makridakis et al. 2018).

Das Forschungsprojekt PrABCast adressiert diese Liicke, indem es Methoden aus dem maschinellen Lernen
(ML), einem Teilgebiet der Kiinstlichen Intelligenz (KI) mit einer gezielten Datenanreicherung kombiniert, um
die pradiktive Absatz- und Bedarfsplanung in der kundenorientierten Auftragsfertigung zu optimieren. Ins-
besondere sollen dadurch digitale Hemmnisse abgebaut und kleinen und mittleren Unternehmen (KMU) der
Zugang zu fortschrittlichen Prognoseverfahren erleichtert werden (BMW:i 2015; Lichtblau et al. 2018).

1.1 Forschungsziel

Das primare Ziel des Vorhabens PrABCast besteht darin, eine innovative, datengetriebene Methodik fiir die
Absatz- und Bedarfsprognose in der kundenauftragsspezifischen Fertigung zu entwickeln. Im Kern soll ein IT-
Tool entstehen, das durch die Integration und Anreicherung unterschiedlicher Datenquellen — von klassi-
schen unternehmensinternen Kennzahlen bis hin zu externen Indikatoren — eine prazisere, proaktive Produk-
tionsplanung ermoglicht. Konkret werden dabei folgende Zielsetzungen verfolgt:

Erweiterung der Prognosegrundlage: Durch den Einsatz moderner ML-Verfahren und die Einbindung zusatz-
licher qualitativer sowie quantitativer Datenquellen soll die Komplexitat individueller Produktionsprozesse
abgebildet werden, um die Prognosegenauigkeit signifikant zu steigern (Akinc und Meredith 2015)

Friihe Auftragsprognose und Entkopplung vom Kundenentkopplungspunkt (KEP): Ziel ist es, Fertigungspro-
zesse proaktiv anzustoRen — noch vor dem Eingang einer Auftragsbestatigung. Dadurch sollen Durchlaufzei-
ten verkirzt, Lagerbestdande reduziert und die Ressourcennutzung optimiert werden (Thonemann 2010)

Flexibilitdt und Generalisierbarkeit der Modelle: Die entwickelten ML-Modelle sollen so gestaltet werden,
dass sie sich an unterschiedliche Produktfamilien und UnternehmensgroRen anpassen lassen. Dies umfasst
die Identifikation charakteristischer Produktmerkmale sowie die Bildung von Anwendergruppen, um mithilfe
vortrainierter Modelle die Modellierungsdauer zu verkiirzen und die Ubertragbarkeit der Ergebnisse zu si-
chern.

Nutzerfreundliche Umsetzung und Abbau digitaler Barrieren: Ein intuitives IT-Tool wird entwickelt, das auch
von Anwendern ohne tiefgehende IT-Kenntnisse bedient werden kann. Durch transparente, nachvollziehbare
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Modellentscheidungen soll die Akzeptanz neuer, datenbasierter Prognoseverfahren insbesondere in KMU
gesteigert werden (BMWi 2015; Lichtblau et al. 2018).

Insgesamt zielt das Forschungsprojekt darauf ab, durch die Kombination von ML-Technologie und systema-
tischer Datenanreicherung eine flexible, prazise und wirtschaftlich relevante Losung zu realisieren, die nicht
nur den wissenschaftlichen Diskurs vorantreibt, sondern auch einen direkten Transfer in die industrielle Pra-
xis ermoglicht.

2 Stand der Technik und Wissenschaft

Die Absatz- und Bedarfsprognose spielt eine entscheidende Rolle in der Planung von Produktion und Liefer-
ketten. Insbesondere in KMU werden seit vielen Jahren bewahrte statistische und qualitative Verfahren ein-
gesetzt. Im Gegensatz dazu stellt die kundenorientierte Auftragsfertigung mit ihrer hohen Variabilitat beson-
dere Anforderungen an die Prognosemodelle. Um die Ergebnisse des Forschungsprojekts PrABCast
einzuordnen und eine Grundlage fir die Recherchen in den Arbeitspaketen 1 und 2 zu legen, wird in Kapitel
2 ein kurzer Uberblick iiber den Stand der Technik und Wissenschaft gegeben.

In diesem Kapitel wird zunichst ein Uberblick tiber die Grundlagen der Absatz- und Bedarfsprognose gegeben
(Abschnitt 2.1). Darauf folgt eine Analyse der bestehenden Prognosemethoden und deren Einschrankungen
fiir die Auftragsfertigung, genauso wie aktuelle technologische Entwicklungen, insbesondere der Einsatz von
ML-Verfahren im Kontext kinstlicher Intelligenz (Abschnitt 2.2). Zum Schluss werden offene Forschungsli-
cken identifiziert, die den Bedarf fiir die im Projekt entwickelte Methodik untermauern (Abschnitt 2.3).

2.1 Absatz- und Bedarfsplanung im Kontext der Produktionsplanung und -steuerung

Eine Absatzplanung dient der Erh6hung der Effizienz in der Produktion eines Unternehmens, indem die Res-
sourcen wie Mensch und Maschine optimal abgestimmt werden kénnen. Eine zuverldssige Planung ist das
Schliisselelement fiir die optimale Steuerung eines Unternehmens. (Tuomikangas und Kaipia 2014)

Absatzplanung als Teil der Produktionsplanung

Die Produktionsplanung und -steuerung (PPS) kann auf verschiedene Modelle und Vorgehensweisen zuriick-
greifen, um eine effiziente Ablaufgestaltung sicherzustellen. Das Verstandnis im Forschungsprojekt PrABCast
orientiert sich dabei am Hannoveraner Lieferketten-Modell (HaLiMo) nach Schmidt und Nyhuis sowie an den
Ausfiihrungen, die dem Aachener PPS-Modell nach Schuh zugrunde liegen. (u.a. Schuh und Stich 2012; Schuh
und Schmidt 2014; Schuh et al. 2014b; Schmidt und Nyhuis 2021)

Die PPS plant und steuert Fertigungs- und Montageprozesse termin-, kapazitats- und mengenbezogen. Diese
Ansatze bieten eine strukturierte Grundlage fiir die Planung, Steuerung und Optimierung von Produktions-
prozessen in variantenreichen und kundenorientierten Fertigungsumgebungen. Die PPS plant und steuert
Fertigungs- und Montageprozesse termin-, kapazitats- und mengenbezogen. Die Produktionsplanung gestal-
tet die Einzelprozesse, wahrend die Produktionssteuerung den Ablauf der Tatigkeiten regelt. Ziel sind hohe
Termintreue, gleichmaRige Auslastung, kurze Durchlaufzeiten, geringe Lager- und Werkbestiande und eine
hohe Flexibilitat. (Schuh und Stich 2012)

Die Produktionsprogrammplanung, eine der Kernaufgaben der PPS, plant Art, Menge und Zeitpunkt der Fer-
tigung verkaufsfahiger Endprodukte fiir einen definierten Planungszeithorizont. Dieser Prozess nennt sich
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Absatzplanung, das Endprodukt Priméarbedarf. (Schuh und Stich 2012) Aus dem geplanten Absatz l&sst sich
der Sekundar- und Tertidrbedarf ableiten. Sekundarbedarf sind Komponenten, die zur Fertigung des Primar-
bedarfs benotigt werden. Der Tertidrbedarf wird fir die Herstellung der Zwischenprodukte benétigt. Ein Be-
darf wird in zwei Auspragungen ausgelost. Zum einen kann er auftragsorientiert fir jeden eingegangenen
Primarbedarfsauftrag ausgel6st werden. Zum anderen kdnnen Auftrage Uber ein bestimmtes Zeitintervall
gesammelt und gemeinsam ausgeldst werden. (Schuh und Stich 2012; Schmidt und Nyhuis 2021)

Die Bedarfsplanung umfasst nicht allein die Ermittlung benétigter Primar-, Sekundar- und Tertidrbedarfe.
Auch die Kapazitaten und der Einsatz von Personal, Maschinen, Werkzeugen, Lager und Transportmitteln
werden geplant.

Bedeutung von Prognosen fiir Unternehmen mit Auftragsfertigung

Auf Basis dieser Planungen werden im Rahmen des Sales & Operations Planning Process viele Kernfunktionen
einer Organisation im Rahmen der Produktion und dariiber hinaus beispielsweise in der Koordination der
Lieferketten, der Vertriebsaktivitaten oder dem Einkauf geplant (Tuomikangas und Kaipia 2014). Damit diese
direkt mit der Absatzplanung verbundenen Planungs- und Steuerungsprozesse zuverlassig erfolgen kdnnen,
ist eine prazise Absatzprognose erforderlich. Sie dient als Grundlage fiir die Planung der verkaufsfahigen End-
produkte und beeinflusst direkt die Ableitung von Sekundar- und Tertidrbedarfen. Ohne eine belastbare
Prognose sind Unternehmen gezwungen, entweder mit hohen Sicherheitsbestidnden zu arbeiten oder Pro-
duktionskapazitaten kurzfristig anzupassen, was zu ineffizienten Prozessen und erhohten Kosten filihren
kann, manchmal sogar nicht moglich ist und damit die Marktposition verschlechtert. Die AB-Prognose ist
daher ein essenzieller Bestandteil der PPS und bestimmt malRgeblich die Steuerung der gesamten Wertschop-
fungskette. Je nach Zeithorizont und Detaillierungsgrad lassen sich Prognosen in strategische, taktische und
operative Prognosen unterteilen, die unterschiedliche Anforderungen an Methoden und Daten stellen.

Prognosen sind Vorhersagen zukinftiger Entwicklungen auf Basis vergangener Beobachtungen und aktueller
Zustdnde (Vogel 2015). Sie sind empirisch fundiert, indem sie nicht auf Zufélligkeiten beruhen, sondern auf
beobachtbaren GesetzmaRigkeiten, die sachlogisch nachvollziehbar sind (Draenert 2001). Damit eine Prog-
nose sinnvoll durchgefiihrt werden kann, ist die Annahme einer gewissen Zeitstabilitat erforderlich — das
heilSt, dass die fiir die Prognose relevanten Zusammenhange in der Zukunft fortbestehen. Da diese Stabilitat
in der Realitat nie vollkommen gewahrleistet ist, sind Prognosen stets mit einer gewissen Unsicherheit be-
haftet (Hansmann 1983). Die zeitliche Perspektive einer Prognose beeinflusst ihre Funktion und Zielsetzung
innerhalb der PPS. In der Praxis werden Prognosen daher in drei Kategorien unterteilt: strategische, taktische
und operative Prognosen. Diese unterscheiden sich hinsichtlich ihres Planungshorizonts, ihrer Detaillie-
rungstiefe und der Art der verwendeten Daten.

Strategische Prognosen: Strategische Prognosen haben den langsten Planungshorizont, typischerweise meh-
rere Jahre. Sie dienen der langfristigen Unternehmensausrichtung und beeinflussen grundlegende Investiti-
ons- und Kapazitatsentscheidungen, wie den Aufbau neuer Produktionsstdtten oder die Entwicklung neuer
Markte. In der Auftragsfertigung sind strategische Prognosen essenziell, um Marktpotenziale zu erkennen
und Fertigungskapazitaten friihzeitig zu skalieren. Dabei werden haufig makro6konomische Trends, Bran-
chendaten und technologische Entwicklungen berticksichtigt. (Montgomery et al. 2015)

Taktische Prognosen: Taktische Prognosen umfassen mittelfristige Zeitrdume von mehreren Monaten bis
wenigen Jahren und bilden die Grundlage fir die Produktions- und Materialbedarfsplanung. Sie beeinflussen
Entscheidungen  zur  Kapazitatssteuerung, zur  Beschaffung von  Rohstoffen und  zur
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Produktionsprogrammplanung. In der Auftragsfertigung ermoglichen taktische Prognosen eine effizientere
Ressourcenallokation. Diese Prognosen basieren oft auf Zeitreihenmodellen und kombinieren historische
Verkaufsdaten mit erwarteten saisonalen oder marktbedingten Schwankungen. (Sagaert et al. 2018a)

Operative Prognosen: Operative Prognosen sind kurzfristige Vorhersagen, die sich Gber Stunden bis Wochen
erstrecken (Schoene et al. 2024). Sie dienen der Steuerung der Produktion und der kurzfristigen Anpassung
an Auftragsschwankungen. In der Auftragsfertigung sind operative Prognosen besonders wichtig, um Mate-
rialflisse, Maschinenauslastung und Lieferzeiten dynamisch anzupassen. Diese Prognosen beruhen oft auf
aktuellen Auftragsbiichern, Lagerbestanden und kurzfristigen Nachfrageschwankungen. (Toktay und Wein
2001)

Die Differenzierung in strategische, taktische und operative Prognosen zeigt, dass jede Ebene unterschiedli-
che Anforderungen an die Methoden und Datenquellen stellt. Wahrend strategische Prognosen oft qualita-
tive Analysen und makrodkonomische Indikatoren einbeziehen, basieren operative Prognosen auf hochfre-
guenten, quantitativen Daten. In der Auftragsfertigung missen diese Ebenen eng miteinander verzahnt sein,
um sowohl langfristige Planungssicherheit als auch kurzfristige Flexibilitdt zu gewahrleisten.

2.2 Bestehende Prognoseverfahren und ihre Grenzen

Nachdem in Kapitel 2.1 die grundlegende Bedeutung von Absatz- und Bedarfsprognosen im Rahmen der PPS
herausgestellt wurde, befasst sich das folgende Kapitel mit den etablierten Methoden zur Prognoseerstel-
lung. Unternehmen setzen dabei sowohl auf traditionelle statistische Ansatze als auch auf heuristische und
qualitative Verfahren, um den vielfaltigen Anforderungen der strategischen, taktischen und operativen Pla-
nung im Unternehmen gerecht zu werden. Allerdings stofRen klassische Methoden bei der Auftragsfertigung
haufig an ihre Grenzen, etwa durch eine hohe Individualisierung der Produkte oder unregelmafige Nachfra-
geverlaufe.

In den kommenden Unterkapiteln werden deshalb zunachst absatzspezifische Grundlagen dargelegt danach
wichtige, qualitative Methoden vorgestellt, daraufhin verbreitete quantitative, statistische Methoden erlau-
tert sowie schlieRlich ML-Verfahren vorgestellt. Dabei wird auf eine tiefe, mathematische Herleitung und
Erklarung verzichtet, der Fokus liegt stattdessen darauf, Verstandnis fir die jeweiligen Starken und Schwa-
chen zu vermitteln und damit den Ausgangspunkt fiir die nachfolgenden Betrachtungen zu modernen und
datengetriebenen Lésungen zu schaffen.

Absatzspezifische Grundlagen

Bevor detaillierte Prognoseverfahren vorgestellt werden, ist es sinnvoll, die Grundprinzipien von Absatzdaten
sowie ihrer Behandlung als Zeitreihen zu erldutern. Absatzdaten bilden fiir viele Unternehmen — vor allem in
produzierenden Branchen — die zentrale Informationsquelle fiir die Bedarfs- und Kapazitatsplanung. Damit
dienen sie als Basis, um zukiinftig erwartete Verkaufs- oder Auftragsmengen (Absatzprognose) abzuleiten
und in die Produktionsplanung zu Gberfiihren. Gerade in der Auftragsfertigung hangt die Abstimmung von
Kapazitdaten, Materialien und Lieferketten eng mit der Giite und Verlasslichkeit dieser Daten zusammen.
(Kreuter et al. 2022)

Von Absatzdaten zur Zeitreihe
In ihrer Rohform sind Absatzdaten haufig lediglich in tabellarischer Form verfligbar, etwa als monatliche
Stickzahlen pro Produkt oder Kundengruppe. Anders als bei statischen Datensatzen, in denen alle
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Beobachtungen als voneinander unabhangige Stichproben gelten, besitzen Absatzdaten jedoch einen zeitli-
chen Bezug: Der Absatzwert zu einem bestimmten Zeitpunkt hangt oft mit dem Wert der vorausgehenden
oder folgenden Periode zusammen. Werden diese zeitlich geordneten Werte als Zeitreihe betrachtet, ist die
Prognoseaufgabe automatisch eine Zeitreihenprognose, die sich in ihrer Methodik von klassischen Regressi-
ons- oder Klassifikationsproblemen unterscheidet.

Bei Absatzdaten ist diese zeitliche Struktur essenziell, weil:

1. Vergangene Schwankungen (z. B. saisonale oder konjunkturelle Effekte) Hinweise auf zukiinftige Ver-

kaufsvolumina geben,

2. Kontinuierliche Trends — etwa ein genereller Anstieg im Absatz durch neue Produkteinfiihrungen
oder Wachstum in bestimmten Markten — erkannt und in die Prognose eingearbeitet werden mus-

sen,

3. Ein ,Bruch” in der Zeitreihe (z. B. durch interne Ereignisse wie Kapazitdtsianderungen oder externe

Krisen) die zuklnftige Absatzentwicklung kurzfristig stark beeinflussen kann.

Zeitreihendaten

Eine Zeitreihe stellt eine Abfolge von Beobachtungen dar, deren Werte in einem Zusammenhang stehen und
Veranderungen im Laufe der Zeit messen. Es handelt sich um geordnete Datenséatze von MaRzahlen, die hau-
fig Ergebnisse von sequentiellen Messungen und Beobachtungen sind. Im Gegensatz zu anderen Datenarten
gibt der Zeitstempel bzw. die Zeitperiode dem Datensatz eine zeitliche Struktur, wobei er keine Variable an
sich ist. Zeitreihen sind eine Realisierung von stochastischen Prozessen und stellen die Gesamtheit der Be-
obachtungen dar. Dabei wird jedem Messwert ein Zeitstempel zugeordnet, wodurch eine gesammelte Be-
obachtung Uber den vollstandigen zeitlichen Verlauf ermoglicht wird. Die Messungen werden zum Zeitpunkt
tr durchgefiihrt. T ist hierbei der gesamte Beobachtungszeitraum. Die Messungen kdnnen in verschiedenen
zeitlichen Intervallen erfasst werden, wie etwa in stiindlichen, taglichen oder sogar jahrlichen Messungen.
Beispiele hierflr sind der Temperaturverlauf eines Ortes in stiindlichen Abstdnden, die sekiindliche Entwick-
lung von Aktienkursen an der Borse oder der Verlauf von monatlichen Absatzzahlen eines Produktes. (Chat-
field 1982; Vogel 2015)

Univariate Zeitreihen werden als solche bezeichnet, da sie neben der Konstante Zeit nur eine Variable auf-
weisen. Alternativ existieren auch multivariate Zeitreihen, die verschiedene Variablen umfassen. Bei multiva-
riaten Zeitreihen werden zu einem festen Zeitpunkt mehrere MessgrofRen erfasst, wie beispielsweise bei der
Aufzeichnung von Wetterdaten mit der gleichzeitigen Erfassung von Temperatur, Luftdruck und Luftfeuch-
tigkeit. An diesem Beispiel wird die Korrelation zwischen den erfassten Komponenten deutlich, welche fir
multivariate Zeitreihen von Bedeutung ist. (Hyndman und Athanasopoulos 2018)

Wesentliche Merkmale, die Zeitreihen (und damit Absatzdaten) typischerweise aufweisen, sind:

e Trend: Eine langfristige Auf- oder Abwartsbewegung, (z.B. verursacht durch Marktwachstum, Preis-

anpassungen oder veranderte Kundenbediirfnisse)

e Saisonalitat: Wiederkehrende Muster Uber feste Intervalle (z.B. Absatzspitzen bei saisonalen Pro-

dukten in bestimmten Monaten oder Feiertagen)

Seite 9 Schlussbericht zu dem IGF-Vorhaben 22180N
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e Zyklische Einfliisse: Langfristige Wellenbewegungen, die nicht zwingend exakt periodisch sind (z. B.

Konjunkturzyklen).

e Restkomponente: Fluktuationen, die weder durch Trend noch durch saisonale oder zyklische Ein-

flisse erklart werden kdnnen. (z.B. kurzfristige Marktereignisse oder Spezialauftrage)

10000 A

5000 A

Observed

10000 A

Trend

5000 A

1.1
1.0
0.9

Seasonal

1.1 1
1.0 A
0.9 1

Residual

1994 1999 2004 2009 2014 2019
DATE

Abbildung 1: Zeitreihendekomposition einer Zeitreihe (Dey (2024); i.A.a. Cleveland et al. (1990))

Flr die Prognose ist die Erkennung und Trennung dieser Komponenten entscheidend, um die kiinftige Ab-
satzentwicklung prazise abzubilden. Mit der Zeitreihendekomposition ist es moglich, diese Komponenten aus
Zeitreihen zu errechnen. Eine haufig genutzte Methode hierfiir ist die STL-Dekomposition (Seasonal and
Trend Decomposition using Loess), die auf Cleveland et al. (1990) zurlickgeht. Dabei wird die Zeitreihe in
mehreren iterativen Schritten untersucht: Zunachst wird die saisonale Komponente geschatzt und vom Ge-
samtsignal abgezogen. AnschlieBend erfolgt die Ermittlung des Trends, der sowohl langerfristige Auf- oder
Abwirtsbewegungen als auch konjunkturelle Zyklen abbilden kann. Ubrig bleibt schlieRlich die Residuenkom-
ponente, die kurzzeitige und nicht erklarbare Schwankungen enthalt. Der Vorteil der STL-Dekomposition liegt
in ihrer Flexibilitat: Sie kann sowohl additive als auch multiplikative Beziehungen berticksichtigen und passt
sich durch ihre robuste, lokal-regressive Schatzung gut an verschiedene Zeitreihencharakteristika an. Damit
liefert sie eine strukturierte Basis, um sowohl vorhersagbare als auch unvorhergesehene Einflisse zu erken-
nen und in die weitere Prognose einzubeziehen (siehe Abbildung 1).

Die Absatzplanung in Unternehmen basiert in der Regel auf historischen Verkaufs- bzw. Auftragsdaten, die
Uber verschiedene Zeitrdume hinweg erfasst und aggregiert werden. Diese Absatzdaten kdnnen als Zeitrei-
hen interpretiert werden, weil sie neben dem eigentlichen Messwert (z. B. Stiickzahl pro Tag, Woche oder
Monat) immer auch einen zeitlichen Bezug aufweisen (Armstrong 2008). Im Unterschied zu einfachen Re-
gressionsproblemen, bei denen alle Beobachtungen als voneinander unabhangig angenommen werden, ver-
lauft die Entwicklung der Absatzdaten oftmals nicht zufallig, sondern kann auf vergangene Perioden zurlick-
wirken.
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Zeitliche Abhangigkeiten und Autokorrelation

Die zeitliche Struktur der Absatzdaten zeigt sich besonders in der Autokorrelation: Friihere Absatzwerte be-
einflussen haufig zukiinftige Verkaufe. So kann ein deutlicher Einbruch oder ein sprunghafter Anstieg des
Absatzes in einer Periode iber mehrere Folgeperioden fortwirken (Ord et al. 2017b). Aufgrund dieser Abhan-
gigkeit zwischen aufeinanderfolgenden Messpunkten ist die klassische, zufdllige Aufteilung in Trainings- und
Testdaten — wie sie aus dem Uberwachten Lernen bei anderen Prognoseaufgaben bekannt ist — bei Zeitrei-
hendaten oft ungeeignet. Werden etwa vergangene und kiinftige Beobachtungen unkontrolliert durch-
mischt, liberschatzt man schnell die tatsachliche Vorhersagequalitat eines Modells (Parmezan et al. 2019). In
der Praxis kommen deshalb spezielle Validierungsansatze zum Einsatz, beispielsweise die Walk-Forward-
oder Rolling-Origin-Split-Methode, die bei der Modellentwicklung strikt zwischen ,Vergangenheit” und ,Zu-
kunft” trennen und die zeitliche Struktur der Daten erhalten.

Nichtstationaritat, Trends und Saisonalitat

Ein weiteres zentrales Merkmal vieler Absatzzeitreihen ist ihre Nichtstationaritat. Haufig liegen kurz- bis mit-
telfristige saisonale Schwankungen vor — etwa durch Feiertage oder jahreszeitabhangige Produktionsnach-
fragen —sowie langfristige Trends, die auf Wachstum oder Riickgang in bestimmten Markten schlieBen lassen
(Hasan 2024). Daruiber hinaus beeinflussen konjunkturelle Zyklen, Branchenentwicklungen und Produktle-
benszyklen den Verlauf der Absatzdaten. Solche systematischen Muster kénnen mithilfe von Zeitreihenzer-
legungen (etwa in Trend-, Saison- und Restkomponenten) identifiziert werden und liefern wichtige Anhalts-
punkte flr eine prazisere Prognose.

Heterogene Daten und Datenqualitat

Gerade in produzierenden Unternehmen, insbesondere in KMU, sind Absatzdaten haufig heterogen und wer-
den in unterschiedlicher Granularitat erfasst. Unterschiedliche Reporting-Zyklen (z. B. wéchentliche vs. mo-
natliche Aufzeichnungen), fehlende oder unvollstindige Datensatze sowie manuelle Erfassungsmethoden er-
hohen die Komplexitat der Datenaufbereitung. Fiir eine belastbare Prognose ist daher eine sorgfiltige
Datenbereinigung und -harmonisierung unabdingbar.

Qualitative Verfahren und Heuristiken

In der betrieblichen Praxis ist festzustellen, dass in zahlreichen Unternehmen keine hinreichend umfassenden
und konsistenten Daten vorliegen, die den Einsatz aufwendiger quantitativer Prognosemodelle rechtfertigen
wirden. Gleichzeitig sind sich insbesondere KMU dem Einsatz quantitativer Verfahren zur Prognose nicht
bewusst. In solchen Féllen greifen Unternehmen haufig auf heuristische und qualitative Verfahren zurlick,
die sich starker auf das Erfahrungswissen von Experten und Vertriebsmitarbeitern stiitzen. (Alvarado-Valen-
cia et al. 2017; Soule et al. 2024)

Diese Methoden basieren auf Einschatzungen, Befragungen oder Workshops, in denen Wissen tiber Kunden-
bedirfnisse, Marktentwicklungen und betriebliche Kapazitaten zusammengetragen und strukturiert ausge-
wertet wird. Typische Beispiele hierfiir sind Expertenschatzungen, die Delphi-Methode oder Vertriebsprog-
nosen. Auch Marktbefragungen und die Analyse von Trendsignalen (z. B. aus dem Online-Verhalten
potenzieller Kunden) kdnnen in diesen Bereich fallen.

Ziel dieser heuristischen und qualitativen Prognoseverfahren ist die SchlieRung von Liicken in der Datenver-
fligbarkeit sowie ein starkerer Fokus auf das Know-how erfahrener Mitarbeiter oder externer Fachleute. Im
Folgenden werden zentrale Ansatze kurz vorgestellt und hinsichtlich ihrer Vor- und Nachteile in der Absatz-
planung beleuchtet.

Seite 11 Schlussbericht zu dem IGF-Vorhaben 22180N



[
INDUSTRIELLE O r

GEMEINSCHAFTSFORSCHUNG

Expertenbefragung

Bei der Expertenbefragung bzw. Experteneinschatzung kommen Personen mit besonderem Domanenwissen
aus verschiedenen Abteilungen, wie Produktion, Vertrieb, Einkauf etc. zusammen. Sie bringen ihre Informa-
tionen in die Runde ein und diskutieren die moglichen Konsequenzen. Durch das Zusammentreffen kénnen
dhnlich dem Brainstorming weitere Ideen und Lésungsansatze entstehen. Besonders wenn keine langen Ver-
laufshistorien oder wenige Daten zur Verfligung stehen wird dieses Verfahren angewendet. (Vogel 2015;
Mentzer und Moon 2005; Gansser und Krol 2015)

Delphi Methode

Die Delphi-Methode ist ebenfalls eine Runde mit Experten, die einem speziellen Schema folgt. Dabei gibt
zunachst jede Person eine anonyme Schatzung mit Begriindung ab. Die Ergebnisse der ersten Runde werden
dann allen Mitgliedern prasentiert. Dann haben alle Teilnehmenden die Mdoglichkeit ihre Prognose und Be-
grindungen zu lGberarbeiten. Das Ergebnis ist dann die Summe der Teilergebnisse. (Vogel 2015; Mentzer und
Moon 2005; Gansser und Krol 2015)

Szenario-Analysen
Grundlage dieser Prognosemethode ist die Erstellung mehrerer Szenarien mit gewissen Narrativen. Alle Sze-
narien (worst, normal, best case) haben verschiedene Wahrscheinlichkeiten aufzutreten und ergeben ein
unterschiedliches Verhalten in Bezug auf den Verlauf und die Menge des Absatzes. Ziel ist es, einen Mittelweg
zu finden, um MaBnahmen abzuleiten, ohne Extrema aus dem Blick zu verlieren. (Gansser und Krol 2015;
Zhang et al. 2021)

Qualitative und heuristische Prognoseverfahren wie Expertenbefragungen, die Delphi-Methode oder Szena-
rio-Analysen erweisen sich vor allem dann als hilfreich, wenn statistische Verfahren nur eingeschrankt an-
wendbar sind — etwa aufgrund fehlender oder unzureichend strukturierter Daten. Sie ermoglichen eine
schnelle Erfassung von Marktkenntnissen, Domanenwissen und impliziten Informationen aus verschiedenen
Unternehmensbereichen. Ein Nachteil besteht jedoch in der subjektiven Verzerrung durch individuelle Ein-
schatzungen, was die Prognosegiite beeintrachtigen kann. Zudem sind diese Methoden haufig zeitaufwendig
und setzen eine sorgfaltige Moderation bzw. Durchfiihrung voraus, insbesondere bei wiederholten Befra-
gungsrunden wie in der Delphi-Methode.

Praxisbeispiel

Ein mittelstandischer Maschinenbauer plant die Einfiihrung eines neuen Sondermaschinen-Typs, fir
den es noch keine verlasslichen Absatzdaten gibt. In einem Workshop mit Experten aus Vertrieb,
Konstruktion und Einkauf werden aktuelle Markttrends, Kundenanfragen und Erfahrungswerte zu-
sammengetragen, um den voraussichtlichen Absatz fiir das kommende Jahr abzuschatzen. Diese qua-
litative Prognose dient als Ausgangspunkt fir die Grobplanung von Kapazitaten und Materialien. So-
bald erste Bestellungen vorliegen, werden statistische Verfahren ergdnzend eingesetzt, um eine
prazisere Absatzprognose zu erstellen.

Qualitative Prognosemethoden bieten den Vorteil, dass praktisches Fachwissen und direkte Markterfahrun-
gen in die Prognose einflieRen kdnnen. Dariiber hinaus sind sie insbesondere fiir Szenarien mit neuartigen
Produkten oder geringer Datenhistorie geeignet und lassen sich flexibel an unterschiedliche Unternehmens-
strukturen anpassen. Allerdings hangen die Ergebnisse stark von der Qualitdt und Motivation der beteiligten
Experten ab und konnen durch gruppendynamische Einflisse oder Voreingenommenheit wie
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Hierarchieeffekte oder ,,Groupthink” verzerrt werden. Zudem liefern diese Methoden meist keine prazisen
guantitativen Aussagen, sondern eher Prognosekorridore und Einschatzungen, die einer weiteren Verfeine-
rung bedirfen.

Klassische statistische Prognoseverfahren

Im vorigen Kapitel wurde die Relevanz heuristischer und qualitativer Verfahren betont. Fiir genauere Prog-
nosen, basierend auf vergangenen Zeitreihen verkaufter Produkte, werden klassische statistische Modelle
verwendet, die seit vielen Jahren als Standar-dansatze fiir Zeitreihen- und Regressionsanalysen in der Ab-
satzprognose gelten. Zu diesen Verfahren zdhlen unter anderem die exponentielle Glattung und ARIMA-Mo-
delle. Im Vergleich zu moderneren ML-Methoden ist die mathematische Grundlage dieser Verfahren weniger
komplex. Nichtsdestotrotz liefern sie in vielen Unternehmen praxisnahe und zuverlassige Vorhersagen, so-
fern bestimmte Voraussetzungen gegeben sind, die je nach Verfahren in diesem Kapitel erlautert werden.

Im Folgenden wird zunachst dargelegt, wie sich klassische statistische Verfahren grundsatzlich kategorisieren
lassen (Zeitreihenmodelle vs. Regressionsmodelle), bevor zentrale Methoden wie die exponentielle Glattung
und ARIMA vorgestellt werden. Im weiteren Verlauf werden regressionsbasierte Ansatze behandelt. Den Ab-
schluss bildet eine Zusammenfassung, in der die jeweiligen Anwendungsbereiche der klassischen sta-tisti-
schen Methoden gegeniibergestellt werden.

Kategorisierung statistischer Prognoseverfahren
Statistische Prognoseverfahren lassen sich in der Regel in zwei Hauptkategorien unterteilen:

1. Zeitreihenmodelle, die ausschlieRlich auf vergangenen Werten einer Variablen (z. B. Absatzdaten)

beruhen und dabei zeitliche Abhdngigkeiten modellieren,

2. Regressionsmodelle, die nicht nur historische Zeitreihen berlcksichtigen, sondern auch exogene Va-
riablen einbeziehen, um den Einfluss zusatzlicher Faktoren (z. B. Werbebudgets, Konjunkturindikato-

ren oder saisonale Dummy-Variablen) auf die Absatzentwicklung abzubilden.

Zeitreihenmodelle basieren auf der Annahme, dass sich zukiinftige Werte weitgehend aus den Eigenschaften
und Mustern vergangener Werte vorhersagen lassen (Box et al. 2008). Typische Vertreter dieser Modelle
sind Verfahren wie die exponentielle Glattung oder ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average), die
jeweils unterschiedliche Annahmen lber Trend-, Saison- und Restkomponenten treffen (Hyndman und Atha-
nasopoulos 2018). Dabei steht die Modellierung autokorrelierter Struktur im Vordergrund, um Vorhersagen
auf Basis der zeitlichen Datenstruktur zu ermaoglichen.

Regressionsmodelle sind in der Lage, neben der Zeitvariablen auch externe EinflussgroRen, wie beispielsweise
Preise, Werbeausgaben oder makrokonomische Kennzahlen, zu erfassen. Ihre Anwendung ist insbesondere
dann zu empfehlen, wenn externe Faktoren als Erklarungsvariablen fiir den Absatz von Relevanz sind. (Gar-
dner 2006) Beispiele stellen einfache lineare Modelle, multiple lineare Regressionen oder log-lineare Modelle
dar. Diese Modelle bieten den Vorteil, dass sie Zusammenhange zwischen mehreren Variablen berechnen
kénnen. Zugleich steigt jedoch die Anforderung an Datenqualitat und -verfligbarkeit, da relevante Einfluss-
groRen in ausreichender Menge und Haufigkeit vorliegen missen (Greene 2019).

Die Unterscheidung in Zeitreihen- und Regressionsmodelle ist fiir die methodische Auswahl von wesentlicher
Bedeutung:
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e Zeitreihenmodelle sind vor allem dann geeignet, wenn eine ausgepragte zeitliche Struktur vorliegt

und exogene Einfliisse entweder gering sind oder nicht vorliegen.

e Regressionsmodelle stellen eine Alternative dar, wenn umfangreiche Informationen tber potenzielle

Einflussfaktoren existieren und eine erweiterte Erklarungskraft angestrebt wird.

In der Praxis wird auch eine Kombination beider Ansadtze verwendet, zum Beispiel durch ARIMAX-Modelle
(eine ARIMA-Variante mit exogenen Regressoren), um sowohl die autoregressive Struktur als auch externe
EinflussgroBen zu berticksichtigen (Mitra et al. 2024). Gerade in Unternehmen mit variantenreicher und kun-
denorientierter Fertigung kann diese Flexibilitat von Vorteil sein, da sich sowohl rein historische Absatzmus-
ter als auch Marktdaten oder interne Kapazitatsinformationen miteinander verkniipfen lassen.

In Folge werden einzelne Verfahren ihren grundlegenden funktionalen Prinzipien nach vorgestelit.

Zeitreihenmodelle

Zeitreihenmodelle konzentrieren sich ausschlieRlich auf vergangene Beobachtungen einer Variablen, um da-
raus zeitabhangige Muster wie Trend, Saisonalitdt und Autokorrelation abzuleiten. Sie kommen vor allem
dann zum Einsatz, wenn externe Einflussfaktoren nicht oder nur schwer zu erfassen sind. Im Allgemeinen
wird zwischen deskriptiven bzw. univariaten Verfahren und analytischen bzw. multivariaten Methoden un-
terschieden. Bei den univariaten Verfahren werden fiir eine Prognose nur die Vergangenheitswerte der zu
prognostizierenden Grof3e genutzt. Bei den analytischen Verfahren werden weitere Zeitreihen moglicher Ein-
flussfaktoren mit in die Prognose einbezogen. (Pepels 1995)

Einfache und Naive Prognosemethoden

Einfache oder naive Modelle stellen eine grundlegende Kategorie der quantitativen Prognosemethoden dar.
Sie bieten insbesondere flr Prognosen mit kurzer bis mittlerer Laufzeit oft einen unkomplizierten Ausgangs-
punkt. Diese Modelle basieren auf der Pramisse, dass zukiinftige Werte in einer Zeitreihe im Wesentlichen
den vergangenen Werten oder einer einfachen Funktion davon entsprechen. Die entsprechenden Funktio-
nen kdnnen beispielsweise der zuletzt beobachtete Wert oder einen Durchschnitt der vergangenen Werte
sein. (Meyer 2002) Bei der einfachen, naiven Prognose nimmt der prognostizierte Wert immer den Wert der
letzten Beobachtung an. In Abhdngigkeit des jeweiligen Anwendungsfalls werden in dieser Variante haufig
Anpassungen vorgenommen. Dabei entspricht der Prognosewert entweder dem Ist-Wert der Vorperiode un-
ter Berlicksichtigung der letzten Veranderung oder dem Ist-Wert der gleichen Periode der letzten Saison.
(Kihnapfel 2019) In der wissenschaftlichen Literatur wird betont, dass einfache und naheliegende Modelle
in stabilen, nicht volatilen Markten eine bemerkenswert hohe Prognosegenauigkeit aufweisen und daher in
der Praxis eine bedeutsame Rolle spielen (Kiihnapfel 2015). Goodwin und Wright (2010) betonen zudem,
dass einfache Modelle in Kombination mit gutem Urteilsvermodgen haufig komplexen, schwer interpretierba-
ren Verfahren Uberlegen sein konnen. In stabilen Markten kénnen einfache Modelle somit sowohl als Prog-
nosetool als auch als Benchmark zur Beurteilung des Nutzens zusatzlicher Modellkomplexitat dienen.

Gleitender Durchschnitt

Der gleitende Mittelwert dient als Werkzeug in der Analyse von Zeitreihen zur Reduzierung von Schwankun-
gen. Dabei wird der Mittelwert nicht tGber die gesamte Beobachtungsdauer, sondern lber eine Periode von
N Werten bestimmt. Dadurch ergeben sich abschnittsweise Berechnungen, die bei Substitution der urspriing-
lichen Werte den Verlauf der Zeitreihe glatten. Ist der Verlauf der Zeitreihe hinreichend konstant kann der
gleitende Durchschnitt auch fiir eine Prognose genutzt werden. (Mertens und Rassler 2012) In der Praxis sind
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Weiterentwicklungen und Anpassungen an diese Methode gdngig, da sie neben ihrer Erklarbarkeit einfach
zu implementieren und weiterzudenken ist. (vgl. Johnston et al. 1999)

Exponentielle Glattung

Exponentielle Glattung ist ein einfaches, aber vielseitig anwendbares Verfahren, um Zeitreihenprognosen zu
erstellen, bei denen frilhere Werte mit einem exponentiell abnehmenden Gewicht in die Vorhersage einge-
hen (Gardner 2006). Grundidee ist die Annahme, dass jlingere Beobachtungen relevanter fir die Zukunft sind
als altere. Je nach Komplexitat der Zeitreihe unterscheidet man einfache exponentielle Glattung, doppelte
exponentielle Glattung und dreifache exponentielle Glattung:

Die exponentielle Glattung erster Ordnung (Single Exponential Smoothing, SES) ist ein Verfahren, welches fir
konstante Zeitreihen ausgelegt ist. Daher kénnen auch nur dort sinnvolle Prognosen erstellt werden. Im Ge-
gensatz zum gleitenden Durchschnitt werden dabei nicht alle Werte einer Periode gleich betrachtet, sondern
unterschiedlich gewichtet. Dabei wird neueren Werten etwa eine grofRere Bedeutung beigemessen als Wer-
ten aus der Vergangenheit. Dieser Korrekturfaktor @ bestimmt, wie stark diese Verteilung ausfallt. (Hyndman
und Athanasopoulos 2018) Bei trendbehafteten Funktionen muss zusitzlich die Anderung beriicksichtigt
werden. Das Modell fasst die Glattungswerte erster Ordnung als Beobachtungswerte auf und wendet dort
eine weitere Glattung an.

Bei trendbehafteten Funktionen muss zusitzlich die Anderung beriicksichtigt werden. Das Modell fasst die
Glattungswerte erster Ordnung als Beobachtungswerte auf und wendet dort eine weitere Glattung an. Ne-
ben dem Glattungsparameter fiir das Niveau wird so ein zusatzlicher Parameter fiir die Trendkomponente
geschétzt. Diese Variante wird als Holt-Methode oder exponentielle Glattung zweiter Ordnung bezeichnet.
(Holt 2004)

Die dreifache exponentielle Glattung — haufig als Holt-Winters-Methode bezeichnet — erweitert die doppelte
exponentielle Glattung um eine Saisonkomponente und verwendet dafiir drei Glattungsparameter: fiir das
Niveau (a), den Trend (B) und die Saison (y). (Winters 1960; Shahin 2016)

Aufgrund ihrer einfachen Implementierung und geringen Rechenanforderungen ist die exponentielle Glat-
tung in zahlreichen Branchen weit verbreitet und bildet in vielen Softwaretools den Standardansatz zur Zeit-
reihenprognose. (Enns et al. 1982) Gerade fiir Unternehmen mit kontinuierlichen Absatzdaten und lber-
schaubaren saisonalen Mustern stellen diese Methoden eine robuste Grundlage fiir verlassliche Prognosen
dar. (Bohlmann et al. 2024)

Weitere Verfahren, die speziell die Eigenschaften einer Zeitreihe zur Prognose verwenden, arbeiten haufig
mit Autoregression. Die Grundidee eines autoregressiven Modells (AR) ist, dass der aktuelle Wert einer Zeit-
reihe von einer linearen Kombination seiner eigenen vergangenen Werte abhangt. AR-Modelle integrieren
dabei die Vergangenheitswerte direkt in die Modellgleichung. Diese Herangehensweise empfiehlt sich insbe-
sondere in Fallen, in denen der Verlauf einer Zeitreihe signifikant von den eigenen historischen Mustern be-
einflusst ist und keine externen Einfliisse oder zuséatzliche Variablen in das Modell einflieRen sollen. (Hynd-
man und Athanasopoulos 2018)

Autoregressive Modelle (AR)
In der klassischen Anwendung ist das AR(p)-Modell die Autoregression Uber p zuriickliegende Messpunkte,
um den aktuellen Wert zu beschreiben.

