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Zusammenfassung  

Die vorliegende Arbeit untersucht die Verbindung zwischen synthetischer Datenerzeu-

gung und Machine Learning zur kostenorientierten Auswahl dynamischer Bestellmen-

genverfahren. In der Unternehmenspraxis werden Heuristiken zur Bestellmengenplanung 

wie Silver Meal, Groff, Least Unit Cost und Part Period zwar in ERP-Systemen bereitge-

stellt, jedoch häufig ohne systematische Auswahl eingesetzt. Dabei beeinflusst die Wahl 

des Bestellmengenverfahrens die Gesamtkosten der Planung maßgeblich. Vor diesem 

Hintergrund birgt die Kombination aus synthetischer Datenerzeugung und Machine Lear-

ning ein großes Potenzial, um unter gegebenen System- und Umweltbedingungen das 

jeweils kostenoptimale Verfahren zu identifizieren.  

Zu diesem Zweck wird die dynamische Bestellmengenplanung zunächst systemtheore-

tisch modelliert. Anschließend werden durch Simulationsexperimente umfangreiche syn-

thetische Daten generiert. Diese Datengrundlage ermöglicht eine umfassende Analyse der 

Leistungsfähigkeit der vier dynamischen Bestellmengenverfahren in Abhängigkeit von 

den zugrundeliegenden Systemfaktoren.  

Auf Basis der synthetischen Daten werden zunächst die Wirkzusammenhänge zwischen 

den Systemfaktoren und der kostenoptimalen Heuristik untersucht. Die Ergebnisse zei-

gen, dass insbesondere der Prognosefehler sowie die Kostenstruktur (Time Between Or-

der) den größten Einfluss auf die Wahl der Heuristik ausüben. Aufbauend auf diesen Er-

kenntnissen sowie weiteren statistischen Analysen werden niedrigschwellige, interpre-

tierbare Entscheidungsregeln abgeleitet, die eine kostenorientierte Auswahl der Heuristik 

ermöglichen.  

Parallel dazu wird ein Machine Learning-basiertes Klassifikationsmodell zur Heuristik-

wahl entwickelt. Nach der Identifikation geeigneter baumbasierter Verfahren werden 

diese auf Grundlage der synthetischen Daten trainiert und anhand etablierter Gütemaße 

verglichen. Das Verfahren LightGBM erweist sich dabei als das leistungsfähigste Modell 

und ermöglicht im Vergleich zu einer zufälligen Heuristikwahl signifikante Kostenein-

sparungen.  

Die Übertragbarkeit der Ergebnisse wird durch Simulationsexperimente mit realen Un-

ternehmensdaten aus zwei Anwendungsfällen validiert. Sowohl die entwickelten Ent-

scheidungsregeln als auch das Machine Learning Modell führen zu deutlichen Kosten-

einsparungen. Insgesamt leistet die vorliegende Arbeit somit einen inhaltlichen und me-

thodischen Beitrag zur kostenorientierten Auswahl dynamischer Bestellmengenverfah-

ren, indem systemtheoretische Modellierung, simulative Datenerzeugung, statistische 

Analyse und Machine Learning miteinander verknüpft werden. Darüber hinaus bietet die 

Arbeit Unternehmen eine fundierte Grundlage für eine kostenorientierte Heuristikwahl. 



Abstract 

Abstract 

This dissertation addresses the combination of synthetic data generation and machine 

learning for the cost-oriented selection of dynamic lot sizing methods. In many compa-

nies, heuristics such as Silver Meal, Groff, Least Unit Cost and Part Period are provided 

in ERP systems, but are often used without systematic selection. In this context, the com-

bination of synthetic data generation and machine learning offers great potential for iden-

tifying the most cost-effective method for given system and environmental conditions. 

The dynamic lot sizing is first modelled using systems theory. Subsequently, extensive 

synthetic data is generated using simulation experiments. The resulting data basis allows 

a comprehensive analysis of the performance of the four dynamic lot sizing models as a 

function of the system factors. 

Based on the synthetic data, the interdependencies between system factors and cost-opti-

mal heuristics are analysed. The results show that the forecast error and the time between 

order have the strongest influence on the choice of heuristics. Based on this and further 

statistical analyses, simple, interpretable decision rules are derived that enable a cost-

oriented choice of heuristics. 

Additionally, a machine learning-based classification model for heuristic selection has 

been developed. After identifying suitable tree-based methods, these methods are trained 

using synthetic data and compared using established evaluation metrics. The LightGBM 

method is shown to provide the best performance and enables significant cost savings 

compared to random heuristic selection. 

The applicability of the results is validated using simulation experiments with real com-

pany data from two use cases. Both the decision rules and the machine learning model 

enable significant cost savings. Overall, this work makes a substantive and methodologi-

cal contribution to the cost-oriented selection of dynamic lot sizing methods by combi-

ning system theory modelling, simulative data generation, statistical analysis and machine 

learning. Additionally, it enables companies to make informed, cost-oriented heuristic 

choices. 

 



Inhaltsverzeichnis 

I 

Inhaltsverzeichnis 

Verbindung von synthetischer Datenerzeugung und Machine Learning zur kosten-

orientierten Auswahl von dynamischen Bestellmengenverfahren 

 

Inhaltsverzeichnis ............................................................................................................ I 

Abkürzungsverzeichnis ................................................................................................ IV 

Abbildungsverzeichnis .................................................................................................. VI 

Tabellenverzeichnis ...................................................................................................... IX 

1 Einleitung .................................................................................................................. 1 

1.1 Ausgangslage und Problemstellung ................................................................. 1 

1.2 Zielsetzung ....................................................................................................... 3 

1.3 Forschungsmethodik und Aufbau der Arbeit ................................................... 5 

2 Konzeptionelle Grundlagen und Stand der Forschung ....................................... 8 

2.1 Bedarfsplanung ............................................................................................... 12 

2.1.1 Vorgehensweisen zur Bedarfsermittlung ........................................... 13 

2.1.2 Zeitreihenanalyse ................................................................................ 14 

2.1.3 Grundlagen der Zeitreihenprognose ................................................... 19 

2.2 Planung der Sicherheitsbestände .................................................................... 24 

2.2.1 Lieferservicegrad ................................................................................ 25 

2.2.2 Bestimmung des Sicherheitsbestands ................................................. 27 

2.3 Bestellplanung ................................................................................................ 29 

2.3.1 Bestellmengenplanung ....................................................................... 29 

2.3.2 Wirkzusammenhänge der Bestellmengenplanung ............................. 35 

2.3.3 Dynamische Bestellmengenplanung .................................................. 39 

2.4 Stand der Forschung: kostenorientierte Auswahl von dynamischen 

Bestellmengenverfahren ................................................................................. 43 

2.5 Zwischenfazit: Konzeptionelle Grundlagen und Stand der Forschung .......... 52 

3 Synthetische Daten zur dynamischen Bestellmengenplanung ........................... 53 

3.1 Simulation und Modellierung von logistischen Systemen ............................. 53 

3.1.1 Systemtheoretischer Ansatz zur synthetischen Datenerzeugung ....... 54 

3.1.2 Konzeptionelle Grundlagen zur Simulation und Modellierung von 

logistischen Systemen ........................................................................ 56 

3.2 Simulationsexperimente zur dynamischen Bestellmengenplanung ............... 61 



Inhaltsverzeichnis 

II 

3.2.1 Zielbeschreibung und Aufgabendefinition ......................................... 61 

3.2.2 Entwicklung des formalen Modells .................................................... 62 

3.2.3 Modellierung der Einflussfaktoren der dynamischen 

Bestellmengenplanung ....................................................................... 65 

3.2.4 Experimentplanung und -durchführung ............................................. 80 

3.2.5 Verifikation und Validierung der Modellierung und Simulation ....... 85 

3.3 Zwischenfazit: Synthetische Daten zur dynamischen 

Bestellmengenplanung ................................................................................... 88 

4 Entwicklung von Entscheidungsregeln zur kostenorientierten Auswahl 

dynamischer Bestellmengenverfahren ................................................................. 89 

4.1 Grundlegende Wirkzusammenhänge der dynamischen 

Bestellmengenplanung ................................................................................... 89 

4.2 Einfluss der Systemfaktoren auf die kostenorientierte Auswahl von 

dynamischen Bestellmengenverfahren ........................................................... 93 

4.3 Fehlertyp-spezifischer Einfluss der Systemfaktoren auf die kostenorientierte 

Auswahl von dynamischen Bestellmengenverfahren..................................... 97 

4.3.1 Fehlertyp – Rauschen: Einfluss der Systemfaktoren auf die 

kostenorientierte Auswahl .................................................................. 99 

4.3.2 Fehlertyp – Überschätzung: Einfluss der Systemfaktoren auf die 

kostenorientierte Auswahl ................................................................ 102 

4.3.3 Fehlertyp – Unterschätzung: Einfluss der Systemfaktoren auf die 

kostenorientierte Auswahl ................................................................ 105 

4.4 Ableitung von Entscheidungsregel zur kostenorientierten Auswahl von 

dynamischen Bestellmengenverfahren ......................................................... 109 

4.5 Zwischenfazit: Entscheidungsregeln zur kostenorientierten Auswahl von 

dynamischen Bestellmengenverfahren ......................................................... 114 

5 Entwicklung eines Machine Learning Modells zur kostenorientierten Auswahl 

von dynamischen Bestellmengenverfahren ....................................................... 116 

5.1 Einführung ins Machine Learning ................................................................ 117 

5.2 Auswahl der Klassifizierungsmodelle .......................................................... 118 

5.2.1 Entscheidungsbäume ........................................................................ 118 

5.2.2 Ensembleverfahren ........................................................................... 120 

5.3 Implementierung und Evaluierung der Klassifizierungsverfahren .............. 122 

5.3.1 Verwendete Tools und Datenvorverarbeitung .................................. 122 

5.3.2 Bewertungskriterien und Metriken ................................................... 123 

5.3.3 Methodik und Implementierung ....................................................... 127 



Inhaltsverzeichnis 

III 

5.4 Vergleich der Klassifizierungsmethoden ..................................................... 130 

5.5 Zwischenfazit: Machine Learning Modell zur kostenorientierten Auswahl von 

dynamischen Bestellmengenverfahren ......................................................... 137 

6 Validierung der Entscheidungsregel sowie des ML-Modells zur 

kostenorientierten Auswahl von dynamischen Bestellmengenverfahren ....... 139 

6.1 Simulationsexperimente: Anwendungsfall 1 – Handel von industriellen 

Gütern ........................................................................................................... 139 

6.1.1 Vorstellung der Datengrundlage: Anwendungsfall 1 – Handel von 

industriellen Gütern .......................................................................... 139 

6.1.2 Ergebnisse der Validierungsexperimente: Anwendungsfall 1 – Handel 

von industriellen Gütern ................................................................... 144 

6.2 Simulationsexperimente: Anwendungsfall 2 – Handel von 

Gastronomieprodukten ................................................................................. 148 

6.2.1 Vorstellung der Datengrundlage: Anwendungsfall 2 – Handel von 

Gastronomieprodukten ..................................................................... 148 

6.2.2 Validierungsexperimente: Anwendungsfall 2 – Handel von 

Gastronomieprodukten ..................................................................... 153 

6.3 Zwischenfazit: Validierungsexperimente ..................................................... 156 

7 Fazit und Ausblick ............................................................................................... 158 

7.1 Zusammenfassung der Ergebnisse ............................................................... 158 

7.2 Kritische Würdigung und Limitationen ....................................................... 161 

7.3 Ausblick: zukünftige Forschungsbedarfe ..................................................... 162 

8 Literaturverzeichnis ............................................................................................ 165 

 

 



Abkürzungsverzeichnis 

IV 

Abkürzungsverzeichnis 
 

Abkürzung Bedeutung 

ADF Augmented Dickey-Fuller-Test 

ADI Average Demand Interval 

AR Autoregressiver Prozess 

ARIMA Autoregressives integriertes Moving-Average-Modell 

ARIMAX ARIMA-Modell mit exogenen Variablen 

ARMA Autoregressives Moving-Average-Modell 

ARMAX Autoregressives Moving-Average-Modell mit exoge-

nen Variablen 

ARX Autoregressives Modell mit exogenen Variablen 

ATH Anteil der Top-Heuristiken 

CK Cohens Kappa 

CSV Comma-Separated Values 

DGP datengenerierender Prozess 

d. h. das heißt 

DIN Deutsches Institut für Normung 

EFB Exclusive Feature Bundling 

EOQ Economic Order Quantity 

ERP Enterprise-Resource-Planning 

GAPE Generalized Absolute Percentage Error 

GOSS Gradient-based One-Side Sampling 

GR Verfahren nach Groff 

GSPE Generalized Squared Percentage Error 

i. A. a. in Anlehnung an 



Abkürzungsverzeichnis 

V 

i. d. R. in der Regel 

IQR Interquartilsabstand 

IT Informationstechnik 

KI Künstliche Intelligenz 

LBH Verfahren nach Leinz-Bossert-Habe 

LSTM Long Short-Term Memory 

LUC gleitende wirtschaftliche Losgröße 

MAD mittlere absolute Abweichung 

MAPE mittlere absolute prozentuale Abweichung 

ML Machine Learning 

MSE mittlerer quadratischer Fehler 

NFL No-Free-Lunch-Theorem 

NNPerioden Nicht Null Perioden  

PP Stück-Perioden-Ausgleich-Verfahren 

RMSE Wurzel des mittleren quadratischen Fehlers 

RP Recall (korrekt klassifizierten positiven Fälle) 

SM dynamische Planungsrechnung 

TBO Time Between Order 

UML Unified Modeling Language 

VarK Variationskoeffizient 

VDI Verein Deutscher Ingenieure 

WBZ Wiederbeschaffungszeit 

WW Optimierungsverfahren nach Wagner-Whitin 

XGBOOST Extreme Gradient Boosting 

z. B. zum Beispiel 

  



Abbildungsverzeichnis 

VI 

Abbildungsverzeichnis 

Abbildung 1-1: Aufbau der Arbeit i.A.a. (Peffers et al. 2007, S. 54) ............................... 7 

Abbildung 2-1: Aufgabenbereiche der Bestandsplanung ............................................... 10 

Abbildung 2-2: Sägezahnkurve i. A. a. (REFA 1985, S. 131) ........................................ 11 

Abbildung 2-3: Unterteilung der Bedarfsarten i.A.a. (Hartmann 2005, S. 278) ............ 12 

Abbildung 2-4: Diskrete Zeitreihe einer Nachfrage ....................................................... 15 

Abbildung 2-5: Klassifizierung von Nachfrageverläufen i.A.a. (Syntetos et al. 2005, S. 

500) ............................................................................................................ 17 

Abbildung 2-6: Systematische Prognosefehler i. A. a. (Thonemann 2015, S. 71) ......... 21 

Abbildung 2-7: Wirkzusammenhang - Prognosefehler und -horizont ............................ 23 

Abbildung 2-8: rollierende Nachfrageprognose ............................................................. 23 

Abbildung 2-9: Unsicherheiten bei der Auslegung des Sicherheitsbestands i.A.a. 

(Hartmann 2005, S. 424) ........................................................................... 24 

Abbildung 2-10: Kostenorientierte Dimensionierung des Sicherheitsbestands i.A.a. 

(Bretzke 2015, S. 139) ............................................................................... 25 

Abbildung 2-11: Klassifizierung der Bestellmengenmethoden in den heutigen ERP-

Systemen i.A.a. (Wolf 2021, S. 451 ff.) .................................................... 30 

Abbildung 2-12: Degressionseffekt der Bestellfixkosten i.A.a. [KROBATH 2010, S. 

40] .............................................................................................................. 32 

Abbildung 2-13: Gesamtkostenminimum aus Lagerhaltungs- und Bestellkosten (Stölzle 

et al. 2004, S. 86) ....................................................................................... 36 

Abbildung 2-14: Zyklische Bestellmengen .................................................................... 37 

Abbildung 3-1: Zusammenwirken der Systemelemente (Schmidt 2018, S. 15) ............ 56 

Abbildung 3-2: Einteilungen von Simulationsmodellen i.A.a. (Besenfelder 2018, S. 

49) .............................................................................................................. 58 

Abbildung 3-3: Vorgehensmodell zur Modellierung und Simulation i.A.a. (Rabe et al. 

2008, S. 5) .................................................................................................. 59 

Abbildung 3-4: Konzeptmodell der dynamischen Bestellmengenplanung .................... 62 

Abbildung 3-5: Formales Modell zur synthetischen Datenerzeugung ........................... 64 

Abbildung 3-6: Klassifizierung der Nachfrageverläufe zur synthetischen 

Datenerzeugung ......................................................................................... 71 

Abbildung 3-7: Synthetische Nachfrage - VarK² = 0,01 / ADI = 1 ................................ 75 

Abbildung 3-8: Synthetische Nachfrage: VarK² = 1 / ADI = 1,25 ................................. 76 

Abbildung 3-9: Kosten pro Periode – Definition von Einschwing- und Ausklangphase 82 

Abbildung 3-10: Obere und untere Konfidenzintervallgrenze - Anzahl Replikationen . 84 

Abbildung 4-1: Häufigkeit der kostenoptimalen Planung nach Planungsheuristik ........ 91 

Abbildung 4-2: Abweichung zur kostenoptimalen Heuristik ......................................... 92 

Abbildung 4-3: Einfluss der Systemfaktoren auf die kostenorientierte Heuristikwahl 

mittels Cohen’s w ...................................................................................... 95 



Abbildungsverzeichnis 

VII 

Abbildung 4-4: Einfluss der Systemfaktoren auf die Heuristikwahl gemessen an 

Cohen’s w – unterteilt nach den Fehlertypen ............................................ 96 

Abbildung 4-5: Anteil der Simulationsläufe, bei denen die relative Kostenabweichung 

aller vier Heuristiken unterhalb des Schwellwerts liegt ............................ 98 

Abbildung 4-6: Rauschen - Häufigkeit der kostenoptimalen Planung nach Heuristik und 

durchschnittliche Kostenabweichung zur kostenoptimalen Planung ...... 100 

Abbildung 4-7: Rauschen - Wirkzusammenhang der Systemfaktoren auf die 

kostenorientierte Auswahl der Heuristiken ............................................. 101 

Abbildung 4-8: Überschätzung - Häufigkeit der kostenoptimalen Planung nach 

Heuristik und durchschnittliche Kostenabweichung zur kostenoptimalen 

Planung .................................................................................................... 103 

Abbildung 4-9: Überschätzung - Wirkzusammenhang der Systemfaktoren auf die 

kostenorientierte Auswahl der Heuristiken ............................................. 104 

Abbildung 4-10: Unterschätzung - Häufigkeit der kostenoptimalen Planung nach 

Heuristik und durchschnittliche Kostenabweichung zur kostenoptimalen 

Planung .................................................................................................... 106 

Abbildung 4-11: Unterschätzung - Wirkzusammenhang der Systemfaktoren auf die 

kostenorientierte Auswahl der Heuristiken ............................................. 107 

Abbildung 4-12: Scatterplot: Rauschen ........................................................................ 110 

Abbildung 4-13: Scatterplot: Überschätzung ............................................................... 111 

Abbildung 4-14: Scatterplot: Unterschätzung .............................................................. 112 

Abbildung 4-15: Entscheidungsbaum - Kostenorientierte Heuristikwahl .................... 113 

Abbildung 5-1: Teilbereiche des Machine Learnings ................................................... 117 

Abbildung 5-2: Aufbau einer Ensemblearchitektur i.A.a. (Zhou 2012, S. 16) ............. 120 

Abbildung 5-3: k-Fold Cross-Validation ...................................................................... 123 

Abbildung 5-4: Binären Konfusionsmatrix i.A.a. (Schulz et al. 2022, S. 36) .............. 124 

Abbildung 6-1: Anwendungsfall 1 – Nachfrage ........................................................... 140 

Abbildung 6-2: Anwendungsfall 1 – Fehlertyp ............................................................ 141 

Abbildung 6-3: Anwendungsfall 1 – Prognosefehler ................................................... 142 

Abbildung 6-4: Anwendungsfall 1 – WBZ ................................................................... 143 

Abbildung 6-5: Anwendungsfall 1 – TBO ................................................................... 144 

Abbildung 6-6: Anwendungsfall 1 – Prozentuale Abweichung zur optimalen 

Heuristikwahl .......................................................................................... 146 

Abbildung 6-7: Anwendungsfall 1 – Prozentuale Abweichung zwischen den 

unterschiedlichen Handlungsalternativen ................................................ 146 

Abbildung 6-8: Anwendungsfall 1 – Kostenersparnis gegenüber der zufälligen 

Heuristikwahl .......................................................................................... 147 

Abbildung 6-9: Anwendungsfall 2 – Nachfrage ........................................................... 149 

Abbildung 6-10: Anwendungsfall 2 – Fehlertyp .......................................................... 150 



Abbildungsverzeichnis 

VIII 

Abbildung 6-11: Anwendungsfall 2 – Prognosefehler ................................................. 151 

Abbildung 6-12: Anwendungsfall 2 – WBZ ................................................................. 151 

Abbildung 6-13: Anwendungsfall 2 – TBO ................................................................. 152 

Abbildung 6-14: Anwendungsfall 2 – Prozentuale Abweichung zur optimalen 

Heuristikwahl .......................................................................................... 154 

Abbildung 6-15: Anwendungsfall 2 – Prozentuale Abweichung zwischen den 

unterschiedlichen Handlungsalternativen ................................................ 154 

Abbildung 6-16: Anwendungsfall 2 – Kostenersparnis gegenüber der zufälligen 

Heuristikwahl .......................................................................................... 155 

 

  



Tabellenverzeichnis 

IX 

Tabellenverzeichnis 
 

Tabelle 2-1: Übersicht unterschiedlicher Prognosefehler ............................................... 22 

Tabelle 2-2: Stand der Forschung zur Auswahl von dynamischen 

Bestellmengenverfahren ............................................................................ 49 

Tabelle 3-1: Übersicht relevanter Wahrscheinlichkeitsverteilungen .............................. 70 

Tabelle 3-2: Parameterkonfiguration der Gammaverteilung für die Nachfrage ............. 75 

Tabelle 3-3: Parameter der Gammaverteilung für den Prognosefehler Über- und 

Unterschätzung .......................................................................................... 77 

Tabelle 3-4: Parameter der Normalverteilung für den Prognosefehler Rauschen .......... 78 

Tabelle 3-5: TBO - Faktorstufen .................................................................................... 79 

Tabelle 3-6: Experimentplan - synthetische Datenerzeugung zur dynamischen 

Bestellmengenplanung .............................................................................. 81 

Tabelle 4-1: Merkmale der synthetischen Daten ............................................................ 90 

Tabelle 4-2: Klassifizierung von Korrelationskoeffizienten .......................................... 94 

Tabelle 5-1: Hyperparameter - Entscheidungsbaum .................................................... 128 

Tabelle 5-2: Hyperparameter - LightGBM ................................................................... 129 

Tabelle 5-3: Hyperparameter - Random Forest ............................................................ 130 

Tabelle 5-4: Gesamtpopulation - Auswertung der Klassifizierungsmodelle mittels des 

Testsets .................................................................................................... 130 

Tabelle 5-5: Gesamtpopulation - Leistungsvergleich unterschiedlicher 

Handlungsalternativen gegenüber der Heuristikwahl mittels LightGBM 131 

Tabelle 5-6: Rauschen - Auswertung der Klassifizierungsmodelle mittels des 

Testsets .................................................................................................... 132 

Tabelle 5-7: Rauschen - Leistungsvergleich unterschiedlicher Handlungsalternativen 

gegenüber der Heuristikwahl mittels LightGBM .................................... 133 

Tabelle 5-8: Unterschätzung - Auswertung der Klassifizierungsmodelle mittels des 

Testsets .................................................................................................... 134 

Tabelle 5-9: Unterschätzung - Leistungsvergleich unterschiedlicher 

Handlungsalternativen gegenüber der Heuristikwahl mittels LightGBM 134 

Tabelle 5-10: Überschätzung - Auswertung der Klassifizierungsmodelle mittels des 

Testsets .................................................................................................... 135 

Tabelle 5-11: Überschätzung - Leistungsvergleich unterschiedlicher 

Handlungsalternativen gegenüber der Heuristikwahl mittels LightGBM 136 

 

 



Einleitung 

1 

1 Einleitung 

1.1 Ausgangslage und Problemstellung 

Unternehmen agieren heutzutage in einem globalen und dynamischen Geschäftsumfeld 

(Rolf et al. 2023, S. 7151), das von stetigem Wandel und Unsicherheit hinsichtlich der 

Kundennachfrage, Wiederbeschaffungszeiten und einer zunehmenden Arbeitsteilung ge-

prägt ist. Die Dynamik und Komplexität innerhalb von Unternehmen sowie unterneh-

mensübergreifend im Wertschöpfungsnetz steigen weiter an, unter anderem aufgrund der 

Forderung nach immer kürzeren Lieferzeiten bei gleichzeitigen Kostenersparnissen z. B. 

durch die Reduzierung von Beständen (Inman und Green 2022, S. 239). Kurzfristige und 

unregelmäßige Kundenbedarfe können häufig kaum prognostiziert und oft nur unzu-

reichend befriedigt werden (Chowdhury et al. 2025, S. 2). Durch die Nachfrageunsicher-

heiten kommt es zu Bestandserhöhungen sowie -schwankungen (Chang et al. 2024, S. 

226 ff.; Hofstra et al. 2024, S. 303). Vor diesem Hintergrund ist eine bedarfsgerechte 

Bevorratung unabdingbar.  

In diesem komplexen und volatilen Geschäftsumfeld nimmt die Bestandsplanung eine 

zentrale Rolle ein (Olaniyi und Pugal 2024, S. 49). Die Bestandsplanung bildet die Grund-

lage für die Sicherstellung der Lieferfähigkeit und beeinflusst gleichzeitig die Unterneh-

menskosten erheblich (Hernawaty et al. 2024, S. 254; Kersten et al. 2017, S. 38). Die 

Bestandskosten setzen sich aus unterschiedlichen Kostenarten zusammen, wie beispiels-

weise Bestell-, Kapitalbindungs-, Lagerhaltungskosten (Schönsleben 2024, S. 498). Nach 

Angaben des US Census Bureau (2025) liegt der Gegenwartswert der Bestände von US-

amerikanischen Unternehmen bei über 2,66 Billionen Dollar (United States Census Bu-

reau 2025). Infolgedessen wird deutlich, dass eine effiziente Planung von Beständen ein 

erhebliches Kosteneinsparungspotenzial birgt.  

Innerhalb der Bestandsplanung ist ein zentraler Stellhebel für die Kosteneinsparung die 

dynamische Bestellmengenplanung. Die Aufgabe ist es kostenoptimal die notwendigen 

Bedarfe nach Mengen und Zeit zu beschaffen (Thommen et al. 2016, S. 159 f.). Die Her-

ausforderung besteht darin, ein Gleichgewicht zwischen Bestell- und Lagerhaltungskos-

ten zu erreichen (Thommen et al. 2023, S. 195 f.; Kaul und Khurana 2022, S. 60), wobei 

Unsicherheiten in der Nachfrage die Komplexität der Entscheidungen deutlich erhöhen 

(Yuniasih und A'yuni 2024, S. 83). Um diese Herausforderungen zu lösen wurde eine 

Vielzahl an Methoden und Verfahren zur Bestellmengenplanung entwickelt (Glock et al. 

2014, S. 40; Ma et al. 2019, S. 1491 ff.). Diese Methodenvielfalt eröffnet einerseits große 

Gestaltungsspielräume, erfordert andererseits aber auch eine fundierte Auswahlentschei-

dung. Nicht jede Methode ist für jeden Kontext gleichermaßen geeignet und die Leis-

tungsfähigkeit einzelner Verfahren hängt stark von den zugrunde liegenden Systemfak-

toren ab (Stadtler 2023, S. 11; Kian et al. 2021, S. 10; Beck et al. 2015, S. 28 ff.). Vielmehr 
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muss die Auswahl des richtigen Bestellmengenverfahrens in Abhängigkeit der spezifi-

schen Systemfaktoren erfolgen (Dunke und Nickel 2021, S. 2489 ff.).  

Neben klassischen Entscheidungsregeln, welche bei der Auswahl unterstützen können, 

bieten Machine Learning (ML) Methoden zur Klassifizierung und Auswahl von Verfah-

ren große Potenziale (Tirkolaee et al. 2021, S. 3; Black et al. 2023, S. 200 ff.). Machine 

Learning ermöglicht es, Muster und Wirkzusammenhänge in großen Datenmengen zu 

erkennen. Insbesondere bei komplexen Zusammenhängen zwischen Einflussfaktoren 

kann ML einen erheblichen Mehrwert bieten, da klassische analytische Verfahren häufig 

an ihre Grenzen stoßen.  

Eine zentrale Voraussetzung für die fundierte Auswahl der richtigen Verfahren ist die 

Verfügbarkeit geeigneter Daten (Hosen et al. 2024, S. 688 ff.; Rashedi 2022, S. 7 f.). In 

der Praxis zeigt sich jedoch häufig, dass die benötigten Daten für die Bewertung und 

Auswahl der richtigen Verfahren nicht in ausreichender Menge oder Qualität vorliegen. 

Das unterstreicht auch die Studie von BÜCHEL und ENGELS, welche aufzeigt, dass nur 29 

% der Unternehmen effizient Daten bewirtschaften (Büchel und Engels 2022, S. 76). Feh-

lende oder unvollständige Datenbestände, inkonsistente Informationsflüsse oder die Frag-

mentierung von Daten über verschiedene IT-Systeme hinweg erschweren die Anwendung 

datengetriebener Entscheidungsmodelle erheblich (Sun et al. 2023, S. 1). Dies führt dazu, 

dass viele Unternehmen ohne belastbare Entscheidungsgrundlage Verfahren auswählen. 

Vor diesem Hintergrund gewinnen synthetische Daten zunehmend an Bedeutung (Hecker 

et al. 2023, S. 162). Synthetische Daten sind künstlich generierte Datensätze, die reale 

Prozesse und Zusammenhänge nachbilden, ohne oder nur im geringen Umfang auf tat-

sächliche Unternehmensdaten angewiesen zu sein. Sie ermöglichen es, komplexe Ent-

scheidungssituationen zu simulieren, alternative Szenarien zu untersuchen und die Leis-

tungsfähigkeit verschiedener Verfahren unter kontrollierten Bedingungen zu bewerten 

(Wuttke et al. 2022, S. 229; Goyal und Mahmoud 2024, S. 1; Hollmann et al. 2025, S.319 

ff.). Der Einsatz synthetischer Daten bietet damit das Potenzial, die Abhängigkeit von 

realen, oft schwer zugänglichen Daten zu reduzieren und gleichzeitig belastbare Entschei-

dungsgrundlagen zu schaffen. Das unterstreicht ebenfalls eine Studie von GARTNER, in 

der prognostiziert wird, dass zukünftig ein Großteil der KI-Anwendungen auf Basis von 

synthetischen Daten trainiert wird (Gartner 2023). Durch die Generierung synthetischer 

Daten kann eine umfangreiche und realitätsnahe Datengrundlage geschaffen werden, die 

es ermöglichen Entscheidungsmodelle unabhängig von der Datenverfügbarkeit in einem 

Unternehmen zu trainieren.  
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1.2 Zielsetzung 

Angesichts der zuvor aufgezeigten Herausforderungen wird deutlich, dass die dynami-

sche Bestellmengenplanung einen wesentlichen Einfluss auf die Gesamtkosten eines Un-

ternehmens besitzt (Vania und Yolina 2021, S. 22). Gleichzeitig steht eine Vielzahl un-

terschiedlicher Verfahren zur kostenorientierten Auswahl zur Verfügung, sodass die Aus-

wahl des geeigneten Bestellmengenverfahrens in Abhängigkeit von den jeweiligen Sys-

temfaktoren erfolgen muss. Zwar liegen hierzu bereits grundlegende wissenschaftliche 

Arbeiten vor, diese sind jedoch aufgrund ihrer spezifischen Annahmen und eingeschränk-

ten Allgemeingültigkeit nur bedingt übertragbar (Kian et al. 2021, S. 10; Fildes und 

Kingsman 2011, S. 483 ff.). Vor diesem Hintergrund birgt die Kombination aus synthe-

tischer Datenerzeugung und Machine Learning ein großes Potenzial, um unter gegebenen 

System- und Umweltbedingungen das jeweils kostenoptimale Verfahren zu identifizie-

ren.  

Im Mittelpunkt steht dabei einerseits die Unternehmenspraxis zu befähigen, das kosten-

optimale Bestellmengenverfahren auszuwählen, das unter gegebenen System- und Um-

weltbedingungen zu minimalen Gesamtkosten führt. Andererseits gilt es, wissenschaft-

lich fundiert aufzuzeigen, wie sich eine Kombination aus synthetischer Datenerzeugung, 

statistischer Datenanalyse und Machine Learning zur Entwicklung und Anwendung sol-

cher Auswahlentscheidungen konzipieren und einsetzen lässt. Zur Erreichung der über-

geordneten Zielsetzung wird das Forschungsvorhaben mittels vier Forschungsfragen kon-

kretisiert und strukturiert. 

Forschungsfrage 1: Welche Anforderungen an die dynamische Bestellmengenpla-

nung charakterisieren das unternehmerische Umfeld? 

Die erste Forschungsfrage beschäftigt sich im Kern mit der systematischen Erfassung, 

Klassifikation und Abgrenzung des Untersuchungsbereichs. Dabei werden zunächst die 

praxisrelevanten dynamischen Bestellmengenverfahren identifiziert. Aufbauend werden 

die zentralen Systemfaktoren bestimmt, welche die Auswahl und Leistungsfähigkeit der 

einzelnen dynamischen Bestellmengenverfahren beeinflussen. Die Ergebnisse bilden die 

systemischen Grundlagen und den Rahmen für die nachfolgenden Forschungsfragen.  

Forschungsfrage 2: Wie lassen sich synthetische Daten zur dynamischen Bestell-

mengenplanung erzeugen? 

Zur Gewährleistung von Reproduzierbarkeit, Generalisierbarkeit und Abbildungsgüte 

müssen umfangreiche und vielfältige Daten erhoben werden. Eine derart große und über-

tragbare Datenbasis lässt sich aus realen Systemen nur schwer erheben. Um diesen An-

forderungen gerecht zu werden, werden synthetische Daten mittels Simulationsexperi-

menten erzeugt. Daher fokussiert die zweite Forschungsfrage die Erzeugung syntheti-
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scher Daten als Grundlage für die kostenorientierte Auswahl dynamischer Bestellmen-

genverfahren. Dabei wird die dynamische Bestellmengenplanung systemtheoretisch be-

schrieben und modelliert. Die Simulationsexperimente ermöglichen es, eine Vielzahl von 

Faktorkombinationen unter kontrollierten Bedingungen zu untersuchen und damit eine 

belastbare Datengrundlage für die spätere Analyse und Modellbildung zu schaffen. 

Auf Basis der synthetischen Daten beschäftigt sich die dritte Forschungsfrage mit der 

Entwicklung von Entscheidungsregeln zur kostenorientierten Auswahl von dynami-

schen Bestellmengenverfahren. 

Forschungsfrage 3: Welche Entscheidungsregeln können zur kostenorientierten 

Auswahl von dynamischen Bestellmengenverfahren definiert werden? 

Ziel dieser Forschungsfrage ist es, der Unternehmenspraxis Entscheidungsregeln bereit-

zustellen, welche es ermöglichen, in Abhängigkeit der Systemfaktoren das kostenopti-

male dynamische Bestellmengenverfahren auszuwählen. Dabei müssen die Entschei-

dungsregeln vor allem niederschwellig und einfach anwendbar sein. Denn mit steigender 

Komplexität steigt das Risiko, dass die Entscheidungsregeln in der Praxis keine Anwen-

dung finden, aufgrund von beispielsweise fehlender Interpretierbarkeit.  

Parallel zu den Entscheidungsregeln, adressiert die vierte Forschungsfrage die Entwick-

lung eines ML-Modells zur kostenorientierten Auswahl von dynamischen Bestellmen-

genverfahren.  

Forschungsfrage 4: Wie kann ein Machine Learning Modell zur kostenorientierten 

Auswahl von dynamischen Bestellmengenverfahren gestaltet werden? 

Auf Basis der umfassenden synthetischen Daten soll untersucht werden ob und wie ein 

ML-Modell entwickelt werden kann. Dabei soll ein lernfähiges Klassifizierungsmodell 

trainiert werden, das in der Lage ist, Muster und Wirkzusammenhänge zwischen System-

faktoren und Leistung der Bestellmengenverfahren zu erkennen und daraus Entscheidun-

gen zur kostenorientierten Auswahl abzuleiten. 

Mit der Beantwortung der vier Forschungsfrage leistet die vorliegende Arbeit einen wis-

senschaftlichen und anwendungsorientierten Beitrag zur integrierten Betrachtung von 

synthetischen Daten und datengetriebener Entscheidungsfindung in der Bestellmen-

genplanung. Durch die Verknüpfung von simulativer Datenerzeugung, statistischer Ana-

lyse und Machine Learning wird eine Entscheidungsfindung ermöglicht, welche nur im 

geringen Umfang auf reale Daten angewiesen ist. Ebenso wird damit der wissenschaftli-

che Diskurs erweitert, indem ein Vorgehen zur methodischen Kopplung von Simulation 

und ML vorgestellt und validiert wird. 
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1.3 Forschungsmethodik und Aufbau der Arbeit 

Die vorliegende Dissertation lässt sich einer anwendungsorientierten Forschung zuord-

nen (Ulrich 1982, S. 3 ff.). Ziel ist die Entwicklung und Validierung eines Modells zur 

kostenorientierten Auswahl dynamischer Bestellmengenverfahren. Damit soll den Unter-

nehmen eine kostenorientierte Auswahl, unter gegebenen System- und Umweltbedingun-

gen, die zu minimalen Gesamtkosten führt, ermöglicht werden. Der Forschungsprozess 

folgt einer systematischen Vorgehensweise, die sich an der Design Science Research Me-

thodik von PEFFERS et al. orientiert (Peffers et al. 2007, S. 54). PEFFERS et al. unterteilen 

den Forschungsprozess in sechs Phasen: Problemidentifizierung, Zieldefinition, Design 

und Entwicklung, Demonstration, Evaluation sowie Kommunikation (Peffers et al. 2007, 

S. 54). Dabei werden die Phasen Demonstration und Evaluation zusammengefasst, da 

diese eng miteinander verknüpft sind (Meyer 2024, S. 6). Die Design Science Research 

Methodik sieht regelmäßige Möglichkeiten für Iterationen und Anpassungen vor. Wäh-

rend des Forschungsprozesses wurden diese Anpassungen und Iterationen von Teilergeb-

nissen durchgeführt. Die Arbeit gliedert sich in sieben Kapitel (vgl. Abbildung 1-1).  

Im ersten Kapitel werden zunächst die Relevanz und Herausforderungen innerhalb der 

Bestellmengenplanung aufgezeigt (vgl. Kapitel 1.1). Auf dieser Basis wird die Zielset-

zung beschrieben und mittels der vier Forschungsfragen strukturiert und konkretisiert 

(vgl. Kapitel 1.2).  

Im zweiten Kapitel werden die konzeptionellen Grundlagen und der Stand der Forschung 

beschrieben. Zunächst werden die theoretischen Grundlagen der Bestandsplanung erläu-

tert, bevor die relevanten Teilbereiche Bedarfsplanung (vgl. Kapitel 2.1), Sicherheitsbe-

standsplanung (vgl. Kapitel 2.2) und Bestellplanung (vgl. Kapitel 2.3) systematisch auf-

gearbeitet werden, um die Anforderungen an den Stand der Forschung zu erheben. Im 

Anschluss erfolgt eine kritische Analyse der bestehenden dynamischen Bestellmengen-

verfahren sowie eine Einordnung des Forschungsstands zur kostenorientierten Auswahl 

der Verfahren (vgl. Kapitel 2.4).  

Das dritte Kapitel behandelt die Generierung von synthetischen Daten für die dynami-

sche Bestellmengenplanung. Im ersten Schritt werden die theoretischen Grundlagen zur 

Simulation und Modellierung logistischer Systeme dargestellt (vgl. Kapitel 3.1). An-

schließend erfolgt die Modellierung des definierten Systems sowie die Generierung der 

synthetischen Daten zur dynamischen Bestellmengenplanung durch die Simulationsex-

perimente (vgl. Kapitel 3.2). Die synthetischen Daten bilden die Grundlage für die nach-

folgenden Analysen und Entwicklungen. 

Im vierten Kapitel werden Entscheidungsregeln zur kostenorientierten Auswahl dyna-

mischer Bestellmengenverfahren abgeleitet. Aufbauend auf den im dritten Kapitel gene-
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rierten Daten erfolgt eine Untersuchung der relevanten Systemfaktoren und deren Ein-

fluss auf die Auswahl geeigneter Verfahren (vgl. Kapitel 4.1 und Kapitel 4.2). Anschlie-

ßend erfolgt die differenzierte Analyse nach den systematischen Fehlertypen Rauschen, 

Über- und Unterschätzung (vgl. Kapitel 4.3). Auf Basis der Analysen werden Entschei-

dungsregeln entwickelt, die eine situative und kostenorientierte Auswahl der Verfahren 

ermöglichen (vgl. Kapitel 4.4). 

Das fünfte Kapitel widmet sich der Entwicklung eines Machine Learning Modells zur 

kostenorientierten Auswahl dynamischer Bestellmengenverfahren. Zunächst werden die 

Grundlagen zum ML erläutert (vgl. Kapitel 5.1) und die relevanten Klassifizierungsmo-

delle identifiziert (vgl. Kapitel 5.2). Anschließend werden ausgewählte Klassifikations-

modelle implementiert, trainiert (vgl. Kapitel 5.3) und hinsichtlich ihrer Leistungsfähig-

keit verglichen (vgl. Kapitel 5.4).  

Im sechsten Kapitel erfolgt die Validierung der Ergebnisse. Dabei werden die Entschei-

dungsregeln sowie das ML-Modell anhand von zwei Anwendungsfällen (vgl. Kapitel 

6.1.1 und Kapitel 6.2.1), basierend auf realen Unternehmensdaten, überprüft und deren 

Anwendbarkeit in praktischen Szenarien bewertet (vgl. Kapitel 6.1.2 und Kapitel 6.2.2). 

Das siebte Kapitel fasst die zentralen Ergebnisse der Arbeit zusammen (vgl. Kapitel 7.1) 

und diskutiert kritisch die Limitationen (vgl. Kapitel 7.2). Abschließend werden die wis-

senschaftlichen und praktischen Implikationen der entwickelten Ergebnisse reflektiert 

und ein Ausblick gegeben (vgl. Kapitel 7.3). 

Die Arbeit folgt damit einem stringenten Aufbau, der von den theoretischen Grundlagen 

über die konzeptionelle und methodische Entwicklung bis zur Validierung reicht und so 

eine nachvollziehbare Brücke zwischen Forschung und Praxis im Kontext der dynami-

schen Bestellmengenplanung schlägt.  
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Abbildung 1-1: Aufbau der Arbeit i.A.a. (Peffers et al. 2007, S. 54) 
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2 Konzeptionelle Grundlagen und Stand der Forschung 

In diesem Kapitel werden die konzeptionellen Grundlagen für die vorliegende Arbeit be-

schrieben sowie der Stand der Forschung zur kostenorientierten Auswahl von dynami-

schen Bestellmengenverfahren dargelegt. Zunächst erfolgt die Definition der Bestands-

planung und Abgrenzung des zugrunde liegenden Untersuchungsbereichs. Anschließend 

werden die Grundlagen der Bestandsplanung anhand der drei Teilbereiche Bedarfspla-

nung (vgl. Kapitel 2.1), Sicherheitsbestandsplanung (vgl. Kapitel 2.2) sowie Bestellpla-

nung (vgl. Kapitel 2.3) erläutert. Auf dieser Basis werden die relevanten Verfahren zur 

dynamischen Bestellmengenplanung identifiziert und die entscheidungsrelevanten An-

forderungen zur kostenorientierten Auswahl abgeleitet. Anhand der Anforderungen wird 

der Forschungsstand in diesem Bereich kritisch reflektiert, um den Beitrag der vorliegen-

den Arbeit im wissenschaftlichen Diskurs einzuordnen (vgl. Kapitel 2.4). Insgesamt 

adressiert damit das Kapitel 2 die erste Forschungsfrage: „Welche Anforderungen an die 

Bestellmengenplanung charakterisieren das unternehmerische Umfeld?“ 

 

Abgrenzung des Untersuchungsbereichs: Bestandsplanung 

Die Bestandsplanung stellt in der betrieblichen Praxis eine Querschnittsfunktion über un-

terschiedliche Unternehmensbereiche hinweg dar, sodass beispielsweise in der Produk-

tion Losgrößen- und Pufferbestände (Schmidt und Nyhuis 2021, S. 121 f.), in der Be-

schaffung Rohwaren- und Sicherheitsbestände (Schönsleben 2016, S. 459) oder in der 

Instandhaltung Ersatzteilbestände (Pawellek 2013, S. 42) geplant werden. Die vorlie-

gende Arbeit zur kostenorientierten Auswahl von dynamischen Bestellmengenverfahren 

lässt sich an der Schnittstelle zwischen der Bestandsplanung und der operativ-taktischen 

Beschaffung verorten (Alard 2002, S. 46).  

Die Bestandsplanung wird in der Literatur sowie in der Unternehmenspraxis unterschied-

lich definiert. Dies bezieht sich sowohl auf die Begrifflichkeit selbst wie auch auf die 

jeweiligen Aufgabenbereiche. Aus diesem Grund werden nachfolgend zunächst einige 

zentrale Definitionen der Bestandsplanung sowie die entsprechenden Aufgaben aufge-

zeigt und diskutiert, um anschließend die Bestandsplanung als Grundlage und Rahmen 

dieser Arbeit zu definieren.  

Nach STÖLZLE wird die Bestandsplanung als Teilbereich des übergeordneten Bestands-

managements verstanden und stellt vor allem die kurz- und mittelfristige Planung und 

Steuerung von Beständen in den Mittelpunkt (Stölzle et al. 2004, S. 43 ff.). Dabei unter-

teilt sich die Bestandsplanung in die drei Aufgabenbereiche Bedarfsplanung, Planung der 

Sicherheitsbestände sowie Bestellplanung. Die Aufgabe der Bedarfsplanung ist die Iden-

tifikation von Materialbedarfen für die Beschaffung (Stölzle et al. 2004, S. 61). Die Be-

stellplanung oder auch Bestandssteuerung genannt, beschäftigt sich mit der Disposition 
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der Bestände. Damit die identifizierten Bedarfe zum richtigen Zeitpunkt, in der richtigen 

Menge, am richtigen Ort zur Verfügung stehen. Dazu werden unterschiedliche Dispositi-

onsverfahren herangezogen, um die Bestellzeitpunkte sowie die Bestellmengen festzule-

gen (Stölzle et al. 2004, S. 90 f.). Als Ausgleichsfunktion gegen Schwankungen in der 

Kundennachfrage oder im Materialfluss gehört die Planung der Sicherheitsbestände 

ebenso zu den Aufgaben (Stölzle et al. 2004, S. 15).  

SCHUH definiert ebenfalls die Bestandsplanung als einen Teilbereich des Bestandsmana-

gements. Das übergeordnete Ziel ist die Gewährleistung einer hohen Lieferfähigkeit, bei 

möglichst geringen Lagerkosten. Die Teilaufgaben der Bestandsplanung werden nach 

SCHUH durch die Bedarfsermittlung, die Festlegung der Bevorratungsebenen sowie die 

Festlegung der Dispositionsparameter definiert. Die Aufgaben der Bedarfsermittlung 

sind weitestgehend analog zu STÖLZLE zu verstehen. Die Wahl der Bevorratungsebene 

legt den Fertigstellungsgrad eines Artikels fest. Die Festlegung der Dispositionsparame-

ter umfasst die Auslegung des Sicherheitsbestands, des Höchstbestands sowie des Liefer-

servicegrads. (Schuh 2006, S. 64 ff.)  

GLEIßNER & FEMERLING erweitern die Begrifflichkeit Bestandsplanung, um die Steue-

rung (Bestandsplanung und -steuerung) (Gleißner und Femerling 2008, S. 146). Die Auf-

gaben unterteilen sich dabei in Dispositionsverfahren, Lagerhaltungsstrategien sowie 

Planung der Sicherheitsbestände. Die Dispositionsverfahren legen die mengenmäßige 

Einteilung sowie die terminierte Zuweisung der internen Aufträge zu Ressourcen fest. 

Dabei wird zwischen verbrauchsgesteuerter, stochastischer und programmgesteuerter 

Disposition unterschieden. Die verbrauchsgesteuerte Disposition ermittelt den Material-

bedarf basierend auf den vergangenen Verbrauchswerten. Darüber hinaus stellt die 

stochastische Disposition ebenfalls eine verbrauchsgesteuerte Disposition dar, wobei auf 

Basis vergangener Verbrauchswerte Bedarfsprognosen erstellt werden. Werden Bestel-

lungen aufgrund des Produktionsprogramms ausgeführt, wird von der programmgesteu-

erten Disposition gesprochen. Demzufolge sind die Aufgaben der Dispositionsverfahren 

ähnlich zu den Aufgaben der Bedarfsermittlung nach STÖLZLE und SCHUH zu verstehen. 

Anschließend kommen die Lagerhaltungsstrategien (Bestellpolitiken) zum Einsatz. Da-

bei werden die Parameter für die Bestellmengen und -zeitpunkte definiert. (Gleißner und 

Femerling 2008, S. 146 ff.) 

Demgegenüber definieren MEYER & SANDER, neben der Bedarfs- und der Beschaffungs-

planung, die Bestandsplanung als ein Teilbereich der Materialdisposition. Dabei kon-

zentriert sich die Bestandsplanung auf die kurzfristige und wirtschaftliche Planung der 

Versorgungssicherheit des Unternehmens. Die Aufgaben der Bedarfsplanung und Be-

stellplanung werden äquivalent zu den vorherigen Autoren verstanden. (Meyer und San-

der 2009, S. 19 f.) Wie auch MEYER & SANDER definieren mehrere Autoren die Materi-
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aldisposition als den übergeordneten Bereich der Bestandsplanung. Dabei werden im We-

sentlichen alle notwendigen Aufgaben, von der Bedarfsidentifikation bis hin zur Planung 

der Bestellmengen und -zeitpunkte sowie Sicherheitsbestände verstanden. Diese Defini-

tionen unterscheiden sich jedoch häufig in den verwendeten Begrifflichkeiten und in der 

Anzahl sowie im Umfang der jeweiligen Teilaufgaben. (Tiedtke 2007, S. 290; Melzer-

Ridinger 2009, S. 179 ff.; Härdler 2012, S. 218 f.)   

Aus den zuvor aufgezeigten Definitionen geht hervor, dass häufig gleiche Aufgaben so-

wie ein ähnliches Vorgehen innerhalb der Bestandsplanung beschrieben wird. Im ersten 

Schritt erfolgt die Bedarfsplanung, wobei die relevanten Bedarfe identifiziert werden. 

Aufbauend werden die Planung der Sicherheitsbestände und die Bestellplanung durchge-

führt. Die Planung der Sicherheitsbestände erfolgt, um Fehlmengen (-kosten), durch 

beispielsweise Störungen oder Schwankungen in den betrieblichen Abläufen zu vermei-

den. Innerhalb der Bestellplanung werden die erforderlichen Bedarfe hinsichtlich Menge 

und Zeit wirtschaftlich beschafft. Dabei kommen unterschiedliche Dispositionsregeln 

(Bestellpolitiken) zum Einsatz. Demzufolge wird als Grundlage dieser Arbeit die Be-

standsplanung durch die drei Aufgabenbereiche Bedarfsplanung, Sicherheitsbestandspla-

nung und Bestellplanung definiert. Diese aufgabenorientierte Definition der Bestandspla-

nung zeigt ebenfalls die nachfolgende Abbildung 2-1. 

 

 

Abbildung 2-1: Aufgabenbereiche der Bestandsplanung 

 

Zur Beschreibung der Wirkzusammenhänge sowie Schnittstellen der drei Aufgabenbe-

reiche eignet sich die sogenannte Sägezahnkurve. Die Sägezahnkurve stellt ein grundle-

gendes Modell der Bestandsplanung dar, wobei die Kurvenform einem Sägeblatt ähnelt. 

In diesem Modell wird die Menge (Bestandshöhe) über die Zeit idealisiert abgebildet. 

Eine beispielhafte Sägezahnkurve zeigt die nachfolgende Abbildung 2-2 auf.  

 

 

 

Bestandsplanung

Bedarfsplanung
Sicherheitsbestands-

planung
Bestellplanung
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Abbildung 2-2: Sägezahnkurve i. A. a. (REFA 1985, S. 131) 

 

Zunächst erfolgt ein Lagerzugang auf Basis einer Bestellung, wodurch das Lager bei-

spielsweise bis zum Höchstbestand 𝐻 aufgefüllt wird. Anschließend werden die Materi-

alien oder Produkte über die Zeit verbraucht. Innerhalb des Modells wird der Verbrauch 

idealisiert und vereinfacht abgebildet, indem die Lagerabgänge kontinuierlich und linear 

über die Zeit erfolgen. Die Bedarfsunsicherheit ist vereinfacht durch die unterschiedli-

chen Lagerabgangsgeraden dargestellt (vgl. Abbildung 2-2). Erreicht der Bestand den 

Bestellpunkt 𝐵𝑃, so wird eine neue Bestellung ausgelöst. Der Bestellpunkt ergibt sich 

durch die Zeitspanne für die noch ausreichend Materialien oder Produkte im Lager zur 

Verfügung stehen und aus der Wiederbeschaffungszeit 𝑡𝑤, sodass rechtzeitig ein Waren-

eingang erfolgt. Wobei die Wiederbeschaffungszeit, durch die Zeitdauer von der Be-

stellauslösung bis zum Wareneingang definiert ist (Schmidt et al. 1993, S. 239 f.). Die 

Bestandshöhe beim Bestellpunkt wird als Meldebestand 𝑀 bezeichnet. In der Unterneh-

menspraxis sind nur in Ausnahmefällen idealisierte sowie kontinuierliche Lagerabgänge 

zu beobachten. Vielmehr sind die Lagerabgänge schwankend und mit Unsicherheiten be-

haftet. Aus diesem Grund werden die Sicherheitsbestände 𝑆 benötigt, um Fehlmengen (-

kosten) zu vermeiden. Sollten größere Lagerabgänge als geplant auftreten, dient der Si-

cherheitsbestand als Puffer. Die Zeitspanne, in der ein Sicherheitsbestand den Material-

verbrauch deckt, wird Sicherheitszeit 𝑇𝑠 genannt. (Ihme 2006, S. 237 f.; Wiendahl 2014, 

S. 311 ff.) 
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Zur Gewährleistung eines bedarfsgerechten Lieferservicegrads (vgl. Kapitel 2.2) mittels 

möglichst geringer Kosten (vgl. Kapitel 2.3) wurden eine Vielzahl unterschiedlicher Vor-

gehensweisen und Methoden zur Planung der drei Aufgabenbereiche entwickelt, welche 

in den nachfolgenden drei Unterkapitel näher erläutert werden. 

 

2.1 Bedarfsplanung 

Ein Bedarf beschreibt die Art und Menge eines Materials oder Produkts, das zur Herstel-

lung von Produkten oder für einen Kundenbedarf erforderlich ist (Meyer und Sander 

2009, S. 21) und stellt somit die Grundlage der Bedarfsplanung dar. Im Allgemeinen kann 

der Bedarf hinsichtlich Ursprungs- und Erzeugnisebene sowie der Berücksichtigung von 

Lagerbeständen klassifiziert werden. Nach Ursprung und Erzeugnisebene unterteilt sich 

der Bedarf in Primär-, Sekundär- und Tertiärbedarf. Auf der anderen Seite wird zwischen 

dem Brutto- und Nettobedarf, unter Berücksichtigung von Lagerbeständen unterschieden. 

Die Klassifizierung der Bedarfsarten zeigt die nachfolgende Abbildung 2-3 auf.  

 

 

Abbildung 2-3: Unterteilung der Bedarfsarten i.A.a. (Hartmann 2005, S. 278) 

 

Der Primärbedarf bezeichnet den Bedarf an verkaufsfähigen Produkten. Folglich ent-

spricht das dem Marktbedarf, welcher sich beispielsweise aus dem Absatzplan ableiten 

lässt. Demgegenüber setzt sich der Sekundärbedarf aus den Materialien, die für die Pro-

duktion oder Montage des Primärbedarfs benötigt werden, zusammen. Der Bedarf an 

Hilfs- und Betriebsstoffen, welcher für die Herstellung des Primär- und Sekundärbedarfs 

benötigt wird sowie der Bedarf an Verschleißwerkzeugen wird als Tertiärbedarf be-

zeichnet. (Westkämper 2006, S. 184; Huber und Laverentz 2019, S. 43) 
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Darüber hinaus kann der Materialbedarf unter Berücksichtigung der Lagerbestände in 

Brutto- und Nettobedarf unterschieden werden. Der Bruttobedarf (Nachfrage) bezeich-

net den periodenspezifischen Bedarf ohne Berücksichtigung von Lager- und Umlaufbe-

ständen. Zur Ermittlung des Bruttobedarfs stehen verschiedene Verfahren der Bedarfser-

mittlung zur Verfügung, die im weiteren Verlauf des Kapitels näher erläutert werden. Der 

Nettobedarf stellt den tatsächlichen Bedarf einer Periode dar und leitet sich aus dem 

Bruttobedarf ab, indem vom Bruttobedarf bzw. der Nachfrage der verfügbare Lagerbe-

stand abgezogen wird. (Schulte 2001, S. 114) In diesem Rahmen gilt es innerhalb der 

Bedarfsplanung, die zuvor aufgezeigten Bedarfe hinsichtlich Art, Menge und Zeit zu er-

mitteln.  

 

2.1.1 Vorgehensweisen zur Bedarfsermittlung 

Zur Bestimmung des Bedarfs nach Menge und Zeit können unterschiedliche Vorgehens-

weisen verwendet werden, welche deterministische, heuristische und stochastische Be-

darfsermittlung genannt werden (Klaus et al. 2012, S. 46 f.).  

Die deterministische Bedarfsermittlung wird auf Grundlage von fest eingeplanten 

Kunden-, Lager- oder Produktionsaufträgen durchgeführt. Folglich wird diese Vorge-

hensweise auch als bedarfsgesteuerte, auftragsorientierte oder programmgebundene Be-

darfsermittlung bezeichnet. (Schulte 2001, S. 129) Charakteristisch für die deterministi-

sche Bedarfsplanung ist, dass die Planung auf fest definierten Informationen basiert und 

keine Unsicherheiten hinsichtlich der Bedarfe zulässt. Demzufolge eignet sich die deter-

ministische Bedarfsermittlung nur bei Aufträgen, die sich in der Zukunft nicht ändern. 

Dieses Szenario ist in der Praxis, aufgrund von Schwankungen der Kundenbedarfe selten 

anzutreffen. (Seeck 2010, S. 48) 

Eine weitere Möglichkeit zur Planung der Bedarfe ist die heuristische Bedarfsermitt-

lung. Die heuristische Vorgehensweise erfolgt häufig auf Grundlage von subjektiven 

Schätzungen und eignet sich zur Planung von Bedarfen, bei denen weder konkrete Kun-

den-, Produktionsaufträge oder Vergangenheitsdaten vorliegen. Dies ist der Fall, wenn 

keine historischen Verbrauchsdaten (z. B. bei Neuprodukten) vorliegen, zukünftig starke 

Veränderung im Absatz erwartet werden oder wenn der Bedarfsverlauf völlig unregelmä-

ßig und nicht vorhersehbar ist. (Seeck 2010, S. 62 f.; Wannenwetsch 2010, S. 57)  

Im Rahmen der Schätzung wird zwischen der analogen und intuitiven Methode unter-

schieden. Die analoge Schätzung schätzt den Bedarf anhand vergleichbarer Produkte, z. 

B. anhand eines Vorgängerprodukts oder einer Produktvariante. Liegen keine Bedarfsda-

ten zu vergleichbaren Produkten vor, erfolgt eine intuitive Schätzung, häufig auf Basis 

von Kundenumfragen, Expertenschätzungen oder Delphi-Umfragen (Ross 2018, S. 201). 
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Auf Basis der hohen Fehleranfälligkeit sollte die heuristische Bedarfsermittlung nur ver-

wendet werden, wenn keine oder nicht ausreichende Daten zur Verfügung stehen. (Hart-

mann 2005, S. 335 f.) 

Die stochastische Bedarfsermittlung stellt die am häufigsten eingesetzte Vorgehens-

weise zur Bestimmung von Bedarfen dar. Hierbei wird ausgehend von historischen La-

gerabgängen oder Kundenaufträgen der zukünftige Bedarf prognostiziert. (Seeck 2010, 

S. 49) Die Prognose wird nach TEMPELMEIER durch die Extrapolation der vergangenen 

Bedarfswerte in die Zukunft, mittels unterschiedlichen Verfahren definiert (Tempelmeier 

2016, S. 53). SCHNEEWEIß erweitert diese Definition, indem sämtliche Daten berücksich-

tigt werden müssen, die einen Aufschluss über künftige Bedarfe geben (Schneeweiß 

1981, S. 87). Demzufolge stellen die Datengrundlage hinsichtlich der vergangenen Be-

darfe und die Auswahl des richtigen Prognoseverfahrens die zentralen Faktoren für die 

Prognosegüte dar.  

 

2.1.2 Zeitreihenanalyse 

In der Unternehmenspraxis sowie in den gängigen ERP-Systemen ist die Nachfrageprog-

nose auf Basis von Zeitreihen das am häufigsten verwendete Vorgehen zur Bestimmung 

der zukünftigen Nachfrage (Cattani et al. 2011, S. 492 ff.). Die Zeitreihendaten bestehen 

aus Beobachtungen zu einer oder mehreren Variablen, die im Zeitverlauf gesammelt wur-

den. Folglich wird die historische Nachfrage als eine zeitlich geordnete Folge von diskre-

ten Beobachtungen dargestellt (Das 2019, S. 16). Charakteristisch für Zeitreihen ist, dass 

zu jedem Zeitpunkt genau eine Beobachtung vorliegt. Die Zeitspanne zwischen zwei be-

obachteten Werten wird als Lag bezeichnet (Schlittgen und Streitberg 2001, S. 100). Die 

Zeitachse wird dabei in gleich große Zeitabschnitte (Perioden) unterteilt. Das zeitliche 

Aggregationsniveau einer Periode wird in der Praxis häufig auf Tagesbasis gewählt (Ban-

tel 2014, S. 6). Die nachfolgende Abbildung zeigt eine beispielhafte monatliche Nach-

frage als diskrete Zeitreihe, wobei die Nachfrage über die Perioden (Tage) abgebildet ist. 
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Abbildung 2-4: Diskrete Zeitreihe einer Nachfrage  

 

Für die weitere Betrachtung werden nachfolgend zunächst die zentralen statistischen 

Kennzahlen zur Bedarfsplanung vorgestellt. Das arithmetische Mittel 𝑥̅ einer Zeitreihe 

von 𝑛 Werten 𝑥1, … , 𝑥𝑛 ist definiert als (Eckstein 2016, S. 42): 

 

𝑥̅ =  
1

𝑛
∗  ∑ 𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

 (2-1) 

 

Der Erwartungswert 𝐸(𝑋) einer diskreten Zufallsvariablen 𝑋 mit den Werten 𝑥1, … , 𝑥𝑛 

und 𝑃(𝑋 = 𝑥𝑖) als Eintrittswahrscheinlichkeit des Wertes 𝑥𝑖 ergibt sich aus (Mittag 2017, 

S. 166): 

 

𝐸(𝑋) =  ∑ 𝑥𝑖 𝑃(𝑋 = 𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

) (2-2) 

 

Die Varianz 𝜎2 einer Zeitreihe von 𝑛 Werten 𝑥1, … , 𝑥𝑛 ist definiert als (Alicke 2005, S. 

28): 
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𝜎 2 =  
1

𝑛
 ∑(𝑥𝑖 − 𝑥̅)2

𝑛

𝑖=1

 (2-3) 

 

Die Standardabweichung 𝜎 einer Zeitreihe von 𝑛 Werten 𝑥1, … , 𝑥𝑛 ergibt sich aufbau-

end auf der Varianz zu (Alicke 2005, S. 28): 

 

𝜎 = √ 
1

𝑛
 ∑(𝑥𝑖 − 𝑥̅)2

𝑛

𝑖=1

 (2-4) 

 

Der Variationskoeffizient 𝑉𝑎𝑟𝐾 einer Zeitreihe von 𝑛 Werten 𝑥1, … , 𝑥𝑛 ist definiert als 

der Quotient der Standardabweichung und des arithmetischen Mittelwerts (Alicke 2005, 

S. 29) 

𝑉𝑎𝑟𝐾 =  
𝜎

𝑥̅
 (2-5) 

 

Das durchschnittliche Nachfrageintervall ADI (eng. Average inter-Demand Intervall) 

beschreibt das durchschnittliche Intervall zwischen zwei positiven Nachfragen einer Zeit-

reihe und berechnet sich wie folgend (Kalaya et al. 2019, S. 687): 

 

𝐴𝐷𝐼 =  
𝐴𝑛𝑧𝑎ℎ𝑙 𝑑𝑒𝑟 𝑃𝑒𝑟𝑖𝑜𝑑𝑒𝑛

𝐴𝑛𝑧𝑎ℎ𝑙 𝑑𝑒𝑟 𝑃𝑒𝑟𝑖𝑜𝑑𝑒𝑛 𝑚𝑖𝑡 𝑁𝑎𝑐ℎ𝑓𝑟𝑎𝑔𝑒 
 (2-6) 

 

Nach SYNTETOS et al. lassen sich die (Nachfrage-) Zeitreihen in vier Gruppen klassifizie-

ren, gleichmäßig (smooth), erratisch (erratic), intermittierend oder sporadisch (intermit-

tent) und geklumpt (lumpy). Die Unterteilung der vier Kategorien erfolgt anhand der Kri-

terien Average inter-Demand Interval (𝐴𝐷𝐼) und quadrierter Variationskoeffizient 

(𝑉𝑎𝑟𝐾2). (Syntetos et al. 2005, S. 500; Boylan et al. 2008, S. 474 f.) Die Berechnung des 

Variationskoeffizienten 𝑉𝑎𝑟𝐾 und des Average inter-Demand Interval (𝐴𝐷𝐼) zeigen die 

Formeln (2-5) und (2-6).  

Die gleichmäßige Nachfrage zeichnet sich durch eine geringe Schwankung aus. Ebenso 

gibt es nur selten Perioden in denen keine Nachfrage auftritt. Hinsichtlich der beiden Kri-

terien ist die gleichmäßige Nachfrage durch einen 𝐴𝐷𝐼-Wert kleiner als 1,32 und einen 
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𝑉𝑎𝑟𝑘2-Wert kleiner als 0,49 definiert. Demgegenüber besitzt die sporadische Nach-

frage eine Vielzahl an Perioden ohne Nachfrage (𝐴𝐷𝐼 > 1,32). Tritt jedoch eine Nach-

frage auf, so sind die Mengenschwankungen gering (𝑉𝑎𝑟𝑘2 < 0,49). Die erratische 

Nachfrage folgt einer regelmäßigen Nachfrageverteilung (𝐴𝐷𝐼 < 1,32), jedoch mit deut-

lichen Schwankungen in der Menge (𝑉𝑎𝑟𝑘2 > 0,49). Abschließend ergibt sich die ge-

klumpte Nachfrage, wobei die Nachfrage unregelmäßig (𝐴𝐷𝐼 > 1,32), mit stark 

schwankenden Nachfragemengen (𝑉𝑎𝑟𝑘2 > 0,49) ist. Resultierend sind die Grenzwerte 

für das Inter-Demand Intervall (𝐴𝐷𝐼) mit 1,32 sowie für den quadrierten Variationskoef-

fizienten (𝑉𝑎𝑟𝑘2) mit 0,49 definiert, sodass sich die nachfolgenden vier Kategorien mit 

den entsprechenden Grenzwerten ergeben: (Ramaekers und Janssens 2014, S. 111):  

 Glatte Nachfrage: 𝐴𝐷𝐼 < 1,32; 𝑉𝑎𝑟𝐾2 < 0,49  

 Erratische Nachfrage: 𝐴𝐷𝐼 < 1,32; 𝑉𝑎𝑟𝐾2 > 0,49  

 Sporadische Nachfrage: 𝐴𝐷𝐼 > 1,32; 𝑉𝑎𝑟𝐾2 < 0,49  

 Geklumpte Nachfrage: 𝐴𝐷𝐼 > 1,32; 𝑉𝑎𝑟𝐾2 > 0,49  

 

Die nachfolgende Abbildung 2-5 zeigt, anhand von vier beispielhaften Nachfrageverläu-

fen, die unterschiedlichen Kategorien auf.  

 

 

 

 

 

 

 

Abbildung 2-5: Klassifizierung von Nachfrageverläufen i.A.a. (Syntetos et al. 2005, S. 

500) 
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Bevor die Nachfrage mittels konkreter Prognosemethoden prognostiziert werden kann, 

ist es wichtig die unterschiedlichen Zeitreihen tiefergehend, hinsichtlich der grundlegen-

den Merkmale und des Prozesses, welcher die Daten erzeugt, zu analysieren (Tu und 

Zhou 2004, S. 386). Denn die Daten einer Zeitreihe sind nicht nur zeitlich geordnete nu-

merische Zahlen, sondern werden durch einen Prozess erzeugt, der als Datengenerie-

rungsprozess (DGP) bezeichnet wird. Der Datenerzeugungsprozess von Zeitreihen ist 

stochastisch und die Realisierung von Zeitreihendaten ist durch eine gemeinsame Wahr-

scheinlichkeitsdichtefunktion gekennzeichnet. (Das 2019, S. 15 f.) 

Im Allgemeinen wird bei der Nachfrageprognose versucht, ein stochastisches Modell an 

die vorliegende Zeitreihe anzupassen. Die Grundvoraussetzung für viele Prognoseverfah-

ren ist, dass die zu prognostizierende Zeitreihe der Nachfrage einen stationären Prozess 

folgt. Ein streng stationärer Prozess ist ein stochastischer Prozess, dessen endlich dimen-

sionale Verteilung gegenüber Zeitverschiebung invariant ist (Vogel 2015, S. 26). Eine 

weniger restriktive Forderung, die jedoch für viele Anwendungen ausreichend ist, ist die 

schwache Stationarität. Dabei gelten drei Bedingungen:  

- Konstanter Erwartungswert 

- Konstante Varianz 

- Autokovarianz hängt nur von der Zeitdifferenz ab 

 

Folglich soll es keine Abhängigkeit zwischen der Betrachtungszeit und den empirischen 

Werten geben. Im Folgenden werden Prozesse, die schwach stationär sind, und Zeitrei-

hen, die solchen Prozessen folgen, als stationär bezeichnet. Zeitreihen können durch un-

terschiedliche Transformationen in den stationären Zustand überführt werden. Das Ziel 

ist es, die Komponenten, welche die Stationarität verletzen, zunächst zu separieren. Dazu 

kann die Zeitreihendekomposition verwendet werden, sodass die Zeitreihe in die ver-

schiedene Komponenten Trendkomponente, Konjunkturkomponente, Saisonkomponente 

und Restkomponente (Residuen) zerlegt und isoliert analysiert werden (Schlittgen und 

Streitberg 2001, S. 9; Mertens und Rässler 2012, S. 40). Dabei ist es das Ziel, möglichst 

viel der Zeitreihen durch die Komponenten zu erklären, sodass die Restkomponente (auch 

Rauschen genannt) möglichst klein ist. Denn die Restkomponente stellt einen reinen Zu-

fallsprozess dar, mit dem Erwartungswert 𝐸(𝑋𝑡) = 0 und einer konstanten Varianz 𝜎2. 

Die Prüfung einer Zeitreihe auf Stationarität kann durch die grafische Betrachtung eines 

Zeitreihenplots oder durch mathematische Berechnungen erfolgen. Sind Trends oder sai-

sonale Schwankungen in der grafischen Zeitreihendarstellung zu erkennen, ist die vorlie-

gende Zeitreihe nicht stationär. Weiterhin kann die Veränderung der empirischen Werte, 

wie z. B. des arithmetischen Mittels, betrachtet werden. Darüber hinaus stehen zur Über-

prüfung der Stationarität auch automatisierte Verfahren, wie z. B. der augmented Dickey-

Fuller (ADF)-Test (vgl. (Vogel 2015, S. 125)) zur Verfügung. 
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2.1.3 Grundlagen der Zeitreihenprognose 

Im nächsten Schritt muss in Abhängigkeit der analysierten Zeitreiheneigenschaft und dem 

Prognoseziel die richtige Prognosemethode ausgewählt werden. Zur Nachfrageprognose 

wurden in der Vergangenheit eine Vielzahl von Verfahren und Methoden veröffentlicht. 