Ye=Ct+P1Yee1 + PaVea+ o+ PpYep + U
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Mit:
Y+ Absatz zum Zeitpunkt t
c: konstanter Term, der die Verschiebung der Zeitreihe reprasentiert
¢p: Autoregressive Koeffizienten
Yi-p: Vergangene Werte der Zeitreihe (Lags) zum Zeitpunkt t — p
U;: Stoérterm mit unabhdngigem, zufalligem Storfaktor

In diesem Kontext erweisen sich die Autokorrelationsfunktion (ACF) und die partielle Autokorrelationsfunk-
tion (PACF) als forderlich. Mittels dieser Funktionen besteht die Mdglichkeit, die Abhangigkeiten zwischen
Werten einer Zeitreihe Giber mehrere Lags hinweg zu untersuchen.

Autoregressive Moving Average Modell (ARMA)

ARMA-Modelle kombinieren die autoregressive Komponente mit einem Moving-Average-Teil und erlauben
so die Einbeziehung zufilliger Effekte aus friiheren Zeitpunkten. (Vogel 2015) Dabei wird AR(p) um den Term
MA(q) erganzt, der eine Gewichtung vergangener Storterme darstellt. ARMA-Modelle sind jedoch auf Zeit-
reihen angewiesen, die stationar sind und weder ausgedehnte Trends noch ausgepragte Saisonalitat enthal-
ten (Makridakis und Hibon 1997).

Autoegressive Integrated Moving Average (ARIMA)

Sobald in einer Zeitreihe nichtstationdre Merkmale wie Trend oder veranderliche Varianzen auftreten, wird
haufig das ARIMA-Modell herangezogen. Im Kern erweitert es den ARMA-Ansatz um eine Differenzierung,
mit der eine nichtstationdre Zeitreihe in eine stationare Form Uberfihrt werden kann (Box et al. 2008). Auf
diese Weise entsteht das Kirzel ARIMA(p, d, q), wobei

e p fir die Ordnung der autoregressiven Komponente steht,
e d den Grad der Differenzierung angibt, und
e g die Ordnung der Moving-Average-Komponente beschreibt.

Dieses Vorgehen ermoglicht es, Langzeittrends zu entfernen und statistische Eigenschaften wie Mittelwert
und Varianz liber die gesamte Zeitreihe hinweg stabil zu halten (Teixeira et al. 2024; Escudero et al. 2021)
ARIMA gilt damit als verlassliche Option fiir nichtstationare Reihen, die keine ausgepragten saisonalen Struk-
turen aufweisen, und liefert gerade bei kurz- bis mittelfristigen Vorhersagen haufig (iberzeugende Ergeb-
nisse. Allerdings stoRen klassische ARIMA-Modelle an ihre Grenzen, wenn starke saisonale Muster existieren
oder externe EinflussgrofRen eine wesentliche Rolle spielen. In solchen Fallen kommen erweiterte Varianten
wie SARIMA (Seasonal ARIMA) oder ARIMAX (ARIMA mit exogenen Variablen) zum Einsatz. (Cools et al. 2009;
Szostek et al. 2024) SARIMA integriert saisonale Differenzierungen sowie zusatzliche Parameter fiir saisonale
Autoregression bzw. Moving-Average-Komponenten, um periodische Schwankungen, wie beispielsweise Fe-
rienzeiten oder saisonal bedingte Nachfragespitzen, abzubilden. ARIMAX hingegen erweitert die Zeitreihen-
struktur um regressive Elemente, sodass exogene Variablen, wie makrodkonomische Indikatoren, Marketing-
budgets oder Wetterdaten, in das Modell integriert werden kénnen. Die regressiven Ansatze dienen dazu,
Zusammenhange zwischen externen Faktoren und dem Absatzverhalten offenzulegen, wie im folgenden Ka-
pitel noch einmal vertieft betrachtet wird.
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Regressionsmodelle

Regressive Modelle bilden neben glattenden Ansatzen eine weitere wichtige Kategorie statistischer Progno-
severfahren. Anstatt lediglich eine Zeitreihe zu glatten, betrachten sie die ZielgroRe y (z. B. Absatz) als Funk-
tion mehrerer EinflussgréRen, darunter sowohl endogene (z. B. historische Absatzwerte) als auch exogene
Variablen (z. B. Preisdnderungen, Marketingausgaben). (Jadon et al. 2024; Scheer 1983) Damit lassen sich
statistische Korrelationen nutzen und komplexe Abhangigkeiten modellieren (Wooldridge 2020). Als klassi-
sches Grundgerist dient dabei die lineare Regression, bei der ein linearer Zusammenhang zwischen einer
oder mehreren unabhéngigen Variablen und dem Absatz angenommen wird (Kuhne 2015).

Einfache Lineare Regression

Regressive Modelle gehen davon aus, dass eine ZielgréRe durch eine oder mehrere Einflussvariablen be-
schrieben werden kann. In der einfachen linearen Regression existiert dabei nur eine solche Einflussvariable
(Frost 2018). Man nimmt an, dass der Absatz liber eine Gerade in Abhangigkeit von der Zeit oder einer ande-
ren Variablen dargestellt werden kann, wahrend alle nicht erklarbaren Effekte in einem Storterm zusammen-
gefasst sind. (Gansser und Krol 2015) Damit das Modell verlassliche Ergebnisse liefert, sollte dieser Storterm
weder systematisch verzerrt sein noch eine uneinheitliche Streuung aufweisen. (Frost 2018) Zudem eignet
sich die einfache lineare Regression vor allem fiir Félle, in denen keine komplexen Muster wie saisonale Peaks
oder starke Nichtlinearitdten auftreten. (Holmes und Rinaman 2014)

Multiple Lineare Regression

Erfordert die Realitdt mehr als nur einen Einflussfaktor — zum Beispiel Preis, Werbebudget und Trendindika-
toren —, kommt die multiple lineare Regression ins Spiel. Hier wird die Regressionsgerade um zusatzliche
erklarende Variablen erweitert (Marill 2004). Dabei gilt: Jede neue Variable hat einen eigenen Koeffizienten,
der ihren Einfluss auf den Absatz abbildet (Rivera 2020). Ein zentrales Problem kann jedoch auftreten, wenn
mehrere Einflussvariablen stark untereinander korrelieren (Shrestha 2020). Dies erschwert eine saubere
Schatzung der einzelnen Effekte. Dennoch ist die multiple Regression eine bewahrte Methode, wenn man
mehrere potenzielle EinflussgroRen beriicksichtigen muss, um den Absatz verlasslich zu prognostizieren (Hol-
mes und Rinaman 2014).

Regression mit Regularisierung

In vielen Fallen ergdnzen moderne Verfahren die klassische Regression um Regularisierungskonzepte, bei
denen hohe oder Gibermafig komplexe Schatzwerte fiir die Koeffizienten ,bestraft” werden (Konzen und
Ziegelmann 2016; Hoerl und Kennard 2000). Dazu zéhlen:

e Ridge-Regression, in der alle Koeffizienten gleichmaRig verringert werden (Hastie et al. 2009)

e LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator), wobei manche Koeffizienten auf Null re-

duziert werden und dadurch eine automatische Variablenauswahl ermoglicht wird (Tibshirani 1996)

Diese Techniken beugen Uberanpassung (Overfitting) vor, indem sie die Flexibilitit des Modells begrenzen
und nur die wirklich relevanten EinflussgrofRen behalten (Tibshirani 1996). Das ist besonders wertvoll, wenn
viele potenzielle Variablen vorliegen, aber unklar ist, welche tatsachlich relevant sind.

Regressive Verfahren erlauben es, sowohl historische Daten (endogen) als auch externe Faktoren (exogen)
in die Prognose einzubeziehen. Einfachere Varianten wie die lineare Regression eignen sich fiir eher stabile
Datenlagen, wahrend multiple oder regularisierte Modelle sinnvoll sind, wenn viele potenzielle
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Einflussvariablen oder komplexe Zusammenhange bestehen. So lassen sich robuste, anwendungsorientierte
Vorhersagen erstellen, die iber rein glattende oder univariate Zeitreihenansatze hinausgehen.

Maschinelle Lernverfahren zur Absatz- und Bedarfsprognose

Zur Umsetzung der AB-Prognose wird im Forschungsvorhaben eine Kombination aus qualitativen und quan-
titativen Prognoseverfahren angestrebt, die unter Einsatz von ML-Verfahren durchgefiihrt werden sollen. Die
oft guten Datengrundlagen in Logistikketten (Quante 2009) werden dabei mit zusatzlich nutzbaren Daten-
guellen qualitativer und quantitativer Art kombiniert. Die im Forschungsvorhaben verfolgte Entwicklung und
Nutzen von Verfahren zur Absatz- und Bedarfsprognose basiert auf dieser Erweiterung verfligbarer Daten-
guellen. Da die anfallenden Datenmengen aufgrund von Umfang und inhdrenter Komplexitdt in der Regel
manuell nicht wirtschaftlich auswertbar sind, wird der Einsatz von ML-Verfahren zur effizienten Auswertung
und Nutzung des impliziert vorhandenen Wissens angestrebt (Eickelmann et al. 2015). Der Terminus "Wis-
sensentdeckung in Datenbanken" (engl. Knowledge Discovery in Databases, KDD) bezeichnet den Prozess der
Analyse und Auswertung umfangreicher Datenbestdnde (Fayyad et al. 1996). KDD umfasst alle nicht-trivialen
MaBnahmen zur Identifikation valider, neuartiger, potenziell nitzlicher und schlussendlich verstandlicher
Muster in vorhandenen Daten und greift dabei auf Verfahren aus verschiedenen wissenschaftlichen Diszipli-
nen zuriick, wobei ML und Statistik zu den wichtigsten Vertretern zdhlen (Hand 2003). ML ist demnach eine
Teildisziplin der sogenannten Kinstlichen Intelligenz. Im Folgenden werden einige Verfahren kurz vorgestellt.

Neuronale Netze im Kontext Deep Learning

Ein zunehmend vielversprechender Ansatz zur Prognose von Zeitreihen sind neuronale Netze im Rahmen des
Deep Learning, welche (ber die letzten Jahrzehnte hinweg in Bereichen wie Bild- und Spracherkennung,
selbstfahrenden Systemen oder der Computerspielindustrie maRgebliche Fortschritte erzielt haben (Mak-
ridakis et al. 2018). Der entscheidende Vorteil liegt in der Fahigkeit dieser lernenden Algorithmen, auch nicht-
lineare und komplexe Datenmuster zu erfassen, ohne dabei stark auf vorgegebene Modellannahmen ange-
wiesen zu sein. Auf diese Weise konnen neuronale Netze verdeckte Abhangigkeiten in umfangreichen
Datensatzen identifizieren, was gerade fiir Prognosen mit hochgradig variablen oder schwer einschatzbaren
Absatzverldufen von groem Nutzen ist (Smyl 2020).

Innerhalb des Deep Learning gelten insbesondere Recurrent Neural Networks (RNN) als leistungsstarke Mo-
dellarchitekturen, sobald es um zeitliche Abhangigkeiten geht. Ein RNN ist ein neuronales Netzwerk, das Aus-
gaben eines Zeitschritts in den darauffolgenden Schritt zurtickfihrt, um kontextuelle Informationen liber die
Zeit hinweg zu speichern (Goodfellow et al. 2016) (siehe Abbildung 2). Dadurch kénnen RNNs Muster in se-
guentiellen Daten erkennen und Abhangigkeiten in zeitlich angeordneten Eingaben modellieren.
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Abbildung 2: Grundaufbau eines RNN (Das 2024)

Unter ihnen haben sich die Long Short-Term Memory (LSTM)-Netzwerke etabliert, bei denen riickgekoppelte
Schichten ein internes Gedachtnis implementieren (Hochreiter und Schmidhuber 1997b; Kruse et al. 2015).
Dieses Gedachtnis erlaubt den Modellen, Informationen (iber ldngere Sequenzen hinweg zu erhalten und
dadurch wiederkehrende Muster oder saisonale Effekte in den Daten praziser abzubilden (Salehinejad et al.
2018). Ein konkretes Fallbeispiel liefert eine Kooperation mit Walmart, in der LSTM-Netze genutzt wurden,
um nichtlineare Interdependenzen zwischen Produktsortimenten auf unterschiedlichen Hierarchieebenen zu
erfassen. Die LSTM-Ansadtze erzielten dort hohere Prognosegiiten als klassische Verfahren wie ARIMA
(Bandara et al. 2019).

Neben LSTM sind Gated Recurrent Units (GRU) ein weiterer wichtiger Vertreter rekurrenter Netze. GRU ver-
zichten auf den aufwendigen internen Speicher von LSTM und kommen daher mit einem geringeren Ressour-
cenbedarf sowie einer geringeren Anzahl zu erlernender Parameter aus (Cho et al. 2014). Gerade in Umge-
bungen mit begrenzter Rechenkapazitdt oder bei sehr groRen Datensatzen kann dies ein wesentlicher Vorteil
sein. Empirische Studien bestatigen die Eignung von GRU-Netzen fiir Absatzprognosen, beispielsweise im
Supply Chain Management: In einer Studie weisen GRU-Modelle im Vergleich zu LSTM rund 2,36 % geringere
mittlere quadratische Fehler auf und libertreffen ARIMA sogar um 15,70 % (Noh et al. 2020).

Diese Erkenntnisse verdeutlichen, dass tiefe rekurrente Netze — sei es in Form von LSTM oder GRU — gegen-
Uber traditionellen statistischen Zeitreihenverfahren in zahlreichen Fallen signifikante Verbesserungen in der
Prognoseglite erreichen kénnen. Dies gilt besonders dann, wenn Datensatze ausgepragte Nichtlinearitaten,
langanhaltende Abhangigkeiten oder saisonal stark schwankende Strukturen aufweisen. Gleichzeitig ist zu
beachten, dass diese Modelle einen ausreichend groRen Datenumfang und eine adaquate hyperparametri-
sche Abstimmung erfordern, um ihr volles Potenzial in der Absatzprognose zu entfalten.
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Baumbasierte Verfahren

Baumbasierte Verfahren gewinnen in der Prognosepraxis zunehmend an Bedeutung, da sie starke nichtline-
are Zusammenhange und komplexe Interaktionen in Daten erfassen konnen, ohne auf formale Verteilungs-
annahmen angewiesen zu sein. Anders als klassische Regressions- oder Zeitreihenmodelle, bei denen die
Beziehung zwischen Eingangs- und Zielvariablen haufig linear oder zumindest vorab hypothesengeleitet ist,
zerlegen baumbasierte Methoden wie etwa Random Forest (Breiman 2001), Gradient Boosting (Friedman
2001) oder die darauf aufbauenden Algorithmen XGBoost (Chen und Guestrin 2016) und LightGBM (Ke et al.
2017) die Daten schrittweise in Entscheidungsknoten (Blatter). So entstehen immer homogener werdende
Teilrdume, innerhalb derer eine Vorhersage — z. B. ein Durchschnittswert — getroffen wird (Breiman et al.
1984). Das macht diese Ansadtze robust gegenliber Ausreifern und extrem anpassungsfihig an ver-
schiedenste Datenarten.

Ein Random Forest besteht aus einer Vielzahl unabhangig trainierter Entscheidungsbdume, deren Prognosen
anschlieRend gemittelt werden (Breiman 2001) (siehe Abbildung 3). Da jeder Baum nur auf einer zufalligen
Stichprobe von Daten und Variablen trainiert wird, entstehen individuell unterschiedliche Strukturierungen.
Dieser sogenannte Bagging-Ansatz (Bootstrap Aggregating) verringert das Risiko des Overfitting, das bei ei-
nem einzelnen, sehr tiefen Entscheidungsbaum haufig auftritt. Vor allem in heterogenen Datensatzen mit
vielen potenziellen EinflussgroRen zeigt sich dadurch eine hohe Prognosegiite. (vgl. Probst et al. 2019)

Training Dataset

l
™\

4" N N

N ™
0@ © 6@ 6o

| | |
!

Result

Abbildung 3: Grundidee des Random Forest (dida.do 2024)

Im Gegensatz zum Random-Forest-Verfahren gehen Gradient-Boosting-Methoden (z. B. Gradient Boosted
Regression Trees) schrittweise vor, um den Fehler von zuvor erstellten Baumen weiter zu minimieren (Fried-
man 2001). Dabei werden jeweils die Residuen aus dem letzten Modell durch einen zusatzlichen Baum vor-
hergesagt, was die Genauigkeit iterativ steigert. Eine beliebte Implementierung ist XGBoost (Chen und Guest-
rin 2016) das besonders auf groRe Datensdtze und verteilte Rechenumgebungen ausgelegt ist und dank
diverser Hyperparametermoglichkeiten (etwa die Lernrate oder Tiefe der Baume) in vielen Benchmark-Tests
hervorragende Ergebnisse erzielt (Makridakis et al. 2022, 2020).
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LightGBM (Ke et al. 2017; Weng et al. 2020) verfolgt dasselbe Grundprinzip des Boostings, optimiert jedoch
das Split-Verfahren der Entscheidungsbdaume mithilfe spezieller Techniken wie Gradient-based One-Side
Sampling (GOSS) und Exclusive Feature Bundling (EFB). Dies reduziert den Rechen- und Speicherbedarf signi-
fikant und ermdglicht den Einsatz von Gradient Boosting auch in Umgebungen, in denen Rechenressourcen
begrenzt sind. LightGBM zeichnet sich durch hohe Trainingsgeschwindigkeit, gute Skalierbarkeit und ver-
gleichsweise geringes Overfitting aus.

Zusammenfassung und Bewertung

Die klassischen statistischen Prognoseverfahren - von exponentiellen Glattungsmethoden tiber ARIMA-Mo-
delle bis hin zu linearen Regressionsansatzen - bilden nach wie vor ein tragfahiges Fundament fir die Mo-
dellierung unterschiedlicher Absatzdaten. Zeitreihenmodelle (z. B. exponentielle Glattung, ARIMA) fokussie-
ren sich dabei auf interne Muster wie Autokorrelation und Saisonalitdt, wohingegen Regressionsmodelle
(z. B. einfache oder multiple lineare Regression) liber exogene EinflussgréBen hinausgehen und damit brei-
tere Informationsquellen nutzen kénnen.

In vielen Anwendungsszenarien stofRen diese klassischen Methoden allerdings an ihre Grenzen - etwa bei
stark nichtlinearen Zusammenhangen, sehr groRen Datenmengen oder hochvolatilen Nachfrageverlaufen.
Hier kdnnen kinstlich-intelligente (KI) Ansdtze und moderne ML-Verfahren wie neuronale Netze (z. B. LSTM,
GRU) sowie baum—basierte Modelle (z. B. Random Forest, Gradient Boosting) deutliche Vorteile bieten. Diese
Methoden sind in der Lage, komplexe Beziehungen - einschlieRlich versteckter Wechselwirkungen oder sai-
sonal mehrfach verschachtelter Strukturen - abzubilden, ohne strikt auf klassische Modellannahmen (z. B.
Stationaritét, Linearitit) angewiesen zu sein. Eine Ubersicht der vorgestellten Verfahren ist in Abbildung 4 zu
finden.

Prognose-
verfahren

Statistische Maschinelle Qualitative
Verfahren Lernverfahren Verfahren
I
[ 1
el 1 Neuronale Netze ;
Zeitreihen- Regressions- N Baumbasierte Expertenbefra-
im Kontext Deep —
modelle modelle . Verfahren gungen
Learning

Gleitender Einfache Lineare Mu\tiile Lineare Recurrent Neural Gradient

—
L

Abbildung 4: Ubersicht méglicher Absatzprognoseverfahren

Gleichzeitig steigt mit KlI-Verfahren der Bedarf an umfangreichen Datensatzen, hoher Rechenleistung und
einem gut durchdachten Hyperparametertuning, um Uberanpassungen (Overfitting) zu vermeiden. Uberdies
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sind die Modelle oft weniger transparent, weshalb in der Praxis Aspekte wie Erklarbarkeit und Akzeptanz
besonders wichtig werden. Die Entscheidung fiir ein bestimmtes Prognosemodell hangt daher mafgeblich
von Datenverfligbarkeit, Komplexitat der Nachfrage und betrieblichem Ressourcenrahmen ab. Die Vielfalt
der vorhandenen Methoden erlaubt es Unternehmen jedoch, eine bedarfsgerechte Kombination auszuwah-
len, die von einfachen, robusten statistischen Ansatzen bis zu hochflexiblen KI-Verfahren reicht. In der be-
triebswirtschaftlichen Praxis entscheidet hadufig die Datenlage (z. B. Verfligbarkeit externer EinflussgrofRen
oder Vorhandensein saisonaler Effekte), welche Modellfamilie den grofSten Nutzen verspricht (Hyndman und
Athanasopoulos 2018).

Um die Qualitat der erstellten Vorhersagen zu beurteilen, kommen in der Regel Fehlermalie zum Einsatz, die
den Unterschied zwischen tatsdchlichem und prognostiziertem Wert quantifizieren (Hyndman und Koehler
2006). Drei verbreitete Metriken sind beispielsweise:

1. Mean Absolute Error (MAE)

n
1
MAE = —Z -9
n lye — ¥l
t=1
Diese Metrik misst die durchschnittliche absolute Abweichung und ist leicht interpretierbar, da sie in

derselben Einheit wie die Absatzdaten angegeben wird. Ein geringer MAE deutet darauf hin, dass die

Prognosen dem tatsachlichen Verlauf im Schnitt recht nahekommen.

2. Root Mean Square Error (RMSE)

n
1 ,
RMSE= |- (7, = 90)?
t=1

Indem grol3e Fehler durch das Quadrieren starker gewichtet werden, zeigt die RMSE besonders emp-
findlich auf, wenn ein Modell gelegentlich stark daneben liegt. In Szenarien, bei denen Ausreiller

grolRe Kosten verursachen, ist dies ein sinnvoller Indikator (Hyndman und Athanasopoulos 2018)

3. Symmetric Mean Absolute Percentage Error (SMAPE)

100% = lye — Pel

n lyt + 19|
t=1 2

Anders als das klassische MAPE gewichtet SMAPE Uber- und Unterschitzungen symmetrisch, sodass

sMAPE =

die Metrik auch bei stark schwankenden Absatzwerten oder Werten nahe null besser einsetzbar ist.

(Kreinovich et al. 2014)

Der Einsatz dieser Kennzahlen erméglicht es, verschiedene Prognoseansatze systematisch zu vergleichen und
deren Starken bzw. Grenzen zu erkennen. Modelle mit gutem MAE oder RMSE schneiden nicht zwangslaufig
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beim sMAPE dhnlich gut ab, sodass Unternehmen je nach Zielsetzung (z. B. Minimierung groRer AusreiRer vs.
zuverldssige Vorhersagen im Mittel) unterschiedliche Metriken priorisieren sollten. (vgl. Chai und Draxler
2014) Insgesamt zeigt sich, dass jede Modellfamilie — ob klassische Zeitreihen- oder Regressionsverfahren —
einen bestimmten Anwendungsrahmen aufweist. Werden die Prognosefehler mithilfe der genannten Giite-
kriterien transparent gemacht, konnen Unternehmen fundiert entscheiden, welches Verfahren ihre Anfor-
derungen am besten erfllt.

2.3 Softwarelosungen im Bereich der Absatz- und Bedarfsprognose fiir kundenauftragsorien-
tiert fertigende Unternehmen

Neben den in Kapitel 2.2 beschriebenen Verfahren und generischen Prognosemethoden existieren am Markt
bereits diverse Softwarelésungen, die Unternehmen bei der Erstellung von Absatz- und Bedarfsprognosen
unterstiltzen. Allerdings zeigt sich bei ndherer Betrachtung, dass die meisten dieser Angebote eher auf lager-
orientierte Produktionsstrategien - wie Make-to-Stock (MTS) - zugeschnitten sind und selten explizit die Be-
durfnisse der kundenorientierten Auftragsfertigung adressieren. So lassen sich individualisierte Produkte
oder stark schwankende Bedarfsverldaufe mit Standardsoftware haufig nur durch teils aufwendige Beratungs-
projekte oder Customizing abbilden.

Tabelle 1: Softwareanbieter fiir Absatz- und Bedarfsprognosen (initiale Recherche)

System

Domaidne

Datenquellen

Prognoseverfahren

Westphalia Forecast,
Westphalia Datalab

Produktion, Handel,
Mode, Supermarkt

u.a. Produktions-, Umwelt-
, Bestands-, Kunden-, Be-
triebs-, Verkaufs-, Auf-
tragsdaten

Nicht naher spezifizierte
ML-Verfahren

Relex, Living Retail Platt-
form

Handel, Pharma,
Convenience

u.a. interne Handelsdaten,
Wetter, Events, Feiertage,
Lieferantendaten

Kombination aus ML-Algo-
rithmen und statistischen
Verfahren (unspezifiziert)

Datasolut

Marketing/CRM:
Mobilfunk, Digital

Absatz, Lagerbestand, Um-
satz, Ferien, Preise, Wet-
ter, Marketingaktionsda-
ten

u.a. Exponentielle Glat-
tung, ARIMA, Zeitreihenre-
gression, Deep Learning

Smartcorp, smart ip&o

Industrie, Food,

sozialékonomisch, Wetter,

>25 ML-Verfahren sowie

Pharma Absatzdaten, speziell e- | Gber 50 statistische Ver-
Commerce fahren,
Intuendi Produktion, E-Commerce, | u.a Produktdaten, Absatz- | Proprietdre Algorithmen
Mode zahlen, Werbedaten, Be- | und statistische Methoden
stelldaten
sedapta divers allg. Nennung von Produk- | Bibliothek an Algorithmen,
tionsdaten, SC-Daten, Ab- | automatischer Best-Fit-An-
satzzahlen, etc. satz flir passende Methode
Qvantum Drogerie, Nahrung, u.a. SAP, DATEV, MS | Keine spezifischen Anga-
Konsumguter Navision ben
Lokad divers U. a. ERP; MRP, WMS u.a. Deep Learning, Proba-

bilistische Prognosen,
Quantiltabellen & -progno-
sen
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Tabelle 1 bietet eine erste Ubersicht zu etablierten Anbietern von Prognosesoftware. Sie illustriert, in wel-
chen Domanen die Losungen vorzugsweise eingesetzt werden, welche Datenquellen typischerweise berick-
sichtigt werden und welche Prognoseverfahren zum Einsatz kommen.

Darlber hinaus gibt es weitere Losungen, die in groRen Konzernen oder im Bereich Serienfertigung weit ver-
breitet sind und teils Elemente enthalten, die sich an Auftragsfertiger anpassen lassen:

SAP IBP (Integrated Business Planning): Umfasst Module fiir Demand Planning, Supply Planning und S&OP.
Stitzt sich auf statistische Verfahren und ML-Algorithmen, verlangt aber oft eine sehr umfangreiche Sys-
temintegration, die sich bei KMU mit rein kundenindividuellen Produkten nicht immer rechnet.

Oracle Demand Management: Bietet eine breite Palette an Forecasting-Methoden (einschlieRlich ML) und
eine starke Einbindung in das ERP-Okosystem. Vor allem in Serienfertigungen mit gut strukturierten Stiicklis-
ten zeigt das System Starken, wahrend spontane Kundenauftrage mit hoher Varianz zusatzliche Konfiguration
verlangen.

Kinaxis RapidResponse: Fokussiert auf komplexe Supply-Chain-Szenarien und S&OP-Prozesse. Dank einer
leistungsstarken In-Memory-Technologie kdnnen Prognosen sehr schnell aktualisiert werden. Allerdings sind
Lizenzen und Implementierungskosten oft hoch, was den Einsatz bei kleineren Auftragsfertigern erschwert.

ToolsGroup SO99+: Legt den Schwerpunkt auf Demand & Supply Planning und integriert ML-Verfahren fir
Bestandsoptimierung und Absatzprognose. Auch hier ist die Kernzielgruppe eher im gréBeren Mittelstand
bzw. Konzernumfeld angesiedelt, wahrend reine Auftragsfertiger zusatzliche Anpassungen vornehmen miis-
sen.

Forecast Pro (Business Forecast Systems): Ein auf Zeitreihenverfahren spezialisiertes Tool mit Schwerpunkt
auf statistischen Standardmodellen und umfassenden Automatisierungsfeatures. Insbesondere fir KMU
kann es eine Einstiegslosung sein, um Prognosen zu erstellen, sobald die Daten relativ stabil vorliegen.

Die Analyse dieser Softwareangebote verdeutlicht, dass typische Prognoseszenarien - wie die in Abschnitt
2.1 dargestellten stationaren, trendartigen, saisonalen oder sporadischen Bedarfsprofile - grundsétzlich be-
herrscht werden. Fir kundenauftragsorientierte Produktionen (Make-to-Order, Configure-to-Order) hinge-
gen gibt es meist keine explizite Standardfunktionalitat, stattdessen miissen Unternehmen auf Beratungs-
leistungen und Anpassungen zuriickgreifen. Wahrend Anbieter wie Westphalia Forecast auch im Bereich
variantenreicher Fertigung beratend tatig sind, fehlt hier oft eine durchgangige Standardlésung, die z. B. die
sporadische, kundenindividuelle Nachfrage regelbasiert integriert.

2.4 Forschungsliicken aus den Erkenntnissen des Stands der Technik und Wissenschaft

Aus der Darstellung der bestehenden Verfahren in den vorangegangenen Kapiteln wird deutlich, dass Absatz-
und Bedarfsprognosen fir die kundenorientierte Auftragsfertigung bislang nur unzureichend adressiert wer-
den. Obwohl Unternehmen bereits eine Vielzahl statistischer, heuristischer und ML-basierter Methoden ein-
setzen, lassen sich mehrere Forschungsliicken identifizieren, die den Bedarf an erweiterten Konzepten und
Werkzeugen unterstreichen. Diese beziehen sich unmittelbar auf die zum Start von PrABCast formulierten
Arbeitshypothesen:

1. Eignung klassischer Prognosemodelle fiir variantenreiche Auftragsfertigung fraglich
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Die meisten traditionellen Methoden (z. B. exponentielle Glattung, ARIMA) sind priméar auf homogene oder
kontinuierliche Daten zugeschnitten und stoBen bei hochgradig individualisierten Produkten, unregelmaRi-
gen Nachfragespitzen oder sporadischen Bestellungen an ihre Grenzen (vgl. Stark 2011; vgl. Schuh et al.
2014a). Gerade kleine LosgrofRen und eine hohe Produktvielfalt, wie sie fir die Auftragsfertigung typisch sind,
erfordern flexiblere und robustere Prognosemodelle. (AH3: Durch die Adaption verfiigbarer ML-Verfahren
und einer Anreicherung um qualitative und quantitative Datenquellen kénnen zuverléssige Absatz- und Be-
darfsprognosen in kundenorientierten Auftragsfertigung getroffen werden)

2. Unzureichende Nutzung zusatzlicher Datenquellen

In vielen Unternehmen bleiben potenzielle Datenquellen - etwa Lieferantendaten, Kundenportale, externe
Marktdaten oder qualitative Einschdtzungen aus dem Vertrieb - weitgehend ungenutzt (Buchholz et al.
2017). Dadurch gehen wertvolle Informationen fiir die Prognose verloren, zumal moderne ML-Verfahren
durchaus in der Lage sind, heterogene und hochdimensionale Daten zu verarbeiten. (AH 1: Neben einsatzbe-
reiten Quellen existieren unerschlossene (Daten-)Potentiale fiir Absatz- und Bedarfsprognosen.; AH 2: Durch
eine Bewertung und Kombination aller méglichen Datenquellen werden neue Einsatzbereiche erschlossen.)

3. Mangelnde Passgenauigkeit kommerzieller Tools fiir kundenindividuelle Produktionen

Wahrend es fur lagerfertigende Branchen zahlreiche Softwarelésungen gibt (z. B. fiir den Handel oder die
Fashion-Industrie), fehlen in der kundenorientierten Auftragsfertigung vergleichbar spezialisierte Software-
|6sungen. Stattdessen werden haufig generische Module angeboten, die sich zwar anpassen lassen, aber
nicht explizit auf sporadische oder hoch variable Bedarfsstrukturen zugeschnitten sind. (Meredith und Akinc
2007; Akinc und Meredith 2015) (AH3: Durch die Adaption verfiigbarer ML-Verfahren und einer Anreicherung
um qualitative und quantitative Datenquellen kénnen zuverldssige Absatz- und Bedarfsprognosen in kunden-
orientierten Auftragsfertigung getroffen werden)

4. Fehlender Fokus auf Erklarbarkeit (Explainable Al)

KI-Verfahren, insbesondere tiefe neuronale Netze (LSTM, GRU) oder baum—basierte Modelle (Random Fo-
rest, Gradient Boosting), erzielen teils héhere Prognosegliten als klassische Ansatze (Bandara et al. 2019; Noh
et al. 2020). Allerdings sind sie oft nur schwer interpretierbar. In der Praxis - insbesondere in KMU - fiihrt
diese Intransparenz zu Akzeptanzproblemen, da Anwender die Resultate nicht nachvollziehen kénnen
(Bathaee 2018; WIK 2019). Ein Mangel an erklarenden Werkzeugen und Schnittstellen erschwert daher den
breiten Einsatz. (AH 5: Durch hohe Nachvollziehbarkeit und Transparenz von Modellaussagen wird die Nut-
zungsbereitschaft gesteigert.)

5. Hoher Implementierungsaufwand fiir KMU

Viele KMU verfligen weder (iber ausreichende IT-Ressourcen noch (iber das nétige Datenanalyse-Know-how,
um aufwendige Prognoseverfahren (z. B. Deep Learning oder komplexe Ensemble-Verfahren) im eigenen Be-
trieb zu implementieren (BMWi 2015). Fehlende Einsteigerfreundlichkeit und mangelnde automatisierte Un-
terstiitzung bei Datenerfassung, -aufbereitung und Modellwahl hemmen den Technologieeinsatz. (AH 6:
Durch die Umsetzung der Methodik in einem IT-Werkzeug kénnen KMU ML-Verfahren ohne Vorkenntnisse
anwenden, wodurch Vorbehalte und Barrieren zu Datengenerierung, -aufbereitung und -verarbeitung abge-
baut werden.)
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6. Fehlende Generalisierungskonzepte

Gerade in variantenreichen Umgebungen existiert eine Vielfalt an Produkten und Bedarfsprofilen. Zwar fin-
den sich erste ML-Lésungen fiir eng definierte Teilbereiche, jedoch fehlen generalisierte Modellierungsan-
satze, die sich auf dhnliche Produktgruppen oder andere Branchen mit vergleichbaren Datenstrukturen liber-
tragen lassen, ohne jedes Mal den kompletten Trainings- und Anpassungsprozess von Grund auf durchlaufen
zu missen (Akinc und Meredith 2015). (AH 4: Eine Generalisierung durch charakteristische Produktmerkmale
kann den Verlauf der Modellbildung unterstiitzen.)

Diese Licken bekraftigen den Forschungsbedarf, die in Kap. 2.2 beschriebenen klassischen und Kl-basierten
Prognoseansatze zu erweitern, anzureichern und an die Auftragsfertigung anzupassen. Im Forschungsprojekt
PrABCast wurden diese Forschungsliicken und Arbeitshypothesen adressiert und eine Losung entwickelt, die
Absatzdaten kundenauftragsorientiert fertigender Unternehmen effizient prognostiziert, wahrend zugleich
Erklarbarkeit und Benutzerfreundlichkeit gewahrleistet sind.

3 Durchgefiihrte Arbeiten und Ergebnisse

Im folgenden Kapitel werden die methodische Vorgehensweise und die durchgefiihrten Arbeiten im Projekt
beschrieben. Nach einer kurzen Einleitung (Abschnitt 3.1) werden die einzelnen Arbeitspakete (AP) im Detail
vorgestellt, um den Leserinnen und Lesern einen strukturierten Einblick in Planung, Durchfiihrung und Er-
gebnisse zu geben. Das Vorgehen orientiert sich dabei eng an den Forschungszielen und greift den Stand der
Technik aus Kapitel 2 auf. Zunichst wird ein Uberblick iiber das methodische Vorgehen und die zeitliche Ab-
folge der Arbeitspakete gegeben. Anschliefend folgen die Kapitel zu den einzelnen AP, jeweils mit klarer
Trennung von Zielen, methodischer Umsetzung und erzielten Resultaten.

Uberblick iiber das methodische Vorgehen im Forschungsprojekt

Die im Vorhaben verfolgte Methodik zur pradiktiven Absatz- und Bedarfsplanung ist eng an das branchen-
Ubergreifende CRISP-DM-Prozessmodell (Cross Industry Standard Process for Data Mining) (siehe Abbildung
5) angelehnt und in mehrere aufeinanderfolgenden Arbeitsschritte unterteilt.

Business (
Understanding

Data
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Abbildung 5: Prozessablauf im CRISP-DM (Chapman et al. 1999)
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Zu Beginn stand das gemeinsame Geschaftsverstandnis im Fokus, bei dem alle relevanten organisatorischen
Bedingungen, Anforderungen und Zielsetzungen der beteiligten Unternehmen sowie die libergeordnete Ziel-
stellung des Forschungsvorhabens prazisiert wurden. Dies erfolgte im intensiven Austausch mit dem projekt-
begleitenden Ausschuss (PA), um Anwenderbedarfe frihzeitig zu erfassen. AnschlieRend wurden in einer
systematischen Potentialanalyse samtliche Datenquellen identifiziert, die mittel- oder unmittelbar Riick-
schliisse auf die kiinftige Absatz- und Bedarfsentwicklung zulassen.

Aufbauend darauf erfolgte die eigentliche datenanalytische Vorgehensweise: Zunachst wurden die vorhan-
denen Datenbestdnde fiir die Vorhersagemodellierung aufbereitet (z. B. durch Bereinigung, Vereinheitli-
chung, Feature-Engineering). Im nachsten Schritt wurden die Prognose- und ML-Verfahren konfiguriert, um
zunachst einfache Referenzprognosen zu erzeugen (z. B. auf Basis klassischer Regressionsmodelle oder uni-
variater Zeitreihenverfahren). Diese Referenzanalysen dienten als Benchmark, an der anschlieRend das er-
weiterte Verfahren mit zusatzlichen, zuvor erschlossenen Datenquellen gemessen werden konnte.

Um unterschiedliche Ausprdagungen und Einsatzfelder in der kundenauftragsorientierten Fertigung zu erfas-
sen, wurden parallel mehrere Pilotanwendungen mit Daten von Industriebetrieben aus dem PA durchge-
flhrt. Die Erkenntnisse aus diesen Anwendungsfallen flossen iterativ in die Optimierung der Methoden und
der Modellarchitekturen (z. B. durch Anpassen von Netzwerkstrukturen bei tiefen Lernverfahren oder durch
Verfeinern der Modell-Features) zurtck.

Im vorletzten Arbeitsschritt konzentrierte man sich auf die Ubertragbarkeit und Verallgemeinerung der ent-
wickelten Prognosemodelle, indem charakteristische Produkt- oder Kundenmerkmale analysiert und Grup-
penbildungen vorgenommen wurden. Dariber hinaus erfolgte eine systematische Einbettung von Malinah-
men zur Steigerung der Modelltransparenz und Erklarbarkeit, um Anwendern den Umgang mit teils
komplexen ,,Black-Box*“-Modellen zu erleichtern. AbschlieRend wurden die gewonnenen Erkenntnisse sowie
die entwickelten Verfahren in ein benutzerfreundliches IT-Werkzeug tiberfiihrt. Dieses Werkzeug soll Unter-
nehmen bei der eigenstandigen Anwendung der erarbeiteten Prognosemethodik unterstiitzen und den
Transfer der Projektergebnisse in die betriebliche Praxis sicherstellen.

Dadurch deckt das methodische Vorgehen alle wesentlichen Schritte ab - von der Definition und Priorisie-
rung der Anforderungen Uber die Auswahl und das Training geeigneter ML-Verfahren bis hin zur Einbettung
in die unternehmerischen Ablaufe. Dabei stand stets das Ziel im Vordergrund, eine robuste, in mittelstandi-
schen Betrieben anwendbare Losung zu erarbeiten, die einerseits hinreichend genaue Vorhersagen erzeugt
und andererseits die Hemmschwelle fir die Nutzung datengetriebener Kl-Ansatze senkt.

Gleichzeitig wurde im gesamten Projekt explizit Praxisrelevanz Uber eine durchgdngige, semi-strukturierte
Studie gewahrleistet. Durch regelmaRige Workshops und Expertengesprdache mit den beteiligten Partnern,
bei denen Zwischenergebnisse vorgestellt, bewertet und in den Gesamtzusammenhang eingeordnet wurden,
konnte dies sichergestellt werden. Begonnen mit der ersten Sitzung des PA (Phase 1 der Studie) zur Erhebung
erster Anforderungen, weitergefiihrt mit (Phase 2) Expertendiskussionen mit Entwicklungspartnern und An-
wenderunternehmen, diente die (3) Umfragestudie (siehe Kapitel 5.2) der detaillierten Aufnahme aller Kri-
terien und Anforderungen, die in der Praxis bestehen, sowie der Erhebung der Einschatzung der Praxis zum
Potential moglicher Datenanreicherungen. Die Ergebnisse aus (1,2,3) wurden in der (4) zweiten Sitzung des
PA diskutiert und um wertvolle Beitrage ergénzt (siehe Ergebnis 5.2.2). Danach wurde (iber mehrere Aus-
tauschtermine (5) gemeinsam mit der mosaiic GmbH an einem UX/Ul-Konzept gearbeitet, welches in der
dritten PA-Sitzung (6) mit den Anwendern im Rahmen eines Designworkshops per Pen & Paper-Methode
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detailliert wurde. Die vierte Sitzung des PA (7) diente der Vorstellung des finalen IT-Werkzeuges und der
letzten Diskussion zum Feinschliff zur Integration der Losung in den Betrieben.