Eine einheitliche Klassifizierung der Verfahren zur Zeitreihenprognose geht aus der Li-

teratur nicht hervor. Jedoch lassen sich häufig genannte Kategorien in Abhängigkeit der 

Vorgehensweise wie folgt ableiten (Parmezan et al. 2019, S. 303; Hyndman und Atha-

nasopoulos 2018): 

 Klassische Methoden der Statistik  

 Autoregressive Verfahren 

 Verfahren des Machine Learnings 

 

Nachfolgend werden aufgrund der hohen Anzahl an Veröffentlichungen sowie Weiter-

(Entwicklungen) nur die grundlegenden Vorgehensweisen innerhalb der genannten Grup-

pen kurz erläutert. Im Bereich der klassischen Methoden kommen häufig einfache (glei-

tende-) Mittelwert- oder Regressionsanalysen zum Einsatz. Die lineare Regression wird 

oft verwendet, um einen Trend darzustellen. Mithilfe der multiplen linearen Regression 

können mehrere numerische Parameter mit in das Modell einbezogen werden (Islam et 

al. 2012, S. 155 ff.). Darüber hinaus wurde in den 50er Jahren die exponentielle Glättung 

durch BROWN entwickelt. Hierbei können durch einen Gewichtungsfaktor 𝛼 aktuelle Da-

tenpunkte stärker berücksichtigt werden als weiter zurückliegende. Anschließend folgten 

einige Erweiterung, beispielsweise durch die Verfahren nach HOLT sowie nach HOLT-

WINTERS. Wobei das Modell zunächst um die Trendkomponenten (exponentielle Glät-

tung 2. Ordnung) und später durch die Saisonkomponente (exponentielle Glättung 3. Ord-

nung) erweitert wurde. (Winters 1960, S. 324 ff.) Anschließend wurden zahlreiche Wei-

terentwicklungen und Kombination der exponentiellen Glättung veröffentlicht.  

Die autoregressiven Verfahren sind zeitdiskrete Modelle für stochastische Prozesse. 

Das ARMA-Modell stellt das grundlegende autoregressive Modell dar. Dieses Modell 

setzt sich aus dem AR-Prozess (Auto-Regression), welcher die Selbstähnlichkeit der Zeit-

reihe beschreibt, und dem MA-Prozess (Moving Average) zusammen. Das ARIMA-Mo-

dell erweitert das ARMA-Modell, um den Parameter I (Integrated). Hierbei wird die Zeit-

reihe differenziert, sodass der Trend von trendbehafteten Zeitreihen eliminiert und Sta-

tionarität hergestellt werden kann. (Deng et al. 1997, S. 247) Das ARIMA-Verfahren 

wurde zum ersten Mal von BOX und JENKINS beschrieben (Box und Jenkins 1970). Die 

Literatur beschreibt neben ARIMA noch weitere spezialisierte Modelle mit autoregressi-

ver Komponente, darunter zum Beispiel ARIMAX, ARMAX, ARX, SARIMA, ARI-

MAX, NARMAX, ARMAX, ARX und NARX (Vogel 2015, S. 148; Alasali et al. 2018, 

S. 223 ff.; Dantas et al. 2017, S. 116). Viele dieser Modelle können zusätzlich exogene 
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Variablen, Trends oder weitere Komponenten zur Modellbildung berücksichtigen 

(Lennox et al. 1995, S. 3274 ff.).  

Modelle des Machine Learnings haben sich in den letzten Jahren als Konkurrenten zu 

klassischen statistischen Modellen im Bereich der Prognose etabliert. Die Forschung be-

gann in den Achtzigerjahren mit der Entwicklung von neuronalen Netze. In Folge wurde 

das Konzept auf andere Modelle, wie z. B. Support-Vektor-Machine, Entscheidungs-

bäume und andere, die zusammenfassend als Modelle des Machine Learnings bezeichnet 

werden, ausgedehnt. (Hastie et al. 2017, S. 417 ff.)  

Die künstlichen neuronalen Netze als ein Bereich des Machine Learnings, finden immer 

stärkere Beachtung in unterschiedlichen Anwendungsdomänen (Alasali et al. 2018, S. 

223 ff.; Dzakiyullah et al. 2014, S. 2129 ff.). Während anfangs neuronale Netze nicht die 

damals aktuellen Methoden der Zeitreihenvorhersage übertrafen (Steurer 1996, S. 124), 

liefern heutzutage die neuronalen Netze fallspezifisch gute Ergebnisse (Rathipriya et al. 

2023, S. 1946 ff.). Unter dem Begriff der neuronalen Netze werden zahlreiche verschie-

den geartete Netze geführt. Dazu zählen klassische neuronale Netze mit keinen oder meh-

reren versteckten Schichten sowie rekurrente neuronale Netze. Eine prominente Art der 

rekurrenten neuronalen Netze sind die sogenannten Long short-term memory Netze 

(LSTM). Tiefergehende Erläuterung zur Nachfrageprognose mittels Methoden des Ma-

chine Learnings können u. a. in CRONE 2010 nachgeschlagen werden (Crone 2010, S. 67 

ff.)  

Darüber hinaus werden häufig Ensemble Methoden im Bereich von Machine Learning 

zur Nachfrageprognose eingesetzt, wobei unterschiedliche Vorhersagealgorithmen kom-

biniert, hinsichtlich ihres Einsatzzwecks angepasst und parametrisiert werden (Li et al. 

2016, 22 ff.). Beispielhafte Implementierungen von Ensemble-Methoden sind 

XGBOOST oder Random Forest Regression (Liao et al. 2019, S. 675 ff.). 

Zusammenfassend lässt sich sagen, dass die Entwicklungen im Bereich der Zeitreihen-

prognosen vielfältig sind und in der jüngsten Vergangenheit die Forschungsaktivitäten im 

Bereich des Machine Learnings und der künstlichen neuronalen Netze stark zu genom-

men hat. Ein umfassender Überblick über unterschiedliche Prognosemethoden wird in 

PETROPOULOS et al. gegeben Petropoulos et al. 2022, S. 705 ff.. Zur Bewertung der je-

weiligen Prognosemethoden und -ergebnisse werden Prognosegütemaße (Prognosefeh-

ler) verwendet, welche nachfolgend detaillierter dargestellt werden. 

 

Prognosegütemaße 

Die Güte einer Prognose wird mittels eines Prognosefehlers ausgedrückt. Dabei gibt der 

Prognosefehler ex post die Abweichung zwischen dem prognostizierten Wert und dem 
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tatsächlichen Wert an. Im Allgemeinen kann zwischen drei Prognosefehler (Abweichun-

gen) unterschieden werden, die systematische Über- oder Unterschätzung sowie der 

schwankende Fehler (Rauschen) (Thonemann 2015, S. 68 ff.; Trigg 1964, S. 271). Beim 

Prognosefehler Rauschen treten sowohl positive wie auch negative Abweichungen zwi-

schen dem Prognosewert und der tatsächlichen Nachfrage im Zeitverlauf auf. Beinhaltet 

die Nachfrage bzw. die Zeitreihe Strukturbrüche oder wird eine falsche Prognosemethode 

verwendet, so entstehen häufig systematische Über- oder Unterschätzungen. Die syste-

matische Überschätzung stellt eine im Mittel positive Abweichung der prognostizierten 

Nachfrage dar. Wohingegen bei der systematischen Unterschätzung die Nachfrage im 

Durchschnitt als zu gering prognostiziert wird (Thonemann 2015, S. 71). Die systemati-

schen Fehlerarten werden in der nachfolgenden Abbildung visualisiert. 

 

 

Abbildung 2-6: Systematische Prognosefehler i. A. a. (Thonemann 2015, S. 71) 

 

Zur Quantifizierung der Prognosefehler wurden im Laufe der Jahre verschiedene Güte-

bewertungskriterien entwickelt, welche eine Bewertung der Prognosequalität ermögli-

chen (Jose 2017, S. 200). In diesem Rahmen muss das richtige Gütebewertungskriterium, 

in Abhängigkeit des Prognoseziels ausgewählt werden (Thonemann 2015, S. 68).  

Zu den etablierten Gütebewertungskriterien gehören beispielsweise der mittlere quadra-

tische Fehler (MSE), die mittlere absolute Abweichung (MAD), der mittlere absolute pro-

zentuale Fehler (MAPE) und die Wurzel des mittleren quadratischen Fehlers (RMSE) 

(Ma et al. 2019, S. 2). Bei den zahlreichen Gütemaßen sind viele dieser Maße eng mitei-

nander verwandt. Allgemein lassen sich Prognosefehler in symmetrisch und unsymmet-

rische unterscheiden. Darüber hinaus können durch eine sogenannte Kompressionsfunk-

tion Prognosefehler zusammengefasst werden. Mögliche Kompressionsfunktionen sind 

unter anderem der geometrische Durchschnitt, der arithmetische Durchschnitt und der 

Median. Eine weiterführende Erläuterung der unterschiedlichen Prognosefehler kann 
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JOSE sowie HYNDMAN & KOEHLER entnommen werden (Jose 2017, S. 200 ff.; Hyndman 

und Koehler 2006, S. 680 ff.). Die nachfolgende Tabelle 2-1 gibt einen Überblick über 

die häufig eingesetzten Prognosefehler i. A. a. (Hyndman und Koehler 2006, S. 680 ff.; 

Jose 2017, S. 200 ff.): 

 

 Tabelle 2-1: Übersicht unterschiedlicher Prognosefehler 

 

Rollierende Bedarfsplanung 

Mit zunehmenden Prognosehorizont sinkt die Prognosegenauigkeit bzw. steigt der Prog-

nosefehler (vgl. Abbildung 2-7). Der Prognosehorizont ist definiert als die zeitliche Länge 

der Prognose für die, die zukünftige Nachfragewerte prognostiziert werden (Zhao et al. 

2019, S. 4067).  

Prognose-

fehler 
Symmetrisch 

Symmet-

riefunktion 

Relativ nach 

Kompression 
Kompression  

Relativ vor 

Kompres-

sion 

Generalized absolute percentage error (GAPE) 

MAPE nein |et| nein mean prozentual 

MdAPE nein |et| nein median prozentual 

sMAPE explizit |et| nein mean prozentual 

sMdAPE explizit |et| nein median prozentual 

Generalized squared percentage error (GSPE) 

SPE nein e²t nein nein prozentual 

RMSPE nein √(e²t)  nein mean prozentual 

Generalized relative absolute error 

MdRAE nein |et| nein median relative 

GMRAE ja |et| nein 
geometrischer 

mean 
relative 

Generalized root squared error 

RMSE nein √(e²t)  nein ja nein 

RRMSE ja √(e²t)  relativ mean nein 

NRMSE ja √(e²t)  normalized mean nein 

andere 

MAE ja |et| nein mean nein 

MSE ja e²t nein mean nein 

MAD ja |et| nein mean nein 

SSE ja e²t nein sum nein 

AE ja |et| nein nein nein 
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Abbildung 2-7: Wirkzusammenhang - Prognosefehler und -horizont 

 

Zur Minimierung des steigenden Prognosefehlers bei zunehmenden Prognosehorizont 

wird in der betrieblichen Praxis rollierend geplant (Sahin et al. 2013, S. 5413). Die rol-

lierende Planung stellt eine Vorgehensweise dar, bei welcher nach einem bestimmten 

Zeitintervall die bereits erfolgte Prognose aktualisiert wird. Diese Vorgehensweise fußt 

auf der Annahme, dass die Daten- und Informationsgrundlage für Perioden, welche in der 

nahen Zukunft liegen, höher und präziser ist als für die späteren Perioden. Dieses Vorge-

hen wird in der Abbildung 2-8 veranschaulicht. Dabei nimmt die Genauigkeit der Nach-

frageprognose mit zunehmendem zeitlichem Abstand zum Planungszeitpunkt ab. Dem-

entsprechend wird in einem fest definierten Abstand eine erneute Prognose auf Basis der 

aktualisierten Daten und Informationen durchgeführt. Durch die regelmäßige Aktualisie-

rung der Prognose können die Unsicherheiten sowie der Prognosefehler geringgehalten 

werden. (Kistner und Steven 2001, S. 214) 

 

 

Abbildung 2-8: rollierende Nachfrageprognose 
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2.2 Planung der Sicherheitsbestände 

Zur Gewährleistung der maximal zulässigen Fehlmengen werden in der betrieblichen Pra-

xis Sicherheitsbestände verwendet. Der Sicherheitsbestand kann im Rahmen der Be-

standsplanung als Absicherung gegen Unsicherheiten im Lagerzugang sowie -abgang de-

finiert werden (Dangelmaier 2017, S. 546). Die Unsicherheiten im Lagerabgang stehen 

in engem Zusammenhang mit der Bedarfs- und Bestellplanung, sodass sie einerseits die 

Unsicherheiten auf unvorhersehbare Nachfrageschwankungen oder eine mangelnde 

Prognosegüte zurückzuführen sind (Wagner 2003, S. 73 f.). Andererseits können die Un-

sicherheiten durch schwankende Wiederbeschaffungszeiten und mengenmäßige Abwei-

chungen von Bestell- und Liefermenge entstehen (Wassermann und Schwarzer 2012, S. 

139). Die Abbildung 2-9 zeigt, innerhalb der idealisierten Sägezahnkurve, die Unsicher-

heiten im Lagerzugang und -abgang sowie den Zusammenhang zum Sicherheitsbestand 

auf. 

 

 

Abbildung 2-9: Unsicherheiten bei der Auslegung des Sicherheitsbestands i.A.a. (Hart-

mann 2005, S. 424) 
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Die Unsicherheiten Lieferzeit-, Bedarfs- und Mengenabweichung sind in Form einer Nor-

malverteilung (vgl. Kapitel 3.2.3) dargestellt (vgl. Abbildung 2-9). Im Falle einer beste-

henden Unsicherheit in Bezug auf den Lagerzugang besteht die Möglichkeit eines vor-

zeitigen oder verspäteten Lagereingangs, welcher durch eine Abweichung der Lieferzeit 

charakterisiert ist. Darüber hinaus können auch mengenmäßige Abweichungen beim La-

gerzugang (Mengenabweichung) auftreten, wodurch weniger Materialien oder Produkte 

geliefert werden als vorab bestellt. Weiterhin wird die Unsicherheit beim Lagerabgang 

mittels der unterschiedlich stark fallenden Geradenverläufe des Bedarfs (Bedarfsabwei-

chung) visualisiert.  

Die aufgezeigten Unsicherheiten unterliegen stochastischen Schwankungen, die nicht im-

mer durch unternehmensinterne Maßnahmen vollständig eliminiert werden können. Dies 

führt zur Notwendigkeit eines Sicherheitsbestandes (Gleißner und Femerling 2008, S. 

150). In der betrieblichen Praxis werden primär Sicherheitsbestände vorgehalten, um sich 

vor allem gegen Unsicherheiten im Lagerabgang abzusichern. (Wagner 2003, S. 74) 

 

2.2.1 Lieferservicegrad 

Demzufolge ist ein Sicherheitsbestand in der betrieblichen Praxis unablässig, um Fehl-

kosten zu senken. Bei der Dimensionierung des Sicherheitsbestands muss der Trade-Off 

zwischen den Lagerhaltungs- und Fehlmengenkosten beachtet werden (Korponai et al. 

2017, S. 69). Diesen Zusammenhang stellt die nachfolgende Abbildung 2-10 dar. 

 

 

Abbildung 2-10: Kostenorientierte Dimensionierung des Sicherheitsbestands i.A.a. 

(Bretzke 2015, S. 139) 

 

Eine Erhöhung des Servicegrades hat einen exponentiellen Anstieg des Sicherheitsbe-

stands und den damit einhergehenden Lagerhaltungskosten zufolge (vgl. Abbildung 
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2-10). Wodurch häufig in der betrieblichen Praxis ein Servicegrad von 100 % nicht wirt-

schaftlich ist, denn so muss ein Sicherheitsbestand für jegliche Unsicherheit dauerhaft 

vorgehalten werden. Auf der anderen Seite würde aufgrund der Unsicherheiten ein Be-

trieb ohne Sicherheitsbestand hohe Fehlkosten verursachen. Folglich gilt es das Kosten-

minimum zwischen Lagerhaltungskosten und Fehlmengenkosten zu bestimmen (vgl. Ab-

bildung 2-10).  

Der (Liefer-)Servicegrad gibt im Allgemeinen den Anteil der mengen- und zeitmäßigen 

Bedarfserfüllung an. In der Literatur werden unterschiedliche Servicegrade beschrieben. 

Die am häufigsten verwendeten Servicegrade sind α-Servicegrad, β-Servicegrad und γ-

Servicegrad (Friese 2022, S. 30 f.).  

Der α-Servicegrad stellt eine ereignisorientierte Kennzahl dar und gibt den Anteil der 

Perioden im Betrachtungszeitraum an, in denen der Bedarf direkt bedient werden kann. 

Die Berechnung des α-Servicegrades zeigt die Formel (2-7). 

 

𝛼 = 𝑃 (𝐵𝑒𝑑𝑎𝑟𝑓 𝑒𝑖𝑛𝑒𝑟 𝑃𝑒𝑟𝑖𝑜𝑑𝑒 ≤ 𝐵𝑒𝑠𝑡𝑎𝑛𝑑 𝑧𝑢 𝐵𝑒𝑔𝑖𝑛𝑛 𝑑𝑒𝑟 𝑃𝑒𝑟𝑖𝑜𝑑𝑒) (2-7) 

 

Folglich beträgt beispielsweise der periodenbezogene α-Servicegrad 90 %, wenn von 100 

Perioden in 90 Perioden der Bedarf vollständig bedient werden kann. Dabei finden Teil-

lieferungen keine Berücksichtigung.  

Der β-Servicegrad stellt eine mengenorientierte Kennzahl dar und gibt den Anteil der 

lieferbaren Bedarfsmenge vom Gesamtbedarf im Betrachtungszeitraum an. Demzufolge 

wird nicht nur gemessen, ob eine Fehlmenge auftritt, sondern auch die Höhe der Fehl-

menge berücksichtigt. (Bäck et al. 2008, S. 174) Die nachfolgende Formel (2-8) zeigt die 

Berechnung des β-Servicegrades. 

 

𝛽 =  1 −  
𝐸 (𝐹𝑒ℎ𝑙𝑚𝑒𝑛𝑔𝑒 𝑝𝑟𝑜 𝑃𝑒𝑟𝑖𝑜𝑑𝑒)

𝐸(𝐵𝑒𝑑𝑎𝑟𝑓 𝑝𝑟𝑜 𝑃𝑒𝑟𝑖𝑜𝑑𝑒) 
 (2-8) 

 

Die zeit- und mengenmäßige Berücksichtigung erfolgt beim γ-Servicegrad, sodass der 

durchschnittliche Fehlbestand pro Periode mit dem durchschnittlichen Bedarf pro Periode 

ins Verhältnis gesetzt wird (Bantel 2014, S. 11) (vgl. (2-9)).  

 

𝛾 = 1 −  
𝐸(𝐹𝑒ℎ𝑙𝑏𝑒𝑠𝑡𝑎𝑛𝑑 𝑝𝑟𝑜 𝑃𝑒𝑟𝑖𝑜𝑑𝑒)

𝐸 (𝐵𝑒𝑑𝑎𝑟𝑓 𝑝𝑟𝑜 𝑃𝑒𝑟𝑖𝑜𝑑𝑒) 
 (2-9) 
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Im Vergleich zum β-Servicegrad wird beim γ-Servicegrad nicht nur der Fehlbestand un-

mittelbar vor der Wiederauffüllung betrachtet, sondern auch die Fehlbestandsentwick-

lung in den davorliegenden Perioden (Tempelmeier 2018, S. 23). In der betrieblichen 

Praxis findet der γ-Servicegrad nur selten Anwendung (Tempelmeier 2018, S. 24). 

 

2.2.2 Bestimmung des Sicherheitsbestands 

Zur Bestimmung des Sicherheitsbestands kann unterschiedlich vorgangen werden. Im 

Allgemeinen können die Vorgehensweisen in drei Kategorien unterteilt werden (Bieder-

mann 2008, S. 43): 

 Sicherheitszuschläge 

 heuristische Methoden 

 mathematische Methoden 

 

Werden Sicherheitszuschläge verwendet, bestimmt sich der Sicherheitsbestand aus ei-

nem prozentualen Zuschlag, welcher beispielsweise mit der durchschnittlichen Bedarfs-

menge innerhalb der Wiederbeschaffungszeit multipliziert wird. Der Vorteil von stati-

schen Sicherheitszuschlägen ist die schnelle und einfach Handhabung, jedoch resultieren 

daraus vielfach hohe Sicherheitsbestände und Lagerhaltungskosten, aufgrund des stati-

schen Vorgehens oder in Folge eines erhöhten Sicherheitsdenkens der Mitarbeiter (Bie-

dermann 2008, S. 44).  

Die heuristischen Methoden berechnen den Sicherheitsbestand auf Basis von Erfah-

rungs- sowie Vergangenheitswerten und stellen in der Praxis eine vielfach verwendete 

Vorgehensweise dar. Ein häufig verwendeter heuristischer Ansatz ist der reichweitenori-

entierte Sicherheitsbestand. (Becker 2016, S. 25 f.) Hierfür wird erfahrungsbasierend eine 

Sicherheitszeit festgelegt, innerhalb welcher der Sicherheitsbestand die Versorgungssi-

cherheit gewährleisten soll. In diesem Rahmen errechnet sich der Sicherheitsbestand SB 

durch die Multiplikation von Sicherheitszeit SZ und dem durchschnittlichen Tagesbedarf 

d (vgl. (2-10)) (Bichler et al. 2010, S. 108):  

 

𝑆𝐵 =  𝑆𝑍 ∗ 𝑑 (2-10) 

 

Im Rahmen der mathematischen Verfahren zur Sicherheitsbestandsplanung kommen 

in den üblichen ERP-Systemen die statisch-stochastischen Verfahren zum Einsatz (Bie-

dermann 2008, S. 45; Babai und Dallery 2009, S. 415). Im Gegensatz zu den zuvor auf-
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gezeigten heuristischen Ansätzen wird bei den statisch-stochastischen Verfahren die Pla-

nungsunsicherheiten durch eine Verteilungsfunktion berücksichtigt (Becker 2016, S. 28). 

Dabei muss zunächst die richtige Verteilungsfunktion des Bedarfs bestimmt werden. Die 

Verteilungsfunktion kann zum einen geschätzt oder durch Anpassungstests auf Basis his-

torischer Bedarfsdaten bestimmt werden (Hartung 2012, S.182 ff.). In der Praxis wird 

häufig die Normalverteilung aufgrund der einfachen Handhabung und ausreichenden Ge-

nauigkeit angenommen (Stadtler 2010, S. 183; Biedermann 2008, S. 69). Im einfachsten 

Fall werden ausschließlich die Bedarfsschwankungen berücksichtigt. Demzufolge be-

rechnet sich der Sicherheitsbestand SB als Produkt aus dem Sicherheitsfaktor k und der 

Standardabweichung der Lagerabgänge σ (vgl. (2-11)) (Schuh und Stich 2013, 101 f.):  

 

𝑆𝐵 = 𝑘 ∗  𝜎 (2-11) 

 

Der Sicherheitsfaktor k kann mittels der Normalverteilung in Abhängigkeit des Service-

grades bestimmt und einem Tabellenwerk entnommen werden. Wird der Sicherheitsfak-

tor mit null definiert, so wird ein Servicegrad von 50 % erreicht. Wird ein höherer Ser-

vicegrad angestrebt, so erhöht sich der Sicherheitsfaktor und führt zu einem überpropor-

tionalen Anstieg des erforderlichen Sicherheitsbestands. 

Auf Grundlage des überproportionalen Anstiegs der Sicherheitsbestände ist ein Service-

grad von 100 % nicht wirtschaftlich (Hartmann 2017, S. 119 ff.). Werden Nachfrageprog-

nosen eingesetzt, so sollte die Auslegung des Sicherheitsbestands auf Basis der Progno-

sefehlerverteilung und nicht aufgrund der Nachfrageverteilung durchgeführt werden 

(Meyer und Sander, S. 55).  

Statisch-stochastische Verfahren weisen mehrere grundlegende Einschränkungen auf. 

Zum einen werden Bestandsgrößen für einen längeren Planungshorizont als konstante 

Zielwerte bestimmt, sodass zeitliche Dynamiken und kurzfristige Schwankungen im Sys-

tem nur unzureichend berücksichtigt werden. Eine rollierende Fortschreibung der rele-

vanten Einflussgrößen kann diese Problematik zwar abmildern, hebt sie jedoch nicht voll-

ständig auf. Zum anderen beruht der Ansatz typischerweise auf der Annahme normalver-

teilter Bedarfs- bzw. Prognosefehler, was in realen Anwendungskontexten häufig nicht 

gegeben ist. Insgesamt resultiert hieraus in der Regel eine tendenzielle Überdimensionie-

rung der Sicherheitsbestände. (Becker 2016, S. 28 ff.)  

Über die statisch-stochastischen Verfahren hinaus wurden weitere mathematische Ver-

fahren entwickelt, welche eine dynamische Sicherheitsbestandsplanung oder auch unter-

schiedliche Erweiterungen ermöglichen. Erweiterte Modelle berücksichtigen beispiels-

weise Terminabweichungen während der Wiederbeschaffungszeit oder Transport- und 

Sicherheitsbestandskosten (Tempelmeier und Bantel 2015, S. 101 ff.). Diese Modelle 
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weisen eine immer stärkere Spezialisierung auf. Daher wird an dieser Stelle für einen 

tieferen Einblick im Bereich der Sicherheitsbestandsplanung auf GONÇALVES et al. und 

BARROS et al. verwiesen. In der Arbeit von GONÇALVES et al. wird ein systematischer 

Literaturüberblick über die Verfahren zur Auslegung des Sicherheitsbestands aus dem 

Bereich Operations Research gegeben (Gonçalves et al. 2020, S. 3 ff.). Wohingegen in 

BARROS et al. die Verfahren der Sicherheitsbestandsplanung unter stochastischen Bedin-

gungen mit Fokus auf die Beschaffungsrisiken aufgezeigt werden (Barros et al. 2021, S. 

2 ff.).   

 

2.3 Bestellplanung 

Das Ziel der Bestellplanung ist es, die Bestellzeitpunkte und -mengen kostenoptimal aus-

zulegen (Thommen et al. 2016, S. 159 f.). Dabei bildet die Bedarfsplanung eine zentrale 

Eingangsgröße, sodass Bestellentscheidungen eng mit dem Wissen über die zukünftigen 

Bedarfe verbunden sind (Kilger und Wagner 2008, S. 135; Engelmeyer 2016, S. 29).  

Im Rahmen der Bestellplanung fokussiert die vorliegende Arbeit die Bestellmengenpla-

nung als einen Bereich der Bestellplanung. Die Bestellmengenplanung zeichnet sich 

durch eine hohe praktische Relevanz und einer Vielzahl unterschiedlicher Methoden mit 

einem ähnlichen Einsatzzweck aus. Bereits 1966 deutete VEINOTT daraufhin, dass eine 

unüberschaubare Anzahl unterschiedlicher Modelle zur Bestellmengenplanung entwi-

ckelt wurde (Veinott 1966, S. 745 ff.). Daher ist ein vollständiger Literaturüberblick auf-

grund der Vielzahl an Publikationen nicht zielführend (Bushuev et al. 2015, S. 284). In-

folgedessen fokussiert die vorliegende Arbeit die Verfahren der Bestellmengenplanung, 

welche eine praktische Relevanz sowie eine Allgemeingültigkeit im Bezug zum Einsatz-

zweck aufweisen.  

 

2.3.1 Bestellmengenplanung  

Die gängigen ERP-Systeme (z. B. SAP) bieten die Möglichkeit die Bestellmengenpla-

nung mittels statischer, periodischer und optimierender Verfahren sowie mittels des Mel-

depunktverfahrens zu planen (SAP 2022) (vgl. Abbildung 2-11). 

Die statischen Verfahren basieren auf einfachen Entscheidungsregeln. Beim Lot-for-lot 

Verfahren, als statisches Verfahren entspricht die Bestellmenge immer dem anfallenden 

Bedarf für jede Periode. Diese Methode wird häufig für hochpreisige Beschaffungsein-

heiten sowie für Beschaffungseinheiten mit unregelmäßigem Bedarf verwendet. Werden 

hingegen statische Bestellmengen definiert, welche in regelmäßigen Zeitabständen be-

stellt werden, wird von festen Bestellmengen gesprochen. Die feste Bestellmenge kommt 

häufig bei Mindestbestellmengen oder konstanten Bedarfen zum Einsatz. Darüber hinaus 
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können die Bestellmengen ebenso durch das zyklische Auffüllen bis zum Höchstbestand 

geplant werden. Hierbei wird zu definierten Zeitpunkten bis zur Lagerkapazitätsgrenze 

nachbestellt (Schuh und Schmidt 2014, S. 159). Dieses Verfahren ist besonders für güns-

tige Artikel mit geringen Lagerkosten von Vorteil. Im Bereich der periodischen Verfah-

ren werden die Bedarfsmengen periodisch unter Berücksichtigung der Verfügbarkeits- 

und Liefertermine zusammengefasst und entsprechend wird eine Bestellung veranlasst. 

Wird das Meldepunktverfahren verwendet, so wird ein Meldepunkt (definierte Be-

standsmenge) definiert. Wird der Meldepunkt erreicht bzw. unterschritten wird eine Be-

stellung unter Beachtung der Zielreichweite und des Wunschverfügbarkeitstermins aus-

gelöst (Burggräf 2021, S. 230). Abschließend stehen in den heutigen ERP-Systemen die 

optimierenden Verfahren der Bestellmengenplanung zur Verfügung, welche in Abhän-

gigkeit der Bestell- und Lagerhaltungskosten die (kosten-)optimale Bestellmenge bestim-

men. Dabei werden mehrere Bedarfsperioden zu einer Bestellung zusammengefasst, so-

dass die Summe aus den Bestell- und Lagerhaltungskosten minimal ist. In diesem Rah-

men stehen die vier Heuristiken der dynamischen Bestellmengenplanung, gleitende wirt-

schaftliche Losgröße (LUC), Verfahren nach Groff (GR), Stück-Perioden-Ausgleich-Ver-

fahren (PP) und dynamische Planungsrechnung (SM) zur Verfügung. Die vier Heuristi-

ken ermitteln mittels der gleichen Eingangsparameter auf unterschiedlicher Weise die 

Bestellmengen und -zeitpunkte (vgl. Kapitel 2.3.3). Die beschriebene Unterteilung der 

Bestellmengenverfahren in den heutigen ERP-Systemen ist in der nachfolgenden Abbil-

dung ersichtlich.  

 

 

Abbildung 2-11: Klassifizierung der Bestellmengenmethoden in den heutigen ERP-Sys-

temen i.A.a. (Wolf 2021, S. 451 ff.) 
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Darüber hinaus werden die vier beschriebenen Vorgehensweisen zur Bestellmengenpla-

nung, um die unternehmensspezifischen Eingangsgrößen und Gegebenheiten ergänzt. 

Dabei werden die relevanten Parameter im ERP-System hinterlegt, wie z. B. Wiederbe-

schaffungszeit oder Servicegrad (Wolf 2021, S. 451 ff.).  

Zusammenfassend bieten die statischen Verfahren eine einfache Möglichkeit die Bestell-

mengen zu planen, wobei nur wenig Flexibilität sowie keine Kostenorientierung hinsicht-

lich der Bestellmengenplanung ermöglicht wird. Demgegenüber bieten die periodischen 

Verfahren, durch flexible Bestellmengen sowie das Meldepunktverfahren, durch flexible 

Bestellzeitpunkte mehr Flexibilität. Folglich kann auf Bedarfsschwankungen besser rea-

giert werden als bei den statischen Verfahren. Jedoch haben die relevanten Kosten der 

Bestellmengenplanung keinen expliziten Einfluss auf die Auslegung von Bestellzeit-

punkten und -mengen, wodurch eine kostenorientierte Planung nicht möglich ist. Dem-

nach bieten die optimierenden Verfahren, aufgrund der flexiblen Bestellmengen und -

zeitpunkte sowie der Kostenorientierung das größte Potenzial, um die Kosten innerhalb 

der Bestellmengenplanung zu senken. Im Rahmen der optimierenden Verfahren stellt sich 

die Frage, wann welches der vier Verfahren ausgewählt werden sollte. Diese übergeord-

nete Fragestellung stellt den Kern der vorliegenden Arbeit dar. Um die Fragestellung im 

Detail zu untersuchen werden im nachfolgenden Kapitel zunächst die entscheidungsrele-

vanten Kostenarten erläutert. 

 

Kostenarten der Bestellmengenplanung 

Generell stellt die Minimierung der Kosten eine wichtige Zielgröße der dynamischen Be-

stellmengenplanung dar, sodass die Bedarfe hinsichtlich Bestellzeitpunkt und -menge 

möglichst kostenoptimal bestellt werden sollen. Die Gesamtkosten der Bestellmengen-

planung können im Wesentlichen auf die drei nachfolgenden Kostenarten zurückgeführt 

werden (Schulte 2001, S. 28 ff.; Hutzschenreuter 2015, S. 227; Kämmerer 2017, S. 35 

ff.): 

 Bestellkosten (oder Beschaffungskosten)  

 Lagerhaltungskosten (oder Bestandskosten)  

 Fehlmengenkosten  

 

Die Bestellkosten 𝐾𝐵 umfassen alle Kosten, die für die Materialbeschaffung von Bedeu-

tung sind und lassen sich in Bestellfixkosten 𝐾𝑓𝐵 und variable Bestellkosten 𝐾𝑣𝐵 untertei-

len (Hutzschenreuter 2015, S. 227).  

Die Bestellfixkosten 𝐾𝑓𝐵 umfassen alle Beschaffungskosten, die sich auf die Bestellung 

an sich zurückführen lassen. Demnach sind die Kosten unabhängig von der Bestellmenge 

und lassen sich in interne und externe Kosten untergliedern. Externe Kosten sind häufig 
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verhandelbar, beispielsweise Transportkosten von externen Dienstleistern wie Speditio-

nen (Krobath 2010, S. 38). Die internen Bestellkosten werden durch unternehmensinterne 

Prozesse und Aufwände erzeugt und umfassen alle Kosten, welche bei der Bestellvorbe-

reitung, -abschluss und -abwicklung entstehen (Hartmann 2005, S. 393) und beinhalten 

Personal- und Sachmittelkosten für administrative, planende und operative Tätigkeiten. 

Die Bestellfixkosten sind je nach Fall individuell zu bewerten, sodass diejenigen Kosten 

identifiziert werden müssen, welche einen Einfluss auf die Bestellplanung haben (Adam 

1998, S. 218). Die Bestellfixkosten unterliegen dem Fixkostendegressionseffekt, wobei 

die Bestellfixkosten pro Einheit, bei steigender Bestellmenge sinken (Vojdani und Knop 

2014, S. 3). Diesen Effekt zeigt die nachfolgende Abbildung auf. 

 

 

 

Demzufolge werden die Bestellfixkosten durch die zunehmende Bestellmenge getragen. 

Jedoch lässt sich der aufgezeigte Zusammenhang nicht immer generalisieren, sodass auch 

sprungfixe Bestellkosten auftreten können. Sprungfixe Kosten verhalten sich innerhalb 

eines Intervalls fix und steigen oder sinken bei einer Über- oder Unterschreitung des In-

tervalls. (Mumm 2015, S. 29) Im Rahmen der Bestellplanung entstehen solche Kosten, 

wenn z. B. die Ladekapazität eines Ladeträgers überschritten wird und ein zweiter La-

dungsträger benötigt wird, welcher zusätzliche Kosten verursacht. Treten keine sprungfi-

xen Kosten auf, so können die Bestellfixkosten 𝐾𝑓𝐵 mittels der Anzahl der Bestellungen 

𝑛 und der Kosten pro Bestellung 𝑘𝑓𝐵 berechnet werden (vgl. (2-12)).  

 

𝐾𝑓𝐵 =  𝑛 ∗  𝑘𝑓𝐵 (2-12) 

 

Bestellmenge 

B
es

te
ll

fi
x
k
o

st
en

 

p
ro

 E
in

h
ei

t 

Abbildung 2-12: Degressionseffekt der Bestellfixkosten i.A.a. [KROBATH 2010, S. 40] 
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Neben den Bestellfixkosten kommen in der Bestellplanung die variablen Bestellkosten 

𝐾𝑣𝐵 (oder Anschaffungskosten) zum Tragen (Arnolds et al. 2016, S. 7 f.). Die variablen 

Bestellkosten steigen mit zunehmender Bestellmenge Q und sind in erster Linie vom Ein-

kaufspreis abhängig (Lasch 2019, S. 196). Zwischen dem Einkaufspreis und der Bestell-

menge wird häufig ein proportionaler Zusammenhang angenommen, sodass ein linearer 

Kostenanstieg bei steigender Bestellmenge auftritt. Werden jedoch Mengenrabatte sei-

tens des Lieferanten gewährt, entsteht ein degressiver Verlauf der Einkaufskosten. Ist ein 

proportionaler Zusammenhang der Einkaufskosten und der Bestellmenge vorherrschend, 

haben die variablen Bestellkosten keinen Einfluss auf die Bestellmengen und die jewei-

lige Bestellpolitik (Krobath 2010, S. 42 f.). Die variablen Bestellkosten 𝐾𝑣𝐵 können aus 

der Bedarfsmenge im Betrachtungszeitraum 𝐵𝐵𝑍 multipliziert mit dem Einstandspreis 𝑝 

berechnet werden (vgl. (2-13)). 

 

𝐾𝑣𝐵 =  𝐵𝐵𝑍 ∗ 𝑝 (2-13) 

 

Die Lagerhaltungskosten 𝐾𝐿𝐻 (oder Bestandskosten) stellen einen weiteren zentralen 

Einflussfaktor für die Auslegung von Bestellzeitpunkt und -menge dar. Die Lagerhal-

tungskosten umfassen alle Kosten, die durch die Bevorratung von Produkten und Mate-

rialien entstehen und setzen sich aus den Kapitalbindungs- und Lagerkosten zusammen 

(Arnolds et al. 2016, S. 8).  

Kapitalbindungskosten 𝐾𝐾𝐵 sind variable Kosten und umfassen die anfallenden Kosten, 

die sich aus den eingelagerten Produkten und Materialien ergeben (Krobath 2010, S. 47). 

Zur Ermittlung der Kapitalbindungskosten wird i. d. R. ein Lagerhaltungssatz 𝑧 verwen-

det. Dieser Zinssatz beschreibt die prozentuale Verzinsung des gebundenen Kapitals, 

wenn das Kapital anderweitig genutzt wird (Opportunitätskosten). (Hartmann 2005, S. 

396) Die Opportunitätskosten stellen in diesem Rahmen den entgangenen Gewinn bzw. 

Nutzen eines alternativen Kapitaleinsatzes dar. Demzufolge lassen sich die Kapitalbin-

dungskosten 𝐾𝐾𝐵 durch die Multiplikation des durchschnittlichen Bestands 𝑚𝑑 mit dem 

Einstandspreis 𝑝 sowie dem kalkulatorischen Zinssatz 𝑧 berechnen (vgl. Formel (2-14)).  

 

𝐾𝐾𝐵 =  𝑚𝑑 ∗ 𝑝 ∗ 𝑧 (2-14) 

 

Demgegenüber sind die Lagerkosten 𝐾𝐿 fixe Kosten, denn diese sind von den Lage-

rungsmengen unabhängig und umfassen die Infrastruktur, Instandhaltung und Personal-

kosten, welche für die Lagerung und für den Materialfluss beansprucht werden (Dyckhoff 
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2006, S. 316). Darüber hinaus können im Bezug zur Lagerkapazität jedoch auch sprung-

fixe Kosten auftreten, beispielsweise wenn durch Kapazitätsengpässe die Lagerkapazität 

angepasst werden muss (Biedermann 2008, S. 41). Bei einer mittel- und kurzfristigen 

Planung sind i. d. R. die fixen Lagerkosten nicht beeinflussbar und finden keine Berück-

sichtigung bei der Bestimmung der Bestellzeitpunkte und -mengen. Sind die Lagerkosten 

im Rahmen der Bestellplanung entscheidungsrelevant, so muss zusätzlich zum Lagerhal-

tungssatz ein Lagersatz 𝑙 berücksichtigt werden. (Krobath 2010, S. 47 ff.) Mit dem La-

gersatz wird das gebundene Kapital ermittelt, welches durch die fixen Lagerkosten ver-

ursacht wird.  

Resultierend ergeben sich die Lagerhaltungskosten aus der Summe von Kapitalbindungs-

kosten und Lagerkosten, welche durch die nachfolgende Formel (2-15) mathematisch be-

schrieben werden können. 

 

𝐾𝐿𝐻 = 𝐾𝐾𝐵 +  𝐾𝐿 = 𝑚𝑑 ∗ 𝑝 ∗ 𝑧 + 𝑚𝑑 ∗ 𝑝 ∗ 𝑙 = 𝑚𝑑 ∗ 𝑝 ∗ (𝑧 + 𝑙) (2-15) 

 

Das Ziel der Bestellplanung ist es die unternehmensinternen und -externen Kundenbe-

darfe hinsichtlich Menge und Zeit zu erfüllen. Die nicht Erreichung des Ziels lässt sich 

innerhalb der Bestandsplanung auf zwei Ursachen zurückführen. Zum einen die Über-

schätzung und zum anderen die Unterschätzung eines Kundenbedarfs. Die Überschät-

zung des Bedarfs hat eine erhöhte Bevorratung von Materialien und Produkten zur Folge 

und mündet in zu hohen Kapitalbindungskosten. Bei einer Unterschätzung können die 

Kundenbedarfe zeit- oder mengenbezogen nicht erfüllt werden. Die negative Abwei-

chung zum tatsächlichen Bedarf wird Fehlmenge genannt. (Weber 2012, S. 170) 

Die resultierenden Kosten aufgrund von Fehlmengen werden als Fehlmengenkosten be-

zeichnet und lassen sich im Allgemeinen in die drei folgenden Kategorien unterteilen: 

zusätzliche Kosten, Erlösschmälerung und entgangener Deckungsbeitrag (Schulte 2001, 

S. 32; Holderied 2005, S. 269). Zusätzliche Kosten entstehen, wenn teurere Transportmit-

tel oder Materialien verwendet werden müssen oder ein Mehraufwand durch Überstunden 

entsteht, um eine fristgerechte Lieferung zu gewährleisten. Können Fehlmengen nicht 

vermieden werden, so können Schadenersatzzahlungen oder Preisnachlässe zu Erlös-

schmälerungen führen. Im Falle entgangener Deckungsbeiträge führt die Lieferunfähig-

keit eines Unternehmens zum Verlust von Kunden. (Schulte 2001, S. 31 f.) 

Die kurzfristigen Fehlmengenkosten in Form von zusätzlichen Kosten oder Erlösschmä-

lerungen lassen sich i. d. R. gut quantifizieren. Wohingegen die Bestimmung von gravie-

renderen Fehlmengenkosten, wie z. B. durch Vertrauensschäden oder Reputationsver-

luste, in der Praxis häufig nicht möglich ist (Lödding 2016, S. 41). Demzufolge ist die 

Quantifizierung der Fehlmengenkosten mit einer großen Unsicherheit verbunden und 
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muss kritisch betrachtet werden (Krobath 2010, S. 55). Die vollständige Vermeidung von 

Fehlmengen ist in den meisten Fällen nicht wirtschaftlich, sodass ein gewisses Ausmaß 

von Fehlmengen zulässig ist (Kämmerer 2017, S. 49).  

 

2.3.2 Wirkzusammenhänge der Bestellmengenplanung 

Einige Methoden der Bestellmengenplanung wurden ursprünglich für die Optimierung 

der Losgröße im Produktionsbereich konzipiert, welche jedoch später auf die Beschaf-

fung übertragen wurde. Eine Abgrenzung entsprechend dem vom jeweiligen Autor vor-

gesehenen Einsatzzweck, Produktion oder Beschaffung erfolgt aufgrund der Äquivalenz 

der beiden Problemstellungen und -strukturen im weiteren Verlauf nicht. (Zelewski et al. 

2008, S. 319 ff.)  

Die Bestellmengenplanung lässt sich ursprünglich auf einen 1913 publizierten Artikel im 

„Magazine of Management“ von HARRIS zurückführen (Harris 1913, S. 947 ff.). Aufbau-

end legte ANDLER im Jahr 1929 den Grundstein der Bestellmengenplanung im deutsch-

sprachigen Raum (Andler 1929). Heute sind diese Modelle sowie Weiterentwicklungen 

auch als Economic Order Quantity (EOQ) bekannt (Ma et al. 2019, S. 1491).  

Das Economic Order Quantity Modell stellt die klassische Bestellmengenformel dar 

(Klaus et al. 2012, S. 301). Eine Vielzahl neuerer Modelle zur Bestellmengenplanung 

basieren auf dem EOQ-Modell oder sind eine Weiterentwicklung des Modells. Das EOQ-

Modell basiert auf dem Prinzip der Minimierung von Lagerhaltungs- und Bestellfixkos-

ten bei bekannten (deterministischen) Bedarfen (Meyer und Sander 2009, S. 66.).  

In diesem Rahmen liegen der EOQ-Formel einige Modellannahmen und -vereinfachun-

gen zugrunde (Bichler et al. 2010, S. 96):  

 Alle Parameter sind bekannt und konstant  

 Die Bestellmengen sind nicht beschränkt  

 Die Lieferzeit beträgt Null 

 Teillieferungen sind nicht möglich  

 Eine Verbunddisposition ist nicht zulässig 

 Es können keine Fehlmengen auftreten  

 Lagerkapazität sowie Kapital sind unbeschränkt vorhanden 

 

Unter Einhaltung der Prämissen wird die Lösung optimal bestimmt, weswegen es sich 

um ein optimierendes Verfahren handelt (Krobath 2010, S. 85). Im Allgemeinen können 

kleine Bestellmengen in kurzen Zeitabständen oder große Bestellmengen in längeren zeit-

lichen Abständen beschafft werden. In diesem Rahmen macht sich das EOQ-Modell die 

gegensätzlichen Kurvenverläufe von Bestell- und Lagerhaltungskosten zunutze. Mit dem 
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Ziel, das optimale Verhältnis zwischen den Bestell- und Lagerhaltungskosten zu ermit-

teln, sodass das Gesamtkostenminimum erreicht wird (vgl. Abbildung 2-13). (Wiendahl 

2014, S. 305)  

 

 

Abbildung 2-13: Gesamtkostenminimum aus Lagerhaltungs- und Bestellkosten (Stölzle 

et al. 2004, S. 86) 

 

Die Lagerhaltungskosten werden analog zu Gleichung (2-15) berechnet, indem der durch-

schnittliche Bestand 𝑚𝑑 mit dem Einstandspreis 𝑝, dem Lagerhaltungssatz 𝑙 sowie dem 

kalkulatorischen Zinssatz 𝑧 multipliziert wird. Aufgrund der Modellannahme konstanter 

Bedarfe im EOQ-Modell ergibt sich, dass nach Ablauf der Hälfte des Zeitintervalls 𝑡 be-

reits die Hälfte der Bestellmenge verbraucht ist, während sich die verbleibende Hälfte 

weiterhin im Lager befindet. Demnach beträgt der durchschnittliche Bestand 𝑚𝑑 die 

Hälfte der Bestellmenge 𝑄 (Çalışkan 2021, S. 1373) (vgl. Abbildung 2-14). 
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Abbildung 2-14: Zyklische Bestellmengen 

 

Resultierend lassen sich die Lagerhaltungskosten mittels der nachfolgenden Formel er-

mitteln. 

 

𝐾𝐿𝐻 =
𝑄

2
∗ 𝑝 ∗ (𝑧 + 𝑙) (2-16) 

 

Die Bestellkosten 𝐾𝐵 setzen sich, wie zuvor erläutert, aus den variablen und fixen Be-

stellkosten zusammen und lassen sich mittels den Formeln (2-12) und (2-13) berechnen, 

sodass sich die nachfolgende Formel für die Bestellkosten 𝐾𝐵 ergibt. 

 

𝐾𝐵 = 𝐾𝑣𝐵 + 𝐾𝑓𝐵 =  𝐵𝐵𝑍 ∗ 𝑝 +  𝑛 ∗  𝑘𝑓𝐵 (2-17) 

 

Auf Basis der Modellannahmen, dass in konstanten und gleichbleibenden Zeitabschnitten 

die Bestellmengen bestellt werden, kann die Anzahl der Bestellungen 𝑛 aus dem Quoti-

enten des Bedarfs im Betrachtungszeitraum 𝐵𝐵𝑍 und der Bestellmenge 𝑄 bestimmt wer-

den. Demzufolge lassen sich die Bestellkosten KB wie folgt beschreiben. 

 

𝐾𝐵 =  𝐾𝑣𝐵 + 𝐾𝑓𝐵 =  𝐵𝐵𝑍 ∗ 𝑝 +  
𝐵𝐵𝑍

𝑄
∗ 𝑘𝑓𝐵 (2-18) 
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Zusammenfassend ergeben sich die Gesamtkosten Kges auf Basis der Gleichung (2-16) 

und (2-18).  

 

𝐾𝑔𝑒𝑠 =  
𝑄

2
∗ 𝑝 ∗ (𝑧 + 𝑙) +  𝐵𝐵𝑍 ∗ 𝑝 + 

𝐵𝐵𝑍

𝑄
∗ 𝑘𝑓𝐵 (2-19) 

 

Die optimale Bestellmengen der EOQ-Formel 𝑄𝐸𝑂𝑄 ergibt sich, durch die Differenzie-

rung der Formel (2-19) nach 𝑄 sowie Auflösung nach 𝑄 (Seeck 2010, S. 98). Die nach-

folgende Formel zeigt die optimale Bestellmenge. 

 

𝑄𝐸𝑂𝑄 =  √
2 ∗ 𝐵𝐵𝑍 ∗ 𝑘𝑓𝐵

𝑝 ∗ (𝑧 + 𝑙)
 (2-20) 

 

Anschließend kann aus dem Quotienten der optimalen Bestellmenge 𝑄𝐸𝑂𝑄 und dem Be-

darf im Betrachtungszeitrum 𝐵𝐵𝑍 die optimale Bestellhäufigkeit 𝑛𝐸𝑂𝑄 berechnet werden 

(vgl. Formel (2-21)) (Stölzle et al. 2004, S. 86). 

 

𝑛𝐸𝑂𝑄 =  
𝑄𝐸𝑂𝑄

𝐵𝐵𝑍
 (2-21) 

 

Darüber hinaus kann die durchschnittliche Bestellfrequenz 𝑇𝐵𝑂 (Time Between Order) 

durch den Quotienten der optimalen Bestellmenge 𝑄𝐸𝑂𝑄 und des durchschnittlichen Be-

darf pro Periode 𝐵𝑃 ermittelt werden (Mohd-Lair et al. 2013, S. 735). Diese Berechnung 

zeigt die nachfolgende Formel auf. 

 

𝑇𝐵𝑂 =  
𝑄𝐸𝑂𝑄

𝐵𝑃
 (2-22) 

 

Aus der EOQ-Formel (2-20) geht hervor, dass im Kostenminimum die Lagerhaltungskos-

ten den Bestellkosten gleichen. Daraus folgt, umso kostenintensiver ein Artikel ist, desto 

niedriger fällt die optimale Bestellmenge aus bzw. umso höher die Bestellfixkosten 𝑘𝑓𝐵 

sind, umso größer ist die optimale Bestellmenge. (Kern 1996, S. 1141 ff.)  
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Obwohl das EOQ-Modell einigen Modellannahmen unterliegt und eine vereinfachte 

Überlegung zum Ausgleich der Bestell- und Lagerhaltungskosten darstellt, wird das Mo-

dell in der Praxis aufgrund der Robust- und Einfachheit häufig zur Grobplanung der Be-

stellmengen verwendet (Hartmann 2005, S. 405). Dennoch müssen die Ergebnisse, auf-

grund der Vielzahl von Modellannahmen und -vereinfachungen kritisch betrachtet wer-

den (Seeck 2010, S. 100). Viele der Modellparameter sind in der Praxis nicht konstant 

und verändern sich im zeitlichen Verlauf oder sind nicht weit genug im Vorfeld bekannt 

(Kluck 2008, S. 106 f.). Daher existieren vielfältige Modellerweiterungen, welche auf-

bauend auf der EOQ-Formel realitätsnaher gestaltet sind (Arnold et al. 2008, S. 156; 

Meyer und Sander 2009, S. 66). Eine zentrale Erweiterung stellt die Berücksichtigung 

einer dynamischen Nachfrage dar. Dadurch hat sich die dynamische Bestellmengenpla-

nung mit den vier praxisrelevanten Planungsheuristiken entwickelt. Diese Entwicklung 

wird im nachfolgenden Kapitel näher diskutiert. 

 

2.3.3 Dynamische Bestellmengenplanung  

Der Grundgedanke der dynamischen Bestellmengenplanung folgt dem des EOQ-Mo-

dells, sodass das Kostenminimum dann erreicht wird, wenn die Summe aus Bestell- und 

Lagerhaltungskosten minimal ist (Richards und Grinsted 2016, S. 147). Gegenüber dem 

EOQ-Modell gehen die dynamischen Bestellmengenmodelle nicht von einer über meh-

rere Perioden hinweg gleichbleibenden Nachfrage aus, sondern von mehreren, aufeinan-

der folgenden Perioden (z. B. Tagen, Wochen, Monaten) mit schwankender Nachfrage 

aus. Ebenso wird dabei ein endlicher Zeithorizont angenommen. Die Zeitspanne bis zur 

letzten betrachteten Periode wird als Planungshorizont bezeichnet. Die Berücksichtigung 

der Zeitdimension und der Bedarfsänderungen in den einzelnen Perioden führt zur Be-

zeichnung der "dynamischen" Bestellmengenplanung. (Vahrenkamp 2008, S. 165)  

Im Allgemeinen liegen den entwickelten Verfahren der dynamischen Bestellmengenpla-

nung folgenden Prämissen zugrunde (Kern 1996, 1027 f.): 

 Zeitlich unregelmäßige Nachfrage  

 Endlicher Zeithorizont  

 Vollständig Bestellmengen zum Periodenbeginn  

 Zu Anfang und zu Ende des Planungszeitraums ist der Bestand bekannt und ist 

Null  

 Mengenproportionale Kapitalbindungskosten am Periodenende  

 Alle Kostensätze sind periodenunabhängig  
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Das Grundmodell der dynamischen Bestellmengenplanung stellt das Wagner-Whitin 

Verfahren (WW-Verfahren) dar. Dieses Planungsmodell wurde 1958 von den beiden na-

mensgebenden Erfindern entwickelt und stellt ein Verfahren der dynamischen Optimie-

rung dar (Wagner und Whitin 1958, S. 89 ff.). Die Vorgehensweise zur Bestimmung der 

optimalen Bestellmengen wird nach SCHÖNSLEBEN wie folgt beschrieben (Schönsleben 

2016, S. 515): 

1. Die erste Bestellmenge ist auf den Beginn der ersten Periode anzusetzen. 

2. In jeder weiteren Periode ist als Alternative eine neue Bestellmenge anzusetzen. 

Die Anfangskosten bestimmen sich aus dem Minimum der Gesamtkosten für alle 

bisherigen Varianten in der vorhergehenden Periode plus Bestellkosten für das 

Ansetzen einer neuen Bestellung für die laufende Periode. 

3. Das Kostenminimum ist der minimale Wert der Gesamtkosten in der letzten Peri-

ode. 

4. Ausgehend von diesem minimalen Wert wird die Zusammenstellung der Bestel-

lungen „rückwärts“ bestimmt, indem der Weg gesucht wird, auf dem dieses Mi-

nimum erreicht wurde. 

 

Demzufolge ist das Verfahren nach WAGNER und WHITIN eine exakte Methode, wobei 

die optimale Bestellmenge erst bestimmt wird, wenn über den gesamten Lösungsraum 

alle möglichen Lösungen berechnet und anschließend eine Rekursion durchgeführt wurde 

(Meyer und Sander 2009, S. 67 f.). 

Treten keine Unsicherheiten bei der Bestellmengenplanung auf, so liefert das Optimie-

rungsverfahren nach WAGNER und WHITIN die besten Ergebnisse. Jedoch lassen sich 

diese Bedingungen nur selten in der Praxis aufgrund von z. B. Nachfrageunsicherheiten 

antreffen. Folglich stellen die ermittelten optimalen Bestellmengen für den Planungsho-

rizont nicht mehr zwangsläufig die optimale Lösung dar (Kazan et al. 2000, S. 1326). 

Ebenso benötigt das WW-Verfahren im Vergleich zu den Heuristiken ein Vielfaches der 

Rechenzeit (Beck et al. 2015, S. 32), was vor allem bei einem großen Produktspektrum, 

langen Planungshorizonten und häufigen Anpassungsplanungen rechenintensiv sein 

kann.  

Daher wurden in der Vergangenheit unterschiedliche Heuristiken zur Planung der Be-

stellmengen entwickelt (Ganas und Papachristos 1997, S. 129). In den üblichen ERP-

Systemen haben sich die vier Heuristiken gleitende wirtschaftliche Losgröße (Least-Unit-

Cost Verfahren genannt), dynamische Planungsrechnung (Silver-Meal Verfahren ge-

nannt), Stückperiodenausgleichsverfahren (Part-Period Verfahren genannt) und Verfah-

ren nach Groff zur Planung der Bestellmengen etabliert. (Hoppe 2012, S. 609 ff.; Beck et 

al. 2015, S. 32; Baltes et al. 2017, S. 182; Wolf 2021, S. 460) Diese vier etablierten und 
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praxisrelevanten Heuristiken der dynamischen Bestellmengenplanung werden nachfol-

gend näher erläutert. 

 

Heuristiken der dynamischen Bestellmengenplanung 

Die vier etablierten Heuristiken der dynamischen Bestellmengenplanung nutzen die ge-

ringe Sensitivität der Gesamtkostenkurve, der zufolge Abweichungen von der optimalen 

Bestellmenge lediglich zu einem moderaten Anstieg der Gesamtkosten führen. (Wiendahl 

2014, S. 319). Dabei wird die Bestellmenge durchlaufend iterativ nach bestimmten Re-

geln ermittelt. Es wird nicht zwangsweise das globale Gesamtkostenminimum bestimmt, 

sondern eine Näherungslösung, welche in Anbetracht der Bedarfsunsicherheiten und der 

notwendigen sowie fortlaufenden rollierenden Planung hinreichend genau ist. Darüber 

hinaus sind die Heuristiken der Bestellmengenplanung als praxisnahe Verfahren zur Er-

mittlung geeigneter Bestellmengen zu verstehen. Im Vergleich zu exakten Verfahren 

zeichnen sie sich durch eine geringere Komplexität sowie eine höhere Nachvollziehbar-

keit aus. (Kluck 2008, S. 117)  

Die vier etablierten Heuristiken der dynamischen Bestellmengenplanung basieren auf 

denselben Annahmen wie das Wagner-Whitin Verfahren. Darüber hinaus wird im Allge-

meinen bei den Heuristiken sukzessiv die Bestellmenge um die Bedarfe der Folgeperio-

den ergänzt, bis das Abbruchkriterium (Bündelung zu einer Bestellung) erreicht ist. Das 

Abbruchkriterium wird in den unterschiedlichen Verfahren verschieden definiert. Folg-

lich führen die verschiedenen Verfahren zu unterschiedlichen Bestellmengen und -zeit-

punkten sowie Gesamtkosten. (Hartmann 2017, S. 112 f.) Im Folgenden werden die vier 

etablierten Heuristiken vorgestellt. 

 

Least-Unit-Cost Verfahren (LUC) 

Das Least-Unit-Cost Verfahren wurde 1968 entwickelt und geht davon aus, dass das Ge-

samtkostenminimum genau dann erreicht wird, sobald die Summe aus Bestell- und La-

gerhaltungskosten pro Stück minimal ist (Kistner und Steven 2001, S. 64). Daher ist das 

Ziel des Verfahrens die Minimierung der Stückkosten. Dabei werden iterativ die Bedarfe 

der einzelnen Perioden sowie die entsprechenden Bestell- und Lagerhaltungskosten auf-

summiert. Die Stückkosten ergeben sich anschließend aus der Division der anfallenden 

Kosten durch die aufsummierte Bestellmenge. Dieses Vorgehen wird periodenweise 

durchgeführt, solange wie die Stückkosten sinken. (Tempelmeier 2006, S. 153 f.; Bichler 

et al. 2010, S. 102 f.) Daraus ergibt sich die folgende Gleichung (2-23): 
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𝐾𝐵 + 𝐾𝐿𝐻 ∗ ∑ (𝜏 − 𝑖) ∗ 𝑑𝜏
𝑗
𝜏=𝑖+1

∑ 𝑑𝜏
𝑗
𝜏=𝑖

 ≤  𝑘𝑖,𝑗−1
𝑆𝑡ü𝑐𝑘  (2-23) 

 

mit  ki,j: Stückkosten für die Bedarfe der Perioden i bis j [€/Stück]  

Ki,j: Gesamtkosten für die Bedarfe der Periode i bis j [€]  

xi,j: Bestellmenge von Periode i bis Periode j  

KB: Bestellkosten [€]  

KLH: Lagerhaltungskosten [€/Stück]  

(τ-i): Anzahl der Perioden, die der jeweilige Bedarf gelagert werden muss  

dτ: Bedarf der Periode τ  

𝑖: Periodenindex, in der die Bestellung durchgeführt wird 

𝑗: Periodenindex 

𝜏: Periodenindex, mit (𝜏 = 1, 2, … , 𝑇)  

𝑘𝑖,𝑗
𝑆𝑡ü𝑐𝑘: Gesamtkosten pro Stück für die Bedarfe der Perioden i bis j [

€

𝑆𝑡ü𝑐𝑘
] 

𝑘𝑖,𝑗
𝑃𝑒𝑟: Gesamtkosten pro Bedarfsperiode zwischen i und j [

€

𝑃𝑒𝑟𝑖𝑜𝑑𝑒
] 

 

Silver-Meal Verfahren (SM) 

Als weiteres kostenoptimierendes Verfahren der Bestellmengenplanung wurde die Heu-

ristik nach Silver-Meal (SM) im Jahr 1973 entwickelt. Das Ziel des Verfahrens ist die 

Optimierung der durchschnittlichen Kosten pro Periode. Dabei werden die Bestellmen-

gen solange zusammengefasst, bis sich die Kosten pro Periode nicht mehr reduzieren las-

sen (Lukesch und Kellner 2019, S. 161 ff.). Demzufolge werden die Kosten pro Periode 

von zwei aufeinanderfolgenden Perioden verglichen und geprüft, ob die Kosten der aktu-

ellen Perioden geringer sind als der vorherigen Perioden. Dieses Vorgehen wird solange 

iteriert bis das Abbruchkriterium 𝑘𝑖,𝑗−1
𝑃𝑒𝑟 > 𝑘𝑖,𝑗

𝑃𝑒𝑟 erreicht ist. Ist das Abbruchkriterium er-

reicht, werden alle vorherigen Bedarfsmengen zu einer Bestellmenge summiert. (Herr-

mann 2011, S. 272 f.) Daraus ergibt sich die nachfolgende Formel (2-24): 

 

𝐾𝐵 + 𝐾𝐿𝐻 ∙ ∑ (𝜏 − 𝑖) ∙ 𝑑𝜏
𝑗
𝜏=𝑖+1

𝑗 − 𝑖 + 1
≤ 𝑘𝑖,𝑗−1

𝑃𝑒𝑟  (2-24) 

 

Groff Verfahren (GR) 

Bei dem Verfahren nach Groff (GR), welches erstmals 1979 vorgestellt wurde, wird die 

Bestellmenge solange erweitert, bis die Lagerhaltungskosten, den Grenzbestellkosten ent-

sprechen. Demnach werden die einzelnen Periodenbedarfe solange zu einer Bestellmenge 

zusammengefasst, bis der Grenzwert überschritten wird. (Herrmann 2018, S. 137) Der 
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Grenzwert wird durch die Division der zweifachen Bestellkosten mit den Lagerhaltungs-

kosten ermittelt. Die nachfolgende Formel (2-25) zeigt die Berechnung nach dem Groff-

Verfahren auf, wobei der Grenzwert durch die rechte Seite der Gleichung beschrieben ist. 

 

𝑑𝑗 ∙ (𝑗 − 𝑖) ∙ (𝑗 − 𝑖 + 1) ≤
2 ∙ 𝐾𝐵

𝐾𝐿𝐻
 (2-25) 

 

Part-Period Verfahren (PP) 

Abschließend steht in den üblichen ERP-Anwendungen das Part-Period Verfahren zur 

Verfügung. Nach dem Stückkostenausgleichsverfahren wird das Kostenminimum dann 

erreicht, wenn die Bestellkosten den Lagerhaltungskosten entsprechend. Daher besteht 

der Grundgedanke des Verfahrens darin, dass die Periodenbedarfe so lange aufsummiert 

und zu einer Bestellmenge gebündelt werden, bis die damit verbundenen Lagerhaltungs-

kosten die Bestellkosten übersteigen. (Ortmann und Siebeking 2000, S. 15 ff.) Das Vor-

gehen wird durch die nachfolgenden Formel (2-26) veranschaulicht:  

 

∑ (𝜏 − 𝑖) ∙ 𝑑𝜏

𝑗

𝜏=𝑖+1
≤

𝐾𝐵

𝐾𝐿𝐻
 (2-26) 

 

2.4 Stand der Forschung: kostenorientierte Auswahl von dynami-

schen Bestellmengenverfahren 

In diesem Kapitel wird der Forschungsstand zur kostenorientierten Auswahl von dyna-

mischen Bestellmengenverfahren dargelegt. Hierzu werden zunächst die zentralen und 

praxisorientierten Anforderungen an den Stand der Forschung definiert, welche sich aus 

den drei Bereichen der Bestandsplanung sowie aus den vier Heuristiken der dynamischen 

Bestellmengenplanung ableiten lassen. In diesem Rahmen wird explizit der Fokus auf die 

allgemeingültigen Anforderungen und Einflussfaktoren gelegt, um die Übertragbarkeit 

der Ergebnisse zu gewährleisten. Anschließend werden die relevanten Arbeiten in diesem 

Bereich beschrieben und anhand der Anforderungen evaluiert. 

Im Kapitel 2.3.3 wurden bereits die vier dynamischen Bestellmengenverfahren identi-

fiziert, welche in den gängigen ERP-Systemen zur Verfügung stehen. Folglich sollen die 

existierenden Arbeiten alle vier Heuristiken der dynamischen Bestellmengenplanung be-

rücksichtigen. 

Diese Verfahren versuchen auf unterschiedliche Weise das Gesamtkostenminimum mit-

tels der Minimierung von Bestell- und Lagerhaltungskosten zu bestimmen (vgl. Kapitel 
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2.3.3). Folglich besitzen die Bestell- und Lagerhaltungskosten einen signifikanten Ein-

fluss auf die Bestellmengenplanung, sodass diese Kostenarten bei der Auswahl des rich-

tigen Verfahrens berücksichtigt werden müssen. Auf Basis des Zusammenhangs der bei-

den Kostenverläufe ist das Verhältnis der beiden Kostenarten in Abhängigkeit der durch-

schnittlichen Nachfrage entscheidungsrelevant. Eine isolierte Betrachtung der beiden 

Kostenarten ist nicht notwendig. Um die Übertragbarkeit der Ergebnisse zu gewährleis-

ten, müssen unterschiedliche Verhältnisse der beiden Kostenarten betrachtet werden, wel-

che mittels unterschiedlichen Time Between Order (TBO) ausgedrückt werden können 

(vgl. Formel (2-22)).  

Darüber hinaus unterliegen die Verfahren der dynamischen Bestellmengenplanung eini-

gen Annahmen, welche häufig im unternehmerischen Umfeld nicht vorherrschen. Aus 

diesem Grund müssen zur kostenorientierten Auswahl der Verfahren weitere Einflussfak-

toren berücksichtigt werden. Diese Einflussfaktoren lassen sich aus den drei Bereichen 

der Bestandsplanung ableiten und werden nachfolgend erläutert. 

Im Bereich der Bedarfsplanung werden üblicherweise die Bedarfe auf Basis von Zeitrei-

henprognose geplant. Bei der Zeitreihenprognose ist einerseits die historische Nachfrage, 

welche die vergangenen Bedarfe beschreibt zentral. Andererseits stellt der Prognosefeh-

ler, welcher infolge einer Prognose entsteht, einen weiteren Einflussfaktor dar. Demzu-

folge müssen aus der Bedarfsplanung die zwei Einflussfaktoren Nachfrage und Progno-

sefehler, zur Auswahl des richtigen Bestellmengenverfahrens berücksichtigt werden. 

(vgl. Kapitel 2.1) 

Auf Grundlage von Nachfrageunsicherheiten sind in der betrieblichen Praxis Sicherheits-

bestände unablässig, um hohe Fehlkosten zu vermeiden. Bei der Dimensionierung des 

Sicherheitsbestands muss der Trade-Off zwischen den Lagerhaltungs- und Fehlmengen-

kosten beachtet werden. Zur Dimensionierung des Sicherheitsbestands wird i. d. R. der 

(Liefer-)Servicegrad verwendet. Der (Liefer-)Servicegrad gibt im Allgemeinen den An-

teil der mengen- und zeitmäßigen Bedarfserfüllung an. (vgl. Kapitel 2.2) Daher sollten 

die existierenden Arbeiten den Einfluss des Sicherheitsbestands bzw. Servicegrades auf 

die Auswahl der Bestellmengenverfahren analysieren.  

Weiterhin berücksichtigen die vier Heuristiken keine Wiederbeschaffungszeit (WBZ) 

bzw. es wird die WBZ als null angenommen, d. h. dass ein Wareneingang direkt bei einer 

Bestellung erfolgt. Diese Annahme entspricht nicht der Unternehmenspraxis, sodass zwi-

schen einer Bestellung und dem Wareneingang eine Wiederbeschaffungszeit berücksich-

tigt werden muss.  

Über die aufgezeigten Einflussfaktoren hinaus existieren noch eine Vielzahl weiterer Fak-

toren, welche jedoch unternehmensindividuell sind und welche aus den Unternehmens-

spezifika hervorgehen. Die vorliegende Arbeit fokussiert jedoch die allgemeingültigen 
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und übertragbaren Faktoren. Resultierend müssen die fünf praxisorientierten und allge-

meingültigen Einflussfaktoren für die kostenorientierte Auswahl von dynamischen Be-

stellmengenverfahren berücksichtigt werden. Demzufolge ergeben sich die sechs nach-

folgenden Anforderungen an den Stand der Forschung zur Auswahl von dynamischen 

Bestellmengenverfahren: 

 Praxisrelevante dynamische Bestellmengenverfahren 

 Kostenstruktur (TBO) 

 Nachfrage 

 Prognosefehler 

 Sicherheitsbestand / Servicegrad 

 Wiederbeschaffungszeit (WBZ)  

 

Dabei gilt es in den existierenden Arbeiten zu evaluieren, ob die sechs beschriebenen 

Einflussfaktoren mit unterschiedlichen Faktorstufen berücksichtigt wurden, damit die 

Übertragbarkeit der Ergebnisse auf verschiedene Anwendungsfälle gewährleistet wird. 

Eine Beschreibung der gesamten Literatur zur dynamischen Bestellmengenplanung ist 

aufgrund der Vielzahl von Arbeiten nicht zielführend. Daher sei an dieser Stelle für einen 

breiteren Überblick über die Entwicklungen innerhalb der dynamischen Bestellmengen-

planung auf die Arbeiten von ANDRIOLO et al. (Andriolo et al. 2014, S. 16 ff.), BRAHIMI 

et al. (Brahimi et al. 2017, S. 838 ff.), Ma et al. (Ma et al. 2019, S. 1490 f.) sowie VIDAL 

(Vidal 2023, S. 29 ff.) verwiesen. Nachfolgend soll der Fokus auf die Arbeiten gelegt 

werden, welche sich auf den Vergleich und die Bewertung von dynamischen Bestellmen-

genverfahren konzentrieren. 

Mit der Entwicklung der unterschiedlichen Verfahren zur dynamischen Bestellmengen-

planung wurden auch die ersten Arbeiten zur Bewertung und zum Vergleich dieser Ver-

fahren veröffentlicht. DE BODT et al. zeigte bereits im Jahr 1984 auf, dass die Auswahl 

einer geeigneten Heuristik zur Bestellmengenplanung nicht einfach ist und von den je-

weiligen Kosten und der Nachfragevariablität abhängt (Bodt et al. 1984, S. 169).  

BLACKBURN und MILLEN zeigen auf, dass bei unterschiedlichen Kostenstrukturen und 

unterschiedlichen Nachfrageverläufen sowie kurzen Planungshorizonten die Silver-Meal 

(SM) Heuristik bessere Ergebnisse liefert als das Optimierungsverfahren nach WAGNER-

WHITIN (WW) und die Part-Period Heuristik (PP) (Blackburn und Millen 1980, S. 691 

ff.). Einschränkend ist, dass es sich nur um eine kleine Simulationsstudie handelt und kein 

Servicegrad, Wiederbeschaffungszeit und Prognosefehler berücksichtigt werden. Im Jahr 

1985 erweitern BLACKBURN und MILLEN ihre Arbeit um die Heuristiken nach GROFF, 

FREELAND-COLLEY, und BOE-YILMAZ, bei sonst gleichen Faktoren. Die Studie zeigt auf, 

dass das GR-Verfahren nur marginale Vorteile gegenüber dem SM-Verfahren aufweist 
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und die Auswahl des richtigen Bestellmengenverfahrens dem Anwender überlassen wird. 

(Blackburn und Millen 1985, S. 433 ff.) 

CALLARMAN und HAMRIN vergleichen die Verfahren WW, PP und EOQ bei Bedarfsun-

sicherheiten, unter Berücksichtigung von unterschiedlichen Nachfrageverläufen, TBO 

und Servicegraden. Vernachlässigt wurden dabei Wiederbeschaffungszeiten und Perio-

den ohne Bedarf in der Nachfrage. Unter diesen Bedingungen weist bei den meisten Fak-

torkombinationen das PP-Verfahren die besten Ergebnisse auf. Nur bei niedrigen TBO 

und hohen Prognosefehlern schneidet das EOQ-Verfahren besser ab. (Callarman und 

Hamrin 1984, S. 39 ff.) 