3.1 Arbeitspaket 1: Erfassung und Bewertung organisatorischer Rahmenbedingungen fiir pra-
diktive AB-Planung

In der ersten Phase im CRISP-DM, dem Geschaftsverstdandnis, wurden die organisatorischen Rahmenbedin-
gungen abgesprochen, Ziele und Anforderungen festgelegt und die Aufgabenstellung prazisiert. Dies wird in
AP 1 durch die praxisbezogenen Interessen aus dem PA und die technischen Rahmenbedingungen der ML-
Verfahren sichergestellt.

In Teilarbeitspaket (TAP) 1.1 wurden in einem Kickoff-Workshop gemeinsam mit den Projektpartnern die
systemischen Anforderungen der Auftragsfertigung sowie potenzielle Prognoseverfahren aus der Literatur
erfasst und diskutiert. Dabei lag der Fokus darauf, die praxisorientierten Bedarfe in konkrete, datenanalyti-
sche Aufgabenstellungen zu libersetzen und diese durch Gewichtung und Priorisierung — etwa in Form von
Muss- und Soll-Forderungen — fiir die weitere Projektarbeit aufzubereiten.

Im folgenden TAP 1.2 wurde aufbauend auf den zuvor identifizierten Anforderungen (TAP 1.1) eine detail-
lierte Bewertung und Gewichtung der fir die AB-Planung relevanten Kriterien vorgenommen. Dariber hinaus
erfolgte eine Klassifizierung potenzieller Anwendergruppen, um die Einsatzmdglichkeiten verschiedener
Prognoseverfahren zielgerichtet zu bestimmen. Insbesondere wurden Kriterien wie Datenverfiigbarkeit,
Komplexitat der Bedarfsstruktur sowie erforderliche Prognosegenauigkeit herangezogen, um geeignete Me-
thoden — unter anderem ARIMA, neuronale Netze und hybride Verfahren — differenziert zu bewerten und zu
priorisieren. Die Ergebnisse dienten als Grundlage fiir die weitere Auswahl und Anpassung der Verfahren an
unterschiedliche Anwendungsfalle in der kundenorientierten Auftragsfertigung.

Die Aufteilung der Teilergebnisse der TAP erfolgt strukturiert nach zu Beginn des Projekts formulierten Zie-
len, dem Vorgehen und den Ergebnissen.

Teilergebnisse im Rahmen des Arbeitspakets 1

Recherche & Auflistung der Prognoseverfahren sowie deren Gewichtung
Ziel: Recherche & Auflistung der Prognoseverfahren, Gewichtung

Vorgehen: Die Recherche der Prognoseverfahren ist durch eine detaillierte Ubersicht der Verfahren umge-
setzt (siehe Anhang 1). Diese Ubersicht ist Ergebnis einer fundierten Literaturrecherche. Die Basis bildeten
dabei zwei Sammelpublikationen im Themenbereich:

Cadavid et al. (2018) bieten in ihrer Ubersicht einen umfassenden Uberblick iiber moderne Ansétze im ML-
Bereich fiir Demand- und Sales Forecasting. Ingle et al. (2021) erarbeiteten einen umfassenden Uberblick zur
Nachfrageprognose, indem sie systematisch klassische statistische Modelle, ML- sowie hybride Ansatze zur
Nachfrageprognose darstellen. Ausgehend von diesen Ubersichtsarbeiten wurden Grundlagen- und Anwen-
derpublikationen zur Recherche herangezogen. Die zentralen Ansatze wurden im Stand der Technik dieses
Berichts aufgefiihrt (siehe Kapitel 2.1).

Ergebnisse: Die tabellarische Ubersicht bietet eine strukturierte Ubersicht zu den géngigen Prognoseverfah-
ren und fasst deren zentrale Eigenschaften in mehreren Attributen zusammen. Neben dem Namen und be-
kannten Kiirzel des Verfahrens wird die Kategorie, Art, Klassifizierung und Detailkategorisierung der
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Modelle genannt, die Art und Anzahl der genutzten Datenquellen beschrieben, eine kurze Beschreibung des
Verfahrens angefiihrt sowie wesentliche Formeln und Quellen dargestellt.

Wahrend Name und Kiirzel vor allem der klaren Bezeichnung der Verfahren dient, sind die anderen Katego-
rien unterschiedlich ausgepragt und dienen unterschiedlichem Zweck.

Kategorie: Dieses Attribut unterscheidet grob zwischen qualitativen und quantitativen Verfahren. Die
Unterscheidung ermoglicht eine erste, grundlegende Einordnung, ob das Verfahren eher auf Exper-
tenwissen, subjektiven Einschatzungen und Workshops beruht (qualitativ) oder auf messbaren, meist
numerischen Daten (quantitativ).

Art: Hier wird die Kategorie spezifiziert und definiert, ob es sich beispielsweise um ein statistisches
Verfahren, ein Machine-Learning-Verfahren oder ein Deep-Learning-Modell handelt. Diese Feinglie-
derung macht deutlich, aus welchem methodischen ,Werkzeugkasten“ das Prognoseverfahren
stammt und welche theoretischen Grundlagen (z. B. klassische Statistik vs. neuronale Netze) dem
Modell zugrunde liegen.

Klassifizierung: Die Klassifizierung vertieft die Art-Einteilung, indem sie prazisiert, ob das Verfahren
etwa zeitreihenbasiert, regressiv, baumbasiert, ensemblebasiert, iterativ, etc. ist. Dadurch wird klar,
wie das Verfahren arbeitet (z. B. Regressionsmodelle, Entscheidungsbdume, Glattungsverfahren),
was bei der Auswahl des geeigneten Prognoseverfahrens hilft.

Detailkategorisierung: Diese erweiterte Einordnung ermoglicht eine noch gezieltere Auswahl und
Kombination von Verfahren, da zu erkennen ist, auf welche Besonderheiten das jeweilige Modell
ausgelegt ist (z. B. Saison-Effekte, Volatilitditsmodelle, Rekurrenz).

Art der Datenquellen: Diese Spalte gibt an, ob ein Verfahren univariate oder multivariate Daten be-
notigt, ob es qualitativ-subjektive Einschdatzungen einbezieht oder ob exogene Faktoren berlicksich-
tigt werden kdnnen. Auf diese Weise wird transparent, welche Datenbasis vorausgesetzt wird (z. B.
nur historische Absatzdaten oder auch Wetterinformationen, Preisentwicklungen etc.). Das erleich-
tert die Einschatzung, ob das Verfahren fiir die jeweils vorliegende Datenlage geeignet ist.

Anzahl der Datenquellen: Hier wird konkretisiert, wie viele verschiedene Datenstrome bzw. Variablen
ein Verfahren typischerweise verarbeiten kann oder sollte (z. B. ,,1 (Zeitreihe)” oder ,,Mehrere Zeit-
reihen”). Diese Angabe schafft Klarheit dariiber, ob ein Modell lediglich mit einer einzelnen Zeitreihe
(univariat) oder mit mehreren parallelen Datenquellen (multivariat) umgehen kann — ein wichtiger
Aspekt bei komplexen Prognoseaufgaben mit vielen Einflussfaktoren.

Beschreibung des Verfahrens: In dieser Spalte findet sich eine knappe, aber pragnante Erlauterung
des jeweiligen Verfahrens, inklusive typischer Einsatzgebiete und zentraler Annahmen. Die Kurzbe-
schreibung dient dazu, die wesentliche Funktionsweise verstandlich zu machen, ohne dass eine un-
mittelbare Einarbeitung in die vollstandige Fachliteratur notig ist.

Formel: Diese Spalte enthalt die malRgebliche mathematische Formel (oder eine vereinfachte Vari-
ante), die das Verfahren charakterisiert. Bei qualitativen Methoden kann sie entfallen. Die Formel
zeigt den theoretischen Kern des Verfahrens auf, was insbesondere fir statistische oder ML-Ansatze
hilfreich ist, um das Modell besser nachvollziehen zu kénnen.
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Quellen: Aufgefiihrt sind wichtige Publikationen und Autoren, die das jeweilige Verfahren theoretisch
fundieren oder in Fallstudien empirisch angewandt haben. Durch die Quellenangaben wird die wis-
senschaftliche Grundlage belegt. AuRerdem besteht so die Moglichkeit, sich bei Bedarf direkt auf die
Originalarbeiten beziehen, um vertiefte Informationen zu erhalten.

Die Tabelle strukturiert eine Vielzahl an Prognoseverfahren, indem sie diese in den oben genannten Spalten
charakterisiert. Damit entsteht ein kompaktes, libersichtliches Nachschlagewerk, das sowohl die grundsatz-
liche Einteilung (qualitativ vs. quantitativ, statistisch vs. ML usw.) als auch spezielle Eigenschaften (z. B. For-
meln, Datenanforderungen) sichtbar macht. Diese Ubersicht erleichtert es, je nach Anwendungsfall oder Da-
tenlage rasch zu identifizieren, welche Verfahren in Frage kommen und welche eher ungeeignet sind. Die
tabellarische Ubersicht ist auBerdem in das finale IT-Tool eingebunden und schafft so Transparenz fiir den
Anwender.

Im Rahmen der Prognoseverfahren wurde eine systematische Gewichtung vorgenommen, die zwei Analysen
umfasste:

Literaturrecherche und Vergleich von Case Studies: Basierend auf der Literaturrecherche der Verfahren wur-
den zunachst theoretische Bewertungskriterien identifiziert, die in der Fachliteratur fir Prognoseverfahren
als zentral gelten. Ergdnzt wurde diese qualitative Analyse durch den Vergleich mehrerer Case Studies, in
denen praxisrelevante Kennzahlen (wie MAPE, MSE) sowie qualitative Aspekte (z. B. Interpretierbarkeit, Re-
chenaufwand) dokumentiert wurden. Dieser Teil der Untersuchung erméglichte es, die Starken und Schwa-
chen klassischer Modelle (etwa ARIMA, exponentielle Glattung, Holt-Winters) und moderner Anséatze (z. B.
SVR, Random Forest, XGBoost) differenziert zu betrachten und erste Gewichtungen auf theoretischer und

praxisnaher Basis abzuleiten. (siehe Anhang 2)

Eigene empirische Evaluation auf Basis univariater Beispieldaten: Erganzend zur Literaturrecherche wurde
eine eigenstandige empirische Untersuchung durchgefiihrt, bei der verschiedene Prognoseverfahren auf uni-
variaten, historischen Einzelhandelsdaten getestet wurden. Hierbei wurden die Modelle hinsichtlich ihrer
Prognosegenauigkeit, Robustheit und Effizienz anhand standardisierter FehlermalRe bei verschiedenen Ab-
satzverlaufen bewertet. Eine hohe Bewertung bedeutete dabei eine vergleichsweise geringe Abweichung
von den Testdaten. Gleichzeitig wurde der Implementierungsaufwand aus Sicht eines Anwenders in KMU
definiert, ein hoher Wert steht hierbei fiir einen hohen Aufwand. Die gewonnenen Ergebnisse lieferten eine
Validierung der in der Literatur und den Fallstudien abgeleiteten Gewichtungen und ermaoglichten eine Fein-

justierung des Bewertungsansatzes. (siehe Anhang 3)

Die Ergebnisse der systematischen Gewichtung zeigen, dass sich kein generelles Leistungsranking der be-
trachteten Prognoseverfahren ableiten lasst. Zwar konnten in einzelnen Kategorien wie Prognoseglite, Ro-
bustheit, Rechenaufwand oder Implementierungskomplexitat unterschiedliche Starken und Schwachen iden-
tifiziert werden, jedoch variiert die Eignung eines Verfahrens signifikant in Abhangigkeit von den
Eigenschaften der zugrunde liegenden Zeitreihen sowie den spezifischen Anforderungen des Anwendungs-

kontexts.
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Diese Erkenntnis bestatigt die in der Fachliteratur wiederholt formulierte Annahme, dass es kein universell
Uberlegenes Prognoseverfahren gibt (,No-Free-Lunch-Theorem“ in der Prognostik) (Wolpert und Macready
1997). Vielmehr ist die Auswahl eines geeigneten Modells kontextabhangig und sollte datenbasiert sowie
zielorientiert erfolgen. In der Praxis bedeutet dies, dass die Bewertung und Auswahl von Prognoseverfahren
stets anwendungs- und datenspezifisch erfolgen muss — unter Berlicksichtigung der jeweiligen Anforderun-
gen an Prognosegenauigkeit, Interpretierbarkeit, Verfligbarkeit von Datenquellen und Ressourceneinsatz.
Die im Rahmen dieses Projekts erstellte systematische Ubersicht und Gewichtung kann hierbei als unterstiit-

zendes Entscheidungstool dienen, ersetzt jedoch keine anwendungsindividuelle Validierung der Modelle.

Die umfassende Bewertung der Prognoseverfahren fiihrte dennoch zu zentralen Erkenntnissen, die in die IT-
gestlitzte Losung integriert wurden:

Integrierte Ergebnisdokumentation: Die umfangreiche Literaturrecherche sowie der Vergleich zahlreicher
Case Studies und die eigene empirische Evaluation univariater Modelle haben eine detaillierte Ergebnis-
sammlung ermoglicht. Diese Ergebnisse wurden systematisch in die IT-Anwendung eingebettet, sodass alle
bewerteten Verfahren hinsichtlich ihrer Prognosegenauigkeit, Anwendbarkeit und Implementierungskom-
plexitat transparent dokumentiert sind.

Diversitdt der Verfahren: Die Untersuchungen zeigten, dass die in der Literatur und Praxis identifizierten Prog-
noseverfahren ein sehr heterogenes Spektrum abbilden. Es ergab sich, dass nahezu alle Ansatze — von klas-
sischen statistischen Modellen (z. B. ARIMA, exponentielle Glattung, Holt-Winters) bis hin zu modernen Ma-
chine-Learning- und Deep-Learning-Verfahren — in bestimmten Anwendungsszenarien Uberzeugende
Ergebnisse liefern konnen. Nur in Fallen, in denen Verfahren lediglich marginale Erweiterungen zu grundle-
genden Methoden darstellen oder deren Implementierung mit unverhaltnismaRig hohem Aufwand verbun-
den ist, empfiehlt sich eine systematische AusschlieRung, um die Komplexitdt der Anwendung gering zu hal-
ten.

Limitationen univariater Analysen: Die empirischen Tests auf Basis univariater Einzelhandelsdaten lieferten
wertvolle Einblicke in die Modellgiite, beriicksichtigen jedoch nicht die multivariate Prognoseleistung kom-
plexer Systeme. Da aber in vielen Praxisanwendungen haufig nur eine einzelne Zeitreihe verfiigbar ist, mis-
sen statistische Verfahren, die robuste univariate Prognosen ermdoglichen, integraler Bestandteil der Losung
bleiben. Gleichzeitig unterstreicht die Analyse, dass eine vollstdndige Bewertung der Prognoseverfahren auch
die multivariate Dimension bericksichtigen sollte, um eine ganzheitliche Systemperformance sicherzustel-

len.

Kriterienkatalog zur Bewertung einer AB-Planung

Ziel: Kriterienkatalog zur Bewertung einer AB-Planung

Vorgehen: Die Anforderungen in Form des Kriterienkatalogs wurden unter Berlicksichtigung des Design Sci-
ence Research (DSR) nach Hevner et al. (2004) ermittelt. DSR ist als wissenschaftliche Methodik zur Entwick-
lung und Evaluation innovativer Artefakte zu verstehen, die zur Loésung relevanter Probleme aus der Praxis
beitragen. DSR damit Forschung (Rigor) mit praktischer Relevanz und folgt einem strukturierten Rahmen, die
sowohl Gestaltungslogik als auch wissenschaftliche Qualitat absichern. Im Rahmen des Projektes galt es zu-
nachst, unter Berticksichtigung der Ideen auf Basis friher Gesprache mit Unternehmen des PA und gemein-
samer Workshops (DSR: Relevanz) sowie eine Literaturrecherche (DSR: Rigor) Anforderungen zu erfassen und
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zu systematisieren, die Anwender an eine Kl-gestiitzte Absatzprognoseldsung stellen. Zur Identifikation die-
ser Anforderungen wurden zwei zentrale Methoden angewandt: eine umfassende Literaturrecherche und
eine semi-strukturierte Umfrage unter potenziellen Anwendern aus der Industrie, Entwicklern von Software
im Industriebereich und Experten im Bereich Datenanalyse, beginnend mit einem Workshop wahrend der
ersten Sitzung des PA. Die Literaturrecherche diente dazu, bestehende Anforderungen und aktuelle Heraus-
forderungen im Bereich der Absatzprognose zu beleuchten. Die Umfrageergebnisse lieferten ergianzend dazu
praxisnahe Einblicke und spezifische Erwartungen von Anwendern beziiglich Funktionalitat, Performance und
Benutzerfreundlichkeit von KI-Losungen flr Absatzprognosen.

Die gewonnenen Anforderungen wurden zu einer strukturierten Liste von Bewertungskriterien verdichtet.
Diese Kriterien decken verschiedene Dimensionen ab. Durch die Systematisierung dieser Kriterien soll eine
fundierte Bewertungsgrundlage geschaffen werden, anhand derer im Rahmen des Forschungsprojekts ent-
wickelt wird. Dabei sind die Kriterien in zwei Kategorien unterteilt. Im Kern steht am Ende des Projektes ein
IT-Tool als Werkzeug, das die Anwender nutzen. Dieses Werkzeug muss bestimmte Kriterien erfillen. Dieses
IT-Tool ist dabei aber vielmehr die technische Umsetzung der Prognose selbst, fiir die ebenfalls Kriterien
gelten mussen. Der Aufbau des Katalogs umfasst zusatzlich fir jedes Kriterium eine Unterkategorie, die
FURPS-Kategorie, die Prioritdt und die Funktionalitatsklasse.

Ergebnisse: Die Unterkategorien orientieren sich an der autonomieorientierten Betriebsanalyse nach Strohm
und Ulich (1997), da die Anwendung von pradiktiven Prognosemethoden im betrieblichen Umfeld im Mittel-
punkt dieses Forschungsprojektes steht. Demnach muss die Lésung unter Einbindung des Menschen, der
Organisation und Technik entwickelt werden. Darliber hinaus wurden die Unterkategorien Daten, Applika-
tion und Sonstiges ergdnzt. Daten stehen im Zentrum flr eine gute Prognose, die Applikation ist Kern einer
nachhaltigen Anwendung in den Betrieben. Sonstiges betrifft Aspekte, die Gber die anderen Kategorien her-
vorgehen. Die Anforderungen des Werkzeugs werden demnach in Mensch, Organisation, Technik, Daten,
Applikation und Sonstiges unterteilt.

Um den Anforderungen an eine Softwarel6sung, die das IT-Tool am Ende darstellt, gerecht zu werden, wurde
bei der Erstellung des Kriterienkatalogs das FURPS-Modell herangezogen. Das FURPS-Modell wurde von Hew-
lett-Packard (HP) entwickelt und ist ein Klassifikationsschema zur strukturierten Erfassung und Beschreibung
von Anforderungen an Softwarelsungen. FURPS steht fir Functionality, Usability, Reliability, Performance
und Supportability. Diese fiinf Kategorien decken die wesentlichen Dimensionen ab, die bei der Anforde-
rungsanalyse einer Softwareldsung berlicksichtigt werden sollten:

Functionality: Beinhaltet die Funktionsanforderungen, also was das System leisten soll.
Usability: Umfasst die Benutzerfreundlichkeit und Benutzererfahrung.

Reliability: Bezieht sich auf die Zuverlassigkeit, einschlieBlich Fehlertoleranz und Stabilitat.
Performance: Beschreibt die Leistungsfahigkeit, wie Geschwindigkeit und Effizienz.
Supportability: Deckt Wartbarkeit, Erweiterbarkeit und Anpassungsfahigkeit der Software ab.

Dieses Modell hilft, Anforderungen an eine Software systematisch zu kategorisieren und sicherzustellen, dass
alle relevanten Aspekte bei der Entwicklung und Bewertung einer Losung beriicksichtigt werden.

Um den Projektumfang klar zu definieren und eine gezielte Umsetzung zu gewahrleisten, wurde eine Priori-
sierung der Anforderungen nach dem Requirement Engineering vorgenommen - insbesondere auf dem
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MoSCoW-Prinzip (Must, Should, Could, Won't) (Cohn 2005). In PrABCast wurde eine vereinfachte Variante
verwendet, bei der Anforderungen in zwingend notwendige und optionale Anforderungen unterteilt werden.
Hierbei werden obligatorische Anforderungen (,Muss‘-Kriterien) identifiziert, die fiir die grundlegende Funk-
tionalitdt und Zielerreichung unerlasslich sind. Dariber hinaus wurden optionale Anforderungen (,Kann‘-Kri-
terien) bestimmt, die zwar die Funktionalitdt verbessern, jedoch fir die Kernaufgaben nicht zwingend not-
wendig sind. Diese Priorisierung dient der Ressourcenfokussierung und gewahrleistet, dass die wesentlichen
Ziele innerhalb des vorgegebenen Zeit- und Budgetrahmens des Forschungsprojekts erreicht werden konnen.
Dabei werden im Folgenden die Anforderungen beschrieben, dabei zuerst Werkzeug und innerhalb dieser
Kategorie nach den FURPS-Kategorien (Funktionality, Usability, Reliability, Performance, Supportability) so-
wie nach Muss-/Kann-Prioritat unterteilt, danach Prognose, wobei die Kriterien im Bereich Prognose alle un-
ter ,Funktionalitat” fallen. Der Kriterienkatalog stellt ein systematisches Evaluationsinstrument dar, das die
Anforderungen an eine Kl-gestiitzte Absatzprognoselosung erfasst. Er integriert zentrale Dimensionen des
FURPS-Modells — Functionality, Usability, Reliability, Performance und Supportability — und erweitert diese
um fachspezifische Aspekte wie Datenintegration, Modellprézision und organisatorische Rahmenbedingun-
gen.Durch die differenzierte Erfassung von Muss- und Kann-Kriterien wird es ermoglicht, essentielle Anfor-
derungen von optionalen Erweiterungen zu trennen und deren Relevanz transparent zu priorisieren. Dieser
strukturierte Ansatz sorgt dafiir, dass der Kriterienkatalog eine fundierte Basis fiir die Auswahl, Bewertung
und Weiterentwicklung von IT-Werkzeugen fiir die Absatzplanung in der Auftragsfertigung im industriellen
Kontext bildet, sodass die entwickelte Losung sowohl technisch robust als auch praxisrelevant ist (siehe Ab-
bildung 6):

Kriterien
|
[ [ 1
Werkz Werkzeug und
erkzeug Prognose Frearin
| _I—|
[ I ] [ 1
Funktionalitat Benu‘tzerfr_eund- Zuverlassigkeit Leistungsfahigkeit Wartharkeit Daten Modell Integration von
lichkeit Datenguellen
. Benutzerfreundlich| Technische i .
] Systemintegration | """, 0 facha Zuverlassigkeit || Rechenleistung | |— Sicherheit Datenver‘fugbad(em{ |—|  Messharkeit Akzeptanz
Schulung und ) Datenschutz und . .
—  Begrenzung = Suppart \—{ Skalierbarkeit | }— Compliance Datengualitdt | |— Prazision
- Individualitat — Kompetli:zgentwmk — Flexibilitat — ManasgtEEE:;unter — Mustererkennung
| | Strategie | | Zusamzn:dnarhelt | | Wartung & | |Interpretierbarkait
Kommunikation Instandhaltung des Ergebnisses
|| Nachhaltigkeit |_| Erklarbarkeit des
Ergebnisses

Abbildung 6: Ubersicht der Kriterien
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Werkzeug
1. Funktionalitéit (Functionality)

a. Systemintegration

Die entwickelten Prognoseverfahren miissen nahtlos in bestehende IT-Infrastrukturen und Geschaftspro-
zesse integriert werden kdnnen. Dies beinhaltet die Kompatibilitdt mit bestehenden ERP- und CRM-Systemen
sowie die Fahigkeit, Prognosedaten effektiv in Entscheidungsprozesse einzuspeisen. Eine flexible API-Gestal-
tung und die Unterstiitzung von Standarddatenformaten sind hierfiir essenziell. (Technologie, ,Muss“)

b. Begrenzung

Eine klare Definition und Abgrenzung des Produktportfolios, das durch die Prognoselosung abgedeckt wird,
ist essentiell. Dies hilft, den Fokus auf die Kernbereiche zu legen, die den gréBten Einfluss auf die Geschafts-
ziele haben, und vermeidet eine Uberkomplexitit des Systems. Die Auswahl der zu beriicksichtigenden Pro-
dukte muss strategisch erfolgen und regelmaRig Gberprift werden. (Organisation, ,,Muss”)

¢. Individualitét

Die Prognoselosung muss in der Lage sein, individuelle Anforderungen und Besonderheiten der kundenauf-
tragsorientierten Fertigung zu berticksichtigen. Dies umfasst die Entwicklung von Modellen, die flexibel an-
passbar sind und spezifische Produktionsprozesse, Kundenanforderungen und Marktbedingungen einbezie-
hen kénnen. Individuelle Anpassungen sollen ohne groRen Aufwand méglich sein. (Organisation, , Kann®)

d. Strategie, strukturiertes Vorgehen

Die Planungsaufgabe, die mithilfe der Absatzprognose zu verbessern ist, ist entscheidend fiir die Ausrichtung
des gesamten Systems. Diese Entscheidung muss auf einer tiefgehenden Analyse der Geschéftsziele und -
bedirfnisse basieren und kann Umsatz, Lagerbestande, Lieferzeiten oder andere kritische Erfolgsfaktoren
umfassen. Die Festlegung der Zielvariable leitet die Modellauswahl und -anpassung. (Organisation, ,Kann)

2. Benutzerfreundlichkeit (Usability)
a. Benutzerfreundliche Oberfliche

Die Gestaltung einer intuitiven und benutzerfreundlichen Schnittstelle ist entscheidend, um die Akzeptanz
und effektive Nutzung des Systems zu fordern. Dies umfasst die klare Visualisierung von Prognoseergebnis-
sen, die einfache Navigation durch das System und die Bereitstellung von Hilfefunktionen. Die Benutzerober-
flache sollte auf die Bediirfnisse der Endnutzer abgestimmt sein und regelmaRiges Feedback einholen. (Ap-
plikation, ,,Muss®)

b. Schulung und Support

Die Bereitstellung von umfassenden Schulungs- und Supportangeboten ist notwendig, um sicherzustellen,
dass die Benutzer das System effektiv nutzen konnen. Dies schliefSt die Einfiihrung in die Grundlagen der
Datenanalyse, die Handhabung der Software und die Interpretation der Prognoseergebnisse ein. Ein
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kontinuierlicher Support hilft bei der Behebung von Problemen und férdert die kontinuierliche Verbesserung
des Systems. (Applikation, ,Kann“)

c. Kompetenzentwicklung

Die Entwicklung von Kompetenzen ist notwendig, um sicherzustellen, dass Mitarbeiter die Prognoseergeb-
nisse interpretieren und darauf basierende Entscheidungen treffen konnen. Dies beinhaltet die Bereitstel-
lung zielgerichteter Weiterbildungsangebote, die Férderung von Datenkompetenz und die Unterstiitzung
beim Aufbau von Verstédndnis fiir ML und dessen Anwendung im betrieblichen Kontext. (Mensch, ,Kann“)

d. Zusammenarbeit und Kommunikation

Die Forderung der Zusammenarbeit und Kommunikation zwischen den verschiedenen Abteilungen und
Teams, die in den Prognoseprozess involviert sind, ist essentiell fir eine effiziente Nutzung der Ergebnisse.
Dies umfasst die Schaffung von Plattformen fir den Austausch von Informationen, die Einrichtung interdis-
ziplindrer Teams und die regelmaRige Durchfliihrung von Meetings, um die Integration der Prognosen in die
Geschaftsprozesse zu diskutieren. (Organisation, ,Kann“)

3. Zuverldssigkeit (Reliability)
a. Technische Zuverldssigkeit

Die technische Zuverlassigkeit einer Absatzprognoseldsung bezieht sich auf die Stabilitat und Ausfallsicher-
heit des Systems im laufenden Betrieb. Eine zuverldssige Losung minimiert Unterbrechungen und stellt si-
cher, dass Prognosen kontinuierlich und ohne technische Stérungen bereitgestellt werden. Diese Anforde-
rung ist besonders wichtig, um das Vertrauen der Anwender zu gewinnen und die Effizienz im
Prognoseprozess zu gewahrleisten. (Technologie, ,, Kann“)

4. Leistungsfdhigkeit (Performance)
a. Rechenleistung

Angemessene Rechenleistung ist fiir die Verarbeitung groRer Datenmengen und die Ausfiihrung komplexer
Modelle unerldsslich. Es muss eine Evaluation der bendtigten Hardware-Ressourcen erfolgen, um eine
schnelle Verarbeitung und Analyse der Daten zu gewahrleisten. Dies kann den Einsatz spezialisierter Hard-
ware oder Cloud-Losungen umfassen, um Flexibilitdt und Skalierbarkeit zu gewahrleisten. (Technologie,

,Muss”)

b. Skalierbarkeit

Das System muss in der Lage sein, mit verschiedenen Zeitreihen und der Zunahme der Datenmengen zu ska-
lieren. Dies erfordert eine Architektur, die eine einfache Erweiterung der Hardware- und Softwarekompo-
nenten ermoglicht, ohne dass es zu Leistungseinbullen kommt. Die Planung fiir zukiinftiges Wachstum muss

bereits in der Entwicklungsphase bertlicksichtigt werden. (Technologie, ,, Muss®)

c. Flexibilitdt
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Die Prognoselosung muss flexibel genug sein, um sich an Veranderungen in der Produktionsumgebung, den
Geschaftsmodellen und den Marktbedingungen anzupassen. Dies beinhaltet die Moglichkeit zur schnellen
Anpassung der Modelle und Algorithmen sowie die Integration neuer Datenquellen. Eine modulare System-
gestaltung unterstitzt diese Anforderung und ermdoglicht eine agile Reaktion auf neue Herausforderungen.
(Technologie, ,,Muss“)

5. Wartbarkeit (Supportability)
a. Sicherheit

SicherheitsmalRnahmen zum Schutz sensibler Daten und Prognoseergebnisse vor unbefugtem Zugriff und
Datenlecks sind von hochster Prioritat. Dabei steht im Zentrum, dass die sensiblen Absatzdaten die gesteck-
ten Systemgrenzen des Unternehmens nicht verlassen. Dies umfasst ferner die Implementierung von Ver-
schliisselungstechniken, Zugriffskontrollen und regelmaRigen Sicherheitsaudits. Die Sicherheitsstrategie
muss sowohl physische als auch digitale Bedrohungen beriicksichtigen und regelmaRig aktualisiert werden.
(Technologie, ,Muss“)

b. Datenschutz und Compliance

Die Einhaltung gesetzlicher Datenschutzvorschriften und unternehmensinterner Richtlinien ist bei der Verar-
beitung und Analyse von Daten unerlasslich. Dies erfordert die Implementierung von MaRnahmen zur Da-
tensicherheit, die Dokumentation von Datenfliissen und die Schulung der Mitarbeiter in Bezug auf Daten-
schutzbestimmungen. Die Compliance muss regelmaRig Giberprift und angepasst werden. (Daten, ,,Muss®)

¢. Managementunterstiitzung

Die Unterstltzung durch das Management ist grundlegend fiir die erfolgreiche Implementierung und Nut-
zung der Prognosel6sung. Dies beinhaltet die Bereitstellung von Ressourcen, die Férderung einer datenge-
triebenen Kultur und die aktive Beteiligung an der Uberwachung und Bewertung der Prognoseergebnisse.
Eine klare Kommunikation der strategischen Bedeutung des Projekts ist hierfiir unerlasslich. (Organisation,
,Kann“)

d. Wartung und Instandhaltung

Das System muss so gestaltet sein, dass es einfach zu warten und zu aktualisieren ist. Dies umfasst die Mog-
lichkeit, Software-Updates einzuspielen, die Hardware bei Bedarf zu erweitern und Anpassungen an den Mo-
dellen und Algorithmen vorzunehmen. Eine klare Dokumentation der Systemarchitektur und der Komponen-
ten erleichtert die Wartung und sichert die langfristige Nutzbarkeit. (Technologie/Applikation, ,, Kann“)

e. Umweltaspekte und Nachhaltigkeit

Bei der Entwicklung und Implementierung des Systems mussen Umweltaspekte und Nachhaltigkeitsprinzi-
pien beriicksichtigt werden. Dies beinhaltet die Auswahl energieeffizienter Hardware, die Minimierung des
Ressourcenverbrauchs und die Berlicksichtigung der Lebenszykluskosten. Die Forderung einer nachhaltigen
Nutzung der Technologie tragt zur Reduzierung des 6kologischen FulRabdrucks bei. (Sonstiges, ,,Kann®)

Prognose:
1. Daten
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a. Datenverfiigbarkeit

Die Verfligbarkeit von qualitativ hochwertigen und relevanten Daten ist entscheidend fiir das Training und
die Validierung der ML-Modelle. Es muss ein systematischer Ansatz entwickelt werden, um Daten aus inter-
nen und externen Quellen zu sammeln, zu speichern und zuganglich zu machen. Besonderes Augenmerk liegt
auf der Digitalisierung von Datenstrémen, die bisher nicht digital erfasst wurden. (,,Muss“)

b. Datenqualitit

Die Qualitat der verwendeten Daten muss durch Verfahren zur Datenbereinigung, -validierung und -norma-
lisierung sichergestellt werden. Es ist notwendig, Richtlinien zu definieren, die festlegen, was unter "guter
Datenqualitat” zu verstehen ist, einschlieRlich der Vollstandigkeit, Genauigkeit, Konsistenz und Aktualitat der
Daten. Diese Standards missen an die spezifischen Anforderungen des Unternehmens angepasst sein.
(,Muss“)

2. Modell
a. Messbarkeit

Die Messbarkeit ist ein essenzielles Kriterium, das sicherstellt, dass die Qualitdt der Prognoseergebnisse ob-
jektiv bewertet werden kann. Durch definierte Metriken und Kennzahlen lassen sich die Genauigkeit und
Verldsslichkeit der Vorhersagen regelmaRig Giberwachen und verbessern. Messbarkeit schafft Transparenz
und ist grundlegend, um die Wirksamkeit des Modells langfristig sicherzustellen. (,,Muss“)

b. Prdzision

Die Prazision des Modells ist entscheidend fiir die Nitzlichkeit der Prognosen. Sie beschreibt die Fahigkeit,
Absatzmengen mit moglichst minimalen Abweichungen vorherzusagen. Ein prazises Modell liefert verlassli-
che Ergebnisse, die als Grundlage fiir wichtige Geschaftsentscheidungen genutzt werden kénnen, und redu-
ziert gleichzeitig die Risiken von Fehlplanungen. (,,Muss“)

¢. Mustererkennung:

Die Fahigkeit zur Mustererkennung ermoglicht es dem Modell, Trends und wiederkehrende Muster in den
historischen Absatzdaten zu identifizieren. Dadurch kdnnen Prognosen basierend auf saisonalen oder zykli-
schen Veranderungen im Absatzverhalten erstellt werden. Die Mustererkennung unterstitzt eine fundierte

Vorhersage und hilft, auf Marktverdanderungen rechtzeitig zu reagieren. (,,Muss”)

d. Interpretierbarkeit des Ergebnisses
Die Interpretierbarkeit ist wichtig, um sicherzustellen, dass die Prognoseergebnisse fiir die Anwender nach-
vollziehbar und versténdlich sind. Ein interpretierbares Modell hilft den Nutzern, die Vorhersagen zu verste-

hen und mogliche Anpassungen oder Entscheidungen darauf basierend fundiert zu treffen. Es erhdht die

Akzeptanz und das Vertrauen in die Losung. (,,Muss®)

e. Erkldrbarkeit des Ergebnisses
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Die Erklarbarkeit bezieht sich darauf, dass die Prognoseergebnisse so aufbereitet werden, dass die zugrunde
liegenden Griinde und Einflussfaktoren fiir die Vorhersagen verstandlich dargestellt werden kdnnen. Dies
ermoglicht den Nutzern, die Mechanismen des Modells nachzuvollziehen und gibt ihnen eine zusatzliche Si-
cherheit Gber die Verlasslichkeit und Validitat der Prognosen. (,Kann®)

Werkzeug und Prognose:
a. Integration von Datenquellen

Dieses Kriterium beschreibt die Moglichkeit des Werkzeuges als auch die Fahigkeit der integrierten Modelle,
Daten aus unterschiedlichen internen und externen Quellen zu verarbeiten und in die Prognose einzubezie-
hen. Die Integration externer Daten wie Marktdaten oder Konjunkturindikatoren ermoglicht eine umfassen-
dere und fundiertere Prognose, die tiber interne Absatzdaten allein hinausgeht. (Technologie/Daten, ,Muss*)

b. Akzeptanz

Die Akzeptanz der Endnutzer gegeniiber dem Prognosesystem ist entscheidend fiir dessen Erfolg. Es miissen
Malnahmen ergriffen werden, um Vertrauen und Verstandnis fiir die Funktionsweise und den Nutzen so-
wohl des Tools als auch der ML-Verfahren zu fordern. (Mensch, , Kann“)

Klassifizierung potentieller Anwender
Ziel: Klassifizierung von Anwendergruppen fiir eine potentielle Teilefamilienbildung

Vorgehen: Ein wesentlicher Erfolgsfaktor fiir die Ausarbeitung eines generalisierten ML-Modells zur Absatz-
und Bedarfsplanung ist die Identifikation geeigneter Datenquellen und die korrekte Klassifizierung der An-
wender und ihrer Produktstrukturen. Dazu wurden im Rahmen des Projektes im Rahmen einer umfassenden
Recherche, einer Abschlussarbeit und in Experteninterviews mit Anwendern verschiedene Kategorien zur
Gruppierung der Anwender ermittelt.

Ergebnis: Die Kategorisierung wird dabei in die Ebenen , Erzeugung”, ,Markt”“ und , Interne Daten und wei-
tere Einflisse” aufgeteilt. Dabei bildet die Ebene ,,Erzeugung” den Produzenten selbst ab, die Ebene ,Markt”
den etwaigen Kunden sowie weiterer Stufen lieferkettenabwarts sowie die Ebene ,interne Daten und wei-
tere Einfliisse” diejenigen Kategorien, die nicht eindeutig Erzeuger oder Markt zuzuordnen sind oder dariiber
hinaus gehen (siehe Abbildung 7)

Erzeugung Markt Interne D;E?’IFL;I:: weitere
| e | ek [ wanatng s veres
— Unternehmenslebenszyklus — Vertriebsmodell — Expertenschitzung
— Geographische Einflusse L Geographie der Markte — Umwelteinfliisse

- vorherrschender
Produktionsfaktor

Abbildung 7: Ubersicht der Klassifikationskategorien
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Klassifikation auf der Ebene der Erzeugung:
Die erste Ebene der Klassifikation bezieht sich auf den Produzenten oder das Unternehmen selbst. Hier wer-
den mehrere Faktoren berticksichtigt:

Industrieklassifikation: Die Industrieklassifikation hilft dabei, Unternehmen hinsichtlich ihrer Branchen und
Subbranchen zu unterscheiden (Weiner 2005, 3 ff.). Die Unternehmen kénnen dabei bspw. gemaR des Global
Industry Classification Standard (GICS) klassifiziert werden. Der Global Industry Classification Standard (GICS)
ist ein international anerkanntes System zur Klassifizierung von Unternehmen und ihren Geschaftstatigkeiten
in verschiedene Branchen und Sektoren. Es wurde 1999 von MSCI und S&P Dow Jones Indices entwickelt, um
Investoren eine einheitliche, standardisierte Struktur zur Analyse und Vergleichbarkeit von Unternehmen
weltweit zu bieten. Der GICS unterteilt Unternehmen in 11 Sektoren, 24 Branchen, 69 Industrien und 158
Unterindustrien, um eine differenzierte Branchenanalyse zu ermdoglichen. (MSCI und S&P Global Market In-
telligence 2018) Dies ermoglicht eine standardisierte Einteilung der Unternehmen in Branchen, die das Po-
tential haben oft dhnliche Absatzmuster aufweisen kénnen. Laut MSCI (2024) kénnen solche Standardisie-
rungen dazu beitragen, spezifische Merkmale einer Branche besser zu verstehen, was die Algorithmen
unterstitzen kann, branchenspezifische Verkaufsdynamiken zu erkennen.

Unternehmenslebenszyklus: Dieser Punkt teilt Unternehmen in Start-up-Unternehmen, Wachstumsunterneh-
men und etablierte Unternehmen ein. Nach der Lebenszyklustheorie von Adizes (1989) befinden sich Unter-
nehmen in unterschiedlichen Phasen und zeigen daher differenzierte Wachstums- und Absatzmuster. Diese
Einteilung ist entscheidend, um sicherzustellen, dass ML-Modelle diese unterschiedlichen Dynamiken in den
Vorhersagen berticksichtigen.

Geographische Einfliisse: Die Geographie der Unternehmen und ihrer Produktionsstatten wird ebenfalls in
die Klassifizierung einbezogen. Regionale Unterschiede in Konjunkturdaten und wirtschaftlichen Rahmenbe-
dingungen kdnnen erhebliche Auswirkungen auf den Absatz haben. So zeigt Miller (1998), dass regionale
Aggregationen in Prognosefragen zu besseren Ergebnissen fiihren kénnen. AuRerdem besteht durch eine
Datenanreicherung durch entsprechende geographisch passende Datenquellen aus unterschiedlichen Berei-
chen ein Potential zum zielgerichteten Modelltraining.

Vorherrschender Produktionsfaktor: Unternehmen kdnnen je nach Branche auf bestimmte Produktionsfak-
toren wie Personal, Material oder Energie angewiesen sein (Case et al. 2020). Okpighe (2015) fihrt aus, dass
diese Faktoren wesentliche Auswirkungen auf die Kostenstruktur und die Produktion als solche haben kon-
nen. Ein auf Personal basierendes Unternehmen kann z.B. anders auf Nachfragednderungen reagieren als ein
materiallastiges Unternehmen, was in die Prognosen einflieRen muss.