Ein weiterer Vergleich von dynamischen Bestellmengenverfahren (einschließlich LUC, 

PP, SM und GR) mit numerischer Auswertung wurde von ZOLLER und ROBRADE veröf-

fentlicht. In dieser Simulationsstudie werden nur die Faktoren Nachfrage und TBO be-

trachtet. Unter diesen Umständen weisen die Verfahren PP und GR bessere Ergebnisse 

als SM und LUC auf. (Zoller und Robrade 1987, S. 125 ff.) 

WEMMERLÖV und WHEYBARK zeigen auf, dass der Prognosefehler einen signifikanten 

Einfluss auf die Auswahl des richtigen Bestellmengenverfahrens hat. Dabei wurden u. a. 

die vier praxisrelevanten Verfahren berücksichtigt. Wird der Prognosefehler nicht be-

rücksichtigt, liefert das Optimierungsverfahren nach WAGNER-WHITIN die besten Ergeb-

nisse. Wohingegen unter stochastischen Bedingungen das PP-Verfahren im Durchschnitt 

am besten abschneidet. (Wemmerlöv und WHYBARK 1984, S. 467 ff.) Im Jahr 1989 

erweitert WEMMERLÖV diese Arbeit und ergänzte einen Servicegrad von 100 %, sodass 

infolge des Prognosefehlers ein Sicherheitsbestand zur Vermeidung von Fehlmengen be-

rücksichtigt wird. Die Ergebnisse dieser Studie unterstützen die Ergebnisse aus den vor-

herigen Arbeiten, sodass das PP-Verfahren bei Prognosefehlern und das WW-Verfahren 

ohne Prognosefehler am besten geeignet ist. (Wemmerlöv 1989, S. 37 ff.) 

JEUNET und JONARD bewerten die Robustheit von Bestellmengenverfahren, einschließ-

lich der Verfahren WW, PP und LUC, unter Berücksichtigung stochastischer Nachfrage. 

In der Arbeit wird aufgezeigt, dass die Verfahren PP und SM robustere Ergebnisse als 

neuere Verfahren liefern. Eine Auswahl der Verfahren hinsichtlich der zuvor definierten 

praxisrelevanten Anforderungen wird nicht gegeben. (Jeunet und Jonard 2000, S. 197 ff.) 

SIMPSON bewertet u. a. die Verfahren WW, GR, SM und LUC in einer Simulationsstudie 

ausführlich. Dabei wird der Planungshorizont, der Bedarf und die TBO mit mehreren 

Faktorstufen berücksichtigt und es wird geschlussfolgert, dass das WW-Verfahren die 

besten Ergebnisse liefert, obwohl das PP-Verfahren häufig in der Literatur genannt wird. 

Diese gegensätzliche Schlussfolgerung lässt sich vermutlich auf die Vernachlässigung 

des Prognosefehlers, Servicegrad und WBZ zurückführen. (Simpson 2001, S. 899 ff.) 
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FILDES und KINGSMAN entwickelten eine umfassende Simulationsstudie, in welcher das 

Verhalten unterschiedlicher Bestellmengenverfahren (SM, PP, LUC, EOQ, WW) in Ab-

hängigkeit verschiedener Systemfaktoren und -stufen (Prognosefehler, Nachfrage, Ser-

vicelevel und TBO) analysiert wird. Die Ergebnisse bestätigen frühere Untersuchungen, 

sodass die besten Bestellmengenverfahren im deterministischen Umfeld die schlechtesten 

sind, wenn die Nachfrage ungewiss ist. Die Größe des Prognosefehlers spielt dabei eine 

wichtige Rolle. Darüber hinaus sind die Abweichungen vom Servicegrade und der Kos-

tenstruktur abhängig. Die Stückkosten für ein bestimmten Servicegrad steigen exponen-

tiell an, wenn die Bedarfsunsicherheit zunimmt. Konkrete Entscheidungsregeln zur kos-

tenorientierten Auswahl der Bestellmengenverfahren werden nicht gegeben, vielmehr 

werden die unterschiedlichen Systemfaktoren quantifiziert. Ebenso werden bei der Nach-

frage nicht explizit Perioden ohne Nachfrage sowie nicht die Groff-Heuristik berücksich-

tigt. (Fildes und Kingsman 2011) 

In BACIARELLO et al. werden die vier praxisrelevanten Bestellmengenverfahren hinsicht-

lich unterschiedlicher Prognosefehler, Nachfragen und Kostenstrukturen analysiert. Als 

Messkriterium wird die Abweichung zum Wagner-Whitin Verfahren, unter deterministi-

schen Bedingungen ermittelt. Die Ergebnisse werden über alle Simulationsläufe gemit-

telt. Eine situative Auswahl des kostengünstigsten Verfahrens wird nicht aufgezeigt. (Ba-

ciarello et al. 2013, S. 1 ff.)  

BECK et al. vergleichen die Bestellmengenverfahren WW, GR und LUC sowie zusätzlich 

das Verfahren nach LEINZ–BOSSERT–HABE (LBH) unter deterministischen Bedingungen. 

Demzufolge werden in der Arbeit keine Prognosefehler oder Servicegrade berücksichtigt. 

Der Vergleich der Verfahren erfolgt anhand der Gesamtkosten. Die Ergebnisse unterstüt-

zen die vorherigen Arbeiten unter der Prämisse, dass keine Prognosefehler auftreten. 

Demzufolge liefert das WW-Verfahren die besten Ergebnisse. Wohingegen das LUC-

Verfahren die schlechtesten Ergebnisse aufweist. (Beck et al. 2015, S. 20 ff.) 

Zwei Vergleichsarbeiten auf Basis von realen Unternehmensdaten werden in DJUNAIDI et 

al. und YALÇINER präsentiert. In DJUNAIDI et al. werden die Verfahren WW und SM ver-

glichen. Die zugrunde liegenden Daten stammen von einem indonesischen Unternehmen 

für Innen- und Außenmöbeln. Dabei werden unterschiedliche Produkte betrachtet. Zur 

Bestimmung der Nachfrage werden verschiedene Prognosemethoden verwendet und ret-

roperspektiv die Prognosefehler bestimmt. Die Kostenstruktur ist durch den realen An-

wendungsfall definiert. Zusammenfassend stellen Djunaidi et al. fest, dass in Abhängig-

keit der Systemfaktoren das richtige Bestellmengenverfahren ausgewählt werden muss 

und es nicht ein Verfahren gibt, welches in allen Fällen die geringsten Kosten aufweist. 

(Djunaidi et al. 2019, S. 1 ff.) In YALÇINER wird ein industrieller Use-Case vorgestellt, in 

dem zehn Bestellmengenverfahren (u. a. SM, PP, LUC und WW) zur Planung von drei 
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unterschiedlichen Kaugummi-Produkten eingesetzt werden. Dabei werden die Bestell-

mengenverfahren anhand der verursachten Gesamtkosten bewertet. Nicht berücksichtigt 

werden Prognosefehler und Wiederbeschaffungszeiten. (Yılmaz Yalçıner 2021, S. 33 ff.) 

Auf Basis der geringen Anzahl unterschiedlicher Produkte und miteinhergehenden Fak-

torstufen lassen sich die Ergebnisse der zwei Arbeiten nicht verallgemeinern. 

KIAN et al. unterscheiden beim Vergleich der Bestellmengenverfahren SM, LUC und 

WW tiefergehend in konvexe und konkave Kosten. Weiterhin werden systematische 

Nachfrageverläufe (stationär, steigend, fallend und saisonal) und verschiedene Progno-

sehorizonte berücksichtigt. Die Ergebnisse zeigen auf, dass unterschiedliche Prognoseho-

rizonte keinen Einfluss auf die Rangordnung der unterschiedlichen Bestellmengenverfah-

ren haben. Eine situative Auswahl des richtigen Verfahrens wird nur nach den unter-

schiedlichen Kostenstrukturen gegeben. (Kian et al. 2021, S. 2294 ff.) 

In STADTLER wird ein neues Groff-Null-Kriterium abgeleitet und mittels einer Simulati-

onsstudie mit den bestehenden Verfahren SM, Groff und WW verglichen. Im Rahmen 

der Nachfrage wird zwischen konstanten, systematischen und sprunghaften Zeitreihen 

unterscheiden. Weiterhin werden drei unterschiedliche Anteile von Perioden ohne Bedarf 

angenommen. Die Leistungsbewertung erfolgt anhand der relativen Abweichung zu den 

minimalen möglichen Kosten. Eine Berücksichtigung von Wiederbeschaffungszeiten und 

Prognosefehler findet nicht statt. Auf Grundlage der deterministischen Planungsumge-

bung weist das WW-Verfahren die besten Ergebnisse auf und wird gefolgt von Groff-

Null-Kriterium- und SM-Verfahren. Das klassische Groff-Verfahren schneidet deutlich 

schlechter ab. (Stadtler 2023, S. 3 ff.) 

In der Tabelle 2-2 werden die zuvor beschriebenen Arbeiten zur kostenorientierten Aus-

wahl von dynamischen Bestellmengenverfahren zusammengefasst und hinsichtlicher der 

praxisrelevanten Einflussfaktoren bewertet. Die Bewertung der Arbeiten erfolgt anhand 

von drei unterschiedlich gefüllten Kreise, Anforderungen nicht erfüllt (Kreis nicht ge-

füllt), Anforderungen teilweise erfüllt (Kreis teilweise gefüllt) und Anforderungen voll 

erfüllt (Kreis vollständig gefüllt). Die zweite Spalte der Tabelle 2-2 zeigt, ob in den exis-

tierenden Arbeiten alle praxisrelevanten Bestellmengenverfahren berücksichtigt und ana-

lysiert wurden. In den weiteren fünf Spalten werden die fünf praxisrelevanten Einfluss-

faktoren bewertet, ob diese allgemeingültig modelliert und mit ausreichend Faktorstufen 

berücksichtigt wurden.  
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Insgesamt lässt sich sagen, dass häufig die vier praxisrelevanten Bestellmengenverfahren 

berücksichtigt werden. Nur in wenigen Fällen werden zwei der vier Verfahren berück-

sichtigt. Ein ähnliches Bild zeigt sich im Bereich der Kostenstruktur (TBO). Häufig wird 

eine ausreichende Bandbreite von unterschiedlichen Faktorstufen, Verhältnissen zwi-

schen Bestell- und Lagerhaltungskosten berücksichtigt. Nur wenige Arbeiten führen 

keine ausreichende Faktorvariation der Kostenstruktur durch oder basierten auf realen 

Unternehmensdaten (vgl. (Djunaidi et al. 2019, S. 4 ff.) und (Yılmaz Yalçıner 2021, S. 

37 ff.)). In diesen Fällen ist die Allgemeingültigkeit durch das geringe Spektrum nicht 

gegeben.  

Darüber hinaus werden in allen Arbeiten unterschiedliche Nachfrageverläufe berücksich-

tigt. Jedoch wird in den meisten Fällen die Nachfrage nur mittels unterschiedlicher Streu-

ung (Standardabweichung oder Variationskoeffizient) ohne eine definierte Anzahl an Pe-

rioden ohne Bedarf modelliert (vgl. (Wemmerlöv 1989, S. 38 ff.), (Baciarello et al. 2013, 

S. 4 f) oder (Beck et al. 2015, S. 26 f)). Obwohl die Nachfrage mittels einer Wahrschein-

lichkeit modelliert wird, wird die Nachfrage häufig nicht ausreichend repliziert, um valide 

und übertragbare Ergebnisse zu erhalten (vgl. Kapitel 3.2.4). 

Darüber hinaus berücksichtigen nur wenige Arbeiten eine Wiederbeschaffungszeit. Nur 

FILDES und KINGSMAN berücksichtigen die Wiederbeschaffungszeit mit mehr als zwei 

Faktorstufen (vgl. (Fildes und Kingsman 2011, S. 490)). Wird explizit keine WBZ be-

rücksichtigt, so wird die WBZ gleich null angenommen, d. h. alle Produkte und Materia-

lien müssen bei Verwendung im Lager vorrätig sein oder mit einer Beschaffungsge-

schwindigkeit von unendlich beschafft werden. Diese Vereinfachung bildet, vor allem in 

der Beschaffung nicht das praktische Umfeld ab.  

Die beiden Systemfaktoren Prognosefehler und Servicegrad sind eng miteinander ver-

bunden. Infolge von Prognosefehlern können Bedarfsunterdeckungen entstehen, um dem 

entgegenzuwirken müssen die geforderten Servicegrade durch Sicherheitsbestände ge-

währleistet werden. Nur bei ca. der Hälfte der Arbeiten werden Prognosefehler betrachtet. 

Dabei werden die Prognosefehler i. d. R. als Rauschen modelliert (vgl. (Wemmerlöv und 

WHYBARK 1984, S. 474), (Callarman und Hamrin 1984, S. 41) und (Fildes und Kings-

man 2011, S. 490 ff.)), d. h. mit positiven und negativen Bedarfsabweichungen mit dem 

Erwartungswert gleich null. Spezifische Prognosefehler, wie beispielsweise systemati-

sche Über- oder Unterschätzungen werden nicht betrachtet. Werden Prognosefehler be-

rücksichtigt, so werden nur in drei Arbeiten Sicherheitsbestände in Abhängigkeit des ge-

forderten Servicelevels berücksichtigt. In WEMMERLÖV wird der Sicherheitsbestand vor-

gehalten, um ein Servicelevel von 100 % zu erreichen. Wohingegen in CALLERMANN & 

HAMRIN (Callarman und Hamrin 1984, S. 41) sowie FILDES und KINGSMAN (Fildes und 

Kingsman 2011, S. 488 f) unterschiedliche Höhe des Sicherheitsbestands und der Ser-

vicegrade untersucht wurden. 
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Ebenso lässt sich feststellen, dass für den Vergleich und die Analyse der Bestellmengen-

verfahren i. d. R. synthetische Daten verwendet werden, welche mittels Simulationsstu-

dien generiert werden. Darüber hinaus besitzen die Ergebnisse vieler Arbeiten nur einen 

beschreibenden Charakter, sodass selten konkrete Entscheidungsmodelle abgeleitet wer-

den.  

Zusammenfassend kann festgehalten werden, dass die vorgestellten Arbeiten verdeutli-

chen, dass es deutliche Kostenunterschiede zwischen den verschiedenen Verfahren der 

dynamischen Bestellmengenplanung gibt. Eine kontextspezifische Auswahl birgt daher 

ein großes Potenzial zur Kosteneinsparung. Demgegenüber adressieren die relevanten 

Arbeiten bereits einige Anforderungen zur kostenorientierten Auswahl, jedoch werden in 

keiner der Arbeiten alle praxisrelevanten Systemfaktoren mit einer ausreichenden Anzahl 

von Faktorstufen modelliert. Vor allem die Systemfaktoren Prognosefehler, Sicherheits-

bestand / Servicegrad und Wiederbeschaffungszeit werden nicht praxisorientiert model-

liert oder nur mit wenigen Faktorstufen berücksichtigt. Auch konkrete Entscheidungsmo-

delle zur kostenorientierten Auswahl von dynamischen Bestellmengenverfahren werden 

unzureichend entwickelt. Auf Basis der abgeleiteten Anforderungen sowie der existieren-

den Arbeiten ergibt sich die Forschungslücke sowie der Forschungsbedarf zur Erzeugung 

einer allgemeingültigen Datenbasis, auf Grundlage welcher valide und übertragbare Ent-

scheidungsmodelle zur kostenorientierten Auswahl von dynamischen Bestellmengenver-

fahren entwickelt werden können. Um den Forschungsbedarf zu adressieren und gleich-

zeitig die Forschungslücke zu schließen werden die zuvor definierten Forschungsfragen 

FF.2 bis FF.4 (vgl. Kapitel 1.2) in den nachfolgenden Kapiteln 3 bis 5 erforscht.  
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2.5 Zwischenfazit: Konzeptionelle Grundlagen und Stand der For-

schung 

Das zweite Kapitel widmet sich der ersten Forschungsfrage: „Welche Anforderungen an 

die Bestellmengenplanung charakterisieren das unternehmerische Umfeld?“. Zur Beant-

wortung dieser Frage wird zunächst die Bestandsplanung definiert und abgegrenzt. Die 

Bestandsplanung nimmt in Unternehmen eine Querschnittsfunktion ein, indem sie sowohl 

Produktions-, Beschaffungs- als auch Instandhaltungsprozesse umfasst. Die vorliegende 

Arbeit fokussiert dabei insbesondere die Schnittstelle zur Beschaffung. In der wissen-

schaftlichen Literatur existiert keine einheitliche Definition der Bestandsplanung, übli-

cherweise werden die Aufgabenbereiche Bedarfsplanung, Sicherheitsbestandsplanung 

und Bestellplanung hervorgehoben. Die Bedarfsplanung dient der Ermittlung des Mate-

rialbedarfs, die Sicherheitsbestandsplanung adressiert Schwankungen und Unsicherhei-

ten im Materialfluss, um Fehlmengen zu vermeiden und die Bestellplanung legt Bestell-

zeitpunkte und -mengen fest. Aus dem Zusammenspiel dieser drei Bereichen und deren 

Wirkzusammenhängen lassen sich zentrale Anforderungen (Faktoren) ableiten, die für 

die kostenorientierte Auswahl dynamischer Bestellmengenverfahren von Bedeutung sind 

und im weiteren Verlauf der Untersuchung berücksichtigt werden.  

In der betrieblichen Praxis stehen häufig vier dynamischen Bestellmengenverfahren zur 

Verfügung: Silver-Meal Verfahren (SM), Groff Verfahren (GR), Least-Unit-Cost Ver-

fahren (LUC) und Part-Period Verfahren (PP) zur Verfügung. Der aktuelle Forschungs-

stand zur kostenorientierten Auswahl dieser Verfahren zeigt, dass zwischen den vier Heu-

ristiken deutliche Kostenunterschiede bestehen können. Allerdings berücksichtigen bis-

herige Studien nicht alle praxisrelevanten Anforderungen (Systemfaktoren) mit hinrei-

chender Differenzierung der Faktorstufen, die für eine kontextspezifische Auswahl der 

Heuristik notwendig wären. Insbesondere die Aspekte Prognosefehler, Sicherheitsbe-

stand beziehungsweise Servicegrad und Wiederbeschaffungszeit wurden bislang entwe-

der vernachlässigt oder nur unzureichend untersucht. Darüber hinaus fehlen konkrete und 

allgemeingültige Entscheidungsmodelle, die eine kostenorientierte Auswahl dieser Ver-

fahren ermöglichen. 

Zusammenfassend lässt sich auf Basis der abgeleiteten Anforderungen und des For-

schungsstandes die Forschungslücke sowie der Forschungsbedarf ableiten. Dieser besteht 

in der Schaffung einer allgemeingültigen Datenbasis, die als Grundlage für die Entwick-

lung valider und übertragbarer Entscheidungsmodelle zur kostenorientierten Auswahl dy-

namischer Bestellmengenverfahren dient.  
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3 Synthetische Daten zur dynamischen Bestellmengenpla-

nung  

Zur kostenorientierten Auswahl von dynamischen Bestellmengenverfahren muss zu-

nächst eine allgemeingültige und übertragbare Datenbasis erhoben werden, um die unter-

schiedlichen Bestellmengenverfahren hinsichtlich ihrer Gesamtkosten zu analysieren und 

zu bewerten. Im Bereich der Bestellmengenplanung können Daten aus betrieblichen Ab-

läufen (reale Daten) und aus Simulationsexperimenten (synthetische Daten) gewonnen 

werden. Zur Gewährleistung der Reproduzierbarkeit, Generalisierbarkeit und Abbil-

dungsgüte müssen eine Vielzahl unterschiedlicher Daten erhoben werden, sodass eine 

große Bandbreite unterschiedlicher Faktoren und Faktorstufen berücksichtigt werden. 

Eine derart große Datenbasis kann nur schwer aus realen Systemen erhoben werden. Si-

mulationsexperimente bieten die Möglichkeit, Daten in ausreichender Quantität und Qua-

lität zu erzeugen, um eine neue oder erweiterte Datenbasis für solche Verfahren zu schaf-

fen (Rueda und Fink 2020, S. 10066 ff.). Demzufolge ist für die kostenorientierte Analyse 

von dynamischen Bestellmengenverfahren eine synthetische Datenerzeugung vorteilhaft. 

An dieser Stelle setzt die zweite Forschungsfrage an: „FF 2.: Wie lassen sich synthetische 

Daten zur dynamischen Bestellmengenplanung erzeugen?“ 

Zur Beantwortung der zweiten Forschungsfrage wird zunächst die theoretische Veranke-

rung zur synthetischen Datenerzeugung und die konzeptionellen Grundlagen zur Model-

lierung und Simulation erläutert, welche den Rahmen für die weiteren Arbeiten in diesem 

Kapitel darstellen. Anschließend erfolgt die Modellierung und Simulation der dynami-

schen Bestellmengenplanung. Dabei werden die Ziele und Aufgaben der Simulationstu-

die beschrieben. Aufbauend wird das formale Modell, der Experimentplan und die Expe-

rimentdurchführung entwickelt und vorgestellt. Im Anschluss erfolgt die Verifizierung 

und Validierung der Simulationsstudie. Abschließend werden die Ergebnisse des Kapitels 

zusammengefasst und die Forschungsfrage beantwortet. 

 

3.1 Simulation und Modellierung von logistischen Systemen 

In diesem Abschnitt werden zunächst die zentralen Aspekte der Systemtheorie und der 

Modelltheorie (vgl. Kapitel 3.1.1) erläutert, welche grundlegend für die Arbeit sind. Auf-

bauend werden die notwendigen Vorgehensweisen und Methoden zur Modellierung und 

Simulation von logistischen Systemen (vgl. Kapitel 3.1.2) aufgezeigt. 
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3.1.1 Systemtheoretischer Ansatz zur synthetischen Datenerzeugung  

Die Systemtheorie hat ihren Ursprung in der Biologie und wurde durch BERTALANFFY 

als allgemeine Systemtheorie begründet (Bertalanffy und Ludwig von 1949, S. 114 ff.). 

Die allgemeine Systemtheorie stellt die Grundlage für zahlreiche Weiterentwicklungen 

in unterschiedlichen Disziplinen dar, wie z. B. die Kybernetik (Wiener und Trawny 2022, 

S. 25 ff.), das Operations Research (Churchman et al. 1957, S. 7 ff.) oder die Soziologie 

(Luhmann 2018, S. 30 ff.). Auch wenn sich keine einheitliche Definition zur Systemthe-

orie durchgesetzt hat, so unterscheiden sich die verschiedenen Definitionen nicht wesent-

lich (Patzak 1982, S. 11).  

Die allgemeine Systemtheorie definiert, Systeme als strukturierte Gesamteinheiten von 

Elementen, die durch Beziehung miteinander verknüpft sind. Sie analysiert, wie sich Sys-

teme und Elemente durch Interaktionen, Rückkopplungsmechanismen und Selbstorgani-

sation verhalten und verändern, unabhängig davon, ob sie biologischer, technischer, so-

zialer oder wirtschaftlicher Natur sind. Somit liefert die Systemtheorie das theoretische 

Fundament für das Verständnis von Systemen im Allgemeinen. 

Demgegenüber konkretisiert die Systemtechnik die Systemtheorie durch eine struktu-

rierte Vorgehensweise und methodische Ansätze, um (komplexe) Systeme effizient und 

zielgerichtet zu gestalten (Schmidt 2018, S. 13). Diese gestalterische und anwendungs-

orientierte Sichtweise der Systemtheorie und aufbauend der Systemtechnik ist von beson-

derer Bedeutung für die Gestaltung der dynamischen Bestellmengenplanung, als zu-

grunde liegendes System für die Erzeugung der notwendigen synthetischen Daten.  

Gemäß DIN IEC 60050-351 ist ein System als eine Menge miteinander in Beziehung ste-

hender Elemente, die in einem bestimmten Zusammenhang als Ganzes betrachtet wer-

den und von ihrer Umgebung abgegrenzt sind (DIN IEC 60050-351:2013, S. 21). Gu-

tenschwager et al. konkretisieren diesen Systembegriff anhand der folgenden Eigen-

schaften eines Systems (Gutenschwager et al. 2017, S. 11): 

 Ein System ist grundsätzlich begrenzt und durch sogenannte Systemgrenzen ge-

genüber der Umwelt (Systemumgebung) in seinem Umfang festgelegt. Über de-

finierte Schnittstellen kann ein System an den Systemgrenzen Materie, Energie 

und Information (Ein- und Ausgangsgrößen) austauschen. Sofern der Austausch 

von der Umwelt in das System erfolgt, wird von Eingangsgrößen, ansonsten von 

Ausgangsgrößen gesprochen. Bei den in Produktion und Logistik betrachteten 

Systemen sind die Systemschnittstellen und damit die Einflüsse der Systemum-

gebung auf das System in vielen Fällen von hoher Relevanz.  

 Ein System besteht aus Systemelementen (Synonym: Systemkomponenten), die 

bei detaillierter Betrachtung selbst wieder Systeme darstellen (Subsysteme) oder 
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aber als nicht weiter zerlegbar angesehen werden. So kann eine Maschine Be-

standteil eines Produktionssystems sein oder selber als System mit seinen Ma-

schinenbestandteilen betrachtet werden. 

 Die Struktur eines Systems ergibt sich aus den Beziehungen zwischen den Ele-

menten eines Systems. Diese Beziehungen können durch unterschiedliche Ein-

flüsse der Systemumgebung oder der Systemfunktionalität bestimmt sein. 

 Jedes Systemelement besitzt Eigenschaften, die über konstante und variable At-

tribute (die sogenannten Zustandsgrößen) abgebildet werden. Die jeweiligen Zu-

stände eines Systemelementes werden durch die Werte der konstanten und vari-

ablen Attribute zu einem Zeitpunkt beschrieben. Die Zustände der Systemele-

mente zu einem bestimmten Zeitpunkt definieren den Systemzustand. 

 Die Zustände der Elemente können Änderungen von einer oder mehreren Zu-

standsgrößen unterliegen (Zustandsänderung, Zustandsübergang aufgrund des in 

dem System ablaufenden Prozesses). Als Prozess wird in diesem Zusammen-

hang „die Gesamtheit von aufeinander einwirkenden Vorgängen in einem Sys-

tem, durch die Materie, Energie oder Informationen umgeformt, transportiert o-

der gespeichert wird“, bezeichnet (DIN IEC 60050-351:2013, S. 33). Prozesse 

können sequenziell, parallel, nebenläufig, unabhängig voneinander, und syn-

chronisiert zusammenwirken (VDI 4465, S. 44). 

 Die einzelnen Elemente enthalten eine eigene Ablaufstruktur, die durch spezifi-

sche Regeln hinsichtlich der Zustandsgrößen und der Zustandsübergänge cha-

rakterisiert wird. 

 

Die nachfolgende Abbildung veranschaulicht die aufgezeigten Elemente und Eigen-

schaften eines Systems. 
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Abbildung 3-1: Zusammenwirken der Systemelemente (Schmidt 2018, S. 15) 

 

Auf Basis einer Vielzahl in Wechselwirkung stehender Faktoren innerhalb der dynami-

schen Bestellmengenplanung, teilweise mit stochastischen Verhalten können solche Sys-

teme als komplexe Systeme bezeichnet werden. Ein komplexes System ist ein System, 

dessen Gesamtverhalten trotz zahlreicher Informationen über die Einzelkomponenten und 

deren Wechselwirkungen nicht vollständig vorhersehbar ist. Die Komplexität entsteht 

durch die Faktorvielfalt, deren gegenseitige Abhängigkeit, konträren Zielsetzungen sowie 

die Unsicherheit einiger Faktoren. (Johnson 2004, S. 19 f.)  

 

3.1.2 Konzeptionelle Grundlagen zur Simulation und Modellierung von logisti-

schen Systemen  

Ein Modell wird definiert als eine vereinfachte Nachbildung eines geplanten oder beste-

henden Systems, einschließlich seiner Prozesse in einem alternativen begrifflichen oder 

gegenständlichen System. Dabei weicht es nur innerhalb eines durch das Untersuchungs-

ziel bestimmten Toleranzrahmens von seinem Original ab. (VDI 3633 2014, S. 3) 

Das Untersuchungsziel stellt eine zentrale Determinante eines Modells dar. Abhängig von 

der jeweiligen Zielsetzung können Modelle desselben Objekts variieren. Die Überfüh-

rung eines realen Systems in ein Modell wird als Modellierung bezeichnet. Ein Modell 

muss die wesentlichen Charakteristika des Originals in hinreichender Genauigkeit erfas-

sen, sodass die aus dem Modell gewonnenen Erkenntnisse auf das reale System übertrag-

bar sind. (Schenk et al. 2014, S. 220) 
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Eine zentrale Herausforderung der Modellierung besteht in der Bestimmung eines ange-

messenen Detaillierungsgrades, der den Anforderungen des jeweiligen Analyseziels ent-

spricht. Ein Modell sollte nur so detailliert wie nötig gestaltet sein, um eine möglichst 

geringe Modellkomplexität zu erhalten. (Gutenschwager et al. 2017, S. 20) 

Zur Abstraktion nennen GUTENSCHWAGER et al. die Techniken der Reduktion, die das 

Weglassen von nicht untersuchungsrelevanten Details umfasst, sowie die Idealisierung, 

die eine vereinfachte Darstellung relevanter Merkmale bezeichnet (Gutenschwager et al. 

2017, S. 20 f.). Auf Basis der hohen Komplexität logistischer Systeme ist ein hoher Grad 

an Reduktion erforderlich. Eine solche Reduktion ist auch im Bereich der dynamischen 

Bestellmengenplanung notwendig, um mit vertretbarem Aufwand das System zu analy-

sieren (Grundstein 2017, S. 31). Gleichzeitig muss ein Modell die wesentlichen Eigen-

schaften des Systems hinreichend genau abbilden, sodass die durch die Simulation ge-

wonnenen Erkenntnisse auf die Realität übertragbar sind (Schenk et al. 2014, S. 220). 

Im Allgemeinen lassen sich zwei methodische Ansätze zur Modellierung unterscheiden, 

die Top-down-Methode und die Bottom-up-Methode. Bei der Top-down-Methode wird 

ein System zunächst in seiner Gesamtheit betrachtet und anschließend schrittweise de-

tailliert, bis die erforderliche Genauigkeit erreicht ist. Im Gegensatz dazu basiert die Bot-

tom-up-Methode auf der Modellierung einzelner, überschaubarer Teilsysteme, die suk-

zessive zu einem Gesamtmodell zusammengeführt werden. (Schenk et al. 2014, S. 221) 

Aufbauend auf der Modellierung wird häufig die Simulation zur Untersuchung von dy-

namischen Zusammenhängen in logistischen Systemen verwendet. Nach lässt sich die 

Simulation als das  

„Nachbilden eines Systems mit seinen dynamischen Prozessen in einem ex-

perimentierbaren Modell, um zu Erkenntnissen zu gelangen, die auf die Wirk-

lichkeit übertragbar sind; insbesondere werden die Prozesse über die Zeit 

entwickelt“ definieren (VDI 3633 2014, S. 3).  

Ergänzend dazu kann die Simulation als das Vorbereiten, Durchführen und Auswerten 

gezielter Experimente mit einem Simulationsmodell verstanden werden. Demzufolge 

werden Simulationsexperimente definiert als „gezielte empirische Untersuchung des Ver-

haltens eines Modells durch wiederholte Simulationsläufe mit systematischer Parameter- 

oder Strukturvariation“ (VDI 3633 2014, S. 3). 

In Abhängigkeit des Simulationsziels können unterschiedliche Arten von Simulations-

modellen eingesetzt werden. Dabei können Modelle hinsichtlich ihrer zeitlichen (statisch 

oder dynamisch) und zufallsabhängigen (deterministisch oder stochastisch) Eigenschaf-

ten klassifiziert werden. Statische Modelle betrachten nur einen Zeitpunkt oder ignorieren 

den Zeitverlauf, während dynamische Modelle zeitliche Veränderungen einbeziehen. De-

terministische Modelle enthalten keine zufallsabhängigen Komponenten, wohingegen 



Synthetische Daten zur dynamischen Bestellmengenplanung 

58 

stochastische Modelle durch Zufallsverteilungen beeinflusst werden. Zudem unterschei-

den sich Modelle in der Zeitdarstellung. Kontinuierliche Modelle erfassen den Zeitverlauf 

fortlaufend, während diskrete Modelle den Zeitfortschritt ereignisgesteuert in Sprüngen 

abbilden (Law 2015, S. 3 ff.). Die nachfolgende Abbildung fasst die aufgezeigte Ausprä-

gung zusammen:  

 

 

Abbildung 3-2: Einteilungen von Simulationsmodellen i.A.a. (Besenfelder 2018, S. 49) 

 

Die sorgfältige und systematische Durchführung von Simulationsstudien ist von zentraler 

Bedeutung, weshalb ein strukturiertes Vorgehensmodell unerlässlich ist. Im deutschspra-

chigen Raum hat sich insbesondere das von RABE et al. etablierte Modell zur Modellfor-

malisierung und Durchführung von Simulationsstudien durchgesetzt (Rabe et al. 2008, S. 

4 ff.). Wie in Abbildung 3-3 dargestellt, ist dieses Vorgehensmodell durch verschiedene 

Phasen mit jeweils zugehörigen Ergebnissen charakterisiert, wodurch eine strukturierte 

und transparente Vorgehensweise gewährleistet wird. 

Die Simulationsstudie gliedert sich in die folgenden Phasen Aufgabendefinition, System-

analyse, Modellformalisierung, Implementierung sowie Experimente und Analyse (Rabe 

et al. 2008, S. 6). Parallel zur Modellbildung erfolgt die Datenbeschaffung und -aufberei-

tung, um eine fundierte Basis für die Modellierung und Analyse zu schaffen. 

 

Deterministische Modelle Stochastische Modelle 

Dynamische Modelle Statische Modelle 

Kontinuierliche Modelle Diskrete Modelle 

Simulationsmodelle 
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Abbildung 3-3: Vorgehensmodell zur Modellierung und Simulation i.A.a. (Rabe et al. 

2008, S. 5) 

 

Das Vorgehensmodell zur Durchführung von Simulationsstudien wird grundsätzlich se-

quenziell durchlaufen. Rückkopplungsschleifen zu vorangegangenen Phasen sind mög-

lich, falls die Eignung, Plausibilität oder Vollständigkeit der Modellierung oder der zu-

grunde liegenden Daten als unzureichend bewertet werden (Wenzel et al. 2008, S. 8).  

Eine Simulationsstudie beginnt mit der Aufgabendefinition, in der die mittels Simulation 

zu untersuchende Fragestellung präzisiert und ein entsprechendes Zielsystem festgelegt 

wird (VDI 3633 2014, S. 21 f.). In den anschließenden Phasen wird das System schritt-

weise in drei aufeinander aufbauenden Abstraktionsstufen modelliert (Rabe et al. 2008, 

S. 5 ff.): 
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 Systemanalyse → Erstellung eines Konzeptmodells 

 Modellformalisierung → Entwicklung eines formalen Modells 

 Implementierung → Umsetzung eines ausführbaren Modells 

 

Die Datenbeschaffung und -aufbereitung erfolgt dabei parallel zu den drei Phasen und 

dient der Erfassung oder Extraktion relevanter Informationen aus bestehenden Datenquel-

len. Ziel ist es, die für die Modellierung erforderlichen Daten zu strukturieren und für die 

Simulation nutzbar zu machen (VDI 3633 2014, S. 33 f.).  

Bei der Implementierung des Modells ist die Auswahl eines geeigneten Simulationswerk-

zeugs oder Programmiersprache zentral und sollte auf Grundlage der spezifischen Auf-

gabenstellung sowie der Kompetenz der zuständigen internen oder externen Simulations-

experten erfolgen, die für die Modellimplementierung verantwortlich sind (Wenzel et al. 

2008, S. 87 ff.). 

In der abschließenden Phase der Simulationsstudie werden Experimente durchgeführt und 

die Ergebnisse analysiert. Diese Simulationsexperimente bestehen in der Regel aus meh-

reren Simulationsläufen, bei denen Messwerte an definierten Punkten des Modells erfasst 

werden. Diese Daten sind anschließend im Kontext der definierten Aufgabenstellung zu 

interpretieren (VDI 3633 2014, S. 35 ff.). Die Ergebnisse werden für die abschließende 

Auswertung und Ableitung von Erkenntnissen aufbereitet, wobei weiterhin eine kritische 

Interpretation und Rückführung auf die ursprüngliche Fragestellung erforderlich ist (VDI 

3633 2014, S. 37). 

In jeder Phase kommen Methoden der Verifikation (Überprüfung der korrekten Modell-

bildung) und der Validierung (Bewertung der Modelltauglichkeit hinsichtlich der defi-

nierten Zielsetzung) zum Einsatz. Nachfolgend werden einige beispielhafte Methoden 

nach RABE et al. aufgezeigt (Rabe et al. 2008, S. 95 ff.): 

 Trace-Analyse: Während der Simulation werden Trace-Dateien genutzt, um Zu-

standsänderungen im Zeitverlauf nachzuverfolgen.  

 Sensitivitätsanalyse: Die Untersuchung analysiert die Auswirkungen von Ände-

rungen der Eingangsdaten auf die Ausgangsdaten. Es sollte eine geringe Sensiti-

vität der Ausgangsdaten gegenüber kleinen Eingangsvariationen gegeben sein, 

um stabile Ergebnisse zu gewährleisten. Andernfalls ist die Verlässlichkeit der 

Ergebnisse zu hinterfragen.  

 Grenzwertbetrachtung: Beim Grenzwerttest werden Parameter an den Grenzen 

ihrer möglichen Werte betrieben, um das tatsächliche mit dem erwarteten Modell-

verhalten zu vergleichen.  
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 Test von Teilmodellen: Es wird ein modularer Aufbau umgesetzt, sodass einzel-

nen Teile mit einer überschaubaren Komplexität getestet werden können. 

 Vergleich mit anderen Modelle: Es werden Teilergebnisse mit ähnlichen Arbeiten 

oder einer manuellen Berechnung verglichen. 

 

Im nachfolgenden Kapitel wird die Generierung der synthetischen Daten zur dynami-

schen Bestellmengenplanung beschrieben. Dabei stellt die allgemeine Systemtheorie und 

das beschriebene Modellverständnis die theoretische Verankerung dar. Bei der Modellie-

rung und Simulation der dynamischen Bestellmengenplanung wird sich an dem etablier-

ten Vorgehensmodell von RABE et al. orientiert (Rabe et al. 2008, S. 5). 

 

3.2 Simulationsexperimente zur dynamischen Bestellmengenplanung 

In diesem Kapitel wird die Generierung der synthetischen Daten zur dynamischen Be-

stellmengenplanung beschrieben. Dabei strukturiert sich das Kapitel anhand der Phasen 

des Vorgehensmodells zur Modellierung und Simulation von logistischen Systemen nach 

RABE et al.. 

 

3.2.1 Zielbeschreibung und Aufgabendefinition 

In diesem Kapitel werden zunächst die Ziele und Aufgaben der Modellierung und Simu-

lation der dynamischen Bestellmengenplanung beschrieben, um aufbauend das Konzept-

modell aufzuzeigen. Dazu wurde im Kapitel 2 die dynamische Bestellmengenplanung 

und ihre Systemelemente als Untersuchungsbereich dieser Arbeit beschrieben. Hieraus 

lässt sich die Zielsetzung und aufbauend das Konzeptmodell der Simulationsstudie ablei-

ten.  

Im Allgemeinen verfolgt die Simulationsstudie das Ziel, der synthetischen Datenerzeu-

gung zur kostenorientierten Auswahl von dynamischen Bestellmengenverfahren. Infol-

gedessen soll eine allgemeingültige Datenbasis geschaffen werden, auf Grundlage wel-

cher valide und übertragbare Entscheidungsregeln sowie ein Machine Learning Modell 

zur kostenorientierte Auswahl entwickelt werden kann. 

Dazu soll ein Simulationsmodell entwickelt werden, welches die dynamische Bestellmen-

genplanung als zugrunde liegendes System abbildet. Dabei müssen sämtliche Systemele-

mente (Faktoren) sowie die vier Heuristiken modelliert werden. Darüber hinaus wird 

ebenso die Vorgehensweise zur dynamischen Bestellmengenplanung sowie die Wirkzu-

sammenhänge zwischen den Faktoren modelliert, wodurch die Beziehungen zwischen 

den Systemelementen definiert werden. Die Eingangsdaten der Simulationen werden 
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durch die unterschiedlichen Faktorstufen abgebildet. Die Zielgröße wird durch die Ge-

samtkosten der Planungsheuristik bestimmt. Einen Überblick über die unterschiedlichen 

Faktoren, Heuristiken und die Zielgrößen gibt die Abbildung 3-4.  

 

Abbildung 3-4: Konzeptmodell der dynamischen Bestellmengenplanung 

 

Auf Grundlage des Konzeptmodells, in Form eines Systemmodells wird im nächsten 

Schritt das formale Modell entwickelt, welches später die Grundlage für die konkrete 

Implementierung des Simulationsmodells darstellt.  

 

3.2.2 Entwicklung des formalen Modells 

Das formale Modell dient der Beschreibung des Simulationsaufbaus sowie -ablaufes. Das 

formale Modell ergibt sich aus dem Aufbau und Ablauf der dynamischen Bestellmengen-

planung in der Praxis. Die einzelnen Bestandteile und Wirkzusammenhänge wurden be-

reits im Kapitel 2 erläutert. 

Zur synthetischen Datenerzeugung soll eine Vielzahl unterschiedlicher Faktorstufen der 

dynamischen Bestellmengenplanung berücksichtigt werden, sodass eine gute Übertrag-

barkeit gewährleistet wird. In jedem Simulationslauf dient eine Faktorkombination als 

Simulationsanstoß.  

Beim Simulationsstart werden zunächst die ersten Perioden innerhalb der Wiederbeschaf-

fungszeit (WBZ) auf Basis der realen Bedarfe geplant. Denn innerhalb der WBZ können 

die Bestellmengen nicht geändert werden, sodass sich diese Produkte im Zulauf befinden. 

Dieser Bereich wird eingefrorener Bereich genannt (Brahm et al. 2020, S. 89). Liegt die 

WBZ beispielsweise bei sieben Perioden und der Planungshorizont bei 20 Perioden, so 

können die Bestellmengen nur ab der achten Periode bis zur 20. Periode geplant und be-

stellt werden.  

Anschließend wird der Bedarf im Planungshorizont ermittelt. Der Planungshorizont ist 

die Zeitspanne (Anzahl der Perioden) für die eine Nachfrageprognose und aufbauend eine 

Bestellmengenplanung erstellt wird. Der Planungshorizont sollte nicht zu groß und nicht 
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zu klein gewählt werden. Zum einen sinkt die Planungssicherheit mit zunehmenden Zeit-

abstand zur aktuellen Periode und zum anderen sollen ausreichend Perioden berücksich-

tigt werden, um kosteneffizient die Bestellmengen planen zu können. In diesem Kontext 

wurde der Planungshorizont auf 30 Perioden festgelegt, unter Berücksichtigung der ma-

ximalen WBZ von 14 Perioden (vgl. Kapitel 3.2.3 Abschnitt WBZ) und TBO von 7 Pe-

rioden (vgl. Kapitel 3.2.3 Abschnitt TBO). 

Auf Basis der Nachfrageprognose für den Planungshorizont erfolgt die Prüfung ob Fehl-

mengen oder Bestände aus vorherigen Perioden vorliegen. Liegt eine Fehlmenge inner-

halb des eingefrorenen Bereichs vor, so muss diese Fehlmenge zum nächstmöglichen 

Zeitpunkt bestellt werden. Dementsprechend muss der Bedarf ermittelt werden, in dem 

die Nachfrage in der ersten Periode des freien Planungshorizontes um die Fehlmenge er-

hört wird. Liegt ein ausreichender Bestand vor, so kann die Nachfrage ohne eine weitere 

Bestellung aus dem Bestand bedient werden.  

Anschließend werden in beiden Fällen die Bestellmengen gespeichert und die Zeit t um 

eine Periode (t = t + 1) erhöht. In der nächsten Planungsperiode wird zunächst eine neue 

Nachfrageprognose für t+1 erstellt. Ebenso wird die reale Nachfrage zum Zeitpunkt t = 0 

bekannt. Hieraus wird die Fehlmenge bzw. der Bestand ermittelt und in Kombination mit 

der Nachfrageprognose der Bedarf für den Planungshorizont berechnet. Anschließend er-

folgt eine erneute Bestellmengenplanung für den freien Planungshorizont. Dieses Vorge-

hen wird solange iteriert bis der Simulationshorizont (Dauer der Simulation in Perioden) 

erreicht ist. Wurde der Simulationshorizont erreicht, so werden die Gesamtkosten der 

Planungsheuristik für jede der Heuristiken berechnet und gespeichert. Anschließend wird 

für jede Faktorkombination eine solche Simulation durchgeführt. Abschließend werden 

sämtliche Ergebnisse in einer CSV-Datei gespeichert.  

Die Abbildung 3-5 zeigt den Simulationsablauf in Form des formalen Modells. Das for-

male Modell wurde mittels eines UML-Aktivitätsdiagramms modelliert. UML steht für 

Unified Modeling Language. Es handelt sich dabei um eine standardisierte und etablierte 

grafische Sprache zur Modellierung von Software-Systemen und anderen komplexen 

Systemen (Favre 2003, S. 2). UML wird hauptsächlich in der Softwareentwicklung ver-

wendet, um die Struktur, das Verhalten und die Interaktionen eines Systems visuell dar-

zustellen. Dabei modelliert das Aktivitätsdiagramm vor allem Arbeitsabläufe oder Pro-

zesse (van Randen et al. 2016, S. 25). 
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Abbildung 3-5: Formales Modell zur synthetischen Datenerzeugung 
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3.2.3 Modellierung der Einflussfaktoren der dynamischen Bestellmengenplanung 

Im Allgemeinen können die Einflussfaktoren der dynamischen Bestellmengenplanung 

deterministisch und stochastisch modelliert werden. Unterliegt ein Einflussfaktor einer 

Unsicherheit, so wird er stochastisch genannt. Die stochastischen Einflussfaktoren müs-

sen mittels geeigneten Wahrscheinlichkeitsfunktionen modelliert werden. In diesem Rah-

men sind die Faktoren „Nachfrage“ und „Prognosefehler“ stochastisch. Wohingegen die 

Faktoren Bestellkosten, Lagerhaltungskosten, Servicegrad und Wiederbeschaffungszeit 

als deterministisch ohne Unsicherheit modelliert werden (Stadtler et al. 2015, S. 45; Fil-

des und Kingsman 2011, S. 488). Nachfolgend werden zunächst die zentralen Wahr-

scheinlichkeitsverteilungen erläutert, um darauf aufbauend die Nachfrage und die Prog-

nosefehler zu modellieren.  

 

Wahrscheinlichkeitsverteilungen zur Modellierung  

Grundsätzlich kann zwischen diskreten und stetigen Wahrscheinlichkeitsverteilungen un-

terschieden werden. Diese Unterscheidung basiert auf der Art der Werte, die eine Zufalls-

variable annehmen kann. 

Diskrete Wahrscheinlichkeitsverteilungen beschreiben Zufallsvariablen, die abzählbar 

viele Ausprägungen besitzen. Typischerweise handelt es sich hierbei um ganze Zahlen, 

wie beispielsweise die Anzahl von Treffern in einem Experiment (z.  B. Binomialvertei-

lung), die Anzahl von Ankünften in einem Wartesystem (z. B. Poissonverteilung) oder 

die Anzahl der Versuche bis zum ersten Erfolg (z. B. geometrische Verteilung). Die 

Wahrscheinlichkeit, dass eine diskrete Zufallsvariable genau einen bestimmten Wert an-

nimmt, kann direkt durch die sogenannte Wahrscheinlichkeitsfunktion angegeben wer-

den. (Thomopoulos 2018, S. 28) 

Im Gegensatz dazu beschreiben stetige Wahrscheinlichkeitsverteilungen Zufallsvariab-

len, die beliebige Werte innerhalb eines Intervalls annehmen können, typischerweise in 

reellen Zahlen. Solche Verteilungen eignen sich zur Modellierung von kontinuierlich 

messbaren Größen wie Zeit, Temperatur oder Gewicht. Da die Wahrscheinlichkeit, dass 

eine stetige Zufallsvariable genau einen bestimmten Wert annimmt, gleich null ist, wird 

hier die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion verwendet. Wahrscheinlichkeiten werden 

über Intervalle definiert und ergeben sich durch Integration der Dichtefunktion über das 

entsprechende Intervall. (Bonamente 2017, S. 19) Nachfolgend werden die zentralen 

Wahrscheinlichkeitsverteilungen zur Modellierung logistischer Systeme erläutert.  
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Bernoulli-Verteilung 

Die Bernoulli-Verteilung ist eine diskrete Wahrscheinlichkeitsverteilung und beschreibt 

ein Zufallsexperiment mit genau zwei möglichen Ausgängen: "Erfolg" (1) mit Wahr-

scheinlichkeit p und "Misserfolg" (0) mit Wahrscheinlichkeit 1 − p, wobei 0 ≤ p ≤ 1. 

(Georgii 2009, S. 32 ff.) 

Eigenschaften: 

 Zufallsvariable: 𝑥 ∈  {0,1} 

 Wahrscheinlichkeitsfunktion: 

𝑃(𝑋 = 𝑥) = {
𝑝,                 𝑤𝑒𝑛𝑛 𝑥 = 1
1 − 𝑝, 𝑤𝑒𝑛𝑛 𝑥 = 0
0,                            𝑠𝑜𝑛𝑠𝑡

 

 

 Erwartungswert: 𝐸(𝑋) = 𝑝  

 Varianz: 𝑉𝑎𝑟(𝑋) = 𝑝(1 − 𝑝) 

Anwendung: Modellierung einfacher Ja/Nein-Entscheidungen wie Münzwurf oder Qua-

litätsprüfung 

 

Binomialverteilung 

Die Binomialverteilung generalisiert die Bernoulli-Verteilung auf den Fall von n unab-

hängigen Wiederholungen desselben Bernoulli-Experiments mit konstanter Erfolgswahr-

scheinlichkeit p. Sie beschreibt die Verteilung der Anzahl an Erfolgen in n Versuchen. 

(Bonamente 2017, S. 35 f.) 

Eigenschaften: 

 Zufallsvariable:  𝑥 ∈  {0,1, … , 𝑛} 

 Wahrscheinlichkeitsfunktion: 

𝑃(𝑋 = 𝑘) = (
𝑛
𝑘

) 𝑝𝑘 (1 − 𝑝)𝑛−𝑘         𝑓ü𝑟 𝑘 = 0,1, … , 𝑛 

 

 Erwartungswert: 𝐸(𝑋) = 𝑛 ∗ 𝑝 

 Varianz: 𝑉𝑎𝑟(𝑋) = 𝑛 ∗ 𝑝(1 − 𝑝) 

Anwendung: Qualitätskontrolle (z. B. Anzahl defekter Produkte in einer Stichprobe), 

Umfragen (z. B. Anzahl der Befürworter), Wahrscheinlichkeitsrechnung (z. B. Anzahl 

der Sechsen beim Würfeln) 
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Poisson-Verteilung 

Die Poisson-Verteilung beschreibt die Anzahl von Ereignissen, die in einem festen Zeit- 

oder Raumbereich bei gegebener durchschnittlicher Ereignisrate λ > 0 zufällig auftreten. 

Sie ist besonders geeignet für seltene Ereignisse. (Bonamente 2017, S. 45 f.) 

Eigenschaften: 

 Zufallsvariable: 𝑥 ∈  ℕ0 

 Wahrscheinlichkeitsfunktion: 

𝑃(𝑋 = 𝑘) =  
𝜆𝑘 ∗ 𝑒−𝜆

𝑘!
       𝑓ü𝑟 𝑘 = 0,1,2, … 

 

 Erwartungswert: 𝐸(𝑋) = λ  

 Varianz: 𝑉𝑎𝑟(𝑋) =  λ 

Anwendung: Anzahl von Anrufen pro Minute in einem Callcenter, Defekte pro Meter 

Kabel, Verkehrsunfälle pro Tag 

 

Geometrische Verteilung 

Die geometrische Verteilung beschreibt die Anzahl der Bernoulli-Experimente bis zum 

ersten Erfolg. Dabei ist jedes Experiment unabhängig und die Erfolgswahrscheinlichkeit 

p bleibt konstant. (Thomopoulos 2018, S. 33 f.) 

Eigenschaften:  

 Zufallsvariable: 𝑥 ∈  {1, 2, 3, … } 

 Wahrscheinlichkeitsfunktion: 

𝑃(𝑋 = 𝑘) = (1 − 𝑝)𝑘−1 ∗ 𝑝       𝑓ü𝑟 𝑘 = 1,2, …  

 

 Erwartungswert: 𝐸(𝑋) =
1

𝑝
  

 Varianz: 𝑉𝑎𝑟(𝑋) =  
1−𝑝

𝑝2   

Anwendung: Anzahl von Versuchen bis zum ersten Treffer (z. B. beim Glücksrad, Soft-

ware-Testfehler, Kaufentscheidung) 

 

Normalverteilung (Gauß-Verteilung) 

Die Normalverteilung ist eine symmetrische, glockenförmige Verteilung, die in der Natur 

und in vielen statistischen Phänomenen häufig auftritt. (Thomopoulos 2018, S. 46 f.) 
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Eigenschaften: 

 Zufallsvariable: 𝑥 ∈  ℝ 

 Parameter: Erwartungswert 𝜇 ∈  ℝ ; 𝑉𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑧 𝜎2 > 0 

 Dichtefunktion: 

𝑓(𝑥) =
1

√2𝜋𝜎2
exp (−

(𝑥 − 𝜇)2

2𝜎2
)  

 

 Erwartungswert: 𝐸(𝑋) = μ  
 Varianz: 𝑉𝑎𝑟(𝑋) = 𝜎2 

Anwendung: Messfehler, Körpergrößen, IQ-Werte, Finanzmodelle, Naturprozesse 

 

Exponentialverteilung 

Die Exponentialverteilung modelliert die Zeit zwischen zwei aufeinanderfolgenden, zu-

fällig eintretenden Ereignissen in einem Poisson-Prozess und unabhängig von der Ver-

gangenheit. (Forbes et al. 2010, S. 88 ff.) 

Eigenschaften: 

 Zufallsvariable: x ∈  [0, ∞)  

 Parameter: Rate 𝜆 > 0 

 Dichtefunktion: 

𝑓(𝑥) =  𝜆𝑒−𝜆𝑥, 𝑥 ≥ 0 

 

 Erwartungswert: 𝐸(𝑋) =
1

𝜆
  

 Varianz: 𝑉𝑎𝑟(𝑋) =
1

𝜆2
  

Anwendung: Lebensdauer von Geräten (wenn kein Verschleiß), Wartezeiten, Modellie-

rung seltener Ereignisse 

 

Gammaverteilung 

Die Gammaverteilung ist eine Verallgemeinerung der Exponentialverteilung und model-

liert die Wartezeit bis zum k-ten Ereignis in einem Poisson-Prozess. Sie ist sehr flexibel 

und dient als Grundlage für viele andere Verteilungen. (Forbes et al. 2010, S. 109 ff.) 
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Eigenschaften: 

 Zufallsvariable: x ∈  [0, ∞) 

 Parameter: Formparameter 𝑘 > 0, Skalenparameter 𝜃 > 0 (α = 𝑘, β = 1/θ) 

𝑓(𝑥) =  
𝑥𝑘−1𝑒−𝑥/θ

θ𝑘Γ(𝑘)
, 𝑥 ≥ 0  

 

 Erwartungswert: 𝐸(𝑋) = 𝑘 ∗ θ 

 Varianz: 𝑉𝑎𝑟(𝑋) = 𝑘 ∗ θ2  

Anwendung: Warteschlangentheorie, Lebensdauermodelle, Bayesianische Statistik, Me-

teorologie 

 

Weibull-Verteilung 

Die Weibull-Verteilung wird in der Zuverlässigkeitstheorie und Lebensdaueranalyse ver-

wendet. Sie ist flexibel, um beispielsweise sowohl alterungsfreie als auch alterungsab-

hängige Prozesse zu modellieren. (Forbes et al. 2010, S. 193 ff.) 

Eigenschaften: 

 Zufallsvariable: 𝑥 ∈  [0, ∞) 

 Parameter: Formparameter 𝑘 > 0, Skalenparameter λ > 0  

 Dichtefunktion: 

𝑓(𝑥) =  
𝑘

λ
(

𝑥

λ
)

𝑘−1

𝑒−(𝑥/λ)2
  𝑥 ≥ 0 

 

 Erwartungswert: 𝐸(𝑋) = λΓ(1+1/k)  

 Varianz: 𝑉𝑎𝑟(𝑋) = λ2[Γ (1 +
2

k
) − (Γ (1 +

1

k
))

2

]   

Anwendung: Lebensdauer von Maschinen, Zuverlässigkeitsanalysen, Materialfestigkeit 

 

Die Tabelle 3-1 fasst die vorgestellten Wahrscheinlichkeitsverteilungen nach ihren Typ, 

Parameter und typischen Fragestellungen zusammen.  
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Tabelle 3-1: Übersicht relevanter Wahrscheinlichkeitsverteilungen 

Verteilung Typ Parameter Typische Frage 

Bernoulli diskret p Erfolg oder Misserfolg? 

Binomial diskret n, p Wie viele Erfolge in n Versuchen? 

Poisson diskret λ Wie viele Ereignisse in fester Zeit? 

Geometrisch diskret p Wie viele Versuche bis zum ersten 

Erfolg? 

Normal (Gauß) stetig μ, σ² Wie ist die Verteilung um einen 

Mittelwert? 

Exponential stetig λ Wie lang ist die Zeit bis zum nächs-

ten Ereignis? 

Gamma stetig k, θ (oder α, β) Wie lang bis zu k Ereignissen? 

Weibull stetig λ, k Wie lange hält ein Bauteil? 

 

Modellierung: Nachfrageverläufe 

Zur Modellierung der Nachfrage für die synthetische Datenerzeugung wird sich an den 

vier definierten Kategorien von Syntetos et al. orientiert (vgl. Kapitel 2.1.2). Um eine 

große Bandbreite an unterschiedlichen Nachfrageverläufen zu berücksichtigen, werden 

sowohl der VarK², als auch der 𝐴𝐷𝐼 mit jeweils unterschiedlichen Werten variiert. Dabei 

wird als VarK² für einen regelmäßigen Bedarf der Wert 0,01, für einen schwankenden 

Bedarf der Wert 0,49 und für einen unregelmäßigen Bedarf der Wert 1 gewählt. Für den 

𝐴𝐷𝐼 werden 0 % Nullperioden bzw. 100 % nicht Null-Perioden (NNPerioden) mit einem 

𝐴𝐷𝐼 von 0, 80 % NNPerioden mit einem 𝐴𝐷𝐼 von 1,25 und 60 % NNPerioden mit einem 

𝐴𝐷𝐼 von 1,67 modelliert. Wobei die Nullperioden die Anzahl der Perioden ohne Nach-

frage beschreiben. Mittels dieser Parameterwahl wird jede der vier Bedarfsarten nach 

Syntetos et al. berücksichtigt (Syntetos et al. 2005, S. 499 ff.). Diese Klassifizierung zeigt 

die nachfolgende Abbildung 3-6 auf, wobei die neun Punkte die neun Nachfrageverläufe 

mit den entsprechenden Kriterienwerten darstellen.  
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Nachdem definiert wurde, welche Nachfrageverläufe erzeugt werden sollen, um eine 

große Bandbreite und Diversität der Nachfrage zu modellieren, muss die passende Wahr-

scheinlichkeitsverteilung zur Modellierung ausgewählt werden. Im Allgemeinen ist die 

Auswahl der richtigen Wahrscheinlichkeitsverteilung ein häufig diskutiertes Problem in 

der Wissenschaft und Praxis (Thorstenson 2018, S. 153 ff.). Häufig wird die Normalver-

teilung angewandt. Diese ist vorwiegend für die Abbildung von Nachfrageverläufen mit 

kleinem Variationskoeffizient anwendbar (Tadikamalla 1984, S.575). Da die Normalver-

teilung sowohl negative Werte erlaubt, als auch symmetrisch ist, ist die Anwendung für 

die Modellierung von Nachfrageverläufen ungeeignet (Thorstenson 2018, S. 153 ff.; Ra-

maekers und Janssens 2008, S. 484; Lau und Lau 2003, S. 149 ff.). Zur Auswahl der 

passenden Wahrscheinlichkeitsverteilung 𝑓 (𝑋) werden nachfolgend die zentralen Anfor-

derungen aufgezeigt, welche eine Wahrscheinlichkeitsverteilung erfüllen muss, um die 

zuvor definierten Bedarfsverläufe zu modellieren. 

1. Es sollen nur ganzzahlige positive Nachfragen in ℕ möglich sein 

2. Der Erwartungswert 𝐸(𝑋) soll definierbar sein  

3. Der Variationskoeffizient VarK soll definierbar sein, ohne dass sich der Erwar-

tungswert ändert. Somit muss für zwei Zufallsvariablen 𝑋1 und 𝑋2 mit Variations-

koeffizienten VarK1 und VarK2 gelten: 𝐸(𝑋1) = 𝐸(𝑋2) 

4. Die Anzahl der Nullperioden bzw. das Average demand interval soll definierbar 

sein. 

1,25 
ADI 

VarK
2
 

 

0,49 

1 
0 

1 

Abbildung 3-6: Klassifizierung der Nachfrageverläufe zur synthetischen Datenerzeu-

gung 

1,67 
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Eine Wahrscheinlichkeitsverteilung, welche die Kriterien eins bis drei erfüllt und auch in 

der Literatur häufig anstelle einer Normalverteilung angewandt wird, ist die Gammaver-

teilung (Burgin 1975, S. 507 ff.; Snyder 1984, S. 373 ff.; Yeh et al. 1997, 1197 ff.; Axsäter 

2015, S. 72; Silver et al. 2016, S. 275 f.).  

 

Gammaverteilung 

Wie bereits im Unterkapitel Wahrscheinlichkeitsverteilungen beschrieben, wird die 

Gammaverteilung durch den Formparameter 𝛼 > 0 und dem Skalenparameter 𝛽 > 0 be-

stimmt. Der Erwartungswert und die Varianz der Gammaverteilung sind gegeben durch: 

 

𝐸(𝑋) =
𝛼

𝛽
 (3-1) 

 

𝑉𝑎𝑟(𝑋) =
𝛼

𝛽²
 (3-2) 

 

Wobei es sich bei 𝑋 um eine mit der Gammaverteilung verteilte Zufallsvariable handelt 

(Casella und Berger 2002, S. 99). Durch das Umstellen der Formeln für Erwartungswert 

und Varianz lassen sich anhand eines gegebenen Erwartungswertes und Variationskoef-

fizient die Werte für die beiden Parameter 𝛼 und 𝛽 bestimmen. So gilt: 

 

𝛽 =
𝛼

𝐸(𝑋)
 (3-3) 

 

𝛼 = 𝑉𝑎𝑟(𝑋) ∗ 𝛽² (3-4) 

 

Einsetzen von (3-4) in (3-3) liefert: 

 

𝛽 =
𝑉𝑎𝑟(𝑋)𝛽2

𝐸(𝑋)
↔ 𝐸(𝑋)𝛽 =  𝑉𝑎𝑟(𝑋)𝛽2  ↔  𝑉𝑎𝑟(𝑋)  =  

𝐸(𝑋)

𝛽
 

→ 𝛽 =
𝐸(𝑋)

𝑉𝑎𝑟(𝑋)
 

(3-5) 

und Einsetzen von (3-5) in (3-3) ergibt: 
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𝛼 =  
𝐸(𝑋)²

𝑉𝑎𝑟(𝑋)
 (3-6) 

 

Da der Variationskoeffizient frei wählbar sein soll, muss nun anhand des gewünschten 

Variationskoeffizienten auf die implizierte Varianz geschlossen werden. Auch dies ist 

durch Umstellen möglich: 

 

𝑉𝑎𝑟𝐾(𝑋) =
√𝑉𝑎𝑟(𝑋)

𝐸(𝑋)
   ↔   𝑉𝑎𝑟𝐾(𝑋)𝐸(𝑋) =  √𝑉𝑎𝑟(𝑋)                                  

𝑉𝑎𝑟(𝑋)  =  (𝑉𝑎𝑟𝐾(𝑋)𝐸(𝑋))
2
 

(3-7) 

 

Einsetzen in die Formeln für 𝛼 und 𝛽 ergeben die finalen Formeln (3-8) und (3-9) zur 

Bestimmung von 𝛼 und 𝛽 anhand eines gegebenen Erwartungswertes 𝐸(𝑋) und Variati-

onskoeffizienten 𝑉𝑎𝑟𝐾: 

 

𝛼 =
𝐸(𝑋)²

(𝑉𝑎𝑟𝐾 ∗ 𝐸(𝑋))²
 

(3-8) 

 

𝛽 =
(𝑉𝑎𝑟𝐾 ∗ 𝐸(𝑋))²

𝐸(𝑋)
= 𝑉𝑎𝑟𝐾2 ∗  𝐸(𝑋) 

(3-9) 

 

Somit erfüllt die Gammaverteilung die ersten drei definierten Anforderungen zur Model-

lierung der Nachfrageverläufe.  

 

Einbeziehen der Nullperioden 

Für die Modellierung des ADIs muss die vierte Anforderung erfüllt werden, sodass eine 

definierte Anzahl an Perioden ohne Nachfrage modelliert werden kann. Um auch diese 

Nachfrageverläufe in den synthetischen Daten modellieren zu können, sollen die Daten 

für jeweils 60 %, 80 % und 100 % NNPerioden erzeugt werden. An dieser Stelle reicht 

eine Gammaverteilung nicht aus. Im Allgemeinen können zur Modellierung der Perioden 

ohne Nachfrage „hurdle“ und „zero-inflated“ Modelle verwendet werden (Hilbe 2014, S. 

184). 
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Beim Hurdle-Modell wird das Wahrscheinlichkeitsmodell in zwei separate Wahrschein-

lichkeitsmodelle aufgeteilt. Der erste Teil stellt die Hürde dar und definiert, ob eine Va-

riable den Wert 0 oder einen positiven Wert annimmt. Nachdem die Hürde durch den 

ersten Teil überwunden wurde, modelliert die zweite Wahrscheinlichkeitsverteilung des 

Hurdle-Modells die Verteilung der nicht null Werte (Hilbe 2014, S. 184; Baetschmann 

und Winkelmann 2017, S. 7174 ff.). 

Das Zero-inflated Modell besteht ebenfalls aus zwei Teilen, wobei der erste Teil ein Bi-

närteil ist, welcher die Null-Daten modelliert, wohingegen der zweite Teil die restlichen 

Werte modelliert. Während beim Hurdle-Modell die Null-Daten ausschließlich durch den 

ersten Teil bestimmt werden, kann bei dem Zero-inflated Modell auch der zweite Teil 

Null-Daten generieren, wodurch die Wahrscheinlichkeit einer Null von beiden Verteilun-

gen abhängt (Hilbe 2014, S. 197; Freitas Costa et al. 2021, S. 1131 ff.). 

Im Allgemeinen können mit beiden Modellen die Anzahl der Perioden ohne Bedarfe mo-

delliert werden. Die klassischen Hurdle-Modelle eignen sich besonders für sequenzielle 

Entscheidungsprozesse (Frees 2012, S. 355) und sind somit vorteilhaft, wenn eine exakte 

Anzahl an Perioden ohne Nachfrage modelliert werden soll. Folglich wird für die Model-

lierung der Perioden ohne Nachfrage ein Hurdle-Modell ausgewählt. Wobei die Hürden 

mit einer Binomialverteilung modelliert werden (siehe Unterkapitel Wahrscheinlichkeits-

verteilungen – Binomialverteilung). Resultierend wird zunächst die Hürde mit der Bino-

mialverteilung modelliert. Tritt eine Nachfrage auf, so wird anschließend die Gammaver-

teilung verwendet um die Nachfrage in der Periode zu modellieren. Nachfolgend wird die 

konkrete Modellierung der Nachfrage für die synthetische Datenerzeugung erläutert.   

 

Modellierung: Nachfrage 

Für die Modellierung wird eine mittlere Nachfrage von 2000 Einheiten unter Einsatz des 

quadrierten Variationskoeffizienten 0,01, 0,49 und 1, sowie 60 %, 80 % und 100 % 

NNPerioden verwendet. Für den Fall von 100 % NNPerioden wird die Gammaverteilung 

verwendet, während im Falle von 60 % und 80 % NNPerioden ein Hurdle-Modell aus 

einer Binominal- und einer Gammaverteilung verwendet wird.  

Die Parameter 𝛼 und 𝛽 der Gammaverteilung werden anhand der Formeln (3-8) und (3-9) 

aus dem gewählten Erwartungswert und dem gewählten Variationskoeffizienten be-

stimmt. Bei 60 % und 80 % NNPerioden wird der Erwartungswert für die Bestimmung 

von 𝛼 und 𝛽 um folgende Formel angepasst: 

 

𝐸(𝑋) = 2000 ∗ 
1

1 − 𝑝
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Wobei 𝑝 den gewählten prozentualen Anteil an Nullperioden entspricht. Somit werden 

die Parameter in Tabelle 3-2 für die Simulation verwendet. 

 

Tabelle 3-2: Parameterkonfiguration der Gammaverteilung für die Nachfrage 

ADI 
1 

(100 %-NNPerioden) 

1,25 

(80 %- NNPerioden) 

1,67 

(60 %- NNPerioden) 

VarK² α β α β α β 

0,01 100 20 100 25 100 33,33 

0,49 2,041 980 2,041 1225 2,041 1633,33 

1 1 2000 1 2500 1 3333,33 

 

Die Abbildung 3-7 (VarK² = 0,01 / ADI = 1) und Abbildung 3-8 (VarK² = 1 / ADI = 1,25) 

zeigen zwei exemplarische Nachfrageverläufe unter Verwendung der aufgezeigten Para-

meter (vgl. Tabelle 3-2). Das linke Diagramm in den Abbildungen zeigt den Zeitreihen-

verlauf, wobei die Nachfragemenge über die Zeit abgebildet ist. Das rechte Diagramm 

zeigt die Dichtefunktion des Nachfrageverlaufs in Form eines Histogrammes. 

 

 

Abbildung 3-7: Synthetische Nachfrage - VarK² = 0,01 / ADI = 1 
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Abbildung 3-8: Synthetische Nachfrage: VarK² = 1 / ADI = 1,25 

 

Modellierung: Prognosefehler 

Die Prognose der zukünftigen Bedarfe stellt die Planungsgrundlage für die dynamische 

Bestellmengenplanung dar (vgl. Kapitel 2.1). Demzufolge wird im nächsten Schritt der 

Prognosefehler modelliert werden. Das Einbeziehen von Prognosefehlern in das Simula-

tionsdesign ist ein wichtiger Aspekt, um realistische und aussagekräftige Ergebnisse zu 

erzielen.  

Die grundlegende Klassifizierung von Prognosefehlern wurde bereits im Kapitel 2.1.1 

beschrieben. Demzufolge sollen im Rahmen der synthetischen Datenerzeugung die drei 

systematischen Fehlertypen Überschätzung, Unterschätzung und Rauschen modelliert 

werden. Der Erwartungswert der Über- bzw. Unterschätzung wird als prozentuale An-

gabe definiert und wird durch die drei unterschiedlichen Faktorstufen 10 %, 20 % und 40 

% abgebildet. 

Demgegenüber hat der Prognosefehler Rauschen den Erwartungswert gleich null, sodass 

sich die Prognosefehler aus den einzelnen Perioden aufsummiert null ergeben. Zur Mo-

dellierung der Faktorstufen des Prognosefehlers Rauschen bietet sich der Variationskoef-

fizient an, sodass unterschiedliche Abweichung zu der realen Nachfrage auftreten. Damit 

eine große Bandbreite an unterschiedlichen Faktorstufen abgebildet wird, werden die 

Faktorstufen 0,1, 0,2 und 0,4 ausgewählt. Damit nicht in jeder Periode die gleiche Ab-

weichung zur realen Nachfrage auftreten, muss der Prognosefehler einer Unsicherheit 

unterliegen. Wie auch bei der Modellierung der Nachfrage wird dazu eine Wahrschein-

lichkeitsverteilung verwendet.  

Für die Auswahl der Wahrscheinlichkeitsverteilung bei den Prognosefehlern Über- und 

Unterschätzung gelten ebenso die ersten drei Anforderungen von der Nachfrage (vgl. 

Abschnitt „Modellierung: Nachfrageverläufe“). Daher wird für die Modellierung der 

Prognosefehler Über- und Unterschätzung ebenso die Gammaverteilung verwendet. Zur 
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Abbildung der Prognosefehler Überschätzung und Unterschätzung werden definierte Zu-

fallszahlen aus einer Wahrscheinlichkeitsverteilung gezogen. Diese werden im Fall der 

Überschätzung zu den realen Werten addiert und im Fall der Unterschätzung von diesen 

subtrahiert. Die Vorgehensweise zur Parametrisierung der Gammaverteilung erfolgt ana-

log der Parametrisierung für die Nachfrage mittels der α- und β-Parameter. Wobei der α-

Parameter konstant auf 1 gesetzt wird und der β-Parameter variiert wird, damit kleine 

Werte (Prognosefehler) häufiger als große Werte (Prognosefehler) auftreten. In diesem 

Fall gleicht die Gammaverteilung der Exponentialverteilung (vgl. Unterkapitel Wahr-

scheinlichkeitsverteilungen – Exponentialverteilung). 