Klassifikation auf Marktebene:

Die zweite Ebene der Klassifikation betrifft die Markte, die das Produkt durchschreitet. Dabei ist nicht nur
der direkte Abnahmemarkt entscheidend, auch die weiteren Verarbeitungsstufen eines Produktes bis hin zu
einem Endprodukt der Wertschopfungskette sind zu bericksichtigen.

Industrieklassifikation des Endprodukts: Ahnlich wie bei den produzierenden Unternehmen kdnnen auch die
Endprodukte Branchen nach dem GICS-System zugeordnet werden (MSCI 2024). Die Klassifikation auf Pro-
duktebene unterstiitzt ML-Verfahren dabei, Absatzmuster zu erkennen, die spezifisch fir Produktfamilien
sind, wie dies auch in der Theorie der Produktgruppenbildung beschrieben wird (Burbidge 1975).

Vertriebsmodell: Unternehmen lassen sich entsprechend ihres Vertriebsmodells unterschieden. Diese Eintei-
lung basiert darauf, wer der Hauptabnehmer der Produkte oder Dienstleistungen eines Unternehmens ist:
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andere Unternehmen (B2B) oder Endverbraucher (B2C). Diese Differenzierung ist essentiell, da sich die Ab-
satzmuster flr Unternehmen, die ihre Produkte direkt an Verbraucher verkaufen (B2C), oft stark von denen
unterscheiden, die im Business-to-Business-Bereich tatig sind (B2B). Wie Kotler et al. (2017) darstellen haben
B2B-Unternehmen in der Regel weniger, aber groRere Transaktionen, wahrend B2C-Unternehmen eine gro-
Rere Anzahl kleinerer Transaktionen verzeichnen. Diese Unterschiede beeinflussen die Nachfragevolatilitat
und sollten in den Vorhersagemodellen bericksichtigt werden.

Geographie: Auch auf Marktebene spielt die regionale Segmentierung eine Rolle. Verschiedene Absatz-
markte zeigen unterschiedliche Nachfragemuster, die durch geographische Cluster und regionale Wettbe-
werbsvorteile bedingt sein kdnnen. (Formanek und Sokol 2022) Das ML-Modell sollte daher die Region als
wichtigen Inputfaktor beriicksichtigen.

Interne Daten und weitere EinflUsse:

In der dritten Kategorie werden unternehmensspezifische Daten und externe Einfliisse analysiert, die weder
Erzeuger noch Markt eindeutig zugeordnet werden kénnen. Dabei geht es vor allem in Bezug auf die Vorbe-
reitung von AP3 und die Ermittlung nutzbarer interner Datenquellen bei den Unternehmen. So kénnen ent-
sprechend der vorhandenen Daten Modelle zur Prognose ausgewahlt werde

Marketingdaten: O’Leary-Kelly und Flores (2002) beschreiben in ihrer Abhandlung lber die Integration von
Produktions- und Marketingentscheidung, dass Marketing- und einen signifikanten Einfluss auf den Absatz
und damit die Unternehmensleistung haben kénnen. Das Vorhandensein solcher Daten ist entscheidend fiir
die Genauigkeit der Prognosemodelle, da sie eine direkte Verbindung zwischen WerbemalRnahmen und Ver-
kaufszahlen herstellen kénnen.

Expertenschdtzung: Expertenschatzungen konnen wertvolle qualitative Informationen liefern, die ML-Ver-
fahren ergénzen (Armstrong und Brodie 1999). Diese Ansitze werden oft in hybriden Modellen genutzt, wie
etwa durch Kuo et al. (2016), die qualitative und quantitative Methoden kombinieren, um Prognosegenauig-
keiten zu erhéhen.

Vertriebsdaten: CRM-Daten spielen eine entscheidende Rolle bei der Prognose von Absatzentwicklungen, da
sie einen umfassenden Uberblick tiber das Kundenverhalten, die Verkaufszyklen und die Interaktionen eines
Unternehmens mit seinen Kunden bieten. CRM-Systeme erfassen Kundendaten wie Kaufhistorien, Kunden-
praferenzen, demografische Informationen und Feedback (Buttle und Maklan 2019). Durch die Integration
von CRM-Daten in ML-Modelle konnen wertvolle Einblicke gewonnen werden, die zu genaueren Vorhersagen
und besserer Segmentierung der Zielgruppen fihren kdnnen. Insbesondere im B2B-Bereich sind Vertriebs-
prozesse durch starkere Beziehungen zum Kunden gekennzeichnet. Die Verfligbarkeit und Qualitdt von CRM-
Daten kann die Effektivitdt von Vorhersagemodellen erheblich steigern, indem sie den Modellen helfen, auf
wiederkehrende Kundeninteraktionen und -muster zu reagieren. (Smith 2024)

Umwelteinfliisse: Faktoren wie Umweltbedingungen und regulatorische Anforderungen kdénnen laut
Babongo et al. (2019) erhebliche Auswirkungen auf den Markt und damit auch auf die Verkaufsprognosen
haben. Einbeziehung dieser Faktoren kann dazu beitragen, das Modell robuster zu gestalten und besser auf
unerwartete Ereignisse zu reagieren.

Die vorgestellte Klassifikationsmethodik bietet eine robuste Grundlage fiir die Modellierung von Absatzprog-
nosen. Durch die dreifache Gruppierung nach Erzeugung, Markt und Interne Daten und Einfliisse werden die
wichtigsten Einflussfaktoren abgedeckt, die die Absatzentwicklung eines Unternehmens beeinflussen. Das
Modell wird durch die GICS-Klassifikation, die Bertlicksichtigung des Unternehmenslebenszyklus und die
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Segmentierung nach Geschaftsmodellen hinreichend differenziert, um branchenspezifische Unterschiede
korrekt abzubilden.

Zusammenfassung und Erkenntnisse aus AP1

Im Rahmen von Arbeitspaket 1 wurden drei zentrale Ergebnisse erarbeitet: (1) eine systematische Klassifika-
tion und Bewertung verschiedener Prognoseverfahren, (2) ein Kriterienkatalog zur strukturierten Evaluierung
von Verfahren anhand technischer und anwenderbezogener Anforderungen, und (3) eine Einteilung poten-
zieller Anwendergruppen anhand von Datenverfiigbarkeit, Bedarfsstruktur und Unternehmenscharakteris-
tika.

Die im Rahmen des ersten Arbeitspakets durchgefiihrte Analyse zur systematischen Bewertung und Klassifi-
kation von Prognoseverfahren hat verdeutlicht, dass es kein universell Gberlegenes Modell gibt, das in allen
Anwendungsszenarien der kundenauftragsorientierten Fertigung gleichermalien optimal funktioniert. Viel-
mehr zeigt sich, dass die Wahl des geeigneten Verfahrens maRgeblich von drei zentralen Einflussfaktoren
abhangt: dem individuellen Absatzverlauf, der Datenqualitat sowie den spezifischen Anforderungen der An-
wenderunternehmen.

Die durchgefiihrte Gewichtung der Prognoseverfahren nach quantitativen und qualitativen Kriterien ergab,
dass klassische statistische Methoden (z. B. exponentielle Glattung, ARIMA) insbesondere bei stabilen Zeit-
reihen mit geringen StorgréBen und ausreichender Datenbhistorie leistungsfahig sind. Gleichzeitig weisen mo-
derne Machine-Learning-Ansétze (z. B. Gradient Boosting, neuronale Netze) deutliche Vorteile bei hochvola-
tilen und nichtlinearen Verlaufen auf, setzen jedoch eine ausreichende Datenbasis voraus. Die
Untersuchungen haben zudem gezeigt, dass nicht nur die Prognoseglite, sondern auch Erklarbarkeit, Imple-
mentierungsaufwand und Integration in bestehende Systeme fiir die Praxisanwendung eine entscheidende
Rolle spielen. In diesem Zusammenhang wurde deutlich, dass rein datengetriebene Verfahren oft schwerer
nachzuvollziehen sind, wahrend erklarbare Modelle von Anwendern besser akzeptiert werden.

Daher kann keine allgemeingtiltige Ausschlussentscheidung getroffen werden - vielmehr muss die Wahl des
geeigneten Prognoseverfahrens fallabhangig erfolgen. Die Ergebnisse unterstreichen die Notwendigkeit ei-
nes anpassungsfahigen, modularen Ansatzes, bei dem Prognosemodelle flexibel auf die jeweilige Datenlage
und die Anforderungen der Nutzer abgestimmt werden kdnnen. Mégliche Datenquellen zur Nutzung sowie
genauere Anforderungen der Nutzer wurden im folgenden Arbeitspaket detailliert erforscht.

Auf Basis der durchgefiihrten Befragungen und Recherchen wurde auRerdem schnell deutlich, dass im in-
dustriellen Umfeld — selbst bei KMU — bereits automatisierte Prozesse fiir die Produktions- und Bedarfspla-
nung etabliert sind (etwa im Rahmen von SIOP-Prozessen oder bei Dispositionsldufen). Daraus ergibt sich
eine klare Fokussierung auf prazise Absatzprognosen als zentrales Element der Kl-gestltzten Losung. Von
Projektbeginn an wurde daher priorisiert, die im Projekt entwickelte Methodik und Softwarel6sung speziell
auf die Anforderungen und Besonderheiten von Absatzprognosen auszurichten, um eine moglichst hohe Pra-
xisrelevanz zu gewahrleisten.

3.2 Arbeitspaket 2: Potentialanalyse zur Identifikation verfiigbarer, ungenutzter Quellen fiir
eine Datenanreicherung

Anknipfend an die Erhebung der Anforderungen der Industrie sowie der Recherche der Verfahren erfiillte
die Potentialanalyse zur Identifikation verfligbarer, ungenutzter Quellen fiir eine Datenanreicherung das
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Datenverstandnis, analog zur zweiten Phase im CRISP-DM. Im Zentrum stehen dabei die Ermittlung verfiig-
barer Datenquellen und die Bewertung ihrer Auswirkung auf die Prognosegiite sowie die Sammlung aus-
sichtsreicher Anreicherungsmoglichkeiten durch eine Literaturrecherche und Umfragestudie.

Teilergebnisse im Rahmen des Arbeitspaket 2

Auflistung verfiigharer Datenquellen mit quantitativer Bewertung ihrer Relevanz fiir AB-Prognosen

Ziel: Auflistung verfiigbarer Datenquellen mit quantitativer Bewertung ihrer Relevanz fiir AB-Prognosen

Vorgehen: Aufbauend auf den in TAP 1.2 bewerteten Prognoseverfahren wurden zunachst alle potenziell
verfligbaren Datenquellen identifiziert. Dies wurde mit einer umfassenden Literaturrecherche realisiert. Da-
raufhin wurde eine explorative Analyse am Beispieldatensatz eines PA-Teilnehmers durchgefiihrt, um poten-
zielle Zusammenhange zwischen konjunkturellen Kennzahlen und den Absatzdaten zu untersuchen. Hierbei
kam zunachst die Korrelationsanalyse zum Einsatz, bei der mittels Pearson-Korrelation der lineare Zusam-
menhang zwischen den Variablen gepriift wurde (Pearson 1895). Diese Methode lieferte so erste Hinweise
auf mogliche Wechselwirkungen, erlaubt jedoch keine Aussage Uber kausale Zusammenhange. Erganzend
wurde der Granger-Causality-Test angewendet, der priift, ob vergangene Werte einer Zeitreihe (z. B. kon-
junkturelle Kennzahlen) signifikant zur Vorhersage zukiinftiger Werte einer anderen Zeitreihe (hier: Absatz-
daten) beitragen kann. Das Verfahren basiert auf dem Konzept der Kausalitdt im Sinne Grangers (Granger
1969) und ermoglicht so, erste kausale Beziehungen zu identifizieren. Trotz des methodischen Ansatzes ergab
sich in der praktischen Anwendung eine enorme Herausforderung: Die Analyse erfolgte in einer Matrix, die
sich aus den Absatzdaten in Kombination mit einer Vielzahl méglicher Anreicherungsdaten zusammensetzt.
Die resultierende hohe Dimensionalitat und Komplexitat fiihrte dazu, dass sich keine verallgemeinerbaren,
unternehmensiibergreifenden Aussagen ableiten lieRen, da die Ergebnisse zu stark von den spezifischen
Merkmalen des jeweiligen Datensatzes abhingen. Bei einzelnen Produkten waren fiir einzelne Datenquellen
Zusammenhinge erkennbar, diese waren jedoch nicht zu systematisieren.

Aus diesem Grund wurde beschlossen, die Bewertung der Datenanreicherungsquellen direkt in das Progno-
setool zu integrieren. Dieser Ansatz ermoglicht es, bei jedem Analysedurchlauf individuell und bedarfsge-
recht die Relevanz der genutzten Datenquellen zu bestimmen und so flexibel auf die spezifischen Gegeben-
heiten der untersuchten Unternehmen zu reagieren.

Ergebnis: Fir die Datenanreicherung werden in der Literatur eine Vielzahl an moglichen Quellen genannt.
Ein erster Uberblick zum méglichen Vorgehen und potenziellen Datenquellen ist in der-Veréffentlichung zur
56. CIRP zu finden (Syberg et al. 2023). Im weiteren Projektverlauf konnten zuséatzliche Anreicherungsmaog-
lichkeiten in der Literatur identifiziert werden. Daraus ergeben sich folgende Kategorien, denen die Quellen
zugeordnet werden kdnnen: Absatzdaten, Marktdaten, Konjunkturdaten, Expertenwissen, Marketing, Kun-

denmeinung, Kundenverhalten, Umwelt.

Es ergibt sich, dass bestimmte Kategorien bzw. Quellen fiir einzelne Unternehmen besonders relevant sind.
Daher sollten diese mit der Gruppierung der Projektnutzer verknipft werden. Zunachst werden die relevan-
testen Teilkategorien und Quellen naher erldutert. Die vollstandige Auflistung ist im Anhang 4 zu finden. Ne-
ben der Quelle und Kategorie besteht die Tabelle aus flinf weiteren Spalten. Die Datenherkunft gibt an, ob
die Daten intern verfiigbar sind oder extern beschafft werden miissen. Die Datenart hat die Auspragungen
quantitativ, qualitativ und bei Mischformen hybrid. In der Geographie ist das rdumliche Aggregationslevel
vermerkt und die minimale Haufigkeit gibt die mogliche Frequenz der Datenpunkte an, welche von taglich
bei Absatzdaten bis quartalsweise bei Konjunkturdaten reicht. In der letzten Spalte sind zudem
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Literaturhinweise aufgefiihrt, wo eine Verwendung empfohlen wird oder stattfindet. Eine Ubersicht ist in
Tabelle 2 zu finden.

Absatzdaten: Sowohl der zeitliche Absatzverlauf des betrachteten Produkts (Schuh und Stich 2012; Tarallo et
al. 2019), als auch dhnlicher Produkte (Verstraete et al. 2020) stellen eine entscheidende quantitative Daten-
quelle dar. Aus den Zeitreihenanalyse kdnnen beispielsweise aus saisonalen Mustern oder Trends, Riick-
schliisse auf den zuklnftigen Verlauf getroffen werden. Weiterhin ist es sinnvoll, den Auftragsfortschritt res-
pektive die offenen Auftrage zu betrachten (Kim 2023). Das ist zum Beispiel bei Rahmenvertragen sinnvoll,
um mogliche Abrufe zu prognostizieren.

Marktdaten: In der Gruppe der Marktdaten werden alle Quellen zusammengefasst, welche einen bestehen-
den Markt abbilden oder durch einen solchen Mechanismus beeinflusst werden. Es handelt sich um quanti-
tative, externe Quellen, die jedoch leicht zugédnglich sind. Besonders hervorzuheben sind dabei Bérsen- und
Branchenindizes. Dazu zahlen etwa die bekannten Indizes des Unternehmens MSCI als Weltindex, Landes-
oder Regionalindizes. Eine sinnvolle Einteilung nach Branchen liefert der GICS (s.o.) Bei der Betrachtung der
Entwicklung im eigenen oder dem Zielmarkt ist mit hoher Wahrscheinlichkeit eine Abhangigkeit des Produkts
zu erwarten. Da die Borse zudem Erwartungen an die Zukunft einpreist ist eine vorlaufende Indikation wahr-
scheinlich, die fiir die Prognose hilfreich ist (Weichel und Herrmann 2016; Hellmers Lopez et al. 2023; Kim
2023; Sagaert et al. 2018b; Qu et al. 2017). Ein weiterer Indikator sind Wahrungskurse. Dazu z3dhlt zum einen
der Wechselkurs zum jeweiligen Absatzmarkt, als auch der Dollarkurs als weltweit wichtigste Handelswah-
rung. Kursschwankungen kénnen zum Beispiel die Kaufkraft beeinflussen oder im Dollar gehandelte Roh-
stoffpreise beeinflussen (Kim 2023; Shiha et al. 2022; Sagaert et al. 2018b). Neben dem Wechselkurs, werden
Rohstoffpreise etwa fiir Beton, Gas, Ol, Metalle oder Hélzer maRgeblich von den Erzeugerpreisen bestimmt.
Daher finden auch diese Verwendung in der Zeitreihenprognose von Absatzen und Materialpreisen (Weichel
und Herrmann 2016; Shiha et al. 2022; Mir et al. 2021).

Konjunkturdaten: Die Konjunkturdaten spiegeln im Vergleich zu den Marktdaten eher die wirtschaftliche
Lage wider. Sie haben ein hohes Abstraktionslevel, weshalb sie nur in groReren Abstanden aktualisiert wer-
den, stehen allerdings etwa durch das statistische Bundesamt frei zur Verfiigung. Sowohl Weichel und Herr-
mann (2016) als auch Hellmers Lopez et al. (2023) heben ihren Nutzen heraus. Ein Beispiel ware ein steigen-
der Geschaftsklima- bzw. Geschéaftserwartungsindex (Verstraete et al. 2020), was auf eine Zunahme der
Personaleinstellungen schlieRen ldsst, wovon wiederum Bliroausstatter und der (Ord et al. 2017a) Elektro-
nikhandel profitieren konnten. Viele Prognoseansatze nutzen daher Informationen zur Gesamtwirtschaft,
was sich in der Ubersichtsarbeit von Sagaert et al. (2018a) oder in der Materialpreisprognose von Mir et al.
(2021) zeigt. Weitere relevante Konjunkturindikatoren sind beispielsweise der Auftragseingangsindex, die
erteilten Baugenehmigungen, die Leitzinsen der Zentralbanken oder das der Einkaufsmanagerindex. Insbe-
sondere im Bereich der Endkunden oder in Konsum orientierten Markten wird auf den Konsumklimaindex
geachtet (Wang und Gu 2022).

Expertenwissen: Expertenwissen vermag ebenfalls die Prognose zu verbessern. Die Einschatzungen in quali-
tativer Form enthalten Wissen lber die Marktentwicklungen, Kundeneinschatzungen und angewendete Un-
ternehmensstrategien. So konnen Informationen eingeordnet und zukiinftige Entwicklungen abgeleitet wer-
den. Das zeigt sich ebenfalls in den haufig genutzten Expertenrunden zu Absatzplanung (Osadchiy et al. 2013;
Ord et al. 2017a).
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Marketing: Bereits 1984 stellten Assmus et al. die Bedeutung von Marketing auf den Absatz heraus. Zu der
gleichen Erkenntnis gelangten auch Saura et al. in einer spiteren Ubersichtsstudie (2017). Durch gezieltes
werben kann laut ihnen die Zahl der verkauften Produkte gesteigert werden. Somit ist der Einfluss des Mar-
ketings als signifikant anzusehen. Weichel und Herrmann (2016) nennen Werbung daher auch als mogliche
Anreicherungsquelle fiir die Absatzprognose. Mogliche Leistungsindikatoren sind etwa die generierten Leads,
die Returns on Investment oder die gesammelten Impressionen. Zudem sind die Art und der Umfang des
Marketings insbesondere Uber die Werbeausgaben, die gewahlte Strategie und den Preis definiert und wer-
den bereits in der Literatur angewendet (Fildes et al. 2022; Kim 2023; Hellmers Lépez et al. 2023; Qu et al.
2017). Diese Daten stehen intern zur Verfligung, miissen allerdings erhoben werden, wobei die Datenauf-
nahme unterschiedlich aufwendig ist und die Datenarten quantitativ und qualitativ sind.

Kundenmeinungen: Ein wichtiger Indikator, um wiederkehrende Verkadufe oder Neukunden zu vorherzusehen
ist die Kundenmeinung. Diese kann ein einen durch eine Marktumfrage des Unternehmens oder einen Part-
ner erfolgen. So sollen {iber gezielte Fragen Anderungen am Produkt erfolgen, die Kundenbindung gestarkt,
die Empfehlungsrate verbessert oder der Vertrieb optimiert werden. Eine andere Moglichkeit sind Sentimen-
tanalysen, wobei ein Meinungsbild aus Kundenrezessionen zum Beispiel mithilfe von Crawling des Onlines-
hops oder gangiger Bewertungsplattformen generiert wird (Weichel und Herrmann 2016; Kim 2023). Die
Daten sind dabei primar qualitativ, was die Auswahl der verwendbaren Modelle einschrankt.

Kundenverhalten: Neben der Kundenmeinung ist auch das Verhalten fiir die Prognose relevant. So kann aus
den Suchabfragen nach dem Unternehmen, dem Produkt oder auch den Funktionen das Interesse von Kun-
den abgeleitet werden. Im Optimalfall konvertieren diese Anfragen nach gewisser Zeit auch in einen Absatz
(Fritzsch et al. 2017). Ein ahnlicher Indikator ist die Besucherzahl der Internetseite (Choi und Varian 2012;
Saura et al. 2017). Eine andere Gr6Re das Verhalten zu charakterisieren ist der Clickstream bzw. der Flow-of-
Users, wo die einzelnen Unterseiten verfolgt werden, um das Verhalten auf der Seite und die Herkunft der
potenziellen Kunden zu analysieren (Huang und van Mieghem 2014).

Umwelt: Einen besonderen Einfluss auf die Absatzverteilung hat der Kalender. SchlieBungen durch Feiertage,
Ferien oder GroRereignisse kénnen einen Einfluss auf den Absatz ausiiben. Daher existieren viele Modelle,
wie Prophet, welche solche Ereignisse miteinbeziehen (Fildes et al. 2022; Kim 2023). Einige Produkte haben
zudem eine gewisse Wetterabhangigkeit. So wird Sommerkleidung meist dann gekauft, wenn das Wetter gut
ist und sie entsprechend bendtigt wird. Daher werden auch Wetterdaten wie Temperatur oder Niederschlag
bei Prognosen genutzt (Weichel und Herrmann 2016; Fildes et al. 2022).
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Tabelle 2: Nutzung verschiedener Datenquellen in der Literatur
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@ Nicht verwendet
@ Erwihnt als mogliche Quelle
@ Erwahnt, dass andere Autoren dies gemacht haben ODER in anderem Bereich (zB. Price prediction) angewendet

[ ] Verwendung der Autoren

Interviewstudie
Zusatzlich zur Recherche wurde eine Interviewstudie durchgefiihrt, in deren Rahmen die Potentiale der ein-

zelnen Datenquellen abgefragt wurden. Gleichzeitig wurde der Forschungsgegenstand weiter spezifiziert, in
dem einzelne Anforderungen aus dem Kriterienkatalog zusatzlich Gberprift wurden. Die Gewichtung ist be-
reits in der Beschreibung des Kriterienkatalogs implementiert (s.o.), dient aber als Grundlage fiir die Umset-

zung des IT-Tools.
Ziel: Potential der Datenquellen und Gewichtung der Anwenderanforderungen

Vorgehen: Die Umfrage wurde intern im PA sowie mit extern interessierten Unternehmen durchgefiihrt. Die

Befragung gliederte sich in drei thematische Bereiche:

Allgemeine Unternehmensinformationen: Hierbei wurden Angaben zur UnternehmensgréRe, Bran-

)
chenzugehorigkeit und zum Digitalisierungsgrad erhoben, um die Ergebnisse in einen betrieblichen

Kontext einordnen zu kénnen.

Anforderungen an die Absatzprognose: Die Unternehmen wurden hinsichtlich verschiedener Krite-

rien wie Prognosegenauigkeit, Vorhersagehorizont, Mustererkennung, Prognosegeschwindigkeit so-
wie dem Aufwand der Datenbeschaffung befragt.
Einschatzungen zur Datenanreicherung: Es erfolgte eine Bewertung verschiedener Datenquellen

(s.0.) anhand einer fiinfstufigen Skala.
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Fir die Berechnung der arithmetischen Mittelwerte wurden Enthaltungen aus der Stichprobe systematisch
ausgeschlossen, um reprasentative Durchschnittswerte zu erzielen.

Ergebnis: Die Erhebung von UnternehmensgroRe, Branche und Digitalisierungsgrad ermdglichte eine kontex-
tuelle Einordnung der Ergebnisse. Es zeigte sich, dass 61,5 % der Teilnehmer Kleinunternehmen (1-50 Mitar-
beiter) reprasentieren, 7,7 % mittelstandische Unternehmen und 30,8 % GroRunternehmen (liber 250 Mit-
arbeiter). Darliber hinaus deutet die Branchenzuordnung — mit einem hohen Anteil an Unternehmen aus der
Fertigungs- und Dienstleistungsindustrie — auf ein breites Spektrum betrieblicher Anforderungen hin. Die
Selbsteinschatzung des Digitalisierungsgrads (Uberwiegend als fortgeschritten bis Expertenstatus) untermau-
ert die fachliche Relevanz der erhobenen Daten.

Anforderungen an die Absatzprognose: Die befragten Unternehmen wurden hinsichtlich der bendétigten Prog-
nosegenauigkeit, des Vorhersagehorizonts, der Erkennung von Mustern und der notwendigen Geschwindig-
keit bei der Prognoseerstellung befragt.

*  Prognosegenauigkeit: Es wurde zwischen einer Mindestgenauigkeit flir eine erste Nutzung und einem
Zielwert fur den dauerhaften Einsatz differenziert. Die meisten Unternehmen favorisieren in beiden
Fallen Werte im Bereich von 90-95 %, was auf einen hohen Qualitatsanspruch an die Prognoseergeb-

nisse schlieRen |asst.

» Vorhersagehorizont: Die Antworten zeigten eine hohe Heterogenitat. Wahrend einzelne Unternehmen
Tages- oder Wochenhorizonte préferierten, setzen andere auf monatliche, quartalsweise oder jahres-
bezogene Prognosen. Diese Vielfalt reflektiert die unterschiedlichen Anforderungen je nach Branchen-
fokus und unternehmerischem Bedarf, vor allem aber in Bezug auf die mit der Absatzprognose zu 16-

senden Aufgaben.

»  Mustererkennung: Die Relevanz der Erkennung langfristiger Trends, Saisonalitdten und weiterer spe-
zifischer Absatzmuster wurde durchgehend mit hohen Mittelwerten (zwischen 4,20 und 4,33 auf einer
Skala von 1 bis 5) bewertet. Diese Ergebnisse belegen, dass das Erfassen von Mustern als Schlisselfak-

tor zur Verbesserung der Prognosegiite angesehen wird.

*  Prognosegeschwindigkeit: Obwohl keines der befragten Unternehmen eine Echtzeitprognose fordert,
zeigt sich, dass 39 % eine Vorhersage innerhalb von Minuten und 46 % innerhalb von Stunden als aus-
reichend erachten. Dies deutet darauf hin, dass ein Trade-off zwischen Modellkomplexitdt und Verar-
beitungszeit akzeptiert wird, solange die Vorhersagezeiten innerhalb eines wirtschaftlich relevanten

Rahmens liegen.

» Aufwand der Datenbeschaffung: Mit einem arithmetischen Mittel von 3,8 wurde ein moderater Auf-
wand bewertet. Interessanterweise steht dieser Befund in einem gewissen Spannungsverhaltnis zu
den hohen Anforderungen an die Prognosegenauigkeit, was auf ein mogliches Optimierungspotential

hinsichtlich der Effizienz der Datenintegration hinweist.
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Bewertung der Datenanreicherung: Die Studie untersuchte das Potential verschiedener Datenquellen zur
Verbesserung der Absatzprognose. Dabei wurden die Datenquellen auf einer Skala von 1 (niedrig) bis 5 (hoch)
bewertet:

* Niedriges Potential: Wetterdaten erreichten mit einem Mittelwert von 1,92 lediglich ein geringes Po-

tential.

»  Mittel bis hohes Potential: Social-Media-Daten (Mittelwert: 3,00), CRM-Daten (3,50), Kalenderdaten
(3,54) und Wirtschaftsindikatoren (3,62) werden als niitzlich eingeschatzt, jedoch mit moderater Rele-

vanz.

» Hohes Potential: Kundenfeedback und Bewertungen (3,77), branchenspezifische Indikatoren (4,00), his-
torische Absatzdaten von Vergleichsprodukten (4,00), Lieferketteninformationen (4,08) und Marktin-
formationen (4,25) erzielen hohe Mittelwerte. Diese Datenquellen werden als besonders aussagekraf-
tig fur die Verbesserung der Prognosemodelle bewertet, da sie wesentliche unternehmens- und

branchenspezifische Kontextinformationen liefern.

Die Ergebnisse der Interviewstudie liefern mehrere wichtige Erkenntnisse, die fiir die Weiterentwicklung des
IT-Tools und die strategische Ausrichtung der Absatzprognose von zentraler Bedeutung sind:

Hohe Anforderungen an Prognosequalitdt und Datenintegration: Die Uberwiegend sehr hohen Erwartungen
an die Prognosegenauigkeit (90-95 %) unterstreichen den Bedarf an robusten und prazisen Modellen. Gleich-
zeitig weist der moderate Aufwand fir die Datenbeschaffung auf eine Diskrepanz hin: Unternehmen erwar-
ten exzellente Prognoseergebnisse, sind jedoch nicht bereit, einen tGberproportional hohen Ressourcenein-
satz zu betreiben.

Heterogenitdt der Vorhersagehorizonte: Die Vielfalt in den Anforderungen an den Vorhersagehorizont signa-
lisiert, dass ein flexibles und anpassbares Prognosesystem notwendig ist. Ein modularer Aufbau des IT-Tools
muss es ermoglichen, unterschiedliche Zeithorizonte zu beriicksichtigen, ohne dass Kompromisse bei der
Prognosegenauigkeit oder -geschwindigkeit eingegangen werden missen.

Relevanz der Mustererkennung: Die hohen Bewertungen im Bereich der Mustererkennung unterstreichen
die Bedeutung, langfristige Trends, Saisonalitdten und weitere Absatzmuster in die Modellierung zu integrie-
ren. Diese Erkenntnis ist insbesondere vor dem Hintergrund der dynamischen Marktentwicklungen von ho-
her Relevanz und unterstitzt die Forderung nach fortgeschrittenen Analysemethoden, etwa unter Einsatz
von Machine-Learning-Algorithmen.

Priorisierung der Datenquellen fiir die Anreicherung: Die differenzierte Bewertung der Datenquellen legt
nahe, dass nicht alle verfiigbaren Daten gleichermalien in die Prognosemodelle einflieRen sollten. Daten-
guellen wie Marktinformationen, Lieferketteninformationen, historische Absatzdaten und branchenspezifi-
sche Indikatoren besitzen ein sehr hohes Verbesserungspotential und sollten daher priorisiert werden. Die
geringen Bewertungen von Wetterdaten deuten darauf hin, dass deren Beitrag zur Absatzprognose begrenzt
ist oder mit einem hohen Aufwand verbunden ist, der nicht im Verhéltnis zum erzielten Mehrwert steht.

Die Interviewstudie zeigt, dass Unternehmen sehr hohe Anspriiche an die Qualitat ihrer Absatzprognosen
stellen, jedoch zugleich Wert auf Effizienz und moderate Aufwande bei der Datenbeschaffung legen. Beson-
ders hervorzuheben ist das hohe Potential von Datenquellen, die tiefgreifende branchenspezifische und
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historische Informationen liefern. Diese Erkenntnisse sind essenziell fiir die zielgerichtete Entwicklung eines
IT-Tools und der potentiellen Generalisierung eines Modells, das nicht nur den technischen Anforderungen
gerecht wird, sondern auch die betrieblichen Gegebenheiten und Ressourcenvorgaben der Unternehmen
bericksichtigt. Die Studienergebnisse bieten somit eine differenzierte Entscheidungsgrundlage fiir die Prio-
risierung von Funktionen und Datenquellen in der weiteren Projektentwicklung und unterstreichen die Be-
deutung einer integrierten, flexiblen Systemarchitektur.

Zusammenfassung und Erkenntnisse aus AP 2

Die durchgefiihrte Potentialanalyse ergab, dass eine Vielzahl an potenziell nutzbaren Datenquellen zur Ver-
besserung der Absatzprognose identifiziert werden konnte. Dabei erstreckte sich das Spektrum von internen
Absatz- und CRM-Daten bis hin zu externen Marktdaten, Konjunkturindikatoren und Experteneinschatzun-
gen. Die Potentialbewertung der einzelnen Quellen durch die Umfrage zeigte, dass insbesondere branchen-
spezifische Indikatoren, historische Absatzdaten, Lieferketten- sowie Marktinformationen ein hohes Poten-
tial fir die Absatzprognose bieten, wahrend andere Daten — wie beispielsweise Wetterdaten — nur einen
geringen Mehrwert liefern zu scheinen. Die quantitative Analyse mit Pearson-Korrelation und Granger-Kau-
salitat ergab keine allgemeingililtigen Aussagen.

Im Rahmen der zweiten PA-Sitzung, in der die Ergebnisse der Umfrage eingehend diskutiert wurden, kristal-
lisierten sich dariber hinaus zentrale Themen heraus, die flr die zukiinftige IT-Tool-Entwicklung von beson-
derer Relevanz sind. Neben den rein prognosetechnischen Aspekten riickten insbesondere Datensicherheit
und Erklarbarkeit (Explainable Al) in den Vordergrund. Die Diskussion und die Bewertung des Kriterienkata-
logs — erganzt durch das aus der CIRP CMS resultierende Paper — verdeutlichten, dass fir die Anwender eine
individuelle, nachvollziehbare Losung wesentlich wichtiger ist als ein generalisiertes Modell, dessen Entschei-
dungsgrundlagen und interne Logik nicht transparent dargestellt werden.

Die empirisch gestiitzten Erkenntnisse aus der Interviewstudie und der anschlieRenden PA-Sitzung liefern
eine solide Basis fir die Weiterentwicklung des IT-Tools. Dabei ergeben sich folgende wesentliche Implikati-

onen:

Balance zwischen Prognosegenauigkeit und Ressourceneinsatz: Die hohen Erwartungen an die Genauigkeit
der Absatzprognosen missen mit einem pragmatischen Einsatz der verfligbaren Ressourcen in Einklang ge-
bracht werden. Ein flexibles Systemdesign, das unterschiedliche Vorhersagehorizonte und variable Datenan-
reicherungsoptionen integriert, kann den heterogenen Anforderungen der Unternehmen gerecht werden.

Individualisierung und Erklérbarkeit: Die Ergebnisse unterstreichen die Notwendigkeit, individuelle Losungen
zu entwickeln, die den spezifischen Bediirfnissen der Anwender entsprechen. Dabei ist es entscheidend, dass
die Modelle nicht als ,,Black Box“ agieren, sondern durch Erklarbarkeitsmechanismen (Explainable Al) nach-
vollziehbar gemacht werden. Dies fordert die Akzeptanz der Prognoseergebnisse und ermdoglicht den Ent-
scheidungstragern, die Herkunft und Logik der Vorhersagen besser zu verstehen.

Sensitivitét und Schutz kritischer Daten: Wissenschaftlich fundierte Normen, wie die DIN EN ISO/IEC
27001:2024-01, belegen die Sensitivitat von Absatz- und CRM-Daten, da diese als schiitzenswerte Unterneh-
mensressourcen klassifiziert sind. Absatzdaten liefern kritische Informationen zur Marktpositionierung und
Wettbewerbsfahigkeit, wahrend CRM-Daten detaillierte Einblicke in Verkaufsstrategien und Kundenbezie-
hungen bieten. Darliber hinaus hebt das IT-Grundschutz-Kompedium (BSI - Bundesamt fiir Sicherheit in der
Informationstechnik 2018) hervor, dass der Schutz wettbewerbsrelevanter Informationen unabdingbar ist,
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da deren Verlust oder unautorisierte Offenlegung erhebliche Nachteile fiir das Unternehmen mit sich bringen
kann.

Zusammenfassend zeigt die Potentialanalyse, dass neben der reinen Erfassung und quantitativen Bewertung
verfligbarer Datenquellen insbesondere die Aspekte der Datensicherheit und Erklarbarkeit eine zentrale
Rolle einnehmen missen. Diese Erkenntnisse legen nahe, dass zukiinftige IT-Tool-Entwicklungen nicht nur
auf eine hohe Prognosegenauigkeit und flexible Datenintegration abzielen sollten, sondern auch die indivi-
duellen Anforderungen und Sicherheitsaspekte der Unternehmen umfassend beriicksichtigen missen. Die
Kombination dieser Faktoren stellt sicher, dass das entwickelte System einerseits technisch robust und res-
sourceneffizient ist und andererseits in der Praxis von den Anwendern als nachvollziehbar und vertrauens-
wiirdig akzeptiert wird. All dies wurde nachtraglich im Kriterienkatalog erganzt, der in Kapitel 5.1 aufgefiihrte
Katalog ist final.

3.3 Arbeitspaket 3: Methodik zur AB-Planung mit ML-Verfahren, Benchmarking und Pilotie-
rende Umsetzung der AB-Prognose

Die pilotierende Umsetzung der AB-Prognose baut auf den in AP 2 gewonnenen Erkenntnissen zur Identifi-
kation und Gewichtung potenzieller Datenquellen auf und integriert diese in einen iterativen, datenanalyti-
schen Entwicklungsprozess gemal dem CRISP-DM-Framework. Im Fokus stehen dabei die Datenvorberei-
tung, Modellierung und Evaluation, um mit den in AP 2 ermittelten Anreicherungsdaten neue
Anwendungsgebiete zu erschlieBen und den Mehrwert der zusatzlichen Datenintegration empirisch zu bele-
gen.

Teilergebnisse im Rahmen des Arbeitspaket 3

Erstellung von zeitreihenbasierten Referenzprognosen als Vergleichsmafsstab ohne Datenanreicherung
Ziel: Auswahl eines geeigneten Pilotdatensatzes und Benchmarking von Prognosemodellen der einsatzberei-
ten Ansatze

Vorgehen: Der verwendete Datensatz umfasst Absatzdaten eines Anwenderunternehmens tGber den tagli-
chen Verkauf von Produkten Uber einen Zeitraum von zehn Jahren (2014-2023). Dabei verkauft das Anwen-
derunternehmen ihre Produkte in einer Variantenanzahl im vierstelligen Bereich. Die Auswahl einer passen-
den Aggregationsebene erwies sich als problematisch, da fiir verschiedene Aufgabenstellungen
unterschiedliche Aggregationsansatze erforderlich sind. Wahrend fir Einkaufsprozesse oft eine grobere Ag-
gregation auf Basis von Materialien und Halbzeugen der Produkte aus den Stiicklisten ausreichend ist, beno-
tigt beispielsweise die Maschinenbelegungsplanung eine detailliertere Betrachtung der Produktvarianten.
Aus praktischer Sicht flihrte die Betrachtung der Einzelproduktebene haufig zu einer extrem hohen Anzahl
von Varianten - wie in diesem Fall im Tausenderbereich -, was die Modellierung und Evaluierung zusatzlich
erschwert.

Um diesen Herausforderungen zu begegnen, wurde ein sehr granularer Datensatz gewahlt und zugleich eine
Produktfamilienbildung implementiert. Dabei wurden die urspriinglichen Absatzdaten der Einzelprodukte
auf 40 Produktfamilien aggregiert. Jede dieser Familien fasst zahlreiche Varianten zusammen. Diese Grup-
penbildung folgt den Prozessrouten innerhalb des Betriebs und riickt damit die PPS in den Fokus. Dieser An-
satz ermoglichte es, die Komplexitdt zu reduzieren, indem Produkte mit dhnlichen Fertigungswegen und -
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anforderungen in Familien zusammengefasst wurden, ohne dabei wichtige spezifische Unterschiede zu ver-
lieren.

Die Entscheidung, die Aggregationsebene an den betrieblichen Prozessablaufen auszurichten, fuBte auf Er-
kenntnissen in der zweiten PA-Sitzung.

Die Absatzwerte variieren dabei stark zwischen den Produktfamilien. Einige Familien zeigen kontinuierlich
hohe Verkaufszahlen, wahrend andere lediglich sporadische Verkaufe oder haufig Nullwerte aufweisen.
Diese unterschiedliche Dynamik ermoglicht eine erste Klassifizierung in stark nachgefragte (,, Top-Seller”) und
weniger nachgefragte (,Slow-Mover”) Produktfamilien. Die Top-Seller zeichnen sich durch eine konstante,
hohe Verkaufsfrequenz aus, was auf eine solide Grundnachfrage oder ein kontinuierliches Angebot hindeu-
tet. Im Gegensatz dazu sind die Slow-Mover von langen Perioden ohne Absatz gepragt. Diese Verhaltensmus-
ter konnen darauf hinweisen, dass solche Produkte entweder nur saisonal, auf Abruf oder in begrenzten
Mengen produziert werden.

Darliber hinaus lassen sich anhand der Daten weitere Absatzmuster erkennen. Einige Produktfamilien unter-
liegen ausgepragten saisonalen Schwankungen, bei denen regelmaRige Anstiege und Rickgange im Absatz
erkennbar sind. Andere Familien zeigen plotzliche Peaks, die auf kurzfristige Aktionen, Kampagnen oder ex-
terne Einfllsse zurlickzufiihren sein konnten. Es gibt auch Félle, in denen ein stetiger Abwartstrend zu be-
obachten ist, was darauf hindeuten kdnnte, dass diese Produkte langfristig an Relevanz verlieren oder durch
neuere Alternativen ersetzt werden.

Zusammengefasst bietet der Datensatz eine fundierte Grundlage fiir zahlreiche Analysen. Er ermdoglicht es,
sowohl kurzfristige Schwankungen als auch langfristige Trends und saisonale Effekte zu identifizieren. Die
Aggregation von Tausenden einzelner Produktvarianten zu 40 (iberschaubaren Produktfamilien erleichtert
auBerdem die statistische Auswertung. Die Benchmarking-Ergebnisse wurden mittels eines systematischen,
mehrstufigen Ansatzes erzielt. So wurden mehrere zeitreihenbasierte Prognosemodelle — von einfachen An-
satzen wie Seasonal Naive und Moving Average bis hin zu komplexeren Methoden wie ARIMA, Prophet,
LSTM, GRU, SES, SARIMA, Holt Winters, XGBoost, RandomForest und Ensemble-Methoden — entwickelt und
optimiert.

Fir jeden Modelltyp erfolgte die Berechnung der Prognoseglite anhand des SMAPE (symmetric Mean Abso-
lute Percentage Error). Dabei wurden verschiedene Vorhersagezeitrdume (1 Monat, 6 Monate, 12 Monate
und 36 Monate) als Horizonte betrachtet. Die Resultate — also die durchschnittlichen SMAPE-Werte pro Mo-
dell und Zeithorizont — wurden visualisiert und verglichen. Die Verarbeitung, Modellierung, Analyse und Vi-
sualisierung wurde mit Python durchgefihrt.

Ergebnis: Die Analyse der zeitreihenbasierten Referenzprognosen, die ohne zuséatzliche Datenanreicherung
erstellt wurden, liefert einen umfassenden Einblick in die Leistungsfahigkeit der eingesetzten Prognosemo-
delle Giber verschiedene Vorhersagezeitraume hinweg.

Benchmarking-Ergebnisse nach Prognosehorizonten

= 1-Monats-Horizont: Bei kurzfristigen Prognosen zeigen sich einfache Modelle als besonders leis-
tungsfahig. So erreichte der Saisonal Naive-Ansatz einen durchschnittlichen sMAPE von 78,67 %, ge-
folgt von Moving Average (81,71 %) und Prophet (95,66 %). Diese Resultate deuten darauf hin, dass
kurzfristige saisonale und trendbasierte Muster weitgehend durch einfache Modelle addquat erfasst

werden kénnen.
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»  6-Monats-Horizont: Bei mittelfristigen Vorhersagen zeigt sich Moving Average als fihrend mit einem
SMAPE von 103,42 %, wahrend Saisonal Naive (107,62 %) und Random Forest (119,37 %) die Top-3
abrunden. Die Zunahme der Fehlerwerte im Vergleich zum 1-Monats-Horizont spiegelt die erhohte
Unsicherheit und Variabilitat bei langeren Prognosezeitraumen wider.

» 12-Monats-Horizont: Fir Jahresprognosen sind Moving Average (105,85 %) und Saisonal Naive
(109,01 %) weiterhin gut geeignet, wahrend Random Forest mit einem sMAPE von 118,37 % eben-
falls starke Ergebnisse liefert. Dies zeigt, dass auch bei langeren Vorhersagen einfache Methoden oft
robuste Ergebnisse liefern, obwohl komplexere Modelle zum Teil hhere Fehlerwerte aufweisen.

»  36-Monats-Horizont: Uberraschenderweise sinkt der Fehler bei sehr langfristigen Prognosen teil-
weise wieder: Moving Average erreichte einen sMAPE von 101,81 % und Random Forest 102,47 %,
wahrend Seasonal Naive (111,67 %) etwas schlechter abschnitt. Diese Entwicklung kénnte auf Aggre-

gationseffekte und die Stabilisierung langfristiger Trends hindeuten.

Neben der Auswertung der sSMAPE-Werte liefert das Benchmarking weitere wertvolle Kennzahlen, die das
Gesamtbild der Modellperformance abrunden.

Die Auswertung, wie oft ein bestimmtes Modell als Bestes identifiziert wurde, unterstreicht, dass auch kom-
plexe Modelle haufig als beste Losung hervortreten, wenn sie in der Lage sind, nichtlineare Zusammenhange
adaquat zu modellieren. Dabei erzielen Kl-basierte Ansatze wie LSTM oder GRU trotz suboptimaler Trainings-
bedingungen in bestimmten Zeitrdumen stabile und konkurrenzfahige Vorhersagen.

Eine weitere Metrik, die aus dem Benchmarking hervorgeht, ist der Anteil der Vorhersagen, die einen Fehler
von weniger als 20 % aufweisen. Diese Kennzahl zeigt, dass selbst Modelle mit moderaten durchschnittlichen
SMAPE-Werten bei verschiedenen Produkten in unterschiedlichen Prognosehorizonten eine hohe Erfolgsrate
erzielen. Insbesondere KI-Modelle beweisen, dass sie in vielen Fallen innerhalb eines akzeptablen Fehler-
spektrums stabile Vorhersagen liefern - ein Hinweis darauf, dass sie trotz gelegentlicher Uberanpassung oder
Fehlerhaftigkeit in bestimmten Szenarien eine robuste Prognosequalitat aufweisen.

Insgesamt fallen die Ergebnisse jedoch im Durchschnitt schlecht aus, was mehrere Ursachen haben kann:

Datenkomplexitdt und Heterogenitét: Die Aggregation von tausenden Einzelproduktvarianten zu 40 Produkt-
familien reduziert zwar die Komplexitat, fiihrt aber gleichzeitig zu einer erheblichen Varianz innerhalb der
Familien. Unterschiedliche Absatzmuster - von konstant hohen Verkaufszahlen bei Top-Sellern bis hin zu
sporadischen oder saisonalen Verlaufen bei Slow-Movern innerhalb einer einzigen Produktfamilie- erhéhen
die Unsicherheit in den Vorhersagen. Eine aus technischer Sicht gesehene Produktfamilie verkauft sich dem-
nach nicht in gleichen Mustern.

Modellierung und Parameteroptimierung: Insbesondere komplexere Modelle wie ARIMA, LSTM, GRU oder
ensemblebasierte Ansitze kdnnen aufgrund unzureichender Kalibrierung und méglicher Uberanpassung an-
fallig sein. Eine nicht optimale Abstimmung der Hyperparameter flihrt dazu, dass diese Modelle in manchen

Fallen nicht konsistent bessere Ergebnisse liefern als einfachere Basismodelle.

Natur der Absatzdaten: Absatzdaten unterliegen haufig externen Einfliissen, abrupten Veranderungen durch
Aktionen und Schwankungen, die keinem klaren Muster unterliegen. Diese Faktoren sind schwer vollstandig
in univariaten Modellen zu berlicksichtigen und erh6hen die prognostische Unsicherheit.

Seite 51 Schlussbericht zu dem IGF-Vorhaben 22180N



[
INDUSTRIELLE O r

GEMEINSCHAFTSFORSCHUNG

Die Ergebnisse der Benchmarking-Studie verdeutlichen, dass einfache Modelle wie SeasonalNaive und Mo-
ving Average insbesondere bei kurzfristigen und mittelfristigen Vorhersagen solide Leistungen erbringen.
Gleichzeitig zeigen zusatzliche Auswertungen wie die der besten Modelle und die Erfolgsrate (20% Abwei-
chungsfenster), dass selbst Kl-basierte Ansatze - trotz moderater durchschnittlicher sMAPE-Werte - in vielen
Fallen stabile und wettbewerbsfahige Vorhersagen liefern. Die moderaten Gesamtresultate unterstreichen
die inharente Komplexitdat des Anwendungsfalls und weisen auf Optimierungspotenziale hin, beispielsweise
durch verbesserte Parameteranpassung oder den Einsatz zusatzlicher erklarender Variablen im Rahmen
kiinftiger Datenanreicherungsmafinahmen.

Insgesamt bildet dieser Ansatz eine belastbare Basis fir die weitere Optimierung und Evaluierung des IT-
Tools, um den analytischen Mehrwert zukiinftiger Datenanreicherungsmalinahmen systematisch zu Gber-
prifen und die Prognosegiite langfristig zu steigern.

Methodik zur AB-Prognose unter Zuhilfenahme der angereicherten Datenquellen

Auf Basis des Kriterienkatalogs und der damit verbundenen Anwenderanforderungen, den detaillierten Er-
kenntnissen zur Datenanreicherung aus Kapitel 5.2 sowie den Benchmarking-Ergebnissen der Referenzprog-
nosen aus Kapitel 5.3.1 wurde eine allgemeingtiltige Methodik formuliert, die als zentrales Projektergebnis
fiir die Pilotierung und spatere Entwicklung des IT-Werkzeugs dient. Die zentrale Erkenntnis ist, dass eine
pradiktive Absatz- und Bedarfsplanung in der kundenorientierten Auftragsfertigung mittels ML-Verfahren
nicht durch ein universelles, generalisiertes KI-Modell realisiert werden sollte. Stattdessen sprechen die Er-
kenntnisse der ersten Arbeitspakete dafiir, dass der heterogene Charakter der Anwender, ihrer Produktions-
prozesse und der verfligbaren Datenquellen einen individualisierten Ansatz erfordert. Unternehmen miissen
in die Lage versetzt werden, unterschiedliche Modelle anhand ihrer Vorhersageleistung zu vergleichen und
eigenstandig zu entscheiden, welche Daten sie zur Anreicherung nutzen - unterstitzt durch entwickelte

Gruppierung der Anwender.

Die Methodik orientiert sich, wie die Projektbearbeitung am CRISP-DM-Framework, da die Absatzprognose
eine Data-Mining-Aufgabenstellung ist. Dabei bilden die folgenden Phasen den Rahmen:

1. Business Understanding: In dieser Phase erfolgt die Ermittlung des Geschaftsverstandnis. Dabei fin-
det die Klassifizierung der Anwender anhand der in Kapitel 5.1 ermittelten Kriterien statt. Die Unter-
nehmen werden basierend auf Aspekten wie der industriellen Klassifikation, dem Unternehmensle-
benszyklus, geographischen Einflissen sowie internen Produktions- und Vertriebsstrukturen
eingeordnet. Diese Gruppierung definiert den potenziellen Einsatz von Datenquellen. Aullerdem
miissen Anwender ihre Aufgabe bestimmen, die sie mithilfe der Absatzprognose l16sen wollen, und
damit den Prognosehorizont bestimmen, der in der weiteren Analyse bericksichtigt wird.

2. Data Understanding: Aufbauend auf den in Kapitel 5.2 gewonnenen Erkenntnissen wird analysiert,
welche internen und externen Datenquellen den Anwenderunternehmen zur Verfligung stehen und
welche fiir die Absatzprognose verwendet werden sollen. Dabei werden Absatzdaten analysiert, um
Aspekte wie Datenqualitat, -granularitat und typische Muster (z. B. saisonale Schwankungen, Trends
und AusreiRer) zu identifizieren. Diese Analyse begrenzt gleichzeitig die Auswahl der geeigneten
Prognoseverfahren. Externe Datenquellen mit groBem Potential (siehe Umfragestudie, Kapitel 5.2.)

werden dem Anwender niederschwellig bereitgestellt.
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3. Data Preparation: Die Vorbereitung der Daten umfasst die Vorverarbeitung der Absatzdaten aus der
Vergangenheit sowie die Zusammenfihrung und Harmonisierung mit den angereicherten Daten-
quellen.

4. Modelling: In dieser Phase werden verschiedene Prognosemodelle angewendet - von klassischen
statistischen Ansatzen wie exponentielle Glattung und ARIMA bis hin zu modernen ML-Verfahren
wie LSTM, GRU, Random Forest und kombinierten Ensemble-Methoden. Die Benchmarking-Ergeb-
nisse aus Kapitel 5.3.1 haben gezeigt, dass einfache statistische Modelle insbesondere bei kurzen
Vorhersagezeitraumen haufig robustere Ergebnisse liefern als komplexe KI-Modelle. Daher miissen
den Anwendern alle Verfahren — univariat wie multivariat - zur Verfligung stehen, sodass sie je nach
Anforderung und Prognosehorizont individuell entscheiden kénnen, welcher Ansatz fir ihren spezi-
ellen Fall am besten geeignet ist. So kbnnen Anwender selbst entscheiden, inwiefern sie — falls notig
— zwischen Erklarbarkeit ihrer Vorhersage und besten Vorhersageergebnissen wahlen mochten.

5. Evaluation: Die Modelle werden anhand eines breiten Spektrums von Giitekriterien bewertet. Neben
der Berechnung des sMAPE werden auch Kennzahlen wie MAE, RMSE sowie die individuellen Krite-
rien wie Rechenzeit und Speicherbedarf herangezogen, um die Vorhersagegiite und Stabilitat ge-
nauso wie die technische Anforderung der Modelle zu beurteilen.

6. Deployment: Abschliefend wird mit ausgewahlten Verfahren die Prognose fiir zukiinftige Absatze
erzeugt. Diese muss in die bestehenden Unternehmensprozesse integrierbar sein. Dadurch wird si-
chergestellt, dass die individuell optimierten Prognoseansatze praxisnah und flexibel in die PPS ein-

gebunden werden kénnen.

Zusammengefasst zeigt diese Methodik, dass die pradiktive Absatz- und Bedarfsplanung in der kundenorien-
tierten Auftragsfertigung nicht durch einen einheitlichen KI-Ansatz, sondern durch einen flexiblen, CRISP-
DM-orientierten Prozess realisiert werden kann. Die gewonnenen Erkenntnisse aus den vorangegangenen
Kapiteln bestatigen, dass Unternehmen von einem individuell angepassten Vergleich verschiedener Progno-
semodelle profitieren - sie kdnnen eigenstdndig entscheiden, welche Datenquellen zur Anreicherung genutzt
werden sollen und welches Modell ihren spezifischen Anforderungen am besten entspricht. Diese Herange-
hensweise bildet somit die Grundlage fiir die pilotierende Umsetzung der AB-Prognose und die spatere Ent-
wicklung eines IT-Werkzeugs, das den praktischen Mehrwert der Datenanreicherung in der kundenzentrier-
ten Auftragsfertigung nachhaltig unterstitzt.

Pilotierende Umsetzung der Methodik zur AB-Prognose bei mehreren Anwenderunternehmen

Anschliefend wurde die zuvor entwickelte Methodik zur AB-Prognose - unter Zuhilfenahme zusatzlicher Da-
tenquellen - in mehreren Anwenderunternehmen praxisnah pilotiert. Diese Phase dient dazu, die Praxistaug-
lichkeit der datenanalytischen MaRnahmen sowie den Mehrwert der erganzenden Datenanreicherung in der
kundenzentrierten Auftragsfertigung systematisch zu evaluieren. Dabei sollen nicht nur die technischen As-
pekte der Datenvorbereitung, Modellierung und Evaluation Uberprift werden, sondern auch die Anwend-
barkeit der Prognoseergebnisse im betrieblichen Kontext.

Ziel: Pilotierende Umsetzung der Methodik zur AB-Prognose bei mehreren Anwenderunternehmen

Vorgehen: Im Anschluss an die in Kapitel 5.3.2 beschriebene Entwicklung einer allgemeinen Methodik zur
AB-Prognose wurde diese in drei ausgewahlten Anwenderunternehmen pilotiert. Die Auswahl der
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Pilotpartner erfolgte nach den in Kapitel 5.1 definierten Kriterien, um ein moglichst breites Spektrum unter-
schiedlicher UnternehmensgréRRen, Branchen und Produktions- bzw. Vertriebsstrukturen abzudecken. Aus
Grinden der Vertraulichkeit werden die Unternehmen im Folgenden als Unternehmen A, Unternehmen B
und Unternehmen C bezeichnet.

Unternehmen A ist ein grofRer Industriebetrieb, bei dem ihr Kernprodukt im Fokus der Betrachtung stand,
das bei eindeutigem Trendverlauf erfahrungsgemaR stark von gesamtwirtschaftlichen und konjunkturellen
Einflussfaktoren abhangt. Unternehmen B, ein mittelstandischer Hersteller langlebiger Gebrauchsgiiter,
wurde in die Pilotierung einbezogen, um eine primar explorative Datenanalyse und Prognose durchzufiihren.
Dabei spielte insbesondere die ErschlieBung neuer, zuvor ungenutzter Datenquellen eine wesentliche Rolle.
Unternehmen C, ein kleines Unternehmen, das Halbzeuge bzw. Vormaterialien fiir verschiedene weiterver-
arbeitende Branchen liefert, brachte einen weiteren Anwendungsfall ein.

Zu Beginn der Pilotierung erfolgte in enger Abstimmung mit den jeweiligen Partnern die Festlegung bestimm-
ter Ziele, die mit der Anwendung der Prognosemethodik verfolgt werden sollten, um das Vorgehen daraufhin
zu prifen. Dazu gehorte unter anderem die Bestimmung geeigneter Prognosehorizonte (z. B. kurzfristige vs.
mittelfristige Horizonte), die Auswahl relevanter Gltekriterien fiir den Modellvergleich (z. B. SMAPE, RMSE,
Rechenzeit, Modellinterpretierbarkeit) sowie die Festlegung, in welchem Umfang und mit welcher Prioritat
externe Datenquellen eingebunden werden sollten. Auf dieser Basis wurde eine strukturierte Datenakquise
und -aufbereitung in allen drei Unternehmen durchgefiihrt. Diese umfasste neben der Zusammenfiihrung
historischer Absatzdaten auch die Bereinigung von Ausreiflern und fehlenden Werten und die Anpassung der
Zeitauflésung an den jeweils gewdhlten Prognosehorizont. Danach wurden die weiteren Phasen entspre-
chend durchgefiihrt.

Alle Analysen wurden mit Python durchgefiihrt und so gestaltet, dass sie fiir weitere Prozesse wiederver-
wendbar sind und im IT-Tool integriert werden kénnen

Ergebnis: Die Ergebnisse zeigten, dass sich in allen Pilotszenarien durch die Methodik konsistente Prognosen
generieren lieRen, die - je nach Anforderung - durch gezielte Datenanreicherungen und modellseitige Opti-
mierungen verbessert werden konnten. Dabei wird die Pilotumsetzung bei Unternehmen A im Detail be-
schrieben, die Anwendung bei Unternehmen B und C auf die Besonderheiten begrenzt.

Unternehmen A:

Business Understanding: Das Unternehmen wurde als GroBunternehmen im Bereich der Industrials unter der
Gruppe Capital Goods entsprechend GICS einklassifiziert. Dabei sind insbesondere Europa, Asien und Nord-
amerika als Markte und Produktionsstandorte interessant. In der Analyse und Prognose wurde nur ein Pro-
dukt betrachtet. Eine klare Aufgabe besteht in dieser Pilotumsetzung nicht, es dient eher als explorative Ana-
lyse und Vergleich mit bestehenden, spezialisierten Verfahren bei Unternehmen A selbst.

Data Understanding: Die Absatzzeitreihen umfassten den Absatz von drei aus verschiedenen Varianten ge-
bildeten Produktgruppen einer Produktfamilie. Die Absatzzeitreihen aller Gruppen zeigen dabei einen sehr
dhnlichen Verlauf Gber den Zeitraum 2013-2023. Auffallig ist dabei ein nahezu linearer Trend mit Streuung
bis 2018. Bis Mitte 2020 verlauft der Absatz stationdr, wonach Ulber 2 Jahre ein starker linearer Trend folgt,
auf den wieder eine stationdre Phase erfolgt. Im Rahmen der Pilotumsetzung zur Datenanreicherung der
Absatzprognose wurde eine multiperspektivische Auswahl von Finanzmarktdaten entsprechend der Unter-
nehmensklassifikation integriert.
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e Konjunkturdaten: Fir die entsprechend als relevant identifizierten Regionen wurden randomisiert
Konjunkturdaten der Federal Reserve Economic Data (FRED-) Datenbank herangezogen. FRED ist eine
vom Research-Bereich der Federal Reserve Bank of St. Louis gepflegte Online-Datenbank mit tGber
825.000 wirtschaftlichen Zeitreihen aus 114 Quellen. Sie bietet Daten zu Themen wie Inflation, Ar-
beitslosigkeit, Bruttoinlandsprodukt und Zinssatzen und ermoglicht Nutzern, diese Daten herunter-

zuladen, zu visualisieren und zu analysieren.

Grundlage fiir die weiteren Daten bildete Yahoo Finance. Yahoo Finance ist eine Finanznachrichten- und -
datenplattform von Yahoo, die Echtzeit-Kurse, historische Marktdaten, Unternehmensanalysen und Finanz-
nachrichten bereitstellt.

e Aktien: Es wurden Aktien ausgewdhlter Unternehmen herangezogen, die im dhnlichen Bereich tatig

sind.

e ETFs: Thematisch fokussierte ETFs, welche Investitionen in Branchen wie Robotik, kiinstliche Intelli-
genz und industrielle Technologien abbilden, erganzten die Aktienauswahl. Auch hier wurde bewusst

auf die Anonymisierung geachtet, um eine ldentifikation der Ausgangsfirma auszuschlieBen.

e Rohstoffe: Zusatzlich wurden Rohstoff-Ticker (Futures) integriert, die essenzielle Rohstoff- und Ener-
giepreise reprasentieren. Diese Daten liefern wertvolle Informationen tber die zugrunde liegenden

Marktbedingungen, die ebenfalls in die Absatzprognose einflieSen.

Data Preparation: In der Data Preparation wurden die relevanten externen Finanz- und Wirtschaftsdaten
zunachst aus den identifizierten Quellen (FRED, Yahoo Finance) extrahiert und mit den unternehmensspezi-
fischen Absatzzeitreihen harmonisiert. Dies umfasste eine Vereinheitlichung der Zeitstempel, eine Aggrega-
tion auf vergleichbare Granularitatsstufen sowie eine Bereinigung und Vervollstandigung unvollstandiger
Werte. Zur Reduktion von Redundanz und zur Identifikation relevanter Einflussfaktoren wurden anschlie-
Rend statistische Analysen durchgefiihrt. Hierzu zahlten die Bestimmung von Korrelationen zwischen den
exogenen Variablen und den Absatzzeitreihen, um potenziell relevante Pradiktoren zu selektieren, sowie
kausale Analysen, um die Richtung und Starke der Zusammenhange zwischen externen EinflussgroRen und
der Nachfrage zu bestimmen. Schlieflich wurde ein multivariater Datensatz erstellt, der sowohl fiir univariate
als auch multivariate Prognoseverfahren geeignet ist. Dabei wurde sichergestellt, dass alle Variablen eine
konsistente Zeitstruktur aufweisen, sodass sowohl klassische Zeitreihenmodelle als auch ML-Verfahren die
Daten ohne strukturelle Verzerrungen verarbeiten kdnnen.

Die Analyse der Korrelationen (siehe Abbildung 8, schlechte Lesbarkeit wegen Screenshot aus finalem IT-
Tool, Anzeige des vollen Namens der Datenquelle zur Unterscheidung) zeigt, dass der Absatz des Produkts
besonders stark mit den Aktienkursen mehrerer Industrie- und Technologieunternehmen zusammenhangt.
Dies deutet darauf hin, dass die wirtschaftliche Entwicklung dieser Unternehmen — und méglicherweise der
gesamte Industriesektor — in Zusammenhang mit der Nachfrage nach dem Produkt hat. Dies erscheint sinn-
voll, da es sich um das Renner-Produkt einer wichtigen Sparte in diesem Segment handelt.

Neben den Aktienkursen wurde auch eine moderate bis schwache Korrelation mit Arbeitsmarktdaten fest-
gestellt. Insbesondere die Zahl der Langzeitarbeitslosen und die durchschnittliche Dauer der Arbeitslosigkeit
zeigen eine leichte negative Korrelation mit dem Absatz. Dies konnte darauf hinweisen, dass eine
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Verschlechterung der Arbeitsmarktlage, insbesondere eine Zunahme der Langzeitarbeitslosigkeit, tendenziell
mit einem Rickgang des Absatzes einhergeht. Allerdings sind diese Zusammenhdnge weniger stark ausge-
pragt als bei den Aktienkursen.

Korrelation mit Absatz

[ [ —

Abbildung 8: Korrelationsanalyse - Ubersicht aus IT-Werkzeug (AP5)

Die Granger-Kausalitatsanalyse (siehe Abbildung 9, Grund fur schlechte Lesbarkeit s. Abbildung 8) liefert Hin-
weise darauf, dass einige der betrachteten Variablen nicht nur mit dem Absatz korrelieren, sondern ihm auch
zeitlich vorausgehen. Besonders auffallig ist die potenzielle Kausalitdt zwischen den Aktienkursen der be-
trachteten Industrieunternehmen und dem Absatz des Produkts. Dies deutet darauf hin, dass die wirtschaft-
liche Entwicklung dieser Unternehmen als ein Frihindikator fiir den Absatz genutzt werden kénnte. Gleich-
zeitig ist die Kausalitat generell nur als moderat einzustufen. Arbeitsmarktdaten hingegen zeigen keinerlei
kausale Beziehung zum Absatz, was darauf schlieSen lasst, dass deren Einfluss eher indirekt oder durch an-
dere, nicht untersuchte Faktoren vermittelt wird.

Abbildung 9: Kausalitéts-Priifung - Ubersicht aus IT-Werkzeug (AP5)

Zusammenfassend lasst sich feststellen, dass der Absatz des Produkts eng mit der wirtschaftlichen Entwick-
lung im Industrie- und Technologiesektor verbunden ist. Die starke Korrelation mit den Aktienkursen dieser
Branchen sowie deren potenzielle kausale Wirkung auf den Absatz legen nahe, dass konjunkturelle Entwick-
lungen in diesen Bereichen eine wesentliche Rolle fiir die Absatzentwicklung spielen. Arbeitsmarktdaten ha-
ben hingegen nur eine untergeordnete Bedeutung als Einflussfaktor oder Frihindikator fir den Absatz. Flr
die Prognosen wurde ein Datensatz mit den Absatzdaten und 30 Indizes gebildet.
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Modelling: Es wurden Prognosen fiir einen 12-Monatigen Zeitraum durchgefihrt. Es wurden sowohl univari-
ate als auch multivariate Forecasting-Modelle entwickelt, um den Absatz des Produkts zu prognostizieren.
Die univariaten Ansatze stiitzten sich ausschlielRlich auf die historische Absatzzeitreihe und setzten dabei
etablierte Zeitreihenmodelle ein — darunter ARIMA, SARIMA, Seasonal Exponential Smoothing (SES), Meta
Prophet und den Saisonal Naiven-Ansatz. Diese Modelle beriicksichtigten zentrale Elemente wie Trend, Sai-
sonalitat und Zufallsschwankungen, um prazise Vorhersagen zu ermoglichen. Erganzend wurden multivariate
Modelle verwendet. Hierbei kamen LSTM und XGBoost zum Einsatz. Es wurde der gesamte Zeitraum fir das
Training genutzt.

Evaluation: Zur Bewertung der Modellleistung wurden standardisierte Fehlermalle wie MAE, RMSE und
SMAPE herangezogen (siehe Tabelle 3). Die Ergebnisse der univariaten Modelle zeigen, dass das SES-Modell
mit einem MAE von etwa 466, einem RMSE von rund 510 und einem sMAPE von ca. 1,49 % herausragt und
damit die héchste Prognosegenauigkeit erzielt. Im Vergleich dazu weisen ARIMA und SARIMA MAE-Werte
von circa 2033 bzw. 1898 und RMSE-Werte von rund 2242 bzw. 2179 auf, wahrend die sSMAPE-Werte bei
etwa 6,21 % beziehungsweise 5,79 % liegen. Prophet und der Seasonal Naive-Ansatz liefern mit MAE-Werten
von ungefahr 4029 und 3783, RMSE-Werten von etwa 4540 und 4319 sowie SMAPE von 11,82 % bzw. 13,06 %
deutlich hohere Fehlermale. Die multivariaten Modelle erreichen differenzierte Ergebnisse: Das LSTM-Mo-
dell erzielt einen MAE von etwa 3696, einen RMSE von ca. 3928 und ein sMAPE von rund 9,67 %, wahrend
XGBoost mit einem MAE von ungefahr 5272, einem RMSE von etwa 5474 und einem sMAPE von rund 14,17 %
die hochsten Fehlerwerte aufweist. Dabei muss jedoch die geringe Trainingszeit der multivariaten Modelle
bericksichtigt werden, die in diesem Piloten vorausgesetzt wurde. Insgesamt zeigt die Evaluation, dass fir
den vorliegenden Datensatz der univariate Ansatz — insbesondere das SES-Modell — die robusteste und pra-
ziseste Vorhersage ermdglicht. Die zusatzlichen Variablen in den multivariaten Modellen konnten in diesem
Fall nicht zu einer Verbesserung der Prognosegenauigkeit beitragen, die erzielten Ergebnisse waren jedoch
konkurrenzfahig.

Tabelle 3: Ergebnisse zur Pilotumsetzung bei Unternehmen A

Modell MAE RMSE sMAPE Trainingszeit = Speicherver-
(s) brauch (MB)

ARIMA 2033,33 2242,21 6,21 % 4,63 0,96

Prophet 4029,16 4540,43 11,82 % 1,07 1,33

SES 465,59 509,54 1,49 % 0,05 0,03

SARIMA 1897,82 2179,11 5,79 % 6,82 12,54

Seasonal Na- 3782,50 4318,91 13,06 % 0,00 0,00

ive

LSTM  (mul- 3695,95 3927,97 9,67 % 18,69 8,34

tivariat)

XGBoost 5272,27 5473,60 14,17 % 0,44 0,20

(multivariat)

Deployment: Das Unternehmen hat die Ergebnisse der Analyse als vielversprechend bewertet und plant,
seine KI-Rechenkapazitaten kilinftig auch fir Absatzprognosen einzusetzen. Die wissenschaftliche Evaluierung
hat das Potenzial der KI-Anwendung aufgezeigt, sodass nun eine Integration in den operativen Forecasting-
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Prozess angestrebt wird, um fundierte und kontinuierlich optimierte Entscheidungsgrundlagen zu schaffen.
Insbesondere auf hdher granularer Ebene bei Absatzdaten mit weniger klaren Mustern oder Trends stellen
ML-Verfahren fiir sie eine gute Alternative dar.

Unternehmen B:

Business Understanding: Unternehmen B ist im Segment langlebiger Gebrauchsgiiter tétig ist. Die Produkte
— gefertigt in verschiedensten Varianten- sind aufgrund ihrer robusten Bauweise und langen Lebensdauer
charakterisiert. Entsprechend der GICS-Klassifikation sind diese Produkte typischerweise im Sektor Consumer
Discretionary anzusiedeln. Innerhalb dieses Sektors ordnet man das Unternehmen in der Industriegruppe
Consumer Durables & Apparel ein - konkret in der Industrie Household Durables - da es Produkte herstellt,
die Uber einen langen Nutzungszeitraum verflgen. Bisher erfolgt die Absatzprognose qualitativ, der Pilot im
Rahmen dieses Projektes dient in erster Linie der explorativen Evaluierung und dem Vergleich von Daten-
guellen und Prognoseverfahren, um datengetriebene Ansatze zur Absatzprognose zu testen.

Data Understanding: Das Datenset umfasst die Absatzdaten samtlicher Produkte von Unternehmen B im
Zeitraum von 2009 bis 2024. Im Rahmen des Piloten wurde der Fokus auf eine Premium-Produktgruppe ge-
legt, die exemplarisch fir die robusten und langlebigen Gebrauchsgiiter des Unternehmens steht. Konkrete
Muster sind in der Zeitreihe nicht direkt erkennbar. Es gab keine weiteren internen Datenquellen. Erganzend
zur internen Absatzhistorie wurden externe Marktdaten integriert, um den Einfluss makro6konomischer und
branchenspezifischer Faktoren abzubilden. Hierzu zdhlen Konjunkturdaten , wieder aus der FRED-Datenbank,
welche Indikatoren wie Inflation, Arbeitslosenquote und BIP aus relevanten Markten (z. B. Deutschland, EU,
USA) bereitstellen. Zusatzlich wurden ebenfalls wieder Finanzdaten von Yahoo Finance einbezogen, darunter
Aktienkurse vergleichbarer Unternehmen, thematisch fokussierte ETFs sowie ausgewdhlte Rohstoffpreise,
die potenziell auf die Kosten- und Preisentwicklung der Premium-Produkte einwirken.

Data Preparation: Die Data Preparation erfolgte analog zur Pilotstudie mit Unternehmen A.

Die Korrelations- und Granger-Kausalitdtsanalysen zeigen, dass einige der aus der FRED-Datenbank und
Yahoo Finance bezogenen Makro- und Finanzindikatoren — beispielsweise Aktienkurse des groRen amerika-
nischen Unternehmens im Sektor — leichte Zusammenhange mit den Absatzdaten aufweisen. Jedoch sind die
meisten Korrelationen eher moderat (siehe Abbildung 10), und die Granger-Kausalitdtstests deuten nur
schwach auf zeitliche Einflussfaktoren hin. Diese Ergebnisse verdeutlichen, dass externe Datenquellen wie
Konjunkturindikatoren oder Borsenkurse zwar potenzielle Erklarungsansatze liefern kénnen, die Signifikanz
in Bezug auf die Absatzentwicklung von Unternehmen B jedoch begrenzt bleibt.
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Korrelation mit Absatz
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Abbildung 10: Korrelationsanalyse Unternehmen B - Ubersicht aus IT-Werkzeug (AP5)

Modelling: Es wurden Prognosen fiir einen 6-Monatigen Zeitraum durchgefiihrt und die gleichen Modelle
genutzt wie in der Analyse fiir Unternehmen A.

Evaluation: Die univariaten Modelle liefern in diesem Szenario die prazisesten Ergebnisse: SES und Seasonal
Naive erreichen mit einem MAE von unter 30 und einem sMAPE von rund 1,15 % die besten Werte. Das
multivariate XGBoost erreicht nur einen sSMAPE von ca. 85%. Interessant ist hier jedoch die unternehmens-
seitige Perspektive auf die Ergebnisse. SES (Simple Exponential Smoothing) glattet die Zeitreihe so stark, dass
es letztlich zu einer nahezu konstanten Prognose fiihrt — ideal fiir den Mittelwert tber einen langeren Zeit-
raum, aber nicht geeignet, um den dynamischen Kurvenverlauf abzubilden. Das hervorragende Ergebnis in
Bezug auf Fehlermalie (z. B. MAE, sSMAPE) spiegelt also die gute Mittelwertschatzung wider, wahrend saiso-
nale oder trendbedingte Schwankungen verloren gehen (siehe Abbildung 11). Im Gegensatz dazu erfasst das
multivariate XGBoost die dynamischen Bewegungen der Zeitreihe relativ gut (siehe Abbildung XX), zeigt je-
doch einen starken Bias von 331 — also eine systematische Abweichung in eine Richtung, in diesem Fall tiber-
schatzt das Modell den Absatzverlauf. Dies kann bedeuten, dass das XGBoost zwar die kurzfristigen Schwan-
kungen und Muster gut modelliert, aber langfristig einen konstanten Fehler aufweist. Mogliche Ursachen
hierfir sind unzureichende Kalibrierung oder ein Missverhaltnis im Bias-Variance-Trade-off. Eine Anpassung,
beispielsweise durch die Korrektur des Bias nachtraglich, konnte hier helfen, das richtige Verfahren auszu-
wahlen.
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Modellvergleich der Prognosen
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Abbildung 11: Zeitlicher Verlauf der multivariaten ML Verfahren im Vergleich mit den Ist-Daten von Unternehmen B

Deployment: Flir operative Planungsaufgaben zeigt sich, dass die Wahl des Prognosemodells von der spezifi-
schen Fragestellung abhangt. Ein einfacher univariater Ansatz wie SES liefert einen stabilen Mittelwert, der
sich fur langfristige Entscheidungen wie die Komponentenbestellung als vorteilhaft erweist, da hier die Ag-
gregation der erwarteten Absatzmengen im Vordergrund steht. Im Gegensatz dazu bietet ein komplexeres
Modell wie ein XGBoost den Vorteil, kurzfristige Schwankungen und den genauen Kurvenverlauf prazise ab-
zubilden — ein entscheidendes Merkmal, wenn es um die flexible Planung von Produktionsressourcen und
Personaleinsatz (iber einen Zeitraum von sechs Monaten geht. Diese Beispiele illustrieren, dass die Modell-
wahl zwischen Stabilitdat und dynamischer Detailtreue abgewogen werden muss, um den unterschiedlichen
operativen Anforderungen gerecht zu werden.

Unternehmen C:

Business Understanding: Unternehmen C — anonymisiert als solches bezeichnet — ist ein Akteur im Handel
mit metallbasierten Handelswaren und wird gemal der GICS-Klassifikation im Sektor Materials, genauer in
der Industriegruppe Metals & Mining, eingeordnet. Im Fokus der Pilotstudie stand die prazise Absatzprog-
nose einer Produktgruppe, die essenziell fiir Einkaufsentscheidungen und Lagerhaltungsstrategien ist. Zur
Prognose wurden neben den Absatzdaten von 2020-2024 ausschliellich Rohstoffindizes herangezogen, um
die Einflsse der volatilen Rohstoffmarkte addaquat abzubilden.

Data Understanding: Es wurden zunachst alle Handelswaren identifiziert. Zusatzlich wurden Rohstoffe und
Metallpreise hinzugezogen.

Metallpreise: Hierzu zahlen Edelmetalle und Basismetalle, die als wichtige Indikatoren fiir makrotko-
nomische Entwicklungen und industrielle Nachfrage gelten. Die ausgewahlten Ticker fur Gold, Silber,
Kupfer, Platin und Palladium reprasentieren klassische Anlagewerte. Erganzt werden diese durch
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Ticker fur Nickel und Aluminium, welche essenzielle Rollen in der industriellen Produktion und Stahl-
herstellung spielen.

Energierohstoffe: Rohol und Brent-Rohdl sowie Erdgas. Heizdl und RBOB-Benzin liefern Informatio-
nen lber volatile Energiemarkte, die direkten Einfluss auf Produktions- und Transportkosten haben.

Agrarrohstoffe: Zur Abrundung der Analyse werden aullerdem agrarische Basiswerte herangezogen.
Getreide (Mais, Weizen und Sojabohnen) sowie Baumwolle, Kaffee, Kakao und Zucker dienen als wei-
tere Indikatoren fir globale Rohstoffmarkte.

Data Preparation: Die Data Preparation erfolgte analog zur Pilotstudie mit Unternehmen A und B. Jedoch ist
ein klassisches Problem vieler KMU aufgetreten. Aufgrund einer IT-systemischen Umstellung wurden im Jahr
2022 kaum, und wenn vorhanden, fehlerhafte Daten zu den Absatzzahlen erfasst. Gleichzeitig lasst der kurze
Zeitraum seit 2020 nicht zu, einen langeren Zeitraum zu prognostizieren. Hier schrankt die Datenbasis die
Analysefreiheit ein. Die statistischen Analysen wurden daher fiir 2023 und 2024 durchgefiihrt.

Die statistische Analyse (siehe Tabelle 4) ergab, dass einige Rohstoffe signifikante Zusammenhange mit dem
Absatz aufweisen. So zeigt Kupfer (HG=F) eine Korrelation von 0,71 und einen p-Wert von 0,0184, was darauf
hinweist, dass Kupferpreise als Friihindikator flir Absatzentwicklungen herangezogen werden kdnnen.

Tabelle 4: Statistische Analysen der Absatzdaten von Unternehmen C mit diversen Rohstoffpreisen (Top 5)

Index Correlation Granger
Causality
HG=F 0,710139 0,0184
KC=F 0,652305 0,0421
CC=F 0,548859 0,0015
GC=F 0,622273 0,038
PL=F 0,096302 0,0892

Ahnlich verhilt es sich mit Kaffee (KC=F), der mit einer Korrelation von 0,65 und einem p-Wert von 0,0421
eine relevante Vorhersagekraft besitzt - auch wenn Kaffee auf den ersten Blick ungewdhnlich erscheint,

kénnte er makrodkonomische Trends widerspiegeln.

Die Analyse zeigt, dass Kupfer und Kaffee signifikante Friihindikatoren fiir den Stahlabsatz darstellen. Diese
Rohstoffe reflektieren makrokonomische Trends, die auf eine zukiinftige Nachfrageentwicklung fiir Unter-
nehmen C hindeuten. Gleichzeitig ist die Analyse auf Grund der geringen Datenbasis mit Vorsicht zu betrach-
ten. Dafiir spricht auch die Gesamtbetrachtung der Ergebnisse, da Platin (PL=F) unter die besten finf Ergeb-
nisse von 20 hinzugezogenen Rohstoffen féllt, aber schon keinen statistischen Zusammenhang mit dem
Absatz mehr aufweist.

Modelling: Es wurden Prognosen fiir einen 3-Monatigen Zeitraum durchgefiihrt und die gleichen Modelle
genutzt wie in der Analyse fiir Unternehmen A und B.

Evaluation: Der Absatzdatensatz zeigte eine extreme Volatilitdt und keine erkennbaren Trends oder Muster
in den 1,5 betrachteten Jahren. Interessant ist hier, dass in Jahr 2023 der Absatz im vierten Quartal stark
gestiegen, in 2024 aber stark gefallen ist. Kein Modell war in der Lage, dies auf Basis der Daten verniinftig
abzubilden. Insbesondere die saisonal naive Vorhersage schnitt dadurch sehr schlecht ab. Die multivariaten
Verfahren schlugen die besten statistischen, univariaten Vorhersagen hier klar (SMAPE XGBoost/LSTM:
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24,4%/13,8%; SMAPE SARIMA/Holt-Winters: 77,3%/82,8%). Dieses Ergebnis zeigt, dass die Nutzung externer
Datenquellen und von ML-Verfahren in diesem Beispiel mit eher schlechter Datenbasis an vergangenen Ab-
satzdaten und volatilem Verlauf hilfreich sein kann.

Deployment: Unternehmen C sieht vor allem in der Zusammenhangsanalyse grolRes Potential. Gleichzeitig
hat eine Diskussion der Ergebnisse im Unternehmen positiv zur generellen Einstellung gegeniiber dem Ein-
satz von KI-Losungen beigetragen.