Durch die Subtraktion der Zufallszahl von der realen Nachfrage können bei einer Unter-

schätzung negative Werte auftreten. Dies ist aus praktischer Sicht nicht möglich. Daher 

müssen die Werte x < 0 auf null gesetzt werden. Die definierten Parameter der 

Gammaverteilung für die Prognosefehler Über- und Unterschätzung sind in der nachfol-

genden Tabelle 3-3 ersichtlich, unter Berücksichtigung des Erwartungswertes E(x) = 

2000 für die reale Nachfrage. 

 

Tabelle 3-3: Parameter der Gammaverteilung für den Prognosefehler Über- und Unter-

schätzung 

Prognosefehler 
Über- und Unterschätzung 

α β 

10 % 1 200 

20 % 1 400 

40 % 1 800 

 

Demgegenüber müssen beim Prognosefehler Rauschen sowohl positive wie auch nega-

tive Abweichungen modelliert werden. Für den Prognosefehler Rauschen ergeben sich 

folgenden Anforderungen an die Wahrscheinlichkeitsverteilung:  

1) Die Wahrscheinlichkeitsverteilung muss sowohl negative wie auch positive Zu-

fallszahlen generieren können 

2) Der Erwartungswert 𝑥̃ soll definierbar sein, sodass 𝐸(𝑋) = 𝑥̃ 

3) Der Variationskoeffizient VarK soll definierbar sein, ohne dass sich der Erwar-

tungswert ändert. Somit muss für zwei Zufallsvariablen 𝑋1 und 𝑋2 mit Variations-

koeffizienten VarK1 und VarK2 gelten: 
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𝐸(𝑋1) = 𝐸(𝑋2) 

Diese Anforderungen können mit der Normalverteilung mit den beiden Parametern µ und 

σ² modelliert werden. Auch hier gilt, wie bei den systematischen Unterschätzungen, dass 

negative Nachfragewerte nicht zulässig sind und auf null gesetzt werden. Die definierten 

Parameter der Normalverteilung für die Prognosefehler Rauschen sind in der nachfolgen-

den Tabelle 3-4 ersichtlich, unter Berücksichtigung des Erwartungswertes E(x) = 2000 

von der realen Nachfrage. 

 

Tabelle 3-4: Parameter der Normalverteilung für den Prognosefehler Rauschen 

Prognosefehler 
Rauschen 

µ σ 

0,1 0 200 

0,2 0 400 

0,4 0 800 

 

Modellierung: Servicegrad 

Auf Basis des Prognosefehlers können Fehlmengen in der dynamischen Bestellmengen-

planung auftreten (vgl. Kapitel 2.2). In diesem Rahmen müssen Sicherheitsbestände be-

rücksichtigt werden, welche i. d. R. über definierte Servicegrade dimensioniert werden. 

Für die synthetische Datenerzeugung wird der 𝛼-Servicegrad verwendet (siehe Kapitel 

2.2.1). Die Servicegrade liegen typischerweise im Bereich zwischen 90 % bis 99 % (War-

was 2015, S. 344), wobei der optimale Servicegrad von mehreren Faktoren, wie den La-

gerkosten, dem Kundenverhalten bei einer Fehlmenge oder der Wettbewerbssituation ab-

hängt (Warwas 2015, S. 344). Im Rahmen der Simulationsexperimente werden Service-

grade von 97,5 %, 99 % und 100 % als Faktorstufen berücksichtigt. Der Servicegrad wird 

im Rahmen der vorliegenden Arbeit als deterministischer Faktor definiert, sodass ex post 

die Höhe des Sicherheitsbestands in Abhängigkeit des gewählten Servicegrads definiert 

wird.  

 

Modellierung: Time Between Order (TBO) 

Ein weiterer wichtiger Systemfaktor ist die Kostenstruktur, bestehend aus den Bestell-

kosten und Lagerhaltungskosten (vgl. Kapitel 2.2.1). Anstelle der isolierten Betrachtung 

der Kostenparameter wird das Verhältnis zwischen der durchschnittlichen Nachfrage, den 
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Bestellkosten und den Lagerhaltungskosten in Form der TBO angewandt. Da die durch-

schnittliche Nachfrage in dieser Analyse konstant ist, drückt die TBO das Verhältnis zwi-

schen den Bestell- und den Lagerhaltungskosten aus. Interpretieren lässt sich die TBO 

hierbei als die Anzahl an Perioden, die eine Bestellmenge durchschnittlich abdeckt (vgl. 

Kapitel 2.2.1) (Callarman und Hamrin 1984, S. 41). Dabei basiert die Berechnung auf der 

Andler-Formel sowie auf einer konstanten Nachfrage. Nachfolgend ist die Formel zur 

Berechnung der TBO dargestellt: 

 

𝑇𝐵𝑂 =  √
2 ∗ 𝐾𝐵

𝑑 ∗ 𝐾𝐿𝐻
 (3-10) 

mit 

d = Nachfrage 

KLH = Lagerhaltungskosten 

KB = Bestellkosten 

 

Für die vorliegende Arbeit werden als TBO 2, 3, 5 und 7 Perioden gewählt. Dies ent-

spricht der Verwendung von TBO in ähnlicher Literatur (Fildes und Kingsman 2011, S. 

488; Jeunet 2006, S. 414). Aus den gewählten TBO ergeben sich die in Tabelle 3-5 dar-

gestellten Verhältnisse zwischen den Lagerhaltungs- und den Bestellkosten. 

 

Tabelle 3-5: TBO - Faktorstufen  

TBO KLH/KB 

2 Perioden 0,01 / 40 

3 Perioden 0,01 / 90 

5 Perioden 0,01 / 250 

7 Perioden 0,01 / 490 

 

Modellierung: Wiederbeschaffungszeit 

Als letzter Parameter wird die Wiederbeschaffungszeit (WBZ) betrachtet (vgl. Kapitel 

2.2). Dabei werden Wiederbeschaffungszeiten von 2, 5, 7 und 14 Perioden gewählt, um 

typische Wiederbeschaffungszeiten abzudecken.  
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3.2.4 Experimentplanung und -durchführung 

Resultierend ergibt sich aus den beschriebenen Faktoren und Faktorstufen der Experi-

mentplan zur synthetischen Datenerzeugung der dynamischen Bestellmengenplanung. 

Ein Überblick über den vollständigen Experimentplan ist in der nachfolgenden Tabelle 

3-6 ersichtlich. 
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Tabelle 3-6: Experimentplan - synthetische Datenerzeugung zur dynamischen Bestellmengenplanung 

Streuung (Nachfrage) NNPerioden (Nachfrage) Prognosefeh-

ler 

Service-

grad 

TBO (KLH / KB) WBZ Planungs-

verfahren 

1) VarK² = 0,01 1) 60% (ADI = 1,67) 1) VarK = 0,1 97,5 % 2 Perioden (0,01/40) 2 Perioden Groff 

2) VarK² = 0,49 2) 80% (ADI = 1,25) 2) VarK = 0,2 99 % 3 Perioden (0,01/90) 5 Perioden Silver-Meal 

3) VarK² = 1 3) 100% (ADI = 1) 3) VarK = 0,4 100 % 5 Perioden (0,01/250) 7 Perioden Part-Period 

  
4) +10% 

 
7 Perioden (0,01/490) 14 Perioden Least-Unit-

Cost   
5) +20% 

    

  
6) +40% 

    

  
7) -10% 

    

  
8) -20% 

    

  
9) -40% 
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Aus dem Experimentplan folgen insgesamt 3.888 Faktorkombinationen für die vier Heu-

ristiken. Zur Implementierung des Simulationsmodells wurde die Programmiersprache 

Python gewählt. Dabei wird das formale Modell zur synthetischen Datenerzeugung in ein 

ausführbares Modell mittels Python überführt. Neben dem Simulationsablauf werden die 

zuvor beschrieben Faktoren und Faktorstufen in das Simulationsmodell integriert.  

Im nächsten Schritt muss die Dauer des Simulationsexperiments definiert werden. Dabei 

gilt es zwischen Aufwand und Nutzen abzuwägen. Denn eine hohe Simulationsdauer bie-

tet eine hohe Robustheit gegen zufällige Ereignisse oder Ausreißern, jedoch erfordert dies 

mehr Rechenleistung (Wenzel et al. 2008, S. 139).  

Zur Bestimmung eines ausreichenden Simulationshorizontes muss die Einschwingphase 

und die Abklingphase des Simulationsexperiments berücksichtigt werden. Die Ein-

schwingphase ist der Zeitraum zwischen dem Start der Simulation und dem Erreichen 

eines stabilen, typischen Betriebsverhaltens (stationärer Zustand) (Wenzel et al. 2008, S. 

140 f.). Wohingegen die Abklingphase das Ende der Simulation darstellt. Dieser Zeit-

räume werden bei der späteren Ergebnisauswertung nicht berücksichtigt. Zur Definition 

der Einschwing- und Abklingphase sowie der Simulationsdauer können statistische und 

grafische Methoden eingesetzt werden, wobei die grafischen Methoden in der Regel ver-

lässlichere Ergebnisse liefert (Wenzel et al. 2008, S. 141 f.).  

Zur Bestimmung der Einschwing- und Abklingphase wird zunächst ein Simulationshori-

zont von 1150 Perioden ausgewählt, um anschließend die Kosten im Zeitverlauf zu ana-

lysieren. Die Abbildung 3-9 zeigt die Kosten pro Perioden im Zeitverlauf anhand von 

zwei Simulationsexperimenten mit zwei unterschiedlichen Faktorkombination für die 

vier Heuristiken.  

 

 

Abbildung 3-9: Kosten pro Periode – Definition von Einschwing- und Ausklangphase 
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Auf der Y-Achse sind die Kosten pro Periode aufgetragen. Auf der X-Achse die Simula-

tionsdauer in Perioden. Die vier Heuristiken sind farblich gekennzeichnet. Wie in den 

beiden Diagrammen ersichtlich, befindet sich das System in etwa nach 200 Perioden im 

eingeschwungenen Zustand. Ab diesem Zeitpunkt weisen die Kosten pro Periode nur 

noch geringe Abweichung im Zeitverlauf auf. Eine Abklingphase ist in den beiden Dia-

grammen nicht ersichtlich. Daher wurden die Abklingphase mit 50 Perioden am Simula-

tionsende definiert. Resultierend wurden 900 Perioden nach der Einschwingphase (200 

Perioden) zur Analyse betrachtet. Somit ist ein Simulationshorizont mit 1150 Perioden 

ausreichend dimensioniert. 

Die beiden Faktoren Nachfrage und Prognosefehler wurden stochastisch, mittels einer 

Wahrscheinlichkeitsverteilung modelliert. Aus diesem Grund müssen die beiden Fakto-

ren repliziert werden, sodass belastbare Ergebnisse erzeugt werden. Die Anzahl der Rep-

likationen kann sowohl grafisch wie auch analytisch, mittels Konfidenzintervallen ermit-

telt werden (Gutenschwager et al. 2017, S. 188). 

Ein Konfidenzintervall gibt an, in welchem Bereich ein unbekannter Parameter (z.  B. der 

wahre Mittelwert einer Population) mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit liegt. Je 

kleiner das Konfidenzintervall, desto präziser ist die Schätzung des zugrunde liegenden 

Parameters. Ein breites Konfidenzintervall hingegen weist auf eine hohe Unsicherheit der 

Schätzung hin und liefert entsprechend wenig Aussagekraft über den wahren Wert des 

Parameters. (Arrenberg 2020, S. 213 f.) Die obere und untere Konfidenzintervallgrenze 

kann mit nachfolgender Formel (3-11) berechnet werden (Arrenberg 2020, S. 214):  

 

𝐾𝐼 = 𝑥̅ ± 𝑧 ∗
𝜎

√𝑛
 (3-11) 

 

mit 

𝑥̅ = Stichproben Mittelwert 

σ = Standardabweichung 

n = Stichprobenumfang 

z = Kritischer Wert aus Standardnormalverteilung entsprechend Konfidenzniveau 

 

Zur Bestimmung der Anzahl von Replikationen ist das Konfidenzintervall möglichst 

klein zu wählen, damit eine präzise Analyse, auch bei kleineren Abweichungen ermög-

licht wird. Daher wird ein 99 %-Konfidenzintervall ausgewählt, d. h. mit 99 % Wahr-

scheinlichkeit enthält das Intervall den wahren (unbekannten) Wert des Parameters. 

Zur Berechnung der Konfidenzintervalle werden die Simulationsexperimente mit glei-

cher Parametrisierung der Nachfrage zehn Mal repliziert und beim Prognosefehler 15-
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mal repliziert, sodass insgesamt 150 Replikationen der 3.888 Faktorkombination simu-

liert werden.  

 

 

Abbildung 3-10: Obere und untere Konfidenzintervallgrenze - Anzahl Replikationen 

 

In der Abbildung 3-10 sind die Konfidenzintervalle der vier Heuristiken für eine Faktor-

kombination dargestellt. Dabei sind die Gesamtkosten über die Anzahl der Replikationen 

aufgetragen. In den einzelnen Diagrammen zeigt die grüne Kurve die obere Intervall-

grenze, die rote Kurve die untere Intervallgrenze und die blaue Kurve den Mittelwert. 

Wie in der Abbildung 3-10 ersichtlich, ist das Konfidenzintervall bereits nach ca. 50 Rep-

likationen ausreichend klein, sodass nach der grafischen Analyse die 150 Replikationen 

ausreichend sind.  

Darüber hinaus werden ebenfalls die Konfidenzintervalle analytisch untersucht. In die-

sem Rahmen liegen nach 150 Replikationen die obere und untere Konfidenzintervall-

grenz bei einem 99 %-Konfidenzintervall über alle Faktorkombinationen durchschnittlich 

ca. 0,8 % auseinander. Dies bedeutet, dass sich die Gesamtkosten im Intervall von 0,8 % 

unterscheiden bei 99 % der Replikationen. Folglich kann gesagt werden, dass 150 Repli-

kationen zu präzisen Ergebnissen führt und eine genaue Analyse der Simulationen er-

möglicht. Resultierend werden die 3888 Faktorkombinationen mit 150 Replikationen si-

muliert, sodass 583.200 Simulationsexperimente für die vier Heuristiken durchgeführt 

werden. Die Auswertung findet anhand der Gesamtkosten sowie anhand der prozentualen 

Abweichung zur besten Heuristik statt. 

  

G
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Anzahl der Replikationen 
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3.2.5 Verifikation und Validierung der Modellierung und Simulation 

Die Verifikation prüft, ob die Umsetzung eines Modells formal korrekt ist, d.  h. ob ein 

Phasenergebnis korrekt in das nächste überführt wird. Wohingegen die Validierung be-

wertet, ob das Modell das reale System adäquat abbildet und somit für die gestellte Fra-

gestellung geeignet ist. (Rabe et al. 2008, S. 15) 

Die Verifikation und Validierung der Modellierung und Simulation von logistischen Sys-

temen sind eine zentrale Aufgabe und als Querschnitt beziehungsweise als Bestandteil 

von allen Planungsschritten zusehen. Darüber hinaus sind sie essenzielle Verfahren zur 

Sicherstellung der Glaubwürdigkeit von Simulationsexperimenten. Ihre Hauptfunktion 

besteht darin, sicherzustellen, dass die aus Simulationen gewonnenen Ergebnisse zur fun-

dierten Entscheidungsfindung herangezogen werden können, denn fehlerhafte Modelle 

oder ungeeignete Eingangsdaten können zu Fehlentscheidungen führen. (Gutenschwager 

et al. 2017, 203 f.) 

Ein Simulationsmodell ist glaubwürdig, wenn es vom Nutzer als hinreichend genau und 

zuverlässig akzeptiert wird, um zur Beantwortung einer konkreten Fragestellung heran-

gezogen zu werden (Carson 2002, S. 53). Die Etablierung dieser Glaubwürdigkeit ist an-

spruchsvoll, da ein einziges negatives Beispiel ausreichen kann, sie zu untergraben. Eine 

Vielzahl positiver Tests kann lediglich die Wahrscheinlichkeit der Modellgültigkeit er-

höhen, jedoch keinen absoluten Nachweis liefern. Zur Bewertung der Glaubwürdigkeit 

eines Modells nennen RABE et al. neun zentrale Kriterien, die systematisch geprüft wer-

den sollten (Rabe et al. 2008, S. 22 f.): 

 Vollständigkeit: Berücksichtigung aller relevanten Elemente der Aufgabenstel-

lung 

 Konsistenz: Nachvollziehbare und dokumentierte Änderungen im Modell 

 Genauigkeit: Präzise Formulierung der Zielanforderungen 

 Aktualität: Übereinstimmung der Modellgrundlagen mit dem aktuellen Stand 

 Eignung: Passende Datenaggregation zur Zielerfüllung 

 Plausibilität: Erwartungskonformes Verhalten des Modells in Extremsituationen 

 Verständlichkeit: Nachvollziehbarkeit für alle Beteiligten 

 Machbarkeit: Umsetzbarkeit angesichts Systemkomplexität und Fragestellung 

 Verfügbarkeit: Tatsächliches Vorliegen der erforderlichen Daten 

 

Zur Überprüfung dieser Kriterien kommen unterschiedliche Techniken zum Einsatz. 

BALCI gibt in seiner Arbeit einen umfassenden Überblick über 77 unterschiedliche Tech-

niken zur Verifikation und Validierung (Balci 1998, S. 335 ff.). Zur Auswahl der richti-

gen Techniken gibt es kein allgemeingültiges Vorgehen und muss in Abhängigkeit des 
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jeweiligen Simulationsexperiments erfolgen (Sargent 2010, S. 166). Darüber hinaus be-

schreiben RABE et al. 20 unterschiedliche Techniken zur Verifizierung und Validierung 

(Rabe et al. 2008, S. 93 ff.), welche in GUTENSCHWAGER et al (Gutenschwager et al. 2017, 

S. 209 ff.) teilweise konkretisiert werden. Nachfolgend werden die Techniken erläutert, 

welche im Rahmen dieser Arbeit durchgeführt wurden.  

Eine Sensitivitätsanalyse dient der experimentellen Untersuchung der Auswirkungen 

von Änderungen in den Eingangsdaten auf die resultierenden Ausgangsgrößen (Guten-

schwager et al. 2017, S. 210). In diesem Kontext wurden unterschiedliche Faktoren und 

Faktorstufen variiert und das Verhalten auf die Gesamtkosten analysiert. Es konnte beo-

bachtet werden, dass kleine Änderungen der Faktorstufen, auch zu kleinen Änderungen 

der Gesamtkosten geführt haben. Diese Beobachtungen entsprechen den Erwartungen, 

sodass von einer stabilen und robusten Modellantwort gesprochen werden kann. Würde 

ein konträres Systemverhalten beobachtet, so deutet das auf eine mangelnde Validität des 

Modells hin, schließt diese jedoch nicht aus (Gutenschwager et al. 2017, S. 210).  

Im Rahmen der Trace-Analyse werden während der Simulationslaufzeit Informationen 

über das zeitliche Verhalten von beispielsweise Zwischenergebnissen protokolliert. Diese 

aufgezeichneten Daten ermöglichen eine zeitliche Nachverfolgung von Zustandsänderun-

gen innerhalb des Modells. (Gutenschwager et al. 2017, S. 211) Die Trace-Analyse wurde 

ebenso im Rahmen der Simulationen durchgeführt, sodass unterschiedliche Zwischener-

gebnisse gespeichert und analysiert wurden. Gespeicherte Zwischenergebnisse sind bei-

spielsweise Kosten pro Periode, Bestellmengen oder durchschnittlicher Bestand im Sys-

tem. Die Kosten pro Perioden im Zeitverlauf sind exemplarisch in Abbildung 3-9 für eine 

Faktorkombination ersichtlich. Die Zwischenergebnisse im Zeitverlauf wurden beispiels-

weise auf Ausreißer analysiert.  

Beim Extreme-Condition Test, oder auch Grenzwertanalyse genannt, wird das erwartete 

Modellverhalten mit dem tatsächlichen Modellverhalten, bei unterschiedlichen Faktoren 

und Faktorstufen verglichen (Gutenschwager et al. 2017, S. 211). Dieses Grenzverhalten 

wurde untersucht, in dem sehr große oder sehr kleine Faktorstufen als Simulationseingang 

verwendet und anschließend die Ergebnisse analysiert wurden.  

Die Validierung im Dialog beschreibt eine Technik, in der im Dialog anderen Personen 

das Modell erklärt wird und durch die weiteren Personen auf Plausibilität geprüft (Guten-

schwager et al. 2017, S. 211). Im Rahmen der vorliegenden Simulationen wurde das Si-

mulationsmodell auf Plausibilität sowie der Programmiercode auf Richtigkeit geprüft. 

Beim Vergleich mit anderen Modellen werden vorliegende Ergebnisse aus ähnlichen 

Modellen mit den aktuellen Ergebnissen verglichen (Gutenschwager et al. 2017, S. 212). 

Wie im Stand der Forschung (vgl. Kapitel 2.4) ersichtlich, existieren bereits einige Vor-

arbeiten. Diese Vorarbeiten wurden mit den Ergebnissen der Simulationsexperimente 

verglichen und auf konträre Ergebnisse analysiert.  
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Für Tests von Teilmodellen muss die Simulation modular aufgebaut sein, sodass ein-

zelne Funktionalitäten der Simulation, mit minimierter Komplexität getestet werden kön-

nen (Gutenschwager et al. 2017, S. 212). In diesem Kontext wurde die Simulation so 

implementiert, dass beispielsweise die unterschiedlichen Heuristiken, die Generierung 

der Prognosefehler, das Planungsvorgehen der Bestellmengen modular implementiert 

wurden. Diese einzelnen Funktionalitäten wurden anschließend isoliert auf Lauffähigkeit 

und auf Plausibilität der Ergebnisse überprüft. 

Abschließend wurde eine manuelle Berechnung von Zwischenergebnissen durchge-

führt. Dabei wurden die Bestellmengen für einige Faktorkombinationen mit einer kurzen 

Simulationsdauer berechnet. Gleichzeitig wurden die Bestellmengen manuell ermittelt 

und anschließend mit den Ergebnissen von den implementierten Heuristiken verglichen.  

Zusammenfassend zeigen die zuvor aufgezeigten Techniken keine auffälligen Ergeb-

nisse, sodass anhand der neun zentralen Kriterien nach RABE et al. die Glaubwürdigkeit 

der Simulationsexperimente bestätigt werden kann.  
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3.3 Zwischenfazit: Synthetische Daten zur dynamischen Bestellmen-

genplanung 

Das dritte Kapitel fokussiert die Generierung synthetischer Daten als Grundlage für die 

kostenorientierte Auswahl dynamischer Bestellmengenverfahren und beantwortet damit 

die zweite Forschungsfrage: „Wie lassen sich synthetische Daten zur dynamischen Be-

stellmengenplanung erzeugen?“. Zur Gewährleistung von Reproduzierbarkeit, Generali-

sierbarkeit und Abbildungsgüte müssen umfangreiche und vielfältige Daten erhoben wer-

den. Eine derart große und übertragbare Datenbasis lässt sich aus realen Systemen jedoch 

nur schwer gewinnen. Um diesen Anforderungen gerecht zu werden, werden synthetische 

Daten mittels Simulationsexperimenten erzeugt. 

Die theoretische Verankerung der dritten Forschungsfrage bildet die Systemtheorie. Sys-

teme werden als strukturierte Einheiten verstanden, deren Elemente über Beziehungen 

interagieren. Für die Simulationsexperimente werden die System- und Modelltheorie mit-

einander verknüpft und in Form von Systemmodellen dargestellt. Der Aufbau und die 

Durchführung der Simulationsexperimente folgen dem strukturierten Vorgehensmodell 

nach RABE et al. (Rabe et al. 2008, S. 4 ff.).  

Auf Basis des Systemgedankens sowie der strukturierten Vorgehensweise, wird zunächst 

das Konzeptmodell vorgestellt, welches das System und seine Elemente beschreibt. Da-

rauf aufbauend erfolgt die Spezifikation des formalen Modells, das den Aufbau und Ab-

lauf der Simulation im Detail beschreibt. Ferner werden die einzelnen Faktoren und Fak-

torstufen modelliert. Die Faktoren Nachfrage und Prognosefehler werden stochastisch 

mittels geeigneter Wahrscheinlichkeitsverteilungen abgebildet. Die Nachfrageverläufe 

werden nach SYNTETOS et al. in vier Typen klassifiziert gleichmäßig, erratisch, spora-

disch und klumpig und durch eine geeignete Parametrisierung der Gamma- und Binomi-

alverteilung modelliert. Die Prognosefehler werden differenziert nach systematischen 

Überschätzungen, Unterschätzungen und Rauschen modelliert. Weitere deterministische 

Faktoren sind der Servicegrad, die Time Between Order (TBO) als Verhältnis von Be-

stell- zu Lagerhaltungskosten sowie die Wiederbeschaffungszeit.  

Der Experimentplan umfasst 3.888 Faktorkombinationen für die vier Heuristiken. Die 

Simulationen werden in Python implementiert. Die Länge des Simulationshorizonts 

(1.150 Perioden) sowie Einschwing- und Abklingphasen werden analytisch und grafisch 

festgelegt. Die erforderliche Replikationsanzahl wird über die Auswertung von Konfiden-

zintervallen (99 %) bestimmt, wobei 150 Replikationen als ausreichend präzise identifi-

ziert werden. Dies gewährleistet robuste Simulationsergebnisse. Aus den 3.888 Faktor-

kombinationen und 150 Replikationen ergeben sich insgesamt 583.200 Simulationsexpe-

rimente. Abschließend werden die Modellierung und Simulation mithilfe unterschiedli-

cher Methoden verifiziert und validiert, um die Zuverlässigkeit der Ergebnisse sicherzu-

stellen.  
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4 Entwicklung von Entscheidungsregeln zur kostenorien-

tierten Auswahl dynamischer Bestellmengenverfahren  

In diesem Kapitel wird die Entwicklung von Entscheidungsregeln zur kostenorientierten 

Auswahl von dynamischen Bestellmengenverfahren fokussiert, damit steht die dritte For-

schungsfrage im Mittelpunkt: „Welche Entscheidungsregeln können zur kostenorientier-

ten Auswahl von dynamischen Bestellmengenverfahren definiert werden?“.  

Zunächst werden die synthetischen Daten mittels statistischer Methoden analysiert. Bei 

der Datenanalyse werden die grundlegenden Wirkzusammenhänge und Eigenschaften der 

Daten untersucht. Anschließend wird der Einfluss der einzelnen Faktoren und Faktorstu-

fen auf die kostenorientierte Auswahl analysiert und beschrieben. Abschließend werden 

auf Basis der zuvor gewonnenen Erkenntnisse Entscheidungsregeln abgeleitet, welche 

eine kostenorientierte Auswahl von dynamischen Bestellmengenverfahren ermöglichen. 

Die theoretische Verankerung der dritten Forschungsfrage stellt das No-Free-Lunch 

Theorem (NFL-Theorem) dar. Dabei beschreibt ein Theorem einen Zusammenhang, 

welcher aus den grundlegenden Axiomen einer Theorie abgeleitet wird. Das NFL-Theo-

rem wurde erstmals formalisiert von David Wolpert und William G. Macready in den 

1990er Jahren im Kontext von Optimierungsalgorithmen (Wolpert und Macready 1997, 

S. 67 ff.). Im Kern besagt das Theorem, dass kein Optimierungsalgorithmus im Durch-

schnitt besser als ein anderer ist, wenn über alle möglichen Funktionen gemittelt wird. 

Das bedeutet, dass ein Verfahren, welches für eine bestimmte Problemklasse besonders 

gut funktioniert, zwangsläufig für andere Probleme schlechter abschneidet. (Ho und 

Pepyne 2002, S. 549 ff.; Yang et al. 2020, S. 102 f.)  

Dieses Theorem trifft auch auf die Auswahl von dynamischen Bestellmengenverfahren 

zu, sodass unterschiedliche Planungsverfahren für das gleiche Problem zur Verfügung 

stehen und je nach Faktorkombination die richtige Planungsalternative ausgewählt wer-

den muss. Vergangene Forschungsarbeiten in diesem Bereich zeigten bereits, dass kein 

Verfahren das beste für alle möglichen Faktorkombinationen ist. Demzufolge muss je 

nach Faktorkombination das kostengünstigste Verfahren ausgewählt werden.  

 

4.1 Grundlegende Wirkzusammenhänge der dynamischen Bestell-

mengenplanung 

Zunächst werden in der Tabelle 4-1 die Merkmale der synthetischen Daten dargestellt, 

welche die Grundlage für die Auswahl der statistischen Methoden und die Durchführung 

der Datenanalyse sind.  
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Tabelle 4-1: Merkmale der synthetischen Daten 

Merkmal  Skalentyp Beschreibung 

Streuung  Verhältnis  
Variationskoeffizient der 

Gammaverteilung 

NNPerioden Verhältnis  
Prozentualer Anteil der 

Perioden mit Bedarf 

Servicegrad Verhältnis 
Maß für die Liefer- oder 

Leistungsbereitschaft 

Fehlertyp Nominal  Art des Prognosefehlers 

Fehlerstärke Verhältnis Stärke des Fehlers 

TBO  Verhältnis 
Time Between Order in 

Perioden 

WBZ  Verhältnis 
Wiederbeschaffungszeit in 

Perioden 

Silver Meal Verhältnis  
Gesamtkosten bei Anwen-

dung von SM  

Groff  Verhältnis 
Gesamtkosten bei Anwen-

dung von Groff  

Least Unit Cost Verhältnis 
Gesamtkosten bei Anwen-

dung von LUC  

Part Period Verhältnis 
Gesamtkosten bei Anwen-

dung von PP 

 

Um den Kostenvergleich der eingesetzten Heuristiken in den Vordergrund zu stellen und 

nicht deren absolute Kostenwerte, wurde für jede Heuristik die prozentuale Abweichung 

zur besten Heuristik innerhalb des jeweiligen Simulationslaufes bzw. Datensatzes berech-

net. Die Heuristik mit den geringsten Kosten erhält einen Abweichungswert von 0 %, 

während für alle anderen Heuristiken die Abweichung gemäß Gleichung (4-1) beispiel-

haft anhand der Planungsheuristik Part Period (PP) ermittelt wird. 

 

𝑃𝑃 =  
𝑎𝑏𝑠𝑃𝑃

𝑎𝑏𝑠𝐵𝑒𝑠𝑡𝐻𝑒𝑢𝑟𝑖𝑠𝑡𝑖𝑐 
− 1 (4-1) 

mit  

𝑎𝑏𝑠𝑃𝑃 = Gesamtkosten Part Period  

𝑎𝑏𝑠𝐵𝑒𝑠𝑡𝐻𝑒𝑢𝑟𝑖𝑠𝑡𝑖𝑐 = Planungsheuristik mit den geringsten Gesamtkosten  
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Nachfolgend werden mehrere Abbildungen und Diagramme zur statistischen Analyse auf 

Basis der synthetischen Daten durchgeführt. Diese Abbildungen wurden mithilfe der Py-

thon-Bibliotheken pandas (The pandas development team 2025), matplotlib (Thomas A 

Caswell et al. 2023) und seaborn (Waskom 2021) erstellt. 

Die Häufigkeitsverteilung der jeweils kostenoptimalen Heuristik über alle 583.200 Simu-

lationsergebnisse hinweg ist in der Abbildung 4-1 dargestellt.  

 

 

Abbildung 4-1: Häufigkeit der kostenoptimalen Planung nach Planungsheuristik 

 

Mit ca. 53,5 % weist die Heuristik Part Period (PP) am häufigsten die geringsten Gesamt-

kosten auf. An zweiter Stelle folgt die Least Unit Cost Heuristik (LUC) mit einer Häufig-

keit von ca. 25,5 %. Wohingegen die beiden Heuristiken Silver Meal (SM) (ca. 6,5 %) 

und Groff (ca. 14,5 %) kumuliert nur in ca. 21 % der Fälle die geringsten Gesamtkosten 

aufweisen. Die Abbildung 4-1 zeigt zwar eine ungleiche Verteilung der Heuristiken, wo-

bei PP dominiert. Jedoch wird auch ersichtlich, dass keine Heuristik über alle Fälle hin-

weg die beste ist.  

Neben der Häufigkeitsverteilung in Abbildung 4-1 werden im nächsten Schritt die Kos-

tenunterschiede und das miteinhergehende Kosteneinsparungspotenzial analysiert. Dazu 

werden in Abbildung 4-2 die Abweichungen der jeweiligen Heuristiken zur kostenopti-

malen Heuristik analysiert. Zur Visualisierung der Abweichungen wurde ein Box-Whis-

ker-Plot verwendet (vgl. Abbildung 4-2). Neben dem Median (horizontale Linie) wurde 

zusätzlich das arithmetische Mittel durch einen weißen Punkt in der Abbildung markiert. 
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Aufgrund teilweise stark ausgeprägter Extremwerte wurden diese nicht explizit in den 

Boxplots visualisiert, um die Interpretation der wesentlichen Datenbereiche zu erleich-

tern. Um dennoch einen möglichen Informationsverlust zu minimieren, wurde für jede 

Heuristik das 99,5%-Perzentil dargestellt, während die maximale Abweichung separat in 

Textform angegeben wurde. 

Das 99,5%-Perzentil beschreibt den Wert in einer Datenverteilung, unterhalb dessen 99,5 

% aller gemessenen Werte liegen bzw. dass 0,5 % der Werte größer sind als das 99,5%-

Perzentil. Die Nutzung dieses Perzentils erfolgt typischerweise, um Extremwerte oder 

Ausreißer in großen Datensätzen zu analysieren, ohne einzelne extrem hohe oder niedrige 

Werte explizit darzustellen. Es erlaubt somit eine robustere Interpretation, indem es deut-

lich macht, wie sich die überwiegende Mehrheit der Daten verhält und gleichzeitig sehr 

hohe Abweichungen nach oben abschneidet. 

 

 

Abbildung 4-2: Abweichung zur kostenoptimalen Heuristik 

 

Die Analyse der dargestellten Box-Plots erlaubt eine Interpretation hinsichtlich der durch-

schnittlichen Kostenabweichung und Robustheit der vier Heuristiken. Die PP-Heuristik 

zeigt die geringste Medianabweichung (ca. 1,5 %) sowie den engsten Interquartilsabstand 

(IQR) und weist damit im Durchschnitt die geringsten Kostenabweichungen zur optima-

len Heuristik auf. Im Gegensatz dazu weist die SM-Heuristik sowohl den höchsten Me-

dian als auch die größte Varianz auf. Ihre Resultate sind demnach deutlich volatiler. Die 
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Heuristiken Groff und LUC nehmen eine Mittelstellung ein. Beide zeigen moderate Me-

dianwerte im Bereich von etwa drei bis vier Prozent bei ähnlich ausgeprägter Streuung. 

In allen Box-Plots liegt der arithmetische Mittelwert oberhalb des jeweiligen Medians, 

was auf eine rechtsschiefe Verteilung hinweist. Dies deutet darauf hin, dass die Mehrheit 

der beobachteten Abweichungen vergleichsweise gering ausfällt, während einzelne Aus-

reißer den Mittelwert nach oben verschieben. 

Besonders auffällig sind die Ausreißer und Grenzwerte. Die zusätzlich dargestellten ma-

ximalen Abweichungen (zwischen 0,77 und 4,72) zeigen, dass es bei allen Verfahren zu 

hohen Fehlplanungen kommen kann. Trotz der insgesamt geringen durchschnittlichen 

Kostenabweichung vom PP-Verfahren ist die maximale Abweichung mit 4,72 (472 %) 

die höchste aller vier Heuristiken. Wohingegen die Heuristik LUC ein robustes Verfahren 

mit geringen Extremwerten (77 %) darstellt. 

Aus den Verteilungen und Kostenabweichungen lassen sich bereits erste Erkenntnisse 

ableiten. Sollten keine weiteren Informationen über die gegebenen Parameter vorliegen, 

ist in den meisten Fällen die PP-Heuristik zu empfehlen. Dies begründet sich in der hohen 

Anzahl an kostenoptimalen Ergebnissen sowie der meist geringen Kostenabweichung. 

Auf Basis der hohen Extremwerte der PP-Heuristik kann die Auswahl der LUC-Heuristik, 

als ein robustes Verfahren mit etwas höheren durchschnittlichen Kosten, ebenfalls sinn-

voll sein. 

Im Allgemeinen bestätigt sich das NFL-Theorem, dass es keine Heuristik gibt, die in allen 

Fällen am besten geeignet ist. Das PP-Verfahren zeigt die besten Ergebnisse auf, jedoch 

auch die größten Extremwerte in Bezug zur Kostenabweichung, wodurch nochmals die 

Notwendigkeit einer kostenorientierten Auswahl von dynamischen Bestellmengenver-

fahren bestätigt wird.  

 

4.2 Einfluss der Systemfaktoren auf die kostenorientierte Auswahl 

von dynamischen Bestellmengenverfahren  

Im folgenden Abschnitt wird der Einfluss der einzelnen Systemfaktoren und Faktorstufen 

auf die kostenorientierte Heuristikwahl untersucht. Dafür wird zum einen die Stärke des 

Einflusses auf die Heuristikwahl, als auch das Verhalten der Heuristiken unter den ver-

schiedenen Faktorstufen untersucht.  

Für solche Fragestellungen bzw. Analysen werden üblicherweise Korrelationsanalysen 

eingesetzt, sodass der Zusammenhang zwischen zwei Merkmalen untersucht werden 

kann. Die Auswahl der richtigen Korrelationsanalyse / -koeffizienten ist abhängig von 
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den Skalenniveaus (Wirtz und Nachtigall 2012, S. 170). In diesem Kontext gibt die nach-

folgende Tabelle 4-2 einen Überblick über die unterschiedlichen Skalenniveaus und die 

entsprechenden Korrelationskoeffizienten. 

 

Tabelle 4-2: Klassifizierung von Korrelationskoeffizienten 

 intervall-

skaliert 

ordinal- 

skaliert 

nominalskaliert 

künstlich 

dichotom 

natürlich 

dichotom 

polytom 

intervall- 

skaliert 

Produkt-

Moment-

Korrelation 

Spearmans 

Rangkorrelation 

 

Kendal τ 

 

polychorische 

Korrelation* 

punktbiseriale 

Korrelation 

 

biseriale Korre-

lation 

punktbiseriale 

Korrelation 

η-Koeffizient 

ordinal- 

skaliert 

 Spearmans 

Rangkorrelation 

 

Kendals τ 

 

polychorische 

Korrelation* 

biseriale Rang-

korrelation 

 

polychorische 

Korrelation* 

 

biseriale Rang-

korrelation 

Cramér´s Index 

n
o

m
in

a
ls

k
a

li
er

t 

künstlich 

dichotom 

  Punkttetrachori-

sche Korrelation 

(φ-Koeffizient)  

 

Tetrachorische 

Korrelation* 

Punkttetra-

chorische Kor-

relation (φ-Ko-

effizient) 

 

v-Koeffizient* 

Cramér´s Index 

natürlich 

dichotom 

   Punkttetra-

chorische Kor-

relation (φ-Ko-

effizient) 

 

Yules Y 

Cramér´s Index 

polytom 

    Cramér´s Index  

 

Kontingenz-ko-

effizient CC 

 

Zunächst wird der Einfluss der Systemfaktoren auf die Heuristikwahl untersucht. Für die 

Analyse wird die Variable kostenoptimale Heuristik eingeführt. Wobei die kostenopti-

male Heuristik diejenige Heuristik ist, die in einem Simulationslauf unter gleicher Fak-

torkombination die geringsten Gesamtkosten aufweist. Die Systemfaktoren (polytom) so-

wie die Variable kostenoptimale Heuristik (dichotom) sind nominalskaliert. Wobei eine 

dichotome Variable zwei Ausprägungen besitzt und eine polytome Variable mehr als 

zwei Ausprägungen hat. Auf Basis der Tabelle 4-2 und den beschriebenen Skalaniveaus 

wurde der Korrelationskoeffizient Cramér’s Index ausgewählt.  
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Beim Cramér’s Index, oder auch Cramér’s V genannt, handelt es sich um eine Erweite-

rung des Phi-Koeffizienten. Cramér’s Index liefert hierbei ein Maß der Assoziation zwi-

schen zwei nominalen Variablen im Wertebereich zwischen 0 und 1. Dabei deutet eine 0 

darauf hin, dass keine Assoziation zwischen den beiden Variablen besteht, während ein 

Wert von 1 auf eine vollständige Assoziation hindeutet. (Sheskin 2020, S. 678)  

Die Analyse wurde für alle Systemfaktoren, ohne Berücksichtigung der Stärke des Prog-

nosefehlers, durchgeführt. Die Fehlerstärke wird aus der ersten allgemeinen Analyse ent-

fernt, da die Stärke des Prognosefehlers vom jeweiligen Fehlertyp abhängt und anders 

skaliert ist als der Fehlertyp. Für den Einfluss der Fehlerstärke werden im weiteren Ver-

lauf separate Analysen durchgeführt. Zur Interpretation der Ergebnisse von Cramér’s V 

wird w (Cohen’s w) verwendet (Cohen 2013, S. 216 ff.). Dieser bestimmt sich aus dem 

Wert 𝜙𝑣 von Cramér’s V und dem Minimum von der Anzahl an Zeilen und Spalten der 

Kontingenztabelle 𝑘 durch folgende Formel (Cohen 2013, S. 223; Sheskin 2020, S. 679): 

 

𝑤 =  ϕ𝑣√𝑘 − 1  (4-2) 

 

Umso größer der w-index, umso größer ist der Zusammenhang zwischen den Variablen 

(Cohen 2013, S. 227). Wie in Abbildung 4-3 ersichtlich, besitzt der Prognosefehlertyp 

einen großen Einfluss auf die kostenorientierte Heuristikwahl. Weiterhin besitzt die TBO 

den zweitgrößten Einfluss. Wohingegen die übrigen Systemfaktoren einen kleinen oder 

sehr kleinen Einfluss haben auf die Auswahl. 

 

Abbildung 4-3: Einfluss der Systemfaktoren auf die kostenorientierte Heuristikwahl 
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Da der Fehlertyp des Prognosefehlers den größten Einfluss auf die Auswahl der Heuris-

tiken hat, wurde der Einfluss der einzelnen Faktorstufen für die jeweiligen Fehlertypen 

tiefergehend untersucht. Hierzu wurde Cohen’s w nach Fehlertyp gruppiert analysiert, 

sodass die Stärke des Prognosefehlers (Faktorstufen) gezielt untersucht werden kann. Die 

Ergebnisse sind in Abbildung 4-4 dargestellt.  

Abbildung 4-4: Einfluss der Systemfaktoren auf die Heuristikwahl gemessen an Co-

hen’s w – unterteilt nach den Fehlertypen 

 

Bei einem vorliegenden Fehlertyp Rauschen fällt der große Einfluss des Faktors TBO 

(0,396) besonders auf. Die Stärke des Rauschens (0,213) hat nach der TBO den zweit-

größten Einfluss auf die Heuristikwahl, gefolgt von der WBZ (0,208). 

Im Fall einer systematischen Überschätzung treten keine Fehlmengen auf. Folglich müs-

sen keine Sicherheitsbestände in Abhängigkeit vom Servicegrad vorgehalten werden. 

Dieser Effekt wird auch durch die Korrelationsanalyse bestätigt, sodass der Servicegrad 

keinen messbaren Einfluss auf die Heuristikwahl hat (0 statt 0,066). Insgesamt weist auch 

hier die TBO (0,244) den größten Einfluss auf, gefolgt von der Streuung (0,195) und der 

NNPerioden (0,175). Die WBZ sowie die Höhe des Prognosefehlers haben dagegen nur 

einen sehr geringen Einfluss auf die Heuristikwahl. 

Im Falle einer Unterschätzung hat die Stärke der Unterschätzung (0,365) den größten 

Einfluss auf die Heuristikwahl. Die Streuung (0,262) und die TBO (0,255) weisen einen 

ähnlich starken Einfluss auf. Insgesamt wird deutlich, dass im Fall einer Unterschätzung 

höhere Korrelationswerte auftreten als bei den anderen Fehlertypen. 

Demzufolge besitzt der Fehlertyp selbst den größten Einfluss auf die kostenorientierte 

Auswahl der Bestellmengenverfahren, gefolgt von der TBO, während die übrigen Para-

meter einen geringen oder sehr geringen Einfluss aufweisen. Auch bei der isolierten Be-

trachtung der einzelnen Fehlertypen zeigt sich, dass die Höhe des Prognosefehlers und 
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die TBO den größten Einfluss besitzen. Zusammenfassend verdeutlicht die Korrelations-

analyse, dass die Heuristikwahl maßgeblich von den vorliegenden Systemfaktoren und 

Faktorstufen abhängt und bei der Auswahl auf den jeweiligen Prognosefehler sowie die 

TBO geachtet werden muss. 

4.3 Fehlertyp-spezifischer Einfluss der Systemfaktoren auf die kos-

tenorientierte Auswahl von dynamischen Bestellmengenverfah-

ren 

Im folgenden Kapitel wird der Einfluss der einzelnen Systemfaktoren auf die kostenori-

entierte Auswahl der Heuristiken tiefergehend analysiert. Dabei erfolgt eine differenzierte 

Analyse der drei systematischen Fehlertypen Rauschen, Überschätzung und Unterschät-

zung. 

Für diese Untersuchung wird zunächst die Dummy-Variable der besten Heuristik einge-

führt. Bei der Umwandlung in Dummy-Variablen wird für jede Heuristik eine neue binäre 

Variable erstellt. Ist die zugehörige Heuristik die kostenoptimale für die verwendete Fak-

torkombination, wird dies mit einer 1 codiert, im Gegenfall mit einer 0 (Bishop 2009, S. 

74 f.).   

Darüber hinaus wird ein Schwellenwert definiert. Eine Heuristik wird als kostenoptimal 

betrachtet, wenn ihre Abweichung von der kostenoptimalen Heuristik kleiner ist als der 

definierte Schwellenwert. Somit wird jede Heuristik, deren Abweichung unter dem 

Schwellenwert liegt, ebenfalls mit einer 1 codiert. Durch die Einführung des Schwellen-

werts werden Entscheidungssituationen vereinfacht und der Fokus liegt darauf, eine Heu-

ristik auszuwählen, die die niedrigsten oder nahezu niedrigsten Kosten erzielt, anstatt eine 

Heuristik zu wählen, die deutlich schlechter abschneidet als andere. Dieser Ansatz erhöht 

die Robustheit der Analysen und sorgt für eine bessere Übertragbarkeit der Ergebnisse, 

da kleinere Unterschiede zwischen den Heuristiken die Gesamtergebnisse weniger beein-

flussen. 

Bei der Auswahl des Schwellenwerts muss zwischen der Robustheit der Ergebnisse und 

dem Informationsverlust bei einem großen Schwellenwert abgewogen werden. Für die 

Auswahl des Schwellenwerts wurde der Anteil der Simulationsläufe in Abhängigkeit vom 

Schwellenwert grafisch dargestellt (vgl. Abbildung 4-5). 
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Abbildung 4-5: Anteil der Simulationsläufe, bei denen die relative Kostenabweichung 

aller vier Heuristiken unterhalb des Schwellwerts liegt 

 

Wie in Abbildung 4-5 ersichtlich, weisen bei ca. 2,5 % aller Simulationsläufe alle vier 

Heuristiken kostenoptimale Ergebnisse auf, wenn der Schwellenwert bei 1 % liegt (vgl. 

Abbildung 4-5 rote Markierung). Durch die zunehmende Steigung des Kurvenverlaufs 

würde eine Erhöhung des Schwellenwerts auf 2 % etwa 9 % der Simulationsläufe betref-

fen. Wodurch ein hoher Informationsverlust für die kostenorientierte Heuristikwahl mit 

einhergeht. Demzufolge wird ein Schwellenwert auf 1 % festgelegt. 

Für die vertiefende Untersuchung des Einflusses der Systemfaktoren auf die kostenorien-

tierte Auswahl der Heuristiken wurden drei unterschiedliche Analysemethoden ausge-

wählt:  

 Stapeldiagramme als visuelle Darstellungsform 

 Korrelationsanalyse als Messung des Einflusses 

 Boxplots zur Erfassung der Kostenabweichungen  

 

Die visuelle Aufbereitung zeigt, unter welcher Faktorkombination welche Heuristik kos-

tenoptimal ist, während die Korrelationsanalyse die Stärke des Einflusses auf die kosten-

orientierte Auswahl untersucht. Abschließend verdeutlichen die Boxplots die tatsächli-

chen Kostenabweichungen und das damit einhergehende Kosteneinsparungspotenzial. 

Zusammenfassend bietet die Kombination aus visueller Darstellung, Korrelationsanalyse 

und Boxplot-Auswertung einen Überblick aus unterschiedlichen Perspektiven über die 
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Wirkzusammenhänge der untersuchten Einflussfaktoren und ermöglicht fundierte Ent-

scheidungen zur kostenorientierten Heuristikwahl. 

Wie bereits zuvor aufgezeigt (vgl. Tabelle 4-2) ist für die Auswahl der richtigen Korrela-

tionsanalyse die Skalierung der Variablen zentral. In diesem Zusammenhang können die 

Systemfaktoren aufgrund der separaten Analyse nach den drei systematischen Progno-

sefehlern (Fehlertypen) intervallskaliert dargestellt werden. Auf der anderen Seite lässt 

sich die Zielvariable kostenoptimale Heuristik durch die Binärkodierung dichotom abbil-

den. 

Daraus ergibt sich, dass für die Korrelationsanalyse die Point-Biserial-Korrelation ver-

wendet werden kann (vgl. Tabelle 4-2). Bei der Point-Biserial-Korrelation handelt es sich 

um einen Sonderfall des Pearson-Korrelationskoeffizienten, der zur Analyse der Korre-

lation zwischen numerischen und binären Variablen eingesetzt wird. Wie der Pearson-

Korrelationskoeffizient nimmt auch die Point-Biserial-Korrelation Werte im Bereich von 

-1 bis 1 an, wobei Werte nahe -1 bzw. 1 auf eine starke negative bzw. starke positive 

Korrelation hinweisen und Werte nahe 0 auf eine schwache lineare Korrelation deuten 

(Sheskin 2020, S. 1324; Cohen et al. 2003, S. 29).  

Die Verwendung der Point-Biserial-Korrelation ermöglicht es somit, sowohl die Stärke 

als auch die Richtung der Korrelation zwischen den Faktoren und Faktorstufen sowie der 

Wahrscheinlichkeit, dass die betrachtete Heuristik die kostenoptimale ist, zu erfassen. 

Nachfolgend werden die Faktoren und Faktorstufen tiefergehend analysiert. Dabei wer-

den die Faktoren isoliert nach den drei Fehlertypen untersucht.  

 

4.3.1 Fehlertyp – Rauschen: Einfluss der Systemfaktoren auf die kostenorien-

tierte Auswahl 

Im nachfolgenden Kapitel wird der Einfluss der Faktoren und Faktorstufen bei einem 

vorliegenden Fehlertyp Rauschen auf die kostenorientierte Auswahl der Heuristiken un-

tersucht. 

Zur ersten Orientierung zeigt Abbildung 4-6 (linke Seite), wie häufig die jeweilige Heu-

ristik bei einem vorliegenden Fehlertyp Rauschen die kostengünstigste Lösung darstellt. 

Die Häufigkeitsverteilung ähnelt dabei derjenigen der Gesamtpopulation (vgl. Abbildung 

4-1). Am häufigsten führt die Planungsheuristik PP (52,3 %) zu den geringsten Kosten, 

gefolgt von der Heuristik LUC (29,7 %). Die Verfahren SM (6,3 %) und Groff (11,7 %) 

weisen dagegen deutlich schlechtere Ergebnisse auf.  
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Abbildung 4-6: Rauschen - Häufigkeit der kostenoptimalen Planung nach Heuristik und 

durchschnittliche Kostenabweichung zur kostenoptimalen Planung 

 

Auf der rechten Seite der Abbildung 4-6 ist die Abweichung zur kostenoptimalen Heu-

ristik als Box-Whisker-Plot dargestellt. Wie bereits bei der Analyse der Gesamtpopula-

tion ist neben dem Median (horizontale Linie) zusätzlich das arithmetische Mittel durch 

einen weißen Punkt in der Grafik markiert. Aufgrund teilweise stark ausgeprägter Ext-

remwerte wurden diese nicht explizit in den Boxplots visualisiert, um die Interpretation 

der wesentlichen Datenbereiche zu erleichtern. 

Auch hier zeigt sich ein ähnliches Bild wie bei der Gesamtpopulation. Die PP-Heuristik 

weist mit durchschnittlich die geringste Kostenabweichung auf, jedoch zugleich die 

höchste maximale Kostenabweichung von rund 472 %. Die durchschnittlichen Kosten-

abweichungen der drei Heuristiken Groff, LUC und SM liegen dicht beieinander. Die 

geringste maximale Kostenabweichung zeigt das LUC-Verfahren, was auf eine höhere 

Robustheit dieses Verfahrens schließen lässt. 

Wird die Häufigkeit der kostenoptimalen Planung in Abhängigkeit der unterschiedlichen 

Systemfaktoren mittels Stapeldiagrammen dargestellt, so zeigt sich, dass die PP-Heu-

ristik (rot) dominiert, gefolgt vom LUC-Verfahren (grün) (vgl. Abbildung 4-7). Auffällig 

ist, dass bei den Verfahren PP und LUC ein gegenläufiges Verhalten zu beobachten ist. 

Mit zunehmender bzw. abnehmender Faktorstufe erfolgt ein Wechsel des kostenoptima-

len Verfahrens von PP zu LUC beziehungsweise von LUC zu PP. Die Verfahren SM 

(blau) und Groff (orange) sind dagegen nur in wenigen und spezifischen Faktorkombina-

tionen kostenoptimal. Darüber hinaus zeigen die beiden Systemfaktoren Prognosefehler 

und TBO den stärksten Einfluss auf die kostenoptimale Auswahl, was sich in einem deut-

lichen Wechsel der kostenoptimalen Heuristik bei Änderung der Faktorstufen widerspie-

gelt. 
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Abbildung 4-7: Rauschen - Wirkzusammenhang der Systemfaktoren auf die kostenori-

entierte Auswahl der Heuristiken 
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In der zweiten Spalte von Abbildung 4-7 sind die Ergebnisse der punktbiserialen Kor-

relationsanalyse dargestellt. Die größte Sensitivität der kostenoptimalen Auswahl zeigt 

sich bei den Faktoren Prognosefehler und TBO. Änderungen der Faktorstufen führen hier 

zu deutlichen Wechseln in der Auswahl des jeweils optimalen Verfahrens. Dies wird 

durch die Ergebnisse der Korrelationsanalyse bestätigt. Die Faktoren TBO, Progno-

sefehler und WBZ üben den stärksten Einfluss auf die Heuristikwahl aus, wobei sich für 

PP und LUC jeweils gegenläufige Korrelationen zeigen. Niedrige TBO-Werte begünsti-

gen LUC, während hohe TBO-Werte PP fördern. Beim Prognosefehler und WBZ wirken 

sich hohe Werte positiv auf LUC und niedrige Werte positiv auf PP aus. Für SM und 

Groff besteht hingegen nur ein schwacher Zusammenhang mit den untersuchten Fakto-

ren. 

Die Auswertung der Boxplots verdeutlicht, dass die Wahl des geeigneten Verfahrens er-

hebliche Auswirkungen auf die entstehenden Kosten hat. Die mediane Kostenabwei-

chung zwischen den Verfahren liegt in der Regel zwischen 3 % und 10 % und die durch-

schnittliche Abweichung im Bereich von 4 % bis 13 %. In Einzelfällen können jedoch 

Abweichungen von über 100 % auftreten. Insbesondere bei hoher Unsicherheit, großen 

Prognosefehlern oder stark ausgeprägten Schwankungen steigen die Kostenunterschiede 

an. Das PP-Verfahren erzielt in den meisten Fällen die geringsten Abweichungen und 

weist die geringste Streuung auf, ist jedoch anfällig für Ausreißer. LUC zeigt hingegen 

eine vergleichsweise hohe Robustheit gegenüber Ausreißern, während das SM-Verfahren 

durch große Streuungen und einen erhöhten Median auffällt (vgl. Abbildung 4-7 - Spalte 

3). 

Zusammenfassend lässt sich festhalten, dass beim vorliegenden Fehlertyp Rauschen das 

PP-Verfahren in den meisten Fällen das kostenoptimale Verfahren darstellt, mit der ge-

ringsten durchschnittlichen und medianen Abweichung. Gleichzeitig ist es jedoch ein 

sensibles Verfahren, insbesondere bei Unsicherheiten und niedrigen TBO-Werten. Das 

LUC-Verfahren erweist sich vor allem bei hoher Unsicherheit (großen Prognosefehlern) 

als robust und liefert stabile Ergebnisse. Die Heuristiken SM und Groff sind hingegen nur 

selten kostenoptimal, wobei das SM-Verfahren in der Regel die höchste durchschnittliche 

Kostenabweichung aufweist. 

 

4.3.2 Fehlertyp – Überschätzung: Einfluss der Systemfaktoren auf die kostenori-

entierte Auswahl  

Im nachfolgenden Kapitel wird der Einfluss der Systemfaktoren und ihrer Faktorstufen 

auf die kostenorientierte Auswahl der Heuristiken bei vorliegenden Fehlertyp 

Überschätzung analysiert. In der Abbildung 4-8 zeigt die linke Abbildung die Häufigkeit, 

mit der die einzelnen Heuristiken (SM, Groff, LUC und PP) bei einer Überschätzung als 
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kostenoptimale Lösung identifiziert werden. Die Verteilung verdeutlicht, dass die Heu-

ristik PP mit einem Anteil von 59,46 % mit deutlichem Abstand am häufigsten die ge-

ringsten Kosten erzielt. Das Groff-Verfahren folgt mit 28,61 %, während LUC mit 2,56 

% und SM mit 9,17 % deutlich seltener kostenoptimal sind. 

 

 

Abbildung 4-8: Überschätzung - Häufigkeit der kostenoptimalen Planung nach Heuris-

tik und durchschnittliche Kostenabweichung zur kostenoptimalen Planung 

 

Die Häufigkeitsverteilung unterscheidet sich deutlich von der Gesamtpopulation (vgl. 

Abbildung 4-1). Das PP-Verfahren dominiert weiterhin, während die Verfahren SM und 

LUC bei einer Überschätzung deutliche Schwächen zeigen. Gleichzeitig gewinnt das 

Groff-Verfahren an Relevanz. Die Ergebnisse lassen den Schluss zu, dass das PP-Verfah-

ren bei einer Überschätzung in der Regel die wirtschaftlichste Lösung darstellt. 

Die rechte Abbildung zeigt die relativen Kostenabweichungen der untersuchten Heuris-

tiken zur jeweils kostenoptimalen Heuristik in Form eines Box-Whisker-Plots. Dabei 

wird deutlich, dass das PP-Verfahren nicht nur am häufigsten kostenoptimal ist, sondern 

auch die geringste Medianabweichung und die engste Streuung aufweist. Das Groff-Ver-

fahren, gefolgt vom SM-Verfahren, zeigt ebenfalls geringe Streuungen, ist jedoch im Ver-

gleich zum PP-Verfahren seltener kostenoptimal. Insgesamt sind die Kostenabweichun-

gen zwischen den Verfahren PP, Groff und SM bei einer systematischen Überschätzung 

nur geringfügig. Auffällig ist hingegen die Leistung des LUC-Verfahrens, das im Ver-

gleich zu den anderen drei Heuristiken deutlich größere Abweichungen aufweist. 
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Abbildung 4-9: Überschätzung - Wirkzusammenhang der Systemfaktoren auf die kos-

tenorientierte Auswahl der Heuristiken 
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Wie in den Stapeldiagrammen ersichtlich, dominiert die Heuristik PP (rot), gefolgt vom 

Groff-Verfahren (orange) (vgl. Abbildung 4-9 – erste Spalte). Die Verfahren SM (blau) 

und LUC (grün) sind hingegen nur in wenigen Faktorkombinationen kostenoptimal. Den 

stärksten Einfluss auf die kostenoptimale Auswahl zeigen die Systemfaktoren Streuung 

(Nachfrage), NNPerioden (Nachfrage) und TBO. Dies wird durch den Wechsel der kos-

tenoptimalen Heuristik bei Änderung der Faktorstufen deutlich. Insgesamt sind die Ef-

fekte jedoch deutlich schwächer ausgeprägt als beim Fehlertyp Rauschen. 

In der zweiten Spalte von Abbildung 4-9 sind die Ergebnisse der punktbiserialen Kor-

relationsanalyse dargestellt. Die größte Sensitivität der kostenoptimalen Auswahl zeigt 

sich bei den Systemfaktoren Streuung (Nachfrage), NNPerioden (Nachfrage) und TBO. 

Allerdings ist die Korrelation bei den beiden dominierenden Verfahren PP und Groff le-

diglich für den Faktor TBO ersichtlich. In Verbindung mit den Ergebnissen der Stapeldi-

agramme zeigt sich, dass zwar bei den Verfahren SM und LUC für mehrere Systemfak-

toren Korrelationen bestehen, diese Verfahren jedoch nur selten kostenoptimal sind. So-

mit ist ihr Einfluss auf die kostenorientierte Auswahl von untergeordneter Bedeutung. 

Die Auswertung der Boxplots verdeutlicht, dass bei einer Überschätzung zwischen den 

Verfahren SM, Groff und PP im Durchschnitt nur geringe Kosteneinsparungen erzielt 

werden können. Wird hingegen das LUC-Verfahren gewählt, muss mit deutlich höheren 

Kosten gerechnet werden, häufig mehr als 5 Prozentpunkte über den übrigen Verfahren 

(vgl. Abbildung 4-9 – dritte Spalte). 

Zusammenfassend lässt sich festhalten, dass beim vorliegenden Fehlertyp Überschätzung 

das PP-Verfahren in den meisten Fällen die kostenoptimale Lösung darstellt und sowohl 

die geringste durchschnittliche als auch die niedrigste mediane Kostenabweichung auf-

weist. Das Kosteneinsparungspotenzial ist jedoch insgesamt geringer als beim Fehlertyp 

Rauschen, insbesondere beim Vergleich der Verfahren SM, Groff und PP. Bei einer Über-

schätzung sollte das LUC-Verfahren vermieden werden, da es zu deutlich höheren Kosten 

führt. 

 

4.3.3 Fehlertyp – Unterschätzung: Einfluss der Systemfaktoren auf die kostenori-

entierte Auswahl 

Im nachfolgenden Kapitel wird der Einfluss der Systemfaktoren und ihrer Faktorstufen 

auf die kostenorientierte Auswahl der Heuristiken bei vorliegenden Prognosefehlertyp 

Unterschätzung analysiert.  

In Abbildung 4-10 zeigt die linke Abbildung die Häufigkeit, mit der die einzelnen 

Heuristiken (SM, Groff, LUC und PP) bei einem vorliegenden Prognosefehler 

Unterschätzung als kostenoptimale Lösung identifiziert werden. Die Verteilung 

verdeutlicht, dass die Heuristiken PP (ca. 48 %) und LUC (ca. 45 %) mit deutlichem 
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Abstand am häufigsten zu den geringsten Kosten führen, während die Verfahren Groff 

(ca. 4,5 %) und SM (ca. 2,5 %) nur selten eine kostenoptimale Planung ermöglichen. 

 

 

Abbildung 4-10: Unterschätzung - Häufigkeit der kostenoptimalen Planung nach Heuris-

tik und durchschnittliche Kostenabweichung zur kostenoptimalen Planung 

 

Die Häufigkeitsverteilung unterscheidet sich von der Gesamtpopulation (vgl. Abbildung 

4-1), sodass sich auch hier die Einschätzung bestätigt, dass der Fehlertyp einen erhebli-

chen Einfluss auf die kostenorientierte Auswahl der Heuristiken hat. Liegt eine Unter-

schätzung vor, sollte entweder das PP-Verfahren oder das LUC-Verfahren gewählt wer-

den. 

Die rechte Abbildung zeigt die relativen Kostenabweichungen der untersuchten Heuris-

tiken zur jeweils kostenoptimalen Heuristik in Form eines Box-Whisker-Plots. Dabei 

wird deutlich, dass das PP-Verfahren nicht nur am häufigsten kostenoptimal ist, sondern 

auch die geringste Medianabweichung und die engste Streuung aufweist. Das LUC-Ver-

fahren zeigt ebenfalls geringe Streuungen und weist im Vergleich zum PP-Verfahren nur 

geringfügig höhere durchschnittliche Kosten auf. Die Verfahren Groff und SM sind da-

gegen nur selten kostenoptimal, insbesondere das SM-Verfahren weist mit durchschnitt-

lich etwa 10 % die größte Kostenabweichung auf. 
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Abbildung 4-11: Unterschätzung - Wirkzusammenhang der Systemfaktoren auf die kos-

tenorientierte Auswahl der Heuristiken 
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Wird die Häufigkeit der kostenoptimalen Planung in Abhängigkeit der unterschiedlichen 

Systemfaktoren mittels Stapeldiagrammen dargestellt, zeigt sich, dass die Heuristik PP 

(rot) und das LUC-Verfahren (grün) dominieren (vgl. Abbildung 4-11). Auffällig ist, dass 

bei den Verfahren PP und LUC ein gegenläufiges Verhalten zu beobachten ist. Mit zu-

nehmender bzw. abnehmender Faktorstufe erfolgt ein Wechsel des kostenoptimalen Ver-

fahrens von PP zu LUC bzw. von LUC zu PP. Die Verfahren SM (blau) und Groff 

(orange) sind dagegen nur in wenigen und spezifischen Faktorkombinationen kostenop-

timal. Den größten Einfluss auf die kostenorientierte Auswahl zeigen die Systemfaktoren 

Prognosefehler, TBO und Streuung (Nachfrage). Dies wird durch den Wechsel der kos-

tenoptimalen Heuristik bei Änderung der Faktorstufen sichtbar. 

In der zweiten Spalte der Abbildung 4-11 sind die Ergebnisse der punktbiserialen Kor-

relationsanalyse dargestellt. Für die beiden dominierenden Verfahren PP und LUC zei-

gen sich die höchsten Korrelationen bei den Faktoren Prognosefehler, TBO und Streuung 

(Nachfrage). Änderungen der Faktorstufen führen hier zu Wechseln in der Auswahl des 

jeweils optimalen Verfahrens, was durch die Ergebnisse der Korrelationsanalyse bestätigt 

wird. Niedrige Werte bei TBO und Streuung (Nachfrage) begünstigen LUC, während 

hohe Werte PP begünstigen. Große Prognosefehler wirken sich positiv auf LUC und 

kleine Prognosefehler positiv auf PP aus. Für die Verfahren SM und Groff besteht hinge-

gen nur eine signifikante Korrelation beim Faktor TBO. Ihre Relevanz ist aufgrund der 

insgesamt schwachen Leistung jedoch gering. 

Die Auswertung der Boxplots verdeutlicht, dass auch bei einer vorliegenden Unterschät-

zung die Wahl des Verfahrens erhebliche Auswirkungen auf die entstehenden Kosten hat. 

Bei diesem Fehlertyp treten die höchsten Kostenabweichungen auf. Die mediane Kosten-

abweichung zwischen den Verfahren liegt bei etwa 3 % bis 14 %, die durchschnittliche 

Abweichung im Bereich von 4 % bis 17 %. Die maximalen Abweichungen (79 %) fallen 

jedoch geringer aus als bei den anderen beiden Fehlertypen. Besonders große Kostenun-

terschiede sind bei hohen Prognosefehlern (Unterschätzungen), einer hohen Anzahl an 

Nullperioden (NNPerioden) oder großen TBO-Werten zu beobachten. Die Verfahren PP 

und LUC erzielen meist die geringsten Abweichungen und die engste Streuung. Hier ist, 

abhängig von den relevanten Faktoren, die Auswahl des geeigneten Verfahrens entschei-

dend (vgl. Abbildung 4-11 – Spalte 3) 

Zusammenfassend lässt sich festhalten, dass beim vorliegenden Prognosefehler Unter-

schätzung die Verfahren PP und LUC in der Regel die kostenoptimalen Verfahren dar-

stellen und sowohl die geringsten durchschnittlichen als auch die niedrigsten medianen 

Abweichungen aufweisen. Für die Auswahl zwischen PP und LUC sind die Faktoren 

NNPerioden (Nachfrage), TBO und Prognosefehler von zentraler Bedeutung. Die Heu-

ristiken SM und Groff sind hingegen nur selten kostenoptimal und können weitgehend 

vernachlässigt werden. 
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4.4 Ableitung von Entscheidungsregel zur kostenorientierten Aus-

wahl von dynamischen Bestellmengenverfahren 

Zusammenfassend zeigt sich in den Kapiteln 4.3.1 bis 4.3.3, dass die Heuristik PP in den 

meisten Fällen das dominierende Verfahren darstellt, gefolgt vom LUC-Verfahren. Nur 

im Fall einer systematischen Überschätzung erzielen die Verfahren Groff und SM ver-

gleichsweise gute Ergebnisse, übertreffen jedoch auch hier im Durchschnitt nicht das PP-

Verfahren. Die Relevanz der beiden Verfahren Groff und SM kann daher insgesamt als 

gering eingestuft werden. Darüber hinaus treten bei den Fehlertypen Rauschen und Un-

terschätzung die größten Kostenabweichungen zwischen den vier Heuristiken auf. 

Die Systemfaktoren Prognosefehler und TBO besitzen den größten Einfluss auf die kos-

tenorientierte Auswahl der vier Heuristiken. Hinsichtlich der Faktoren und Faktorstufen 

zeigt sich häufig ein gegenläufiges Verhalten zwischen den Verfahren PP und LUC. Das 

LUC-Verfahren erweist sich als robust, während das PP-Verfahren empfindlich auf Un-

sicherheiten reagiert. Dieses Verhalten zeigt sich darin, dass das LUC-Verfahren bei gro-

ßen Prognosefehlern und kleinen TBO-Werten gute Ergebnisse liefert, wohingegen das 

PP-Verfahren vor allem bei kleinen Prognosefehlern und hohen TBO-Werten vorteilhaft 

ist. Die Verfahren SM und Groff sind hingegen nur in wenigen und spezifischen Faktor-

kombinationen geeignet. 

Im Hinblick auf die Gestaltung der Entscheidungsregeln sollen diese niederschwellig und 

praxisnah anwendbar sein. Da die Entscheidungsregeln einerseits eine einfache Anwen-

dung ermöglichen und andererseits die Faktoren Prognosefehler und TBO den größten 

Einfluss auf die kostenorientierte Auswahl besitzen, werden die Entscheidungsregeln auf 

Basis der beiden zentralen Systemfaktoren entwickelt. Eine Lösung, die sämtliche Fak-

torkombinationen berücksichtigt, wird in Kapitel 5 mittels eines Machine Learning Mo-

dells entwickelt.  

Neben den Entscheidungsregeln werden als Entscheidungsunterstützung Scatterplots für 

die drei Fehlertypen Rauschen, Überschätzung und Unterschätzung erstellt. In den Scat-

terplots werden die Ausprägungen der TBO sowie die Höhe des Prognosefehlers als Mat-

rix dargestellt. Für jede Faktorkombination wird die kostenoptimale Heuristik farblich 

durch einen Kreis dargestellt. Die Größe des Kreises gibt die durchschnittliche prozentu-

ale Kostenabweichung der kostenoptimalen Heuristik im Vergleich zu den anderen drei 

Verfahren an. Je größer der Kostenvorteil der kostenoptimalen Heuristik, desto größer 

der Durchmesser des Kreises. Die Abbildung 4-12 bis Abbildung 4-14 zeigen die ent-

sprechenden Scatterplots für die drei Fehlertypen Rauschen, Überschätzung und Unter-

schätzung.  
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Abbildung 4-12: Scatterplot: Rauschen 

 

Wie in Abbildung 4-12 ersichtlich, führen nur die Verfahren PP und LUC zu kostenopti-

malen Ergebnissen, sodass die Auswahl im Falle des Fehlertyps Rauschen ausschließlich 

zwischen diesen beiden Verfahren zu treffen ist. Die Verfahren SM und Groff liefern bei 

keiner Faktorkombination aus Prognosefehler und TBO kostenoptimale Ergebnisse. 

Die Kostenabweichungen zwischen dem kostenoptimalen Verfahren und den durch-

schnittlichen Kosten der übrigen drei Verfahren liegen im Bereich von etwa 1,1 % bis 9,3 

%. Das geringste Kosteneinsparungspotenzial ergibt sich bei kleinen Prognosefehlern und 

niedrigen TBO-Werten, während das größte Kosteneinsparungspotenzial bei kleinen 

TBO und großen Prognosefehlern auftritt (vgl. Abbildung 4-12). 

Wie bereits in Kapitel 4.3 dargestellt, zeigen die Verfahren LUC und PP ein gegenläufi-

ges Verhalten. Das PP-Verfahren bleibt insgesamt das dominierende Verfahren und eig-

net sich insbesondere bei hohen TBO-Werten und kleinen Prognosefehlern. Steigt der 

Prognosefehler an und ist die TBO gering, gewinnt das LUC-Verfahren an Bedeutung.  

Für den Fehlertyp Rauschen lassen sich konkrete und niederschwellige Entscheidungs-

regeln ableiten, die auf den beiden Systemfaktoren Prognosefehler und TBO sowie auf 

dem gegenläufigen Verhalten der Heuristiken PP und LUC basieren. Die Analyse zeigt, 

dass das LUC-Verfahren grundsätzlich dann zu bevorzugen ist, wenn der Prognosefeh-

ler größer als 0,4 ist. Liegt der Prognosefehler hingegen zwischen 0,1 und 0,4, sollte das 

LUC-Verfahren nur dann angewendet werden, wenn zusätzlich die TBO kleiner als 2,5 
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ist. In allen übrigen Fällen führt das PP