Zusammenfassung und Erkenntnisse aus der Entwicklung einer Methodik zur AB-Planung mit ML-Verfah-
ren, dem Benchmarkings und der Pilotierenden Umsetzung der AB-Prognose

Die im Arbeitspaket 3 entwickelte Methodik zur pradiktiven Absatzplanung als auch die Ergebnisse aus
Benchmarking und Pilotstudien demonstrieren, dass es kein einzelnes Modell im Bereich der Absatzprognose
gibt, welches fiir alle Anwendungsfalle stabil funktioniert. Stattdessen erfordert die heterogene Natur der
Anwendungsfalle - von der Vielfalt der Produktvarianten bis hin zu den unterschiedlichen Markt- und Unter-
nehmensbedingungen - einen flexiblen, auf den Einzelfall angepassten Ansatz. Die Integration externer Da-
tenquellen, ausgewahlt anhand des Potenzials aus der Umfragestudie und in Abstimmung mit einer detail-
lierten Klassifizierung der Unternehmen, erwies sich dabei als vielversprechend. Die Ergebnisse der
Benchmarking-Studien verdeutlichen, dass einfache Modelle wie Seasonal Naive und Moving Average bei
kurzfristigen Vorhersagen oft robuste Resultate liefern, wahrend komplexe ML-Modelle wie LSTM oder Ran-
domPForest in volatilen oder langfristigen Szenarien Vorteile bieten kdnnen. Diese Erkenntnis unterstreicht,
dass die Modellwahl stark von den spezifischen Anforderungen und den Eigenschaften der verfiigbaren Da-
ten abhangt.

Besonders hervorzuheben ist der konzeptuelle Nutzen der Datenanreicherung: Durch die gezielte Auswahl
und Integration relevanter externer Variablen - wie beispielsweise Rohstoffpreise, die signifikante Friihindi-
katoren darstellen - konnten wertvolle Zusammenhange identifiziert werden, die den Prognosemodellen zu-
satzliche Erklarungskraft verleihen. Die Klassifizierung der Unternehmen und die darauf basierende Auswabhl
der Anreicherungsquellen tragen wesentlich dazu bei, dass der pradiktive Prozess individuell und bedarfsge-
recht gestaltet werden kann.

Insgesamt liefert die entwickelte Methodik eine belastbare, flexible Grundlage fiir die zukiinftige Absatzpla-
nung, die es den Unternehmen ermdoglicht, ihre Prognoseansatze kontinuierlich zu evaluieren und zu opti-
mieren - angepasst an die spezifischen Rahmenbedingungen und Anforderungen des jeweiligen Geschafts-
modells.

3.4 Arbeitspaket 4: Ubertragung und Generalisierung des entwickelten Modellierungsansatzes

AnschlieBend werden die im vorangegangenen AP entwickelten Prognoseverfahren weitergefiihrt und ins-
besondere auf eine anwenderfreundliche Nutzung der Losungen fokussiert. Wahrend es im Sinne des CRISP-
DM keinen direkten Vergleichspunkt zum Arbeitspaket gibt, zeichnet sich dieser Ansatz durch wiederholte
Iterationen in den Bereichen Datenvorverarbeitung, Modellierung und Evaluation aus — stets mit dem Ziel,
die Generalisierbarkeit der Prozesse zu verbessern. Insbesondere die Implementierung kombinierter Modelle
spielt hierbei eine zentrale Rolle, da sie KMU dabei unterstiitzt, Entscheidungen auf Basis konsistenter und
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nachvollziehbarer Prognoseergebnisse zu treffen. Im Folgenden werden die erzielten Ergebnisse und deren
Implikationen detailliert vorgestellt.

Reproduktion der Prognose weiterer Anwendungsfille und Bewertung der Klassenabhangigkeiten

Ziel: Reproduktion der Prognose weiterer Anwendungsfalle und Bewertung der Klassenabhangigkeiten

Vorgehen: Im Rahmen dieses Arbeitspakets wurde zunachst eine standardisierte Datenvorbereitung durch-
gefuhrt und ein standardisiertes Datenformat bestimmt, in dem alle verfligbaren Datensatze der PA-Partner
harmonisiert werden konnten und danach bereinigt wurden. AnschlieRend wurde die entwickelte Prognose-
methodik reproduziert und auf diese weiteren Anwendungsfille angewendet. AuRerdem wurde unterneh-
mensibergreifend analysiert, wie sich charakteristische Anwender- oder Produkteigenschaften (etwa Ferti-
gungstiefe, Kundenstruktur oder Position in der Wertschopfungskette, aber auch Bedeutung verschiedener
Produkte) auf die Auswahl entsprechender Modelle und datenquellen auswirken. Ziel war es, systematische
Klassenabhangigkeiten zu identifizieren und somit zu validieren oder gegebenenfalls die urspriingliche Grup-
pierung anzupassen, um zukiinftig malRgeschneiderte und bedarfsgerechte Prognoseansatze zu ermoglichen.

Ergebnisse: Die Ergebnisse der Reproduktion weiterer Prognoseanwendungsfille zeigen, dass die Effektivitat
der Datenanreicherung wesentlich vom priméren Preistreiber des Produkts abhédngt — sei es Personal, Ener-
gie oder Material. Bei materialgetriebenen Produkten erweisen sich externe Rohstoffdaten als besonders
natzlich, wahrend bei energie- und personalgetriebenen Produkten der Mehrwert dieser Anreicherung ge-
ringer ausfillt. Gleichzeitig wird festgestellt, dass strukturelle Ubertragbarkeiten zwischen Unternehmen in
vergleichbaren Branchen bestehen. Beispielsweise zeigen Stahlunternehmen trotz unterschiedlicher Pro-
dukte konsistente Zusammenhange mit Rohstoffpreisen, wahrend in Konsumgiiterunternehmen am Ende
der Wertschopfungskette Renner-Produkte klare Korrelationen mit konjunkturellen Indikatoren aufweisen,
wahrend bei Slow Movern individuelle, unternehmensspezifische Dynamiken dominieren. Gleichzeitig unter-
liegen diese Rennerprodukte teils so klaren Trends und Muster, sodass einfache Prognoseverfahren stabil
gute Ergebnisse erzielen. In der Elektronikproduktion im Beleuchtungssektor bestehen zwar Verbindungen
zu branchenspezifischen und konjunkturrelevanten Daten, jedoch kénnen keine generalisierbaren Aussagen
zu einzelnen Varianten getroffen werden. Positiv hervorzuheben ist zudem, dass in kleineren Unternehmen
durch den partizipativen Implementierungsprozess ein verstarktes Vertrauen in KI-Losungen entwickelt wird.
Insgesamt bestdtigen diese Erkenntnisse, dass ein universeller ,One-Model-Fits-All“-Ansatz (,No Free
Lunch”) nicht realisierbar ist und stattdessen eine kontextbezogene, flexible Auswahl von Anreicherungs-
guellen und Modellen erforderlich ist, um den spezifischen Anforderungen unterschiedlicher Anwender ge-
recht zu werden.
Im Rahmen der Diskussion mit den Anwendungspartnern zeigt sich jedoch, dass — sofern die Klassifizierung
im Business Understanding vom Anwender selbst geschehen soll —einfach gestaltet und erklart werden muss.
Insbesondere die aus wissenschaftlicher Betrachtung sinnvolle Unterteilung in Erzeugung und Markt bei Klas-
sifikation nach Industrien und Geographie ist aus praktischer Sicht einfacher aufzuteilen, ohne weniger Da-
tenquellen heranzuziehen. Dabei ist das Zusammenfassen auf ,ingesamt relevante Regionen” und ,Indust-
rieklassifikation von Erzeugern, folgenden Schritten der Wertschopfung und Markt“ gesammelt zu
beantworten.

Generalisierung der Modellstrukturen zur Reduktion der Dauer der Modellierungsphase

Folgend wurden Modellierungsergebnisse genutzt, um generalisierte Modellstrukturen zu entwickeln, die
die Dauer der Modellierungsphase reduzieren. Hierbei sollte eine Fallunterscheidung basierend auf der zuvor
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erstellten Anwendergruppierung erfolgen. Parallel werden Ansatze des Transfer Learning implementiert, um
vortrainierte Modelle mit allgemeinen Gewichtungen bereitzustellen, die in weiteren Umsetzungen schnell
zu optimalen Ergebnissen fiihren. Dieses Vorgehen zielt darauf ab, fiir jede Anwendergruppe ein moglichst
spezifisches, aber zugleich generalisierbares Modell zu etablieren, welches als essenzieller Bestandteil des zu
entwickelnden IT-Werkzeugs dient.

Ziel: Generalisierung der Modellstrukturen zur Reduktion der Dauer der Modellierungsphase

Vorgehen: Im Rahmen des Arbeitspakets wurde zunachst die Heterogenitat der Anwendungsfalle analysiert,
wobei deutlich wurde, dass das Training eines einzigen, generalisierten Modells fiir bestimmte Klassifikati-
onsgruppen aufgrund der unterschiedlichen Produktvarianten, Marktbedingungen und Unternehmensmerk-
male nicht zielfihrend ist. Stattdessen wurde ein Ensemble-Ansatz favorisiert, da dieser mehrere Modelle
kombiniert, um die jeweiligen Starken einzelner Prognoseverfahren zu nutzen und individuelle Schwachen
zu kompensieren.

Ensemble-Methoden bieten den Vorteil, dass sie durch die Aggregation verschiedener Modelle - etwa einfa-
cher statistischer Ansatze (z. B. Seasonal Naive, MovingAverage) und komplexer ML-Modelle (z. B. LSTM,
RandomForest) - eine robustere und stabilere Prognose ermoglichen. Dies flihrt zu einer besseren Generali-
sierbarkeit, da unterschiedliche Datencharakteristika und kurzfristige wie langfristige Trends addquat abge-
bildet werden kénnen. Gleichzeitig wird die Vorhersagegenauigkeit durch die Reduktion von Modellspezifi-
schen Fehlern verbessert. Ensemble-Methoden erfordern einen hoheren Rechenaufwand und kénnen die
Nachvollziehbarkeit einzelner Modellbeitrdge erschweren. Dennoch lberwiegt in diesem Kontext in ver-
schiedenen Anwendungsfallen der Nutzen, da die Flexibilitdt und die erhéhte Prognosegenauigkeit essenziell
sind, um den spezifischen Anforderungen der unterschiedlichen Anwender gerecht zu werden. Gleichzeitig
wird so eine weitere Alternative in die Prognosen integriert Dieses Vorgehen erméglicht eine kontinuierliche
Evaluation und Optimierung der Prognoseansatze und bildet die Basis fiir eine anwenderfreundliche, daten-
getriebene Absatzplanung.

Ergebnis: Der implementierte Ensemble-Ansatz integriert mehrere einzelne Prognosemodelle, indem diese
parallel trainiert werden und ihre jeweiligen Vorhersagen aggregiert werden. Konkret werden die Basisprog-
nosen aller enthaltenen Modelle auf einen gemeinsamen Zeithorizont extrapoliert und in einem Datensatz
zusammengefihrt. Der finale Forecast wird dann als arithmetischer Mittelwert der Einzelprognosen berech-
net. Diese Methode nutzt die komplementaren Starken der unterschiedlichen Modellansatze und reduziert
modellinduzierte Varianzen, was zu robusteren und stabileren Prognosen fiihrt. Insbesondere in Kontexten
mit heterogenen Datenstrukturen stellt diese Vorgehensweise eine effektive Strategie dar, um Unsicherhei-
ten einzelner Modelle abzumildern und eine verlasslichere Gesamtvorhersage zu erzielen. Genau wie andere
Ansatze hat dieser Ansatz auch Nachteile. Trotz der Robustheit und Stabilitat, die durch die Aggregation meh-
rerer Modelle erreicht wird, weist der Ensemble-Ansatz auch einige Einschrankungen auf. Erstens fiihrt die
parallele Verarbeitung mehrerer Modelle zu einem erhohten Rechenaufwand, was insbesondere bei grof
angelegten Anwendungen die Effizienz beeintrachtigen kann. Zweitens kann die Aggregation mittels arith-
metischem Mittel zu einer Reduzierung der Interpretierbarkeit einzelner Modellbeitrage fiihren, da systema-
tische Fehler einzelner Modelle nicht differenziert gewichtet werden. Ferner besteht die Gefahr, dass stark
korrelierte Modelle im Ensemble dhnliche Fehler machen, sodass der Nutzen der Diversifizierung einge-
schrankt ist. Abschlieffend erschwert die Komplexitat des Ensemble-Ansatzes oft die Riickverfolgbarkeit und
Analyse von Vorhersageursachen, was insbesondere in regulierten Anwendungsfeldern problematisch sein
kann.
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Gleichzeitig wurden dennoch KI-Modelle mit Absatzdaten vortrainiert, die im IT-Tool integriert werden. Da-
bei handelt es sich um branchenspezifische Modelle fiir ,Elektronik” und ,Stahl“, sowie ein Modell fiir ,Kon-
sumglter im Hochpreissegment” entwickelt. Die Generalisierung der LSTM-Modelle erfolgt in mehreren me-
thodischen Schritten, die sowohl die Datenaufbereitung als auch die Modellarchitektur, das Training und die
Evaluierung umfassen. Zunachst werden die Zeitreihendaten aus den relevanten Quellen eingelesen, berei-
nigt und mittels geeigneter Skalierungsverfahren normiert, um die unterschiedlichen GréBenordnungen der
Merkmale anzugleichen. Anschlieend erfolgt die Transformation der Daten in sequenzielle Formate, indem
Uber ein festgelegtes Fenster sukzessive Zeitabschnitte extrahiert und als Input fiir das Modell genutzt wer-
den.

Im Anschluss wird der Datensatz in Trainings- und Testsegmente aufgeteilt, um eine robuste Validierung des
Modells zu ermoglichen. Die Modellarchitektur wird unter Bericksichtigung der Komplexitat der Daten so
gewahlt, dass sie ausreichende Kapazitdten zur Erfassung langzeitlicher Abhangigkeiten bietet — typischer-
weise durch den Einsatz mehrerer LSTM-Schichten kombiniert mit Dropout-Mechanismen zur Regularisie-
rung und Vermeidung von Uberanpassung. Die Trainingsphase wird mittels eines optimierten Lernalgorith-
mus (,Adam”) durchgefiihrt, wobei die Verlustfunktion (,MSE“) als Indikator fiir die Modellanpassung dient.

Zur Sicherstellung der Generalisierbarkeit wird das Modell kontinuierlich anhand von Validierungsdaten eva-
luiert und angepasst. Durch iterative Trainingslaufe, Hyperparameteroptimierung und die Integration von
Regularisierungsstrategien kann die Robustheit des Modells weiter gesteigert werden. Schlieflich erfolgt die
Persistierung des trainierten Modells und der Skalierungsparameter, um eine spatere Wiederverwendung
und Ubertragung in produktive Umgebungen zu gewahrleisten.

In Tests erreichen auch diese Modelle in einzelnen Beispielen gute Ergebnisse, bleiben jedoch in zahlreichen
Fallen hinter anderen Modellen zuriick. Potential kénnten hier unternehmensinterne, eigene Modelle haben.

Entwicklung von MaRBnahmen zur Erreichung von Transparenz und Nachvollziehbarkeit der Methodik

Parallel steht die Akzeptanz der Methodik nicht zuletzt mit Blick auf den Kriterienkatalog im Fokus, da der
Erfolg der Einflihrung in Unternehmen maligeblich von der Fahigkeit abhangt, komplexe Entscheidungspro-
zesse nachvollziehbar zu machen. Ein Teil des Projektes widmete sich daher der Konzeption und Implemen-
tierung von MaRRnahmen, die Transparenz und Nachvollziehbarkeit der prognostischen Methodik nachhaltig
erhohen. Ziel war es, in engem Austausch mit den PA-Partnern ein Erklarungssystem zu etablieren, das nicht
nur die interne Funktionsweise der Modelle offenlegt, sondern auch die Akzeptanz der Lésungen in der Praxis
maRgeblich fordert.

Ziel: MaRnahmen zur Steigerung der Akzeptanz durch Transparenz und Nachvollziehbarkeit

Vorgehen: Im Rahmen aller Pilotstudien sowie in der dritten Sitzung des PA wurde explizit die Schaffung von
Transparenz und Nachvollziehbarkeit thematisiert. Dabei wurden zwei Ansatze verfolgt, um Transparenz und
Nachvollziehbarkeit der prognostischen Methodik zu erh6hen und somit die Akzeptanz des IT-Tools zu for-
dern.

Komplexititsadaptive Modellwahl: Zum einen stand die methodische Entwicklung eines Erklarungssystems
im Fokus. darin, einen Gesamtansatz zu etablieren, der eine adaptive Modellselektion ermoglicht. Dabei wer-
den einfache, leicht nachvollziehbare Modelle bevorzugt und eingesetzt, sofern sie eine tiberlegene Progno-
seglite erzielen. Diese Komplexitatsadaptive Modellwahl férdert die Nachvollziehbarkeit, indem er sicher-
stellt, dass die eingesetzten Modelle nicht unnotig komplex sind, wenn simpler Alternativen ausreichende
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Ergebnisse liefern. Dieser Teilansatz erlaubt es, Entscheidungen der Modelle transparent darzustellen und
die Vorteile auch komplexerer Modelle nachvollziehbar zu machen.

UX/Ul-Design: Parallel dazu wurde in Zusammenarbeit mit der Firma mosaiic und im Rahmen eines UX/UI-
Design-Workshops in der dritten Sitzung des PA ein partizipativer Gestaltungsprozess initiiert. Hierbei wur-
den die Vorstellungen der Unternehmen hinsichtlich der Benutzeroberflache und der darstellungsbezogenen
Ansichten des IT-Tools erfasst und in Form von Skizzen und Konzepten visualisiert. Die gewonnenen Design-
ansatze, gestltzt durch wissenschaftliche Literatur zu benutzerzentrierten Gestaltungsmethoden, flossen in
die Entwicklung eines benutzerfreundlichen und erkldrungsorientierten Tools ein. Die Kombination beider
Ansatze — die systematische Erklarbarkeit der Modellentscheidungen und die partizipative, designorientierte
Ausgestaltung des IT-Tools — dient dazu, eine moglichst hohe Akzeptanz und Transparenz zu erreichen, indem
sowohl die technische Funktionsweise als auch die Benutzerinteraktion verstandlich und nachvollziehbar ge-
macht werden.

Ergebnis: Das Ergebnis dieses Arbeitspakets findet sich in UX/UI-Design, Aufbau und Inhalt des IT-Werkzeu-
ges, das viele Bausteine zur Schaffung von Nachvollziehbarkeit wie Erklarungen und Visualisierungen enthalt.

Zusammenfassung und Erkenntnisse aus der Ubertragung und Generalisierung des entwickelten Modellie-
rungsansatzes

Die Ergebnisse der Ubertragung und Generalisierung des in den vorangegangenen Arbeitspaketen entwickel-
ten Modellierungsansatzes unterstreichen die Notwendigkeit einer kontextbezogenen und flexiblen Heran-
gehensweise in der pradiktiven Absatzplanung. Es wurde festgestellt, dass in vergleichbaren Branchen struk-
turelle Ubertragbarkeiten existieren. So weisen Stahlunternehmen konsistente Zusammenhinge mit
Rohstoffpreisen auf, wahrend in Konsumglterunternehmen am Ende der Wertschépfungskette Bestseller-
Produkte klare Korrelationen mit konjunkturellen Indikatoren zeigen, wohingegen Slow Runner von individu-
ellen Dynamiken gepragt sind. Dieser Befund bestétigt, dass ein universeller ,,O0ne-Model-Fits-All“-Ansatz
nicht realisierbar ist und stattdessen eine adaptive Modellwahl - bei der einfache, nachvollziehbare Modelle

bevorzugt werden, sofern sie eine Giberlegene Prognosegilite erzielen - vorteilhaft ist.

Die Implementierung eines Ensemble-Ansatzes, der mehrere Modellvorhersagen aggregiert, fiihrt zu robus-
teren und stabileren Prognosen, auch wenn dies mit einem erhéhten Rechenaufwand und einer verminder-
ten Interpretierbarkeit einzelner Modellbeitrage einhergeht. Erganzend dazu wurden vortrainierte, bran-
chenspezifische KI-Modelle integriert, um die Anpassungsfahigkeit an unterschiedliche Anwendungsfille zu
erhdéhen und den Modellierungsprozess zu beschleunigen.

Insgesamt bestatigen die gewonnenen Erkenntnisse, dass die Moglichkeit der adaptiven Modellwahl, Ensem-
ble-Methoden und vortrainierten, kontextbezogenen Modellen eine belastbare Basis fiir eine anwender-
freundliche, datengetriebene Absatzplanung bildet - ein Ansatz, der kontinuierlich evaluiert und optimiert
werden kann, um den spezifischen Anforderungen unterschiedlicher Anwender gerecht zu werden.

Seite 66 Schlussbericht zu dem IGF-Vorhaben 22180N



[
INDUSTRIELLE O r

GEMEINSCHAFTSFORSCHUNG

3.5 Arbeitspaket 5: Begleitende Einfiihrung und Optimierung der AB-Prognose in der prakti-
schen Anwendung

Durch die praktische Umsetzung wird der postulierte Mehrwert lberprift. Daflr erfolgt eine begleitende
Einfihrung und Optimierung der entwickelten Methodik, angelehnt an den letzten Schritt im CRISP-DM, das
Deployment.

Vorbereitung und Begleitung wahrend der Einfiihrung der entwickelten Methodik

Den Abschluss datenanalytischer Projekte stellt nicht die Modellbildung dar, sondern die Integration der Mo-
delle in die unternehmerischen Entscheidungsprozesse. Dies wird auch im Forschungsvorhaben angestrebt,
jedoch obliegt die Durchfiihrung der praktischen Umsetzung innerhalb der Werke vorrangig den Unterneh-
men im PA.

Ziel: Begleitung der unternehmensinternen Umsetzungen der AB-Prognose

Vorgehen: Es wurde die EinfUhrung der entwickelten Methodik in den Pilotstudien und in der gesamten
strukturierten Studie eng begleitet. Die Unternehmen wurden wahrend des gesamten Implementierungspro-
zesses aktiv unterstitzt. Durch die klare Struktur der Methodik konnten etwaige Vorbehalte und Umset-
zungsbarrieren friihzeitig identifiziert und adressiert werden, sodass die Anwender mit dem Ansatz vertraut
gemacht wurden. Diese begleitende Rolle ermédglichte nicht nur eine reibungslose Ubertragung der pradikti-
ven Absatzprognose in operative Abldufe, sondern leistete auch einen wesentlichen Beitrag zur nachhaltigen
Steigerung des Mehrwerts der implementierten Losungen.

Ergebnisse: Die Anwender wurden systematisch in die Funktionsweise und Anwendung der unterschiedli-
chen Modelle eingefiihrt, ohne dass eine verbindliche Nutzung des eigens entwickelten IT-Tools vorgeschrie-
ben wurde. Vor dem Hintergrund einer heterogenen IT-Landschaft und variierender betrieblicher Anforde-
rungen lag der Schwerpunkt darauf, den Unternehmen ein fundiertes Verstandnis der prognostischen
Verfahren zu vermitteln und sie in die Lage zu versetzen, diese Verfahren eigenstandig in ihre bestehenden
Systeme zu integrieren. Wahrend einige Unternehmen, die bereits Uber leistungsfahige, integrierte Systeme
verfligen, die Konzepte und Ideen in ihre internen Tools Gbernehmen, wurde anderen durch den Zugang zu
unserem Tool eine praxisnahe Losung bereitgestellt. Ziel dieser begleitenden MaRnahmen war es, die Akzep-
tanz und das Verstandnis fur die pradiktive Absatzprognose zu erhéhen und somit einen nachhaltigen Mehr-
wert fir die unternehmerischen Entscheidungsprozesse zu erzielen. Dies war insbesondere durch die hohen
Anforderungen in Bezug auf Datensicherheit entscheidend.

Untersuchung und abschlieBende Bewertung der Einfiihrung hinsichtlich der initialen Zielsetzung

In diesem Kapitel wird die nachhaltige Implementierung und Integration des IT-Werkzeugs zur pradiktiven
Absatzprognose abschlieRend evaluiert. Dabei werden die wahrend der Einflihrungsphase gewonnenen
Rickmeldungen sowie die quantitativen und qualitativen Leistungskennzahlen herangezogen, um den Ein-
fluss der implementierten Lésungen auf die unternehmerischen Entscheidungsprozesse zu bewerten.

Ziel: Bewertung der Einfihrung

Vorgehen: Durch den begleiteten Prozess liber das Projekt wurde dies durchgangig iterativim Rahmen der
Entwicklung und Pilotierung realisiert. Es wurde durch die durchgéngige, semi-strukturierte Studie wahrend
des gesamten Projekts Praxisrelevanz gewahrleistet.
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Ergebnis: Das Ergebnis dieses Arbeitspakets findet sich im Aufbau und Inhalt des IT-Werkzeuges. Als konkrete
Beispiele dienen hier die Granularitat und die hier die Gestaltung der Integration und Auswahl des Progno-
sehorizonts.

Granularitdt: Es wurde sowohl an tageweisen Prognosen als auch an langfristigen Vorhersagen (iber Jahre
gearbeitet. Dabei wurde durch die Anwender der Fokus auf monatsweise Betrachtungen eingegrenzt (min. 1
Monat, max. 24 Monate), da dies fir viele der Anwendungsfalle als ausreichend bewertet wurde.

Prognosehorizont: Im Projekt wurde lange die Verbindung konkreter Aufgaben, die mithilfe der Absatzprog-
nose gelost werden sollen, fokussiert und in der zweiten Sitzung des PA auch konkretisiert: Insgesamt sind
Absatzprognosen fiir viele Unternehmensbereiche unverzichtbar: von der kurzfristigen Bedarfsplanung in der
Beschaffung und Produktion, Gber die mittelfristige Personaleinsatz- und Kapazitatsplanung, bis hin zu lang-
fristigen Entscheidungen (ber Investitionen und nachhaltige Unternehmensstrategien. Dabei war lange ge-
plant, dass Nutzer ihre Aufgabe auswahlen und das IT-Werkzeug den entsprechenden Prognosehorizont vor-
gibt. Im Rahmen der dritten Sitzung des PA kristallisierte sich jedoch heraus, dass die Anwender sehr wohl
auch verschiedene Horizonte testen mdchten und das Werkzeug vor allem als Unterstiitzung ihres Prozesses
sehen.

Zusammenfassung und Erkenntnisse aus der Untersuchung und abschlieRende Bewertung der Einfiihrung
hinsichtlich der initialen Zielsetzung

Die Evaluierung der Einflihrung der pradiktiven Absatzprognose in den teilnehmenden Unternehmen besta-
tigt den postulierten Mehrwert der entwickelten Methodik. Dabei wurde durch einen begleiteten Einfiih-
rungsprozess - ohne eine verbindliche Nutzung des IT-Werkzeugs zu erzwingen, sondern die Ansdtze und
Ideen fir sich zielbringend zu integrierend - erreicht, dass die Unternehmen ein vertieftes Verstandnis fir
die zugrunde liegenden Prognoseverfahren erlangen konnten. Die heterogene IT-Landschaft fihrte dazu,
dass manche Partner ihre bestehenden, integrierten Systeme weiter nutzten und die neuen Konzepte in ihre
Tools implementierten, wahrend andere auf das bereitgestellte IT-Werkzeug zurlickgriffen.

Die anschlieflende Bewertung zeigt, dass die flexible Granularitat - von kurzfristigen bis zu langfristigen Prog-
nosen - den spezifischen Anforderungen der unterschiedlichen Anwendungsfalle gerecht wird. Die Ergeb-
nisse verdeutlichen, dass die pradiktiven Ansatze nicht nur die operative Planungsflexibilitdt, sondern auch
als strategisches Instrument zur nachhaltigen Unternehmenssteuerung dienen kénnen. Insgesamt unterstrei-
chen diese Erkenntnisse die erfolgreiche Integration und praktische Anwendbarkeit der entwickelten Metho-
dik im Hinblick auf die initial definierten Zielsetzungen.

3.6 Arbeitspaket 6: Uberfiihrung der Methodik in ein nutzerfreundliches IT-Werkzeug und be-
gleitende Optimierung

Ziel: IT-Werkzeug zur nutzerfreundlichen Verwendung der AB-Prognose

Vorgehen: Im Rahmen der Entwicklung des IT-Werkzeuges wurde ein strukturiertes Vorgehen realisiert, das
die Entwicklung eines Demonstrators basierend auf den Anforderungen der Anwender zur Folge hat. Die
semi-strukturierte Studie diente als Grundlage, um die spezifischen funktionalen Anforderungen der Anwen-
der systematisch zu erfassen und in das Design des IT-Werkzeugs zu integrieren.

Im Mittelpunkt standen dabei drei wesentliche Aspekte:
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UX/UI-Design: Aufbauend auf den grundlegenden Prinzipien dieses Bereichs, wurde ein benutzerfreundliches
und intuitives Interface konzipiert. Das Ul-Design stellt dabei nicht nur dsthetische, sondern vor allem funk-
tionale Aspekte in den Vordergrund. So ist zu betonen betont, dass ein gelungenes Ul-Design den effizienten
und intuitiven Umgang mit digitalen Systemen ermoglicht und durch einen nutzerzentrierten Ansatz (Human
Centered Design) mittels iterativer Zyklen — bestehend aus Beobachtung, Ideenfindung, Prototyping und Tes-
ten — fortlaufend optimiert (Stone et al. 2014). Dieser iterative Prozess erlaubt es, friihzeitig potenzielle Usa-
bility-Probleme zu identifizieren und gezielt zu beheben, was letztlich zu einer erheblichen Steigerung der
Benutzerfreundlichkeit flhrt.

Datensicherheit: Es wurde besonderes Augenmerk daraufgerichtet, dass samtliche Absatzdaten und Analy-
sen innerhalb der Unternehmensgrenzen verbleiben. Diese MalRnahme gewahrleistet, dass sensible Daten
nicht unbefugt nach auBen gelangen und somit ein hohes Sicherheitsniveau beibehalten wird.

Interoperabilitdt: So wird sichergestellt, dass Absatzdaten und Forecasts im weit verbreiteten CSV-Format
importiert und exportiert werden kénnen. Diese Offenheit in der Datenbereitstellung ermdglicht eine naht-
lose Integration in bestehende Systeme und unterstiitzt zudem die externe Analyse von Metriken.

Durch diese zielgerichtete und methodisch fundierte Vorgehensweise konnte das IT-Werkzeug optimal an
die Bedirfnisse der Anwender angepasst werden, wodurch eine effiziente und sichere Nutzung gewahrleistet
ist.

Ergebnis: Final wurde nach dem Vergleich verschiedener Technologien (Streamlit, Dash, Panel) fir die Um-
setzung ein browserbasiertes IT-Werkzeug konzipiert. Diese Entscheidung begriindet sich darin, dass eine im
Browser arbeitende Losung den alltaglichen Arbeitsumgebungen der Anwender sehr nahekommt — nahezu
jeder nutzt taglich webbasierte Anwendungen. Die Implementierung erfolgt unter Einsatz von Streamlit, das
fir eine intuitive und interaktive Weboberflache sorgt, wahrend Flask als Framework zur Realisierung von
API-Schnittstellen dient und so die Anbindung verschiedener Daten ermoglicht. NGINX fungiert als Reverse-
Proxy und libernimmt dabei eine zentrale Rolle im Sicherheitskonzept: Es sorgt fiir eine verschliisselte Kom-
munikation und gewahrleistet, dass sensible Absatzdaten innerhalb der Unternehmensgrenzen bleiben.

Das entwickelte Tool baut auf drei Kernanwendungen auf - Absatzanalyse, Modellvergleich und Absatzprog-
nose- und wird durch zwei unterstitzende Hilfsfunktionen ergédnzt. Im Folgenden werden die einzelnen Kom-
ponenten detailliert beschrieben, um den Mehrwert und die Funktionalitdten des IT-Werkzeugs umfassend
darzustellen.

Grundaufbau: Die Benutzeroberflache von PrABCast zeichnet sich durch eine klare, tab-basierte Struktur aus,
die eine intuitive Navigation zwischen den einzelnen Funktionsbereichen ermdglicht.

Die Navigation erfolgt (iber mehrere Tabs, die jeweils einen spezifischen Anwendungsbereich - ,,Was ist
PrABCast? (siehe Abbildung 12), ,,Datenansicht®, ,,Absatzanalyse®, ,,Modellvergleich®, ,,Absatzprognose*

und ,,Glossar* - reprasentieren.
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PrAB|Cast &9

Was ist PrABCast?

PrABCast ist ein Forschungsprojekt des RIF - Instituts fiir Forschung und Transfer in Kooperation mit dem Institut fiir Produktionssysteme (IPS) an der Technischen Universitit Dortmund. Ziel dieses | “==5 =2 -

Vorhabens st es, es Unternehmen zu erleichtern, Maschinelle Lemnverfahren in der Absatz- und Bedarfsprognose einzusetzen. — A b

Abbildung 12: Startseite des IT-Werkzeugs mit Tab-Ubersicht

Der erste Tab ,, Was ist PrABCast?“ (siehe Abbildung 12) bietet eine kompakte Einflihrung in das System und
erldutert die grundlegenden Zielsetzungen von PrABCast. Weitere Tabs ermdglichen den Zugriff auf die Da-
tenansicht, in der Nutzer ihre Datensatze hochladen und konfigurieren kénnen, sowie auf Bereiche zur Ab-
satzanalyse, zum Modellvergleich und zur Absatzprognose. Ein zusatzliches Glossar stellt erklarende Inhalte
bereit, die insbesondere fiir die Interpretation der Fachbegriffe von Bedeutung sind.

Innerhalb der Analyse- und Prognosebereiche werden die Funktionen weiter unterteilt, sodass die Nutzer je
nach Bedarf zwischen verschiedenen Darstellungs- und Auswertungsmethoden (z. B. Rohdatenanzeige, Da-
tenaggregation, Zeitreihenzerlegung) wahlen kénnen. Die modulare Struktur der Oberflache erméglicht es,
komplexe Datenanalysen Ubersichtlich und zielgerichtet zu prasentieren, ohne den Anwender mit zu vielen
Informationen auf einmal zu tiberladen. Jeder Tab besitzt eine eigene Ubersicht, in der Funktionen und Vor-
gehensweise fir den Anwender greifbar dokumentiert sind. Gleichzeitig besitzt jede Unterfunktion in einem
ein- und ausklappbaren Element vertiefte Informationen, Erklarungen, Verlinkungen zu wissenschaftlicher
Literatur oder zuvor ausgewahlten Lehrvideos zum Thema, um die Anwendung einfach zu gestalten.

Die einzelnen Funktionen des IT-Werkzeugs besitzen folgende Funktionen:

Datenupload: Im Bereich der Datenansicht beginnt der Anwender mit dem Hochladen einer CSV-Datei, die
als Grundlage fiir die weitere Analyse dient. Nach dem Upload wird die Datei automatisch verarbeitet und
zwischengespeichert, um eine schnelle Wiederverwendung der Daten zu ermdglichen. AnschlieRend wird
der Nutzer aufgefordert, eine Spalte auszuwahlen, die als Datumsangabe interpretiert werden soll. Dabei
erfolgt eine Umwandlung in ein standardisiertes Datumsformat, sodass die friihesten und spatesten Zeit-
punkte identifiziert werden konnen.
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PrAB|Cast &8

Datenansicht

Abbildung 13: Funktion "Datenansicht" zum Import der unternehmenseigenen Daten

Parallel dazu hat der Anwender die Moglichkeit, eine oder mehrere Spalten auszuwahlen, die die zu analy-
sierenden Produktinformationen enthalten (siehe Abbildung 13). Diese Auswahl stellt sicher, dass nur rele-
vante Variablen in den weiteren Analyseschritten berticksichtigt werden. Im nachsten Schritt wird dem Nut-
zer ein Filtermechanismus prasentiert, der es erlaubt, einen spezifischen Datumsbereich festzulegen. Nach
der Festlegung wird die zugrunde liegende Datenmenge automatisch entsprechend eingeschrankt, und die
gefilterten Daten werden in einer Gbersichtlichen Tabellenansicht dargestellt.

Der erzeugte Datensatz bietet den Vorteil, dass der Anwender flexibel die Aggregationsebene bestimmen
kann, sodass er entscheiden kann, ob er mit den originalen Absatzdaten, Sekundarbedarfsdaten oder aggre-
gierten Produktgruppen weiterarbeiten mochte. Diese Flexibilitdt ermdglicht eine prazisere Analyse und An-
passung an unterschiedliche betriebliche Anforderungen und Zielsetzungen.

Absatzanalyse: Die Absatzanalyse bietet den Anwendern eine umfassende Ubersicht tiber ihre Verkaufs- bzw.
Bedarfsdaten und stellt damit eine wichtige Entscheidungshilfe fur die Auswahl passender Prognoseverfah-
ren dar. Insbesondere wurden verschiedene Visualisierungsoptionen implementiert, um zentrale Kennwerte,
Verteilungen und Zeitreihenkomponenten transparent darzustellen. Diese Funktionen — beispielsweise Roh-
datenansichten, Produktverteilungen oder die Zerlegung in Trend- und Saisonkomponenten (siehe Abbildung
14) — wurden auf Wunsch mehrerer Anwender in das Tool integriert, obwohl sie nicht im Kernfokus des For-
schungsprojekts standen. Sie ergdnzen jedoch den Gesamtprozess im Umgang mit Absatzdaten, indem sie
die Interpretation und Bewertung der Daten vereinfachen und so die Grundlage fiir eine fundierte Progno-
seentscheidung schaffen. Ebenso sind vertiefte Analysen flr Fortgeschrittene integriert, die in den Unter-
nehmensprozessen auf Basis der Absatzdaten durchgefiihrt werden kénnen, sodass diese vereinfacht wer-
den (ABC-XYZ-Analyse, KPSS-Test etc.)
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WLD-1000 Welding Torch Attachment_Menge|
1012014 31/12/2023

STLZerlegung der Zeitreihe

Abbildung 14: Zeitreihendekomposition in der "Absatzanalyse"-Funktion

Modellvergleich: Die Funktion ,,Modellvergleich* dient dazu, unterschiedliche Prognosemethoden systema-
tisch gegentliberzustellen und ihre Eignung fir spezifische Absatzdaten zu beurteilen. Aus wissenschaftlicher
Perspektive verfolgt sie damit das Ziel, auf Basis transparenter Vergleichskriterien eine fundierte Entschei-
dungsgrundlage fiir die Auswahl des jeweils besten Verfahrens zu schaffen. Dabei konnen sowohl einfache
statistische Methoden als auch komplexe ML-Ansdtze in Bezug auf ihre Prognosegiite miteinander verglichen
werden. Der Anwender kann selbst auf Basis der Erkenntnisse aus der Absatzanalyse eine Vorauswahl tref-
fen, muss dies aber nicht.

Die erste Unterfunktion , Einfach” ermoglicht die Erstellung univariater Prognosen mit den elf vielverspre-
chendsten Verfahren aus den Analysen fiir einen Prognosehorizont bis zu 24 Monaten in monatlicher Abstu-
fung. Dabei sind die Parameter verschiedener Verfahren (ARIMA, LSTM) voreingestellt, kbnnen aber fir Fort-
geschrittene im Werkzeug selbst nachjustiert werden. Im Tab der Funktion selbst wird jedes Verfahren kurz
vorgestellt, Vor- und Nachteile erortert und vertiefte Literatur verlinkt. Die Ergebnisse jeder Prognose wer-
den auf drei Arten dargestellt (siehe Abbildung 15). Der Verlauf der Prognosen wird mit den Testdaten ge-
meinsam visualisiert, um Vergleichbarkeit zu schaffen. Gleichzeitig wird eine Tabelle mit der Ubersicht der
Metriken erzeugt. Zur Bewertung der Prognosegiite der entwickelten Modelle werden verschiedene Metri-
ken eingesetzt, die unterschiedliche Aspekte der Vorhersagequalitat bericksichtigen. Der MAE gibt den
durchschnittlichen absoluten Fehler zwischen vorhergesagten und tatsachlichen Werten an und ist beson-
ders interpretierbar, da er direkt die FehlergroRe in der Einheit der Verkaufszahlen angibt. Erganzend dazu
wird der RMSE verwendet, welcher groRere Fehler starker gewichtet und somit besonders flir Anwendungen
relevant ist, bei denen AusreiRer vermieden werden sollen. Fiir eine vergleichbare Bewertung der Prognose-
genauigkeit unabhangig von der absoluten GréRenordnung der Verkaufszahlen wird der sMAPEgenutzt, der
die Fehler in Prozent ausdriickt und eine symmetrische Behandlung von Uber- und Unterschitzungen ermog-
licht. Dariber hinaus wird der Bias als MaR fiir die systematische Verzerrung der Vorhersagen betrachtet, um
zu identifizieren, ob Modelle tendenziell zu hohe oder zu niedrige Prognosen liefern. Zur vergleichenden Be-
wertung der Modelle gegeniiber einer naiven Referenzmethode wird der Theil” s U-Koeffizient berechnet,

welcher die Prognoseglite im Verhaltnis zu einer einfachen Benchmark-Prognose misst. Neben diesen
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Gutekriterien werden auch Trainingszeit und Speicherverbrauch als ressourcenbezogene Evaluationskrite-
rien herangezogen, um den praktischen Einsatz der Modelle in realen Anwendungsfallen zu bewerten.

Die Auswahl dieser Metriken gewahrleistet eine umfassende Bewertung der Modelle sowohl hinsichtlich der
Prognosequalitat als auch der Effizienz und ermoglicht eine fundierte Entscheidungsgrundlage fir die An-
wendung in unternehmensspezifischen Vorhersageszenarien.

Metriken

Abbildung 15: Univariate Zeitreihenprognose im Modellvergleich im PrABCast-Tool

Die zweite Unterfunktion ,Datenanreicherung” Iasst den Nutzer entsprechend der Klassifizierung einfach die
Schnittstellen (FRED, Yahoo Finance) zu Markt- und Konjunkturdaten bedienen. In diesem Tab wird eine Da-
tenanreicherung und Zusammenhangsanalyse durchgefiihrt, um externe Einflussfaktoren zu identifizieren,
die mit den Verkaufszahlen eines Produkts korrelieren oder diese moglicherweise beeinflussen. Zunachst
wird das zu analysierende Produkt ausgewahlt, bevor ein Fragebogen auf Basis der Klassifizierung der An-
wenderunternehmen bestimmt, welche Arten von Indizes untersucht werden sollen. Dazu gehdren Indust-
rieindizes fiir relevante Branchen, Marktindizes wie Aktienindizes zur Abbildung der Marktentwicklung sowie
regionale Indikatoren wie BIP oder Arbeitslosigkeit, um makrodkonomische Einflisse zu berlicksichtigen. An-
schlieBend erfolgt die Analyse, bei der relevante Indexdaten automatisch ausgewahlt und entsprechend des
Betrachtungszeitraums angereichert werden. Es werden Pearson-Korrelationen berechnet, um lineare Zu-
sammenhange zwischen Indizes und Absatz zu erkennen, und eine Granger-Kausalitdatsanalyse durchgefiihrt,
um zu bestimmen, ob Veranderungen in einem Index zeitlich vor Veranderungen im Absatz auftreten. Die
starksten Zusammenhange werden identifiziert und in interaktiven Grafiken visualisiert (siehe Abbildung 16).

—— CND-300 Conveyor Drive Unit_Menge

Abbildung 16: Normalisierte Zeitreihen nach Datenanreicherung

Die Ergebnisse konnen anschlieBend genutzt werden, um die Zusammenhange detailliert untersuchen oder
die angereicherten Daten und Analysen fir weitere Verarbeitungsschritte herunterzuladen. Final wird ein
Datensatz aus Absatzdaten und angereicherten Daten erzeugt und fiir die multivariate Prognose
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bereitgestellt. An dieser Stelle kbnnen Anwender den Datensatz auch mit weiteren Attributen aus eigenen

Quellen erganzen.

In der dritten Unterfunktion wird mit dem erzeugten Datensatz eine multivariate Prognose mit LSTM und
XGBoost Verfahren durchgefiihrt. Dabei kénnen auch vortrainierte Modelle verwendet werden. Auch hier
sind Parametereinstellungen moglich. Der Modellvergleich ist dann lber die gleichen Funktionen wie in der
univariaten Analyse (Visualisierungen, Metriken) maoglich.

Absatzprognose: Wahrend der Modellvergleich die Prognosemethoden und Datenanreicherung fiir einen
Testzeitraum analog zum gewlinschten Vorhersagehorizont ermdéglicht, kann im Rahmen der Funktion die
tatsachliche Prognose in die Zukunft durchgefiihrt werden. Die Prognosen werden visualisiert und kdnnen
als csv-Dateien exportiert werden. (siehe Abbildung 17)

TRC-2000 Robotic Arm_Menge v

Prognosehorizont (Monate)

1 24

Wahle die Modelle
LSTM x HoltWinters x o -
i < f Lt x J Gru < J ses « J tolcwinters «

Prognose durchfiihren

Prognose fiir TRC-2000 Robotic Arm_Menge

Download Prognosen (CSV)
Abbildung 17: Absatzprognose der Absatzdaten in die Zukunft

Glossar: Im Glossar werden wichtige Begrifflichkeiten zusammengefasst, um eine schnelle Nachschlagemog-
lichkeit flir Anwender zu bieten. Sie dient der Erklarung verschiedener Analysen und Erhéhung der Akzeptanz
des IT-Werkzeugs.

Zusammenfassend wurde ein IT-Werkzeug erstellt, welches Unternehmen individuelle Modellvergleiche und
Absatzprognosen mit automatisiert angereicherten Datensatzen ermdglicht. Zahlreiche Erklarungen und Vi-
sualisierungen helfen Anwendern, die einzelnen Schritte der Methodik nachvollziehen zu kénnen und Mehr-

werte fiir sich zu generieren.
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3.7 Arbeitspaket 7: Projektmanagement, Offentlichkeitsarbeit, Dokumentation und Ergebnis-
transfer

Die Koordination des Projekts sowie der Transfer der Ergebnisse begleitete das gesamte Projekt und diente
der strukturierten Organisation, Dokumentation sowie der Verbreitung der erzielten Ergebnisse in Wissen-
schaft und Industrie. In regelmaRigen Arbeitstreffen wurden die Fortschritte der koordiniert, offene Fragen
diskutiert und das weitere Vorgehen abgestimmt. Dabei gab es vier Sitzungen des PA, die fiir weitere im
Rahmen des Projektes gewonnene interessierte Unternehmen offen gestaltet wurden, davon eine Sitzung in
2023 und drei Sitzungen in 2024. Diese Treffen ermdoglichten einen kontinuierlichen Austausch zwischen den
beteiligten Partnern und stellten sicher, dass die gesetzten Projektziele erreicht wurden. Innerhalb der Tref-
fen wurde die semi-strukturierte Studie projektdurchgéngig durchgefiihrt.

Die Dissemination der Projektergebnisse erfolgte (iber verschiedene Kanale. Wesentliche Erkenntnisse wur-
den in wissenschaftlichen Publikationen aufbereitet und in (inter-)nationalen Fachzeitschriften oder bei Fach-
konferenzen eingereicht oder veréffentlicht:

= Syberg, Marius; West, Nikolai; Lenze, David; Deuse, Jochen: ,,Framework for predictive sales and de-
mand planning in customer-oriented manufacturing systems using data enrichment and machine
learning”, Procedia CIRP, Volume 120, 2023, Pages 1107-1112, ISSN 2212-8271, (CIRP CMS 2023
South Africa), https://doi.org/10.1016/j.procir.2023.09.133.

= Pahler, Sebastian; Syberg, Marius; Deuse, Jochen: "Modular Data Analytics as a Tool for Citizen Data
Scientists in Quality Management”, 2024 International Conference on Electrical, Computer and
Energy Technologies, pp. 1-8 (ICECET, Sydney, Australia, 2024), doi: 10.1109/ICE-
CET61485.2024.10698360.

= Rokoss, A., Syberg, M., Tomidei, L. et al. Case study on delivery time determination using a machine
learning approach in small batch production companies. Journal of Intelligent Manufacturing 35,
3937-3958 (2024). https://doi.org/10.1007/s10845-023-02290-2

In Publikation oder in Vorbereitung:

= Syberg, Marius; Polley, Lucas; Deuse, Jochen: Evaluating Sales Forecasting Methods in Make-to-Or-
der Environments: A Cross-Industry Benchmark Study, International conference on Time Series and
Forecasting (ITISE 2025)

= Polley, Lucas; Syberg, Marius; Deuse, Jochen: Optimierung der Absatzprognose mithilfe von Kl - Eine
Studie zur Anwendung in KMU (ZWF — Zeitschrift fur wissenschaftlichen Fabrikbetrieb, 5/2025)

= Syberg, Marius; Polley, Lucas; Deuse, Jochen: Systematic Integration of External Data Sources for
Enhanced Sales Forecasting in Make-to-Order Manufacturing, IEEE International Conference on In-
dustrial Engineering and Engineering Management (IEEM)

= Syberg, Marius; Polley, Lucas; Deuse, Jochen: Adapting Machine Learning for Sales Forecasting in

Industrial Enterprises: A Practical Perspective (JIll - Journal of Industrial Information Integration 2025)

Ein zentraler Bestandteil des Ergebnistransfers war zudem die Bereitstellung relevanter (Teil-)Ergebnisse fiir
eine breite Fachoffentlichkeit tiber digitale Plattformen wie LinkedIn, die Homepage des RIF e.V. sowie der
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Kooperationspartner Institut fir Produktionssysteme der TU Dortmund sowie dem Netzwerk Industrie Ruhr
Ost (NIRO e.V.). Dies gewahrleistete eine diskriminierungsfreie Verfligbarkeit der Forschungsergebnisse und
ermoglichte weiteren Interessierten, die gewonnenen Erkenntnisse nachzuvollziehen und fiir eigene Anwen-
dungen zu nutzen. Dariliber hinaus wurden wertvolle Anregungen fiir potenzielle Anschlussprojekte genutzt,
mehrere Vorhaben, die direkt aus PrABCast hervorgehen, sind in Begutachtung oder Beantragung.

Die Projektdokumentation erfolgte fortlaufend in Form interner Berichte sowie im abschlieRenden Gesamt-
bericht. Zusatzlich wird eine Dissertationsschrift erstellt, die die wissenschaftlichen Erkenntnisse des Projekts
systematisch zusammenfasst und weiterfiihrende Forschungsfragen aufzeigt.

4 Verwendung der Zuwendung

Im Zentrum des Vorhabens PrABCast stand die Entwicklung einer Methodik zur pradiktiven Absatz- und Be-
darfsplanung in kundenorientierten Auftragsfertigungssystemen unter Einsatz maschineller Lernverfahren.
Die angestrebte Losung wurde liber eine Kombination datengetriebener Modellierungsansatze, methodi-
scher Generalisierung und nutzerorientierter Implementierung in ein IT-Werkzeug realisiert. Die Projekter-
gebnisse ermoglichen produzierenden Unternehmen — insbesondere KMU — eine vorausschauende Planung
trotz hoher Kundenindividualisierung und sporadischem Abrufverhalten.

Die Bearbeitung des Vorhabens erfolgte durch wissenschaftliches Personal (23,83 Personenmonate), das die
Koordination des Gesamtprojekts sowie die Entwicklung und Umsetzung der Modellierungsanséatze tber-
nahm. Schwerpunkte lagen dabei auf der Identifikation und Bewertung relevanter Datenquellen, der Durch-
fihrung multivariater Prognosen mit und ohne Datenanreicherung sowie der Validierung der Modelle in re-
alen Anwendungsfallen der beteiligten Industriepartner.

Zur Erreichung der Projektziele wurde das wissenschaftliche Team durch studentische Hilfskrafte (8,2125
Personenmonate) unterstitzt, die insbesondere bei der Recherche, Datenaufbereitung und der Erstellung
erster Modellvarianten eingebunden waren. Zuséatzlich wurden Teilarbeiten in Form wissenschaftlicher Ab-
schlussarbeiten bearbeitet, um spezifische Fragestellungen tiefergehend zu untersuchen.

5 Notwendigkeit und Angemessenheit der geleisteten Arbeit

Die im Projekt PrABCast erbrachten Arbeiten erwiesen sich durchgangig als notwendig und angemessen, um
die angestrebten Projektziele zu erreichen und die entwickelte Methodik zur pradiktiven Absatz- und Bedarf-
splanung erfolgreich umzusetzen.

Die Bearbeitung der Projektinhalte erfolgte durch wissenschaftliches Personal, das insbesondere fiir die Kon-
zeption, Durchfiihrung und Validierung der datenanalytischen Verfahren sowie fiir die Uberfiihrung in ein
praxisgerechtes IT-Werkzeug verantwortlich war. Die kontinuierliche Abstimmung mit Praxispartnern erwies
sich insbesondere in den spateren Arbeitspaketen (AP 4-6) als erfolgskritisch. Hier fanden nahezu wochent-
liche Riicksprachen mit Anwendern und Entwicklern statt, um modellbezogene Fragen, Anforderungen an
die Softwarel6sung sowie konkrete Anwendungsfalle eng abgestimmt bearbeiten zu kénnen.

Im Vergleich zu klassischen Vorhaben zeigte sich friihzeitig, dass ein agiles, iteratives Vorgehen im digitalen
Austausch — insbesondere tber Microsoft Teams — ein besonders effektives Zusammenarbeitsmodell dar-
stellte, da die Projektbearbeitung an Softwarenentwicklung orientiert erfolgte. GroBere Workshops
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aullerhalb der projektbegleitenden Ausschusssitzungen waren dadurch nicht erforderlich. Die enge und fle-
xible Kommunikation ermoglichte eine zielgerichtete Umsetzung auch komplexer Inhalte in einem sich dyna-
misch entwickelnden Projektumfeld durch wechselnde Ansprechpartner bei den Anwenderunternehmen.

Maligeblich fir die entwickelten Ergebnisse war der Austausch mit groReren Unternehmen und Zielbran-
chen-fernen Unternehmen, die bereits fortgeschrittener in datenbasierter Absatz- und Bedarfsprognose
sind. Wichtige Hinweise und bestehendes Wissen konnte in die KMU-taugliche Losung direkt integriert wer-
den. Die Zusammensetzung des PA war ein weiterer zentraler Erfolgsfaktor fur die industrielle Relevanz der
Ergebnisse. Durch die Beteiligung unterschiedlicher Unternehmen aus der produzierenden Industrie sowie
Systemanbieter konnte sowohl die Anwendbarkeit in verschiedenen Branchen als auch die technische Vali-
ditat der entwickelten Losung gewahrleistet werden. Der regelmaRige Austausch mit dem PA — orientiert an
den Meilensteinen — diente nicht nur der Qualitdtssicherung, sondern auch der praxisnahen Ausrichtung der
entwickelten Methodik.

Insgesamt waren alle geleisteten Arbeiten — sowohl im wissenschaftlichen als auch im praktischen Kontext —
erforderlich, um die angestrebten Resultate im Sinne einer libertragbaren, anwendungsnahen Losung fir die
pradiktive Absatz- und Bedarfsplanung in der kundenorientierten Auftragsfertigung zu realisieren.

6 Darstellung des wissenschaftlich-technischen und wirtschaftlichen
Nutzens der erzielten Ergebnisse insbesondere fiir KMU sowie ihres
innovativen Beitrags und ihrer industriellen
Anwendungsmoglichkeiten

6.1 Wissenschaftlich-technische und wirtschaftlicher Nutzen

Das Forschungsprojekt PrABCast adressiert wesentliche wissenschaftlich-technische Herausforderungen in
der kundenorientierten Auftragsfertigung. Diese Form der Fertigung stellt hohe Anforderungen an die Flexi-
bilitdat und Reaktionsfahigkeit, da sie stark durch individuelle Kundenwiinsche gepragt ist und mit einer hohen
Variabilitat in der Nachfrage einhergeht. Das Projekt zielte darauf ab, mithilfe verbesserter Absatz- und Be-
darfsprognosen Variabilitat friher auf das eigene Produktionssystem einwirken zu sehen. Darliber hinaus
sind bestehende Prognosevorgehen in der kundenauftragsbasierten Fertigung nicht auf dem aktuellen Stand
der Wissenschaft. Auftragsfertiger, insbesondere KMU, nutzen bislang haufig einfache, manuelle Schatzun-
gen oder grundlegende statistische Verfahre, ohne sie zu hinterfragen, die aber vor allem fiir Lagerfertiger
geeignet sind (Lodding 2008). Aufgrund der hohen Variabilitdt und Individualitat in der Auftragsfertigung sto-
Ren diese Methoden schnell an ihre Grenzen, insbesondere bei hybriden Strategien wie Assemble-to-Order
(Meredith und Akinc 2007). Gleichzeitig bleiben viele Datenpotenziale ungenutzt, da KMU oft nicht Gber die
Ressourcen oder das Know-how verfiigen, diese systematisch fiir Prognosen zu verwenden (Buchholz et al.
2017). ML-Verfahren wie LSTM oder GRU kénnen diese Liicke schlieRen, indem sie nicht nur prazisere Vor-
hersagen ermdglichen, sondern auch komplexe Bedarfsprofile und Datenquellen integrieren. (Hochreiter
und Schmidhuber 1997a; Sherstinsky 2020; Akinc und Meredith 2015). Die in PrABCast entwickelte Methodik
und die Umsetzung im Tool senken die Einstiegshiirden fir KMU und steigern die Akzeptanz moderner Tech-
nologien, ohne umfangreiche Investitionen in IT oder Personal zu erfordern (WIK 2019). Der wissenschaftlich-
technische Nutzen zeigt sich insbesondere in folgenden Aspekten:
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Adaption von ML-Verfahren fiir die Auftragsfertigung: Bisherige Prognosemethoden, insbesondere fir die
kundenorientierte Auftragsfertigung, basieren weitgehend auf traditionellen quantitativen Ansatzen wie
ARIMA oder exponentiellen Glattungsverfahren. Diese Methoden stoRRen bei komplexen, dynamischen An-
forderungen haufig an ihre Grenzen. PrABCast setzt hier an, indem es auch ML-Verfahren (z. B. LSTM, GRU)
adaptiert, die nicht-lineare Muster und Abhangigkeiten in groRen, heterogenen Datensatzen identifizieren
kénnen. Damit wird eine hdhere Prognosegiite auch unter Bedingungen von hoher Variabilitdt und sporadi-
schem Bedarf erreicht.

Nutzung unerschlossener Datenpotenziale: Ein zentraler Innovationsaspekt des Projekts ist die Nutzung von
Daten, die bislang ungenutzt bleiben. Durch die Kombination traditioneller Produktions- und Absatzdaten
mit externen Datenquellen wie Markttrends, saisonalen Einfliissen und weiteren qualitativen Informationen
werden zusatzliche Potenziale fiir eine prazisere Bedarfsplanung erschlossen und gezielt Prognosen angerei-
chert. Besonders fir KMU, die oft mit eingeschrankten Datenressourcen arbeiten, eréffnet dies neue Mog-
lichkeiten, die bislang unzuganglich waren. Dies fordert nicht nur die Prognosegenauigkeit, sondern ermdog-
licht auch die Anwendung moderner Verfahren in datenarmen Umfeldern.

Entwicklung eines generalisierten Modells: Durch die Generalisierung der entwickelten Modelle wird eine
breite Anwendbarkeit sichergestellt. Mithilfe von Transfer-Learning-Ansatzen kénnen vortrainierte Modelle
auf spezifische Anwendungsfalle von Unternehmen Ubertragen werden, wodurch sich der Trainingsaufwand
reduziert und die Effizienz der Implementierung steigt. Die Modelle beriicksichtigen typische Bedarfsprofile
(stationar, trendartig, saisonal, sporadisch) und sind flexibel anwendbar. Auch das Training von Modellen
ausschlieBlich mit eigenen Daten ist moglich.

Beitrag zur Transparenz und Nachvollziehbarkeit: Ein zentraler Kritikpunkt an vielen ML-Verfahren ist ihre
fehlende Nachvollziehbarkeit, was ihre Akzeptanz in der Praxis einschrankt. Im Rahmen von PrABCast werden
Transparenzmechanismen wie eine Nutzerfihrung integriert, um die Entscheidungsgrundlagen der Modelle
transparent zu machen. Aullerdem kénnen Anwender selbst entscheiden, nach welchen Kriterien eine fir sie
relevante Prognose bewertet werden soll. So wird nicht nur die Prognosegitite gesteigert, sondern auch das
Vertrauen der Anwender in die Modelle erhoht.

Langfristige Auswirkungen: Der wissenschaftlich-technische Nutzen des Projekts erstreckt sich Gber die un-
mittelbare Anwendung hinaus. Die im Projekt gewonnenen Erkenntnisse fordern den Wissenstransfer zwi-
schen Forschung und Industrie, schaffen neue Standards fiir die pradiktive Planung und eréffnen Perspekti-
ven fir weiterfiihrende Forschungsprojekte. Insbesondere die Einbeziehung von KMU tragt zur Erschliefung
bislang ungenutzter Anwendungsfelder bei.

Zusammenfassend stellt das Projekt PrABCast einen wesentlichen Beitrag zur wissenschaftlich-technischen
Entwicklung im Bereich der pradiktiven Produktionsplanung durch eine verbesserte Absatz- und Bedarfsprog-
nose dar. Es schlieRt bestehende Forschungsliicken, hebt die Leistungsfahigkeit der Absatz- und Bedarfsprog-
nose auf ein neues Niveau und erleichtert KMU den Zugang zu innovativen Technologien.

6.2 Wirtschaftliche Bedeutung der Forschungsergebnisse fiir KMU

Die Ergebnisse des Forschungsprojekts PrABCast sind von hoher wirtschaftlicher Relevanz fiir KMU in der
kundenorientierten Auftragsfertigung und sogar dariiber hinaus relevant und verwendbar. Unternehmen mit
hybriden Produktionsstrategien, die Elemente der Lager- und Auftragsfertigung kombinieren, stehen vor der
Herausforderung, kurzfristige Kundennachfragen flexibel und effizient zu bedienen (Stitz 2011). Diese
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Anforderungen erfordern prazisere Absatz- und Bedarfsprognosen, um Kosten zu reduzieren und die Plan-
barkeit zu erhéhen.

Relevanz von Prognosen fiir KMU: Fiir KMU ist eine verlassliche Absatzplanung entscheidend, da sie oft von
Abhéangigkeiten innerhalb der Lieferkette gepragt sind (Buchholz et al. 2017, S. 8). KMU sind aber parallel
circa 25% weniger mit ihrem Prognoseprozess zufrieden als gréBere Unternehmen. (Agrawal et al. 2020) Die
im Projekt entwickelte Losung ermoglicht auch Unternehmen mit eingeschrankter Datenverfligbarkeit zuver-
|assige Vorhersagen. Dies stellt einen signifikanten Fortschritt dar, da bisherige Ansadtze — wie einfache lineare
Modelle oder qualitative Verfahren — fiir die Anforderungen von KMU in der Auftragsfertigung oft unzu-
reichend sind (Doberanzke 2020; Patil und Capgaon 2016). Dies erhoht die Flexibilitdt von KMU in nachfol-
genden Prozessen wie Einkauf und Beschaffung, in denen sie haufig aufgrund der Abnahme kleinerer Mengen
und kurzen Fristen in schlechteren Positionen sind. Dynamische Fahigkeiten wirken sich positiv auf die Wett-
bewerbsfahigkeit von KMU aus (Fabrizio et al. 2022).

ErschlieBung neuer Einsatzbereiche: Die Methodik von PrABCast ermdglicht die Nutzung von ML-Verfahren
in bisher fir die Absatzprognose ungeeigneten Produktgruppen der Anwender, wie etwa bei stark individu-
alisierten Produkten oder variablen Nachfragemustern. So konnen KMU mit hybriden Strategien von densel-
ben Einsparpotenzialen profitieren, die in anderen Branchen bereits nachgewiesen wurden.

Monetdre und strategische Vorteile: Eine Verbesserung der Prognosegenauigkeit um 15 % fiihrte beispiels-
weise in der Lagerfertigung zu Einsparungen von 6 Millionen USD und einem Unternehmenswachstum von 5
% (Dillmann 2012, S. 15). Im Benchmarking erzielt die IT-Lésung aus PrABCast in vielen Vergleichen eine bes-
sere Prognose des Absatzes als naive Verfahren oder die in den jeweiligen Unternehmen genutzten Vorge-
hensweisen. Damit kdnnen aullerdem nicht nur Lager- und Produktionskosten reduziert, sondern auch die
Durchlaufzeiten gesenkt und die Termintreue gesteigert werden. Zudem férdert die Anwendung digitaler
Technologien eine langfristige Skalierbarkeit (Bargoni et al. 2024). Studien zeigen, dass starker digitalisierte
Unternehmen hohere Wachstumsraten bei Umsatz und Beschaftigung erzielen (Lichtblau et al. 2018).

Abbau von Hemmnissen: KMU stehen haufig vor Barrieren bei der Einfiihrung neuer Technologien, etwa
durch hohe Investitionskosten oder fehlende Kompetenzen (BMW:i 2015). Trotz wachsender Investitionen
haben weniger als ein Drittel der Unternehmen einer BCG-Studie von Apotheker et al. (2025) ein Viertel ihrer
Belegschaft im Umgang mit Kl geschult, und nur 22 % liberwachen finanzielle KPIs ihrer Kl-Initiativen. Das im
Projekt entwickelte IT-Werkzeug adressiert diese Hiirden durch eine anwenderfreundliche Gestaltung und
die aktive Begleitung der Anwendenden bei der Nutzung. Dies senkt die Eintrittsschwelle erheblich und baut
Vorbehalte gegentiber Kl ab.

Die im Projekt entwickelte Methodik bringt KMU nicht nur einen direkten wirtschaftlichen Nutzen, sondern
erleichtert auch den Zugang zu digitalen Technologien und starkt ihre Position in zunehmend dynamischen
Markten. Die Reduktion von Unsicherheiten in der Planung und die gesteigerte Effizienz machen PrABCast zu
einem bedeutenden Beitrag fiir die Wettbewerbsfahigkeit von KMU.

7 Wissenstransfer in die Wirtschaft

Im Projektverlauf wurde der Wissenstransfer in die Wirtschaft aktiv gestaltet und nachhaltig verstetigt. Be-
sonders auffallend war dabei die stetig wachsende Beteiligung von Unternehmen in Sitzungen des PA, was
durch den Fortschritt und die Steigerung der praktischen Ndhe derErgebnisse bedingt war. Die
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Rickmeldungen und Impulse der KMU flossen auch dann noch in die Ausarbeitung ein und fiihrten dazu, dass
spezifische Anwendungsszenarien friihzeitig identifiziert und adressiert werden konnten.

Ein weiterer entscheidender Faktor war die Zusammenarbeit mit NIRO als etabliertem Netzwerkpartner. Mit-
hilfe der NIRO-Kommunikationsplattformen und bei Veranstaltungen des Netzwerks wurden erste Projekt-
ergebnisse zielgerichtet an ein breites Publikum aus der regionalen und tGberregionalen Wirtschaft vermittelt.
So ermoglichte NIRO nicht nur den Zugang zu weiteren potenziellen Anwendern, sondern unterstiitzte auch
den interdisziplindren Dialog zwischen Forschung, Systemanbietern und wirtschaftlichen Akteuren.

Dariber hinaus erwies sich die digitale Arbeitsweise Gber Microsoft Teams als daulRerst wirkungsvoll: Kurze,
regelmalige Abstimmungen fihrten zu schnellen Reaktionen und einer kontinuierlichen Optimierung der
entwickelten Verfahren. Der nahezu wochentliche Austausch mit beteiligten Industrievertretern und Ent-
wicklern schuf eine agile Umgebung, in der praxisrelevante Anpassungen zligig implementiert werden konn-
ten. Auf diese Weise wurde nicht nur Wissen effektiv ausgetauscht, sondern auch direkt in unternehmens-
relevante Fragestellungen lbersetzt.

Zusatzlich fanden wahrend der Projektlaufzeit gezielte Fachvortrage und die Einbindung des Projekts in Lehr-
veranstaltungen der TU Dortmund statt. Diese Formate trugen dazu bei, die wissenschaftlichen Erkenntnisse
in den konkreten betrieblichen Alltag zu Gbertragen und auch Studierende sowie Nachwuchskrafte in die
Thematik einzubinden.

Insgesamt ist der Wissenstransfer in die Wirtschaft wahrend des Projekts PrABCast als erfolgreich zu betrach-
ten, indem das Projekt dazu beigetragen hat, neu gewonnene wissenschaftliche Erkenntnisse direkt in die
industrielle Praxis zu tberfiihren und somit die Relevanz und Nachhaltigkeit der entwickelten Konzepte zu
unterstreichen.

8 Durchgefiihrte TransfermaRnahmen

Die in Kapitel 7 beschriebenen TransfermalRnahmen sind in Tabelle 5 zusammengefasst.

Tabelle 5 - Ubersicht iiber durchgefiihrte Transfermafnahmen

MaRBnahme Ziel Ort / Rahmen Datum / Zeit
Informationen iiber die Insti- Verbreitung von Projektfortschritt =~ Webbasiert Fortlaufend
tutshomepage und Projektergebnissen

Sitzung des PA e Ermittlungvon Der 2. PA wurde auf Grund PA: 26.01.2023

Anforderungen eines digitalen Workshopfor- PA: 14.03.2024

1
2

* Inhaltliche Diskussion des Pro- 3¢ und wegen Autobahn- 3.  PA: 27.06.2024
jektfortschritts a

sperrung bei Dortmund voll- PA: 12.12.2024

e Charakterisierung von Unter-
standig digital durchgefiihrt
nehmen
e UX/UI-Workshop
e Sicherstellung der
Akzeptanz des Tools
e Verbreitung der

Ergebnisse
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Transfer in die Industrie durch

Netzwerke

Ergebnisprasentation auf Wis-
sensplattformen

Newsletter

Master- / Bachelor- und
Projektarbeiten im Themenfeld

des Forschungsvorhabens

Ergebnisvorstellung auf Tagun-
gen / Kongressen / Konferen-

zen

Verdffentlichungen in Fachzeit-
schriften

Abschlussbericht

Kontaktaufnahme zu interessier-
ten Unternehmen und Diskussion
der Ergebnisse

Austausch und Ergebnistransfer in

die (regionale) Wirtschaft durch

Plattformen.

Verbreitung der Entwicklungsar-
beiteniiber Newsletter des IPS der
TU Dortmund in die Wirtschaft

Fertigstellung wissenschaftlicher
Arbeiten zur
. Vermittlung wissen-
schaftlicher Erkenntnisse im
Themenfeld
. Heranfiihrung von Stu-
dierenden an selbstandiges

wissenschaftliches Arbeiten

Schriftlicher Bericht und Vortrag
Uber die Projektergebnisse

Publikation der Ergebnisse fiir In-
dustrie und Forschung

Informationen iiber Projektfort-
schritt

NIRO e.V. Fortlaufend

e  Teilnahme an der Digi- = 27.09.2022
talen Woche Dort-
mund 2023
monatlich

Digital Fortlaufend

e  Betreuung von studenti- = Fortlaufend
schen Arbeiten durch
die wissenschaftlichen
Mitarbeiter und Profes-
soren des IPS (insgesamt
5 studentische Arbeiten)
e  Einbindung der Ergeb-
nisse in die Veranstal-
tungsreihe ,,Gestaltung

von Produktionssyste-

men“ (TU Dortmund)

Vortrag Uber das Forschungs- = 1.  24.-26.10.2023

vorhaben: 2. 25.-27.07.2024

1. CIRPCMS

2. ICECET

1. Procedia CIRP 1. Publikation in 2023

2. Journal of Intelligent 2. Publikation in 2024
Manufacturing 3.  Publikation in 2024

3. Proceedings ICECET

Veréffentlichung tGiber BVL Fortlaufend

9 Geplante spezifische TransfermaBnahmen nach der Projektlaufzeit

Nach Abschluss der Projektlaufzeit sind mehrere MaRnahmen geplant, um den Wissenstransfer nachhaltig
fortzufiihren. Bereits wahrend des Projekts bekundeten mehrere Unternehmen ihr Interesse an einer wei-
terfihrenden Zusammenarbeit, sodass die Einflihrung zu diesen Partnern fortgesetzt wird. Ergdnzend dazu
sind Folgeforschungsaktivitaten vorgesehen, welche die bestehenden Ergebnisse vertiefen und in neue For-

schungsfragen tiberfiihren sollen, die Antrage sind in Beantragung oder bereits in Begutachtung. Geplant ist
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auch eine Workshopreihe unter dem Titel ,,Absatzprognose fir KMU”, in der insbesondere die Bediirfnisse

und Herausforderungen von mittelstandischen Unternehmen adressiert werden.
Darliber hinaus stehen mehrere wissenschaftliche Publikationen in Vorbereitung, etwa

= Syberg, Marius; Polley, Lucas; Deuse, Jochen: Evaluating Sales Forecasting Methods in Make-to-Or-
der Environments: A Cross-Industry Benchmark Study, (Akzeptiert: International conference on Time
Series and Forecasting (ITISE 2025), evtl. Contributions on Statistics)

= Polley, Lucas; Syberg, Marius; Deuse, Jochen: Identifying and Refining Requirements for ML-Based
Sales Forecasting Solutions: Evidence from Industrial Practice (Eingereicht: 10th International Con-
ference on Operational Excellence, ISEP Porto)

= Syberg, Marius; Polley, Lucas; Deuse, Jochen: Systematic Integration of External Data Sources for
Enhanced Sales Forecasting in Make-to-Order Manufacturing (geplant: IEEE International Conference
on Industrial Engineering and Engineering Management (IEEM))

= Syberg, Marius; Polley, Lucas; Deuse, Jochen: Adapting Machine Learning for Sales Forecasting in
Industrial Enterprises: A Practical Perspective (geplant: JIll - Journal of Industrial Information Integra-

tion 2025)

Ergdnzend zu den geplanten MaRnahmen wird eine Dissertation angestrebt, in der die im Projekt gewonne-
nen Erkenntnisse vertiefend evaluiert und in strukturierter Form der wissenschaftlichen Gemeinschaft zu-
ganglich gemacht werden sollen.

10 Zusammenfassung der Forschungsergebnisse und Ausblick

Das Forschungsprojekt PrABCast hat im Zuge der Entwicklung eines IT-Werkzeugs zur Absatz- und Bedarfs-
prognose in der kundenorientierten Auftragsfertigung zentrale Erkenntnisse erzielt, die sowohl den Stand
der Technik als auch bestehende Forschungsliicken adressieren. Insgesamt konnten die im Projekt formulier-
ten Arbeitshypothesen bestatigt und weiter konkretisiert werden.

Die Ergebnisse verdeutlichen, dass klassische Prognosemodelle, etwa auf Basis von exponentieller Glattung
oder ARIMA, den spezifischen Anforderungen variantenreicher Auftragsfertigungen nicht in vollem Umfang
gerecht werden. Insbesondere stoRen diese Verfahren bei unregelmaRigen Nachfrageverlaufen und hoher
Produktindividualisierung an ihre Grenzen. Die entwickelte Methodik unter Integration von ML-Methoden
hat gezeigt, dass eine Erweiterung bestehender Algorithmen in den Unternehmen - erganzt durch eine sys-
tematische Anreicherung um weitere Datenquellen - zu einer zuverladssigen Prognoseleistung fiihrt (AH 3:
Durch die Adaption verfiigbarer ML-Verfahren und einer Anreicherung um qualitative und quantitative Da-
tenquellen kénnen zuverléssige Absatz- und Bedarfsprognosen in kundenorientierten Auftragsfertigung ge-
troffen werden.). Mit der Methodik werden nicht nur bisherige methodische Limitationen (iberwunden, son-
dern auch neue Potenziale erschlossen, die sich aus der Nutzung bislang ungenutzter Datenquellen ergeben
(AH1: Neben einsatzbereiten Quellen existieren unerschlossene (Daten-)Potentiale fiir Absatz- und Bedarfs-
prognosen; AH 2: Durch eine Bewertung und Kombination aller méglichen Datenquellen werden neue Einsatz-
bereiche erschlossen).
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Nicht zuletzt wurde auch der Aspekt der Generalisierbarkeit fokussiert. Wahrend erste ML-Losungen haufig
nur fir eng definierte Teilbereiche entwickelt wurden, zeigt das Projekt, dass die Identifikation charakteristi-
scher Produktmerkmale und die Ubertragung vortrainierter Modelle auf dhnliche Anwendungsfelder die Mo-
dellbildung unterstiitzen konnen (AH 4: Eine Generalisierung durch charakteristische Produktmerkmale kann
den Verlauf der Modellbildung unterstiitzen.), aber nicht missen. In Anwendungsfallen, in denen Absatzver-
laufe klare Trends oder Muster zeigen, sind statistische Verfahren gut fiir die Prognosen geeignet und gleich-
zeitig inihrem Ergebnis interpretierbar. Daher wurde in der Entwicklung des IT-Tools beides integriert. Dieses
IT-Werkzeug schafft eine hohe Transparenz tiber Analysen und wurde durch die durchgangige Kommunika-
tion mit dem PA entwickelt, sodass es fiir eine hohe Nutzungsbereitschaft gestaltet wurde. (AH 5: Durch hohe
Nachvollziehbarkeit und Transparenz von Modellaussagen wird die Nutzungsbereitschaft gesteigert.; AH 6:
Durch die Umsetzung der Methodik in einem IT-Werkzeug kénnen KMU ML-Verfahren ohne Vorkenntnisse
anwenden, wodurch Vorbehalte und Barrieren zu Datengenerierung, -aufbereitung und -verarbeitung abge-
baut werden.)

Die gewonnenen Erkenntnisse legen nahe, dass der weitere Ausbau datengetriebener Prognoseverfahren in
der kundenorientierten Auftragsfertigung nicht nur technisch, sondern auch wirtschaftlich von hoher Rele-
vanz ist. Dabei steigert PrABCast die Akzeptanz der Nutzung kiinstlicher Intelligenz in den Anwenderunter-
nehmen merklich, wobei auch die gesellschaftliche Entwicklung maRgeblich ist. Fiir zukiinftige Forschungs-
arbeiten ist so zu erortern, inwiefern der gesamte Prozess rund um die Absatz-, Nachfrage- und
Bedarfsplanung neben der Prognose selbst mit KI unterstiitzt werden kann. Auch die Absatzprognose selbst
bietet Potential: Insbesondere der Fokus auf die GlUtebestimmung einzelner Vorhersagen basierend auf den
Aufgaben, die mit der Absatzprognose verbessert werden sollen, ist untersuchungsrelevant. Gleichzeitig
muss erforscht werden, inwiefern Kl-Verfahren auch genau diese Aufgaben unterstiitzen und verbessern
kdénnen. Zukiinftige Forschungsarbeiten sollten sich auBerdem verstarkt der Integration zusatzlicher Daten-
qguellen — vor allem interner Natur - widmen. Einzelne Versuche mit CRM-Daten eines Anwenderunterneh-
mens waren vielversprechend, jedoch lagen diese Daten nicht im zeitlichen Verlauf vor, wodurch zwar der
aktuelle Stand von Vertriebsaktivitdten mit in Prognosen integriert werden konnte, die Historie jedoch nicht.
Dieses Beispiel zeigt auch, dass KMU teils nicht vom Potential ihrer Daten wissen und deswegen wenig Wert
auf durchgangige Datenhaltung legen. Projekte wie PrABCast unterstiitzen jedoch das Verstdndnis der Ent-
scheider fir diese grundlegende Problematik datengetriebener Projekte.

Insgesamt leistet PrABCast einen signifikanten Beitrag zur SchlieBung bestehender Forschungsliicken und
demonstriert, wie durch die Adaption moderner Prognoseverfahren sowie einer zielgerichteten Datenanrei-
cherung und benutzerfreundlichen Implementierung in IT-Werkzeugen eine nachhaltige Verbesserung der
Absatz- und Bedarfsprognose in kundenorientierten Auftragsfertigungen erreicht werden kann.
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Anhang

Anhang 1: Recherche der Prognoseverfahren

Name

Expertenbefragung /
Expertenschatzung

Delphi-Methode

Szenario-Analysen

Fallstudien

Naive Prognose

Konstanter Mittel-

wert

Lineare Regression

Polynomiale Regres-
sion

Multiple Regression

Curvilinearer Trend
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rie
Qualita-
tiv

Qualita-
tiv

Qualita-
tiv

Qualita-
tiv

Quanti-
tativ

Quanti-
tativ

Quanti-
tativ
Quanti-

tativ

Quanti-
tativ

Quanti-
tativ

Abkiirzung Katego- Art

Qualitatives
Verfahren

Qualitatives Ex-
pertenverfah-
ren

Qualitatives
bzw. semi-
quantitatives
Verfahren

Qualitative,
empirische Me-
thode

Statistisch

Statistisch

Statistisch

Statistisch

Statistisch

Statistisch

Klassifizie- Art Datenquellen Anzahl

rung

Qualitativ Qualitativ,
jektiv

Qualitativ, Qualitativ,
iterativ jektiv

Qualitativ  Multidimensio-

/  Semi- nal
quantita-
tiv

Qualitativ, Qualitativ
empirisch

Da-

tenquellen
sub- Variabel (mul- Bei einer Expertenbefragung werden Personen mit Keine Formel (qualitatives Qualitativ
tivariat)

sub- Multivariat
(mehrere Ex-
perten)

Multivariat

Variabel (mul-
tivariat)

Beschreibung des Verfahrens

fundiertem Fachwissen befragt, um zukiinftige Ent-
wicklungen, Trends oder Absatzmengen abzuschét-
zen. Nutzlich bei fehlenden oder unvollstandigen
historischen Daten.

Iteratives Expertenverfahren in mehreren Runden.
Jede Runde erhalten Experten eine anonyme Zu-
sammenfassung der vorherigen Antworten, um ihre
Prognosen ggf. anzupassen. Ziel: Konsens Uber zu-
kunftige Entwicklungen.

Es werden verschiedene plausible Zukunftsszena-
rien (Best Case, Trend, Worst Case) entworfen, die
auf unterschiedlichen Annahmen beruhen. Unter-
stlitzt strategische Planung durch Darstellung mogli-
cher Entwicklungen.

Fallstudien untersuchen detailliert einzelne Falle (z.
B. Unternehmen, Projekte) in ihrer natirlichen Um-
gebung. Sie ermoglichen ein vertieftes Verstandnis
komplexer Sachverhalte und kénnen qualitative wie
auch quantitative Daten umfassen.

Die einfachste Form der Prognose: Der letzte beo-
bachtete Wert wird als Vorhersage fiir die Zukunft
Ubernommen.

Verfahren, bei dem fir alle zukiinftigen Zeitpunkte
der konstante Durchschnittswert der Vergangenheit
als Prognose genommen wird.

Ein Regressionsverfahren, das einen linearen Zu-
sammenhang zwischen einer abhangigen und einer
oder mehreren unabhéangigen Variablen annimmt.

Erweitert die lineare Regression um polynomiale
Terme, um nichtlineare Zusammenhange abzubil-
den.

Formel Detailkategorisie-

rung

Verfahren)

Keine Formel (qualitatives Qualitativ, iteratives
Verfahren) Expertenverfahren

Keine klassische Prognose- Qualitativ / Semi-
formel (Szenarien basieren quantitativ
auf Annahmen)

Keine  Formel (qualita- Qualitativ, empirisch
tive/empirische Methode)

Besitzt keine eigene Formel Zeitreihenbasiert,
auller ,Prognose = letzter einfaches Bench-
Ist-Wert” mark-Verfahren
Prognose = (1/N) * S(Ver- Zeitreihenbasiert,
gangene Werte) einfaches Bench-

mark-Verfahren
Allgemein: Y = Bo + B1X1 + ... Regressiv, statistisch
+BnXn+¢g

Y =Bo+ BiX + B2X2 +... + BoX" Regressiv, statistisch
+e

Mehrere Pra- Modelliert den linearen Zusammenhang zwischen Y = Bo + B:X; + B2X2 + ... + Regressiv, statistisch

Zeitreihe, Geht von einem gekriimmten (nichtlinearen) Trend- Y, = a + byt + b,t? + ... + g Trendanalyse,

Zeitrei- Univariat 1 (Zeitreihe)
henorien-
tiert
Zeitrei- Univariat 1 (Zeitreihe)
henorien-
tiert
Regres- Uni-/multivariat Anzahl der
sion Pradiktoren +
1 abhangige
Variable
Regres- Uni-/multivariat Variiert
sion
Regres- Multivariat
sion diktoren
Xz, )
Zeitrei- Uni-/multivariat 1
henbasiert ggf.

len

gigen Variablen.

(X4, einer abhangigen Variable und mehreren unabhan- BpX, + €

zeit-

+ exo- verlauf aus; wird genutzt, wenn eine einfache line- (oder andere nichtlineare reihenbasiert
gene Variab- are Annahme nicht genligt.
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Komponentenmodell

Zyklische Komponen-
ten

Saisonale Komponen-

ten

Gleitender Durch-
schnitt

Exponentielle  Glat-

tung 1. Ordnung

Exponentielle  Glat-

tung 2. Ordnung
Exponentielle  Glat- SES
tung 3. Ordnung

Holt-Winters 3. Ord- HW
nung

Autoregression AR
Moving Average MA
Autoregressive Mo- ARMA

ving Average

ARIMA  (Autoregres- ARIMA
sive Integrated Mo-
ving Average)
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Quanti-
tativ

Quanti-
tativ

Quanti-
tativ

Quanti-
tativ

Quanti-
tativ

Quanti-

tativ

Quanti-
tativ

Quanti-

tativ

Quanti-
tativ

Quanti-
tativ

Quanti-
tativ

Quanti-
tativ

Statistisch

Statistisch

Statistisch

Statistisch

Statistisch

Statistisch

Statistisch

Statistisch

Statistisch

Statistisch

Statistisch

Statistisch

Zeitrei- Univariat

henbasiert

Zeitrei- Univariat

henbasiert

Zeitrei- Univariat

henbasiert

Zeitrei- Univariat

henbasiert

Zeitrei- Univariat

henbasiert

Zeitrei- Univariat

henbasiert
Zeitrei- Univariat
henbasiert
Zeitrei- Univariat
henbasiert

Zeitrei- Univariat

henbasiert

Zeitrei- Univariat

henbasiert

Zeitrei- Univariat

henbasiert

Zeitrei- Univariat

henbasiert

1 (Zeitreihe)

1 (Zeitreihe)

1 (Zeitreihe)

1 (Zeitreihe)

1 (Zeitreihe)

1 (Zeitreihe)

1 (Zeitreihe)

1 (Zeitreihe)

1 (Zeitreihe)

1 (Zeitreihe)

1 (Zeitreihe)

1 (Zeitreihe)

Zerlegt eine Zeitreihe in Trend, Saison, Zyklus und Additiv: Yy =T, + S + E;; Mul- Zeitreihenzerlegung Makridakis et al.

Residuum, um Prognosen zu erstellen. tiplikativ: Ye = Ty X S¢ X Ey

Beschreibt langerfristige Schwankungen (z. B. Kon- Keine eigenstdndige For- Zeitreihenkompo-

junkturzyklen). Kein eigenstandiges Prognosever- mel; oft Teil: Y, = T + St + C; nente
fahren, sondern Teil der Zeitreihenzerlegung. +E¢

Beschreibt periodische Schwankungen innerhalb ei- Keine eigenstdndige For- Zeitreihenkompo-

nes Jahres (z. B. monatlich). Kein eigenstandiges mel; oft S¢in Yy = Ty + S¢ + E; nente
Verfahren, sondern Teil vieler Zeitreihenmodelle.  oder Y; =T, x S; X E;

Ein einfaches Verfahren zur Glattung von Zeitreihen, Y = (Xt + X¢-1 + ... + Xt-ns1) / Zeitreihenbasiert,

indem der Durchschnitt der letzten n Beobachtun- n einfaches
gen als Prognose genutzt wird. Funktioniert nur,
wenn kein Trend vorhanden ist.
Prognoseverfahren, das vergangenen Beobachtun- S, = aX; + (1-a)St-, 0 < a < 1 Glattend,
gen eine exponentiell abnehmende Gewichtung zu-
weist. Eignet sich fir Zeitreihen ohne Trend oder ren
Saisonalitat.

Erweiterung der einfachen exponentiellen Glattung, Y. = S¢ + T, mit S¢ = aX; + Glattend,
berucksichtigt zusatzlich Trends in der Zeitreihe. (1-a)(St—1 + Teoq) und Ty = B(Se siert

- St-1) + (1-B)Te-n

Bench-

mark-Verfahren

einfaches
Benchmark-Verfah-

trendba-

Erweiterung der exponentiellen Glattung 2. Ord- Yem = St + mTe + Ceem-i mMit Glattend, saisonal

nung, die zusétzlich saisonale Komponenten bertick- S;, T;, C; wie in Holt-Win-
sichtigt. ters-Formel
Erweiterte exponentielle Glattung mit Anpassung Trend: T, = B(St - St-1) + (1- Glattend,
flir Trend- und saisonale Komponenten. Unterstiitzt B)T:-, Saison: C; = y(X¢/St) + trendbasiert
additive und multiplikative Saisonalitat. (1-y)Cioi, Prognose: Yim =

(St + MTe)Cevmi
Autoregressive Modelle verwenden vergangene Y:=cC+ $1Yiq + d2Ye2 + ... + Regressiv,
Werte der Zielvariable selbst, um deren zukunftige ¢pYi-p + € henbasiert
Werte vorherzusagen.

Beim Moving-Average-Modell wird die Zielvariable Y; = 1 + € + 01€¢1 + 0,&:—, + Regressiv,
als lineare Kombination vergangener Fehlerterme ... + 0qe:-q henbasiert
modelliert.

ARMA kombiniert autoregressive (AR) und gleitende Y: = ¢ + d1Yi—1 + ... + dpYep + Regressiv,

Durchschnittskomponenten (MA) in einem Modell. & + 6:&c1 + ... + Bgec-q henbasiert

ARIMA erweitert ARMA um Differenzierung (1), um Y = € + $1Yiq + ... + &pYep + Regressiv,
die Zeitreihe stationdr zu machen. €+ 01 + ... + OgEq henbasiert

Schlussbericht zu dem IGF-Vorhaben 22180N

saisonal,

zeitrei-

zeitrei-

zeitrei-

zeitrei-

(1998); Hyndman &
Athanasopoulos
(2018)

Makridakis et al.
(1998); Hyndman &
Athanasopoulos
(2018)

Makridakis et al.
(1998); Hyndman &
Athanasopoulos
(2018)

Makridakis et al.
(1998); Hyndman &
Athanasopoulos
(2018)

Holt (1957); Hynd-
man & Athanasop-
oulos (2018)

Holt (1957); Hynd-
man & Athanasop-
oulos (2018)
Holt-Winters (1960);
Hyndman & Atha-
nasopoulos (2018)
Holt-Winters (1960);
Hyndman & Atha-
nasopoulos (2018)

Box & Jenkins
(1976); Hyndman &
Athanasopoulos
(2018)

Box & Jenkins
(1976); Hyndman &
Athanasopoulos
(2018)

Box & Jenkins
(1976); Hyndman &
Athanasopoulos
(2018)

Box & Jenkins
(1976); Hyndman &
Athanasopoulos
(2018)
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Seasonal Autoregres- SARIMA

sive Integrating Mo-
ving Average

Seasonal Autoregres- SARIMAX

sive Integrated Mo-

ving Average and exo-
genous variables
Autoregressive Condi- ARCH
tional Heteroscedasti-

city

Generalised Autore- GARCH
gressive Conditional

Heteroscedasticity
Croston

SEATREND-Verfahren

Syntetos-Boylan

Shale-Boylan-Johnson

Teuner-Syntetos-
Babai

Vektor-Autoregres- VAR

sion

Multi-Aggregation
Prediction

Support Vector Re- SVR
gression

Support Vector Ma- SVM
chines
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Quanti-
tativ

Quanti-
tativ

Quanti-
tativ

Quanti-

tativ

Quanti-
tativ

Quanti-
tativ
Quanti-
tativ
Quanti-
tativ
Quanti-
tativ
Quanti-

tativ

Quanti-
tativ

Quanti-
tativ

Quanti-
tativ

Statistisch

Statistisch

Statistisch

Statistisch

Statistisch

Statistisch

Statistisch

Statistisch

Statistisch

Statistisch

Statistisch

Machine Learn-
ing

Machine Learn-
ing

Zeitrei- Univariat

henbasiert

Zeitrei- Multivariat

henbasiert

Zeitrei- Univariat

henbasiert

Zeitrei- Univariat

henbasiert

Zeitrei- Univariat

henbasiert

Zeitrei- Univariat

henbasiert

Zeitrei- Univariat

henbasiert

Zeitrei- Univariat

henbasiert

Zeitrei- Univariat

henbasiert

Zeitrei- Multivariat

henba-

siert; re-

gressiv

Mischver- Variabel (kann

fahren mehrere Quellen
kombinieren)

Regres-  Multivariat

sion

Klassifika- Multivariat

tion/Re-

gression

1 (Zeitreihe) Erweitert ARIMA um saisonale AR- und MA-Kompo- ®(B%s) ¢(B) (1-B)*d (1- Regressiv,  zeitrei-
nenten, um periodische Muster zu modellieren. BAs)AD Y = ¢ + O(B"s) B(B) henbasiert, saisonal
€t
1 Zeitreihe + Erweitert SARIMA um externe (exogene) Variablen, ®(B"s) ¢(B) (1-B)*d (1- Regressiv,  zeitrei-

exogene Vari- die die Zielvariable zusatzlich beeinflussen.
ablen

BAs)AD Y, = ¢ + O(B"s) B(B) henbasiert, saisonal,
&+ XeB exogen

1 (Zeitreihe) ARCH (von Engle 1982) modelliert die Varianz der o2 = + Volatilitatsmodell
Zeitreihe als abhéngig von vergangenen Fehlerquad- opg:-p?

raten. Geeignet fir Finanzdaten mit wechselnder
Volatilitat.

GARCH (von Bollerslev 1986) verallgemeinert ARCH,
indem auch frihere Varianzwerte in die Modellie-
rung der aktuellen Varianz einflieRen.

Verfahren zur Prognose von intermittierender Nach-
frage. Splittet die Zeitreihe in NachfragegroRe und
Zwischenanlagedauer (Interarrival Time).

Methode zur Zerlegung einer Zeitreihe in Saisonal-,
Trend- und Restkomponenten. Kann fir Prognosen
genutzt werden, indem die Komponenten fortge-
schrieben werden.

Syntetos-Boylan Approximation (SBA) ist eine An-
passung von Crostons Methode, um einen Bias bei
intermittierender Nachfrage zu verringern.
Erweiterung von Crostons Ansatz zur Prognose in-
termittierender Nachfrage; versucht Genauigkeit
durch angepasste Schatzung von NachfragegroRRe
und -haufigkeit zu steigern.

T.S.B.-Methode zur Schatzung von Wahrscheinlich-
keit (p:) und GroRe (q:) der Nachfrage getrennt. Da- a-X; + (1-a)-qe—1; Forecast = mand Forecasting
nach Prognose = p; x q. Pe X Qe

Erweiterung des univariaten AR-Modells auf meh- X; = ¢ + AjX¢-1 + ... + AXep + Regressiv, multivari-

Oo + OqEq? + ...

1 (Zeitreihe) 02 = ao + Y(oy-g-?) + Volatilitditsmodell

3(Byoe-%)
1 (Zeitreihe) pt = aly + (1-a)-pe; Qe = Intermittent De-
a-Dy + (1-a)-qe-1; Forecast = mand Forecasting

qe / pr

Keine einheitliche Formel; i. Zeitreihenzerlegung
d.R. Yy =T, + S + E; oder Y

=Tex Sy x Ey

1 (Zeitreihe)

1 (Zeitreihe) Forecast = ( (p: — @/2) x q¢ ) Intermittent De-

/ pt (vereinfacht) mand Forecasting

Keine einheitliche Kurzfor- Intermittent De-
mel, Variation von Croston 'mand Forecasting

1 (Zeitreihe)

1 (Zeitreihe) pr = a-zy + (1-a):pe—1; or = Intermittent De-

Mehrere Zeit-

reihen rere (z. B. makrookonomische) Zeitreihen, um line- & ate Zeitreihen
are Abhangigkeiten zwischen den Variablen zu mo-
dellieren.
Mehrere Teil- Ein Ansatz, bei dem Prognosen aus unterschiedli- Oft gewichtete Kombina- Aggregationsme-
prognosen chen Granularitdten (z. B. unterschiedliche Hierar- tion: Y = wy-Y; + wa'Yz + ... + thode
chieebenen oder Zeitintervalle) zusammengefihrt wy-Y,
werden, um eine Gesamtprognose zu erzeugen.
Variiert (ab- Nutzt das Prinzip der strukturellen Risikominimie- y(x) = 3; (o - ai*) K(xi, x) + b Regressiv, kernelba-
hdngig  von rung, um eine Regressionsfunktion zu finden, deren siert
Features) Abweichung von den Zielwerten nicht groRer als €
ist.
Variiert (ab- Allgemeiner Rahmen der Support-Vector-Metho- Klassifikation: y = sign(3: ML, kernelbasiert
hangig  von den, die sowohl fiir Klassifikations- als auch Regres- aiy; K(xi, X) + b); Regression
Features) sionsprobleme  verwendet werden  kdénnen. analog SVR
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Box &  Jenkins
(1976); Hyndman &
Athanasopoulos
(2018)

Box &  Jenkins
(1976); Hyndman &
Athanasopoulos
(2018)

Engle (1982)

Bollerslev (1986)

Croston (1972)

Makridakis et al.
(1998); Hyndman &
Athanasopoulos
(2018)

Syntetos & Boylan
(2005)

Shale, Boylan &
Johnston (2006)

Teunter, Syntetos &
Babai (2010)

Lutkepohl  (2005);
Hamilton (1994)

Kahn (1998); Arm-
strong (2001)

Drucker et al. (1997);
Smola & Scholkopf
(2004)

Cortes & Vapnik
(1995); Scholkopf &
Smola (2002)
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Gradient Boosted Re- GBR
gression

Extreme Gradient XGBoost
Boosted Regression
Light Gradient LightGBM

Boosting Machines

Artificial Neuronal ANN
Networks

Feedforward Network FFN
Elman Netzwerk ELMAN

Long Short-Term Me- LSTM
mory

Gated Recurrent Unit GRU
Multilayer  Percept- MLP
rons

Entscheidungsbaum DT

Random Forest RF

Recurrent Neural Net- RNN
work
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Quanti-
tativ

Quanti-
tativ
Quanti-

tativ

Quanti-
tativ

Quanti-

tativ

Quanti-
tativ

Quanti-

tativ

Quanti-
tativ

Quanti-
tativ

Quanti-
tativ

Quanti-
tativ

Quanti-
tativ

Machine
ing

Machine
ing
Machine

ing

Machine
ing

Machine
ing

Machine
ing

Machine

ing

Machine
ing

Machine
ing

Machine
ing

Machine
ing

Machine
ing

Learn-

Learn-

Learn-

Learn-

Learn-

Learn-

Learn-

Learn-

Learn-

Learn-

Learn-

Learn-

Baumba-
siert, En-
semble

Baumba-
siert, En-
semble
Baumba-
siert, En-
semble

Deep
Learning

Deep
Learning

Deep
Learning

Deep
Learning

Deep
Learning

Deep
Learning

Baumba-
siert

Baumba-
siert, En-
semble

Deep
Learning

Multivariat

Multivariat

Multivariat

Multivariat

Multivariat

Multivariat

Multivariat

Multivariat

Multivariat

Multivariat

Multivariat

Multivariat

Variiert
Variiert
Variiert
Variiert
Variiert
Variiert
Variiert (ab-
hangig  von
den Input-
Features)
Variiert (ab-
hangig  von
den Input-
Features)
Variiert (ab-
hadngig  von
den Input-
Features)

Variiert (ab- Hierarchische Aufteilung der Daten basierend auf Keine geschlossene Formel;
hangig  von Entscheidungsregeln. Blatter enthalten Vorhersage- Baumstruktur mit if/then-
den Features) werte oder Klassen. Leicht interpretierbar, aber an- Regeln

Variiert (ab-
hangig  von
den Features)

Variiert (ab-
hangig  von

Features)
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Versucht, die optimale Trennungs- oder Approxima-

tionshyperflache zu finden.
Ein Ensemble-Verfahren, bei

weise zu verbessern.

sequentiell ¥ = S(learning_rate x hi(x)) Baumbasiert,
schwache Regressionsbaume trainiert und kombi- (Summe tber i Baume)
niert werden, um die Vorhersageleistung schritt-

En- Friedman (2001);

semble, Regressiv.  Hastie et al. (2009)

Schnelle und optimierte Implementierung von Gra- y = 3(fk(x)), k=1..K (mit Re- Baumbasiert, En- Chen & Guestrin

dient Boosting, basierend auf Entscheidungsbau- gularisierung)
men mit Fokus auf Skalierbarkeit und Performance.

Ein Gradient-Boosting-Framework, das mithilfe his- § = $(fk(x)), k=1..K (histo- Baumbasiert,
togrammbasierter Entscheidungsbaume bei groBen gram-based approach)
Datensatzen besonders effizient und schnell arbei-

tet.

Allgemeiner Begriff fir neuronale Netze, die aus 'y = f(W,
Schichten kinstlicher Neuronen bestehen und belie- b)+b,)...+ b))
bige nichtlineare Zusammenhdnge approximieren

kénnen.

Einfachste Form eines neuronalen Netzes, bei dem Ausgabe = f(...(W2-f(Ws-x + Deep
die Informationen nur in eine Richtung (vorwarts) by)+b,)...)
durch die Schichten flieBen, ohne Riickkopplung.

Ein einfaches rekurrentes neuronales Netz mit einer h(t)
Kontextschicht, die vergangene Zusténde speichert Wpn-h(t-1)), y(t) = Wyn-h(t)

und zeitliche Muster lernen kann.

Spezielle Form eines RNN mit internen Gate-Struk- f, = o(W_f:[he1, Xi] + b_f), i¢
turen (Input, Forget, Output), um Langzeitabhangig- = o(W_i-[h¢-1, %] + b_i), ...

keiten in Zeitreihen zu lernen.

Ahnlich wie LSTM, jedoch mit vereinfachter Gating- z: = 6(W_z-[ht1, Xd), e =
Struktur (Update- und Reset-Gate), um kontextab- o(W_r:[hi-, X:]), he = (1 - z¢)
héngige Informationen effizient zu verarbeiten.

vierungsfunktionen.

fallig fir Overfitting.

Ensemble aus vielen Entscheidungsbdumen, die je- Keine einzelne Formel; En-
weils auf Bootstrap-Stichproben trainiert werden. semble aus Entscheidungs-
Die Endvorhersage ist der Mittelwert (Regression) baumen

oder Mehrheitsentscheid (Klassifikation).

Verarbeitet sequentielle Daten, indem es Informati- h
onen Uber verdeckte Zustdnde (Hidden States) riick- y: = W_y-h+b_y
den Input- koppelt. Eignet sich fur Zeitreihen und Sprachverar-

beitung.

... f(W2-f(Wqx + Deep

tanh(W_h-[riOhe-, X¢])
Einfache Form eines neuronalen Netzes mit mehre- § = f(... f(W - f(Wy-x + by) +
ren verdeckten Schichten. Jede Schicht besteht aus b,) ...)
linearen Transformationen und nichtlinearen Akti-

Baumbasiert,

semble, Regressiv.  (2016)

En- Ke et al. (2017)

semble, Regressiv

Learning, Rumelhart et al.
(1986); Goodfellow
et al. (2016)

Learning, Rumelhart et al.

Schichtweise  Vor- (1986); Goodfellow

etal. (2016)

+ Deep Learning, Re- Elman (1990); Good-

fellow et al. (2016)

Deep Learning, RNN Hochreiter &
Schmidhuber (1997);
Goodfellow et al.
(2016)

Deep Learning, RNN Cho et al. (2014);

Goodfellow et al.
(2016)

Learning, Rumelhart et al.

Feedforward (1986); Goodfellow

et al. (2016)

Baumbasiert, einfa- Quinlan (1986); Brei-
ches ML-Modell

man et al. (1984)

En- Breiman (2001)

f(W_h:[h¢, X + b_h), Deep Learning, re- Rumelhart et al.

(1986); Elman
(1990); Goodfellow
etal. (2016)
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Quanti-
tativ

Machine Learn- Zeitrei- Univariat
ing henorien- moglichen
tiert, gressoren)
semi-pa-
ramet-
risch

(mit 1 (Zeitreihe) + Additives Modell, das Trend, Saisonalitat und Feier- y(t) = g(t) + s(t) + h(t) + &, Additives Zeitreihen- Taylor

Re- exogene Fak- tagseffekte kombiniert. Automatische Hyperpara- (Trend + Saison + Feiertags- modell
toren (optio- meter-Schatzung und benutzerfreundliche Imple- effekte)
nal) mentierung (Facebook Prophet).
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Anhang 2: Literaturrecherche und Vergleich von Case Studies

Titel: The M4 Competition: Results, findings, conclusion and way forward Methode VIAPE (%) MIASE OWA
Autoren: Spyros Makridakis a,b, *, Evangelos Spiliotis ¢, Vassilios Assimakopoulos ¢ Naive Methode (Naive2)|15,20 % 1,536 1
Jahr: 2018 ARIMA 13,36 % 1,288 0,866
DOI: 10.1016/j.ijforecast. 2018.06.001 f;r‘:;“e“"e"e Gléttung 5 0155 1,25 0,842
Link: https://doi.org/10.1016/].ijforecast.2018.06.001 Theta-Methode 13,00 % 1,248 0,341
Beschreibung:  Ergebnisaufbereitung der M4 Forecasting competition Knrrfhilnatinn 12,89 % 1,236 0,834
statistischer Methoden
Datenquellen: 100.000reale Zeitreihen, 6 Domanen, unterschiedliche Frequenzen Neuronale Netze NN) [12,99 % 1,045 0,84
Hybrid ES-RNN (Smyls]
M"ethnde] 1SmyIdly 3 37406 1,128 0,778
Titel: The M5 Competition: Results, findings, and conclusions Methode WRMSSE
Prophet 0,568
Autoren: Makridakis, S., Spiliotis, E., & Assimakopoulos, V. Deep Learning
Jahr: 2022 Modelle mit 0,538
DOI: 10.1016/jijforecast.2021.11.013 LightGBM (N-BEATS)
LightGBM (Gradient
Link: https://doi.org/10.1016/}.ifforecast.2021.11.013 Boosting hines) 0,52
Beschreibung:  Absatzprognoseim Einzelhandel Naive Methode 1.752
Verkaufsdaten von Walmart auf tiglicher Basis (iber mehrere Jahre, einschlieRlich Saisonale Naive 0.847
Datenquellen:  hierarchischer Informationen (Produkte, Liden, Kategorien) Methode (sNaive)
Simple Exponential
Smoothing (SES) 0.969
Gleitender
Durchschnitt(MA)  |0.956
Croston-Methode
(CRO) 0.957
Optimierte Croston-
|Methode (optCRO) [0.958
Syntetos-Boylan
[Approximation (SBA) |0.957
Teunter-Syntetos-
Babai (TSB) 0.961
IAggregated Demand
Intermittency
|Analysis (ADIDA) 0.955
Intermittent Multiple
|Aggregation
Prediction Algorithm

iMAPA) 0.960

EStd) 0.720

Gl&ttung Bottom-Up
ESbu) 0.671
IARIMA Top-Down
(ARIMAtd) 0.796
IARIMA Bottom-Up
[(ARIMAbu) 0.908
IARIMAX (mit
exogenen Variablen) |0.691
Multilayer
Perceptron (MLP) 0.977
Random Forest (RF) [1.010
Generalized MLP
(gMLP) 0.961
Generalized RF (gRF) |1.065
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Anhang 3: Eigene empirische Evaluation auf Basis univariater Beispieldaten

Modell
Naive Prognose

Uneare Regression
Uneare Regression G
HW alpha=0,07

HW alpha=0,01 Beta=0,41

HW alpha=0,08 Beta=0,48 Gamma=0,35

HWalpha=0,12 G
HW alpha=0,01 Beta=0,45 G

HW alpha=0,06 Beta=0,35 Gamma=0,5 G

ARMA(3,0,4)
ARMA(2,0,1)
ARMA(3,0.3) G
ARIMA(1,11)
ARIMA(3,3,5)
ARIMA(0,3,1)
ARIMA(0,0,1) G
ARIMA(1,1,0) G
SARIMA(0,1,2){0,0,1)
SARIMA(1,1,0)(0,0,1)G

FFNN(10,10,1)
FFNN(10,10,1)G
FFNN(10,10,10,3)
FFNN(10,10,10,1) G
FFNN(10,10,10,10,1)
FFNN(10,10,10,10,1)G
FFNN(10,50,20,1)
FFNN(10,50,20,)6
FENN(10,10,20,)
FFNN(10,10,20,)6
RNN(10,R10,1)
RNN{10,R10,1)G
RNN(10,R10,R10,1)
RNN(10,R10,R101)G
RNN(10,R20,R10,1)
RNN(10,R20,810,1)G
RNN(10,R30,1)
RNN(10,R30,1)G
LSTM-NN(10,L10,2)
LSTM-NN(10,L10,1)G
LSTM-NN(10,L10,L10,2)
LSTM-NN(10,L10,L10,1)G
GRUNN(10610,1)
(GRUNN(10,610,2)G
(GRUNN(10,610,G10,1)
GRUNN(10,G10,610,1)G
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710
020 658 23

_ 8l:2 7130 2218 10405 830

Langfristig 20 Wochen Langfristig 10 Wochen
MSE  MAE  MAPE MSE MAE MAPE
850 750 224 &0
@51 700 28 29 2140
668 693 29 77U 04
7857 720 2227 9704 2394

15116 1026 3094 19193 L1
159.14 1058 3197 20334 1311
13206 935 2788 17055 1184
11333 852 2536 14780 1078

8843 758 2341 11732 9.6

EEESS

3666 17252 5662 498 2023
16482 1081 273 21223 13851
14563 1007 3048 9178 LN
18847 1185 3639 23704 1447

291 761 20 6% 920
@92 660 208 S8 735
864 737 248 10687 87
7685 703 2065 9440 814
%413 768 207 W7 931
715 61 8% e K
707 681 M 8% 767
795 675 W86 a5 769
7749 709 208 %51 82
@67 651 008 BB 0
%42 766 2012 195 88
69 657 209 M4 725
1632 851 2694 12998 1051
V1S 115 4503 816 756
4666 936 2013 15335 954
10671 87 .38 420 666

705 219% %M 82

SERRRBEEESEEERY 686

17424 1111 3402 19592 1225
€251 658 21
16 708 221 10615 830
659 2251

12810 944 2966 15130 1027
8939 748 2260 11236 904

6266 652 212

BEEEREBEBRE

Kurzfristig 1 Woche
MSE  MAE  MAPE

6 909 2674
7561 870 2558
9285 964 2834

10230 1011 2975
8364 798 2346
96 998 2936
&34 9.13 2685

11021 1050 3088
6794 824 2424
7150 846 2487
712 843 u80
8103 901 2649
5380 734 2157
9705 985 2898
s1R2 762 224

11700 1082 3181

REEEESREEE

Modelle

Geséttigtes Wachstum
attigung
Absatzwachstum mit

Nicht linearer
Sporadische

Rapide
Saisonaler

Konstanter Mittelwert Modell
Linear Trend Modell

Pol aler Trend Modell

Curvlinear Trend Modell

22
=

Saisonales ntenmodell
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SIS

NEZ

7

Exponentielle Glattung 1.

€[OS
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Anhang 4: Ubersicht iiber recherchierte Datenquellen

Datenquelle
Auftragsfortschritt / Offene
Auftrage

Historische Absatzdaten

ahnliche Produkte

Historische Absatzdaten Pro-

dukt

Experteneinschatzung

Arbeitskostenindex

Arbeitslosenquote

Auftragseingangsindex

Baugenehmigungen

Beschaftigte Baugewerbe

Beschidftigte Dienstleistun-
gen
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Kategorie

Absatzdaten

Absatzdaten

Absatzdaten

Experten

Konjunkturdaten

Konjunkturdaten

Konjunkturdaten

Konjunkturdaten

Konjunkturdaten

Konjunkturdaten

Daten-
herkunft

intern

intern

intern

intern

extern

extern

extern

extern

extern

extern

Datenart

quantitativ

quantitativ

quantitativ

hybrid

quantitativ

quantitativ

quantitativ

quantitativ

quantitativ

quantitativ

Geographie

beliebig taglich
beliebig taglich
beliebig taglich
beliebig sporadisch

national/regi-

onal/global monatsweise

national/regi-

onal/global  monatsweise

national/regi-

onal/global monatsweise

national/regi-

onal/global monatsweise

national/regi-

onal/global monatsweise

national/regi-

onal/global monatsweise

min. Haufigkeit Quelle Relevanz Literatur

Kim 2023

Schuh und Stich 2012
Tarallo et al 2019

Schuh und Stich 2012
Tarallo et al 2019
Verstreate et al 2020

J. K. Ord, R. Fildes, and N. Kou-
rentzes, Principles of business
forecasting, 2nd ed. New
York, NY: Wessex Press Inc,
2017

Osadchiy et al 2013

Weichel und Herrmann 2016
(Indikatoren unkonkret)
Mir et al 2021 (Materialpreis
Prognose)

Sagaert et al 2018a (genaue
Indikatoren unklar)
Lopez et al 2023 (Konjunktur
unkonkret)

Verstreate et al 2020
Weichel und Herrmann 2016

(Indikatoren unkonkret)
Kim 2023
Mir et al 2021 (Materialpreis
Prognose)

Sagaert et al 2018a (genaue
Indikatoren unklar)

Shiha et al 2022 (Stahl- und
Zementpreis Prognose)
Lopez et al 2023
Sagaert et al 2018b
Verstreate et al 2020

Weichel und Herrmann 2016
(Indikatoren unkonkret)
Sagaert et al 2018a (genaue

Indikatoren unklar)
Lopez et al 2023 (Konjunktur
unkonkret)

Verstreate et al 2020
Weichel und Herrmann 2016

(Indikatoren unkonkret)
Kim 2023
Mir et al 2021 (Materialpreis
Prognose)

Sagaert et al 2018a (genaue
Indikatoren unklar)
Lopez et al 2023 (Konjunktur
unkonkret)

Verstreate et al 2020

Weichel und Herrmann 2016
(Indikatoren unkonkret)
Mir et al 2021 (Materialpreis
Prognose)

Sagaert et al 2018a (genaue
Indikatoren unklar)
Lopez et al 2023 (Konjunktur
unkonkret)

Verstreate et al 2020

Weichel und Herrmann 2016
(Indikatoren unkonkret)
Sagaert et al 2018a (genaue
Indikatoren unklar)
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Beschaftigte in der Industrie Konjunkturdaten

Bruttoanlageinvestitionen  Konjunkturdaten

Bruttoinlandsprodukt Konjunkturdaten
Erzeugerpreisindex Konjunkturdaten
Exporte Konjunkturdaten

Forder- und Subventionsaus-
gaben je Wirtschaftsbereich Konjunkturdaten
Geschaftserwartungsindex

Deutschland Konjunkturdaten
Geschéftsklimaindex

Deutschland Konjunkturdaten
Importe Konjunkturdaten
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extern

extern

extern

extern

extern

extern

extern

extern

extern

quantitativ

quantitativ

quantitativ

quantitativ

quantitativ

quantitativ

quantitativ

quantitativ

quantitativ

national/regi-
onal/global monatsweise

national/regi-
onal/global  monatsweise

national/regi-
onal/global monatsweise

national/regi-
onal/global  monatsweise

national/regi-
onal/global monatsweise

national/regi-
onal/global  monatsweise

national monatsweise

national monatsweise

national/regi-
onal/global  monatsweise

Lopez et al 2023 (Konjunktur
unkonkret)

Verstreate et al 2020

Weichel und Herrmann 2016
(Indikatoren unkonkret)
Sagaert et al 2018a (genaue

Indikatoren unklar)
Lopez et al 2023 (Konjunktur
unkonkret)

Verstreate et al 2020

Weichel und Herrmann 2016
(Indikatoren unkonkret)
Sagaert et al 2018a (genaue
Indikatoren unklar)
Lopez et al 2023 (Konjunktur
unkonkret)

Verstreate et al 2020

Kim 2023
Weichel und Herrmann 2016
(Indikatoren unkonkret)
Mir et al 2021 (Materialpreis

Prognose)
Sagaert et al 2018a (genaue
Indikatoren unklar)

Shiha et al 2022 (Stahl- und
Zementpreis Prognose)
Lopez et al 2023 (Konjunktur
unkonkret)

Verstreate et al 2020
Weichel und Herrmann 2016
(Indikatoren unkonkret)
Mir et al 2021 (Materialpreis

Prognose)
Sagaert et al 2018a (genaue
Indikatoren unklar)

Shiha et al 2022 (Stahl- und
Zementpreis Prognose)
Lopez et al 2023 (Konjunktur
unkonkret)

Verstreate et al 2020
Weichel und Herrmann 2016

(Indikatoren unkonkret)
Kim 2023
Sagaert et al 2018a (genaue
Indikatoren unklar)

Shiha et al 2022 (Stahl- und
Zementpreis Prognose)
Lopez et al 2023 (Konjunktur
unkonkret)

Verstreate et al 2020

Im weitesten Sinne Quelle
Konjunkturindikatoren???
Schnelle Keyword Recherche
hat keine Ergebnisse aus der
Literatur gebracht

Weichel und Herrmann 2016
(Indikatoren unkonkret)
Weichel und Herrmann 2016
(Indikatoren unkonkret)
Fritzsch et al 2017
Lopez et al 2023
Verstreate et al 2020

Weichel und Herrmann 2016
(Indikatoren unkonkret)
Kim 2023
Sagaert et al 2018a (genaue
Indikatoren unklar)
Lopez et al 2023 (Konjunktur
unkonkret)

Verstreate et al 2020
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Konsumklimaindex

Leitzinsen

Wichtig Zentralbank des
Marktlandes (EZB, BoE, FED,
BoJ, ...)

Population

Private Konsumausgaben

Purchasing Manager Index

Umséatze Baugewerbe

Umsétze Dienstleistungen

Umsdtze Industrie

Verbraucherpreisindex
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Konjunkturdaten

Konjunkturdaten

Konjunkturdaten

Konjunkturdaten

Konjunkturdaten

Konjunkturdaten

Konjunkturdaten

Konjunkturdaten

Konjunkturdaten

extern

extern

extern

extern

extern

extern

extern

extern

extern

quantitativ

quantitativ

quantitativ

quantitativ

quantitativ

quantitativ

quantitativ

quantitativ

quantitativ

national/regi-

onal/global monatsweise

national/regi-

onal/global  monatsweise

national/regi-
onal/global  jahrlich

national/regi-

onal/global monatsweise

national/regi-

onal/global  monatsweise

national/regi-

onal/global monatsweise

national/regi-

onal/global  monatsweise

national/regi-

onal/global  monatsweise

national/regi-

onal/global monatsweise

Kim 2023
Sagaert et al 2018a (genaue
Indikatoren unklar)
Lopez et al 2023 (Konjunktur
unkonkret)

Verstreate et al 2020

Shiha et al 2022 (Stahl- und
Zementpreis Prognose)
Lopez et al 2023

Kim 2023
Sagaert et al 2018a (genaue
Indikatoren unklar)

Weichel und Herrmann 2016
(Indikatoren unkonkret)
Lopez et al 2023 (Konjunktur
unkonkret)

Verstreate et al 2020

Kim 2023
Sagaert et al 2018a (genaue
Indikatoren unklar)
Weichel und Herrmann 2016
(Indikatoren unkonkret)
Lopez et al 2023 (Konjunktur
unkonkret)

Verstreate et al 2020

Weichel und Herrmann 2016
(Indikatoren unkonkret)
Sagaert et al 2018a (genaue

Indikatoren unklar)
Lopez et al 2023 (Konjunktur
unkonkret)

Verstreate et al 2020

Weichel und Herrmann 2016
(Indikatoren unkonkret)
Wand und Gu 2022
Sagaert et al 2018a (genaue

Indikatoren unklar)
Lopez et al 2023 (Konjunktur
unkonkret)

Verstreate et al 2020

Weichel und Herrmann 2016
(Indikatoren unkonkret)
Kim 2023
Sagaert et al 2018a (genaue
Indikatoren unklar)
Lopez et al 2023 (Konjunktur
unkonkret)

Verstreate et al 2020

Weichel und Herrmann 2016
(Indikatoren unkonkret)
Sagaert et al 2018a (genaue

Indikatoren unklar)
Lopez et al 2023 (Konjunktur
unkonkret)

Verstreate et al 2020

Weichel und Herrmann 2016
(Indikatoren unkonkret)
Sagaert et al 2018a (genaue

Indikatoren unklar)
Lopez et al 2023 (Konjunktur
unkonkret)

Verstreate et al 2020

Weichel und Herrmann 2016
(Indikatoren unkonkret)
Mir et al 2021 (Materialpreis

Prognose)

Kim 2023
Sagaert et al 2018a (genaue
Indikatoren unklar)

Shiha et al 2022 (Stahl- und
Zementpreis Prognose)
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Verfiigbares Einkommen Konjunkturdaten
Zinsstruktur  (Kurz gegen

Langfristige Zinsen)

Wichtig  Zentralbank des

Marktlandes (EZB, BoE, FED,

BoJ, ...) Konjunkturdaten
Marktumfrage Kundenmeinung
Sentimentanalyse

(Reviews, Kommentare,

Social Media -> Textmining) Kundenmeinung

(Website) Traffic Kundenverhalten
Clickstream/Webpfad bzw.
Flow-of-Users
Kundennotizen und Interak-
tionsen CRM
Kénnte man das ggf. in die
Sentimentanalyse fassen?

Kundenverhalten

Kundenverhalten

Kundenumfragen Kundenverhalten
Suchmaschinendaten

ProSuma Projekt - nicht nur

Produkt selbst sondern auch

Kontext Suchen sinnvoll Kundenverhalten

Type of Sources
(Art woher die User/Kunden
herkommn) Kundenverhalten
Type of Users

(Art der Nutzer/Kunden -
Neu/Bestand, Kaufkraft, ...) Kundenverhalten

Click-Trough-Rate Marketing
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extern

extern

intern

extern

intern

extern

intern

intern

extern

intern

intern

intern

quantitativ

quantitativ

hybrid

qualitativ

quantitativ

quantitativ

qualitativ

hybrid

quantitativ

qualitativ

qualitativ

quantitativ

national/regi-
onal/global

national/regi-
onal/global

beliebig

beliebig

beliebig

beliebig

beliebig

beliebig

beliebig

beliebig

beliebig

beliebig

monatsweise

monatsweise

sporadisch

taglich

taglich

taglich

sporadisch

sporadisch

taglich

taglich

taglich

taglich

Lopez et al 2023 (Konjunktur
unkonkret)

Sagaert et al 2018b
Verstreate et al 2020

Kim 2023
Mir et al 2021 (Materialpreis
Prognose)

Sagaert et al 2018a (genaue
Indikatoren unklar)
Weichel und Herrmann 2016
(Indikatoren unkonkret)
Lopez et al 2023 (Konjunktur
unkonkret)

Verstreate et al 2020

Shiha et al 2022 (Stahl- und
Zementpreis Prognose)
Lopez et al 2023

Weichel und Herrmann 2016

Weichel und Herrmann 2016
Kim 2023

Saura et al 2017
Weichel und Herrmann 2016 -
> Marketing nicht ndher spe-
zifiziert

Assmus et al 1984 (allge-
meine Wichtigkeit Marketing
on Sales)
Kim 2023

Huang und Mieghem 2014
Saura et al 2017

keine Quelle

J. K. Ord, R. Fildes, and N. Kou-
rentzes, Principles of business
forecasting, 2nd ed. New
York, NY: Wessex Press Inc,
2017

Saura et al 2017

Kim 2023
Saura et al 2017
Choi und Varian 2012
Fritzsch et al 2017

Saura et al 2017
Weichel und Herrmann 2016 -
> Marketing nicht naher spe-
zifiziert

Assmus et al 1984 (allge-
meine Wichtigkeit Marketing
on Sales)

Saura et al 2017
Weichel und Herrmann 2016 -
> Marketing nicht ndher spe-
zifiziert

Assmus et al 1984 (allge-
meine Wichtigkeit Marketing
on Sales)

Saura et al 2017
Weichel und Herrmann 2016 -
> Marketing nicht ndher spe-
zifiziert

Assmus et al 1984 (allge-
meine Wichtigkeit Marketing
on Sales)
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Goals  Conversion  Rate
(Konvertierungsrate auf Ziel-

groRe/Bestellung) Marketing
Impressionen Marketing
Lead

(Potentieller Kunde mit Kon-
taktdaten) Marketing

Marketingstrategie

search marketing (SEO or

SEM), social media marke-

ting, affiliate marketing or

content marketing) Marketing

Marketingumsitze je Strate-

gie Marketing
Produktpreis Marketing
Rabatte Marketing
Return on Investment Marketing
Seite 105

intern

intern

intern

intern

intern

intern

intern

intern

quantitativ

quantitativ

quantitativ

qualitativ

quantitativ

quantitativ

quantitativ

quantitativ

beliebig

beliebig

beliebig

beliebig

beliebig

beliebig

beliebig

beliebig

taglich

taglich

taglich

taglich

taglich

taglich

taglich

taglich

Saura et al 2017
Weichel und Herrmann 2016 -
> Marketing nicht ndher spe-
zifiziert

Assmus et al 1984 (allge-
meine Wichtigkeit Marketing
on Sales)

Saura et al 2017
(Weichel und Herrmann 2016
-> Marketing nicht naher spe-
zifiziert)

Assmus et al 1984 (allge-
meine Wichtigkeit Marketing
on Sales)

Saura et al 2017
(Weichel und Herrmann 2016
-> Marketing nicht ndher spe-
zifiziert)

Assmus et al 1984 (allge-
meine Wichtigkeit Marketing
on Sales)

Fildes et al 2022
Weichel und Herrmann 2016 -
> Marketing nicht ndher spe-
zifiziert

Assmus et al 1984 (allge-
meine Wichtigkeit Marketing
on Sales)

Fildes et al 2022
Weichel und Herrmann 2016 -
> Marketing nicht ndher spe-
zifiziert

Assmus et al 1984 (allge-
meine Wichtigkeit Marketing

on Sales)
Kim 2023
Kim 2023

Fildes et al 2022
Weichel und Herrmann 2016 -
> Marketing nicht naher spe-
zifiziert

Assmus et al 1984 (allge-
meine Wichtigkeit Marketing
on Sales)
Lopes et al 2023

Fildes et al 2022
Weichel und Herrmann 2016 -
> Marketing nicht ndher spe-
zifiziert

Assmus et al 1984 (allge-
meine Wichtigkeit Marketing
on Sales)

Saura et al 2017
Weichel und Herrmann 2016 -
> Marketing nicht ndher spe-
zifiziert

Assmus et al 1984 (allge-
meine Wichtigkeit Marketing
on Sales)
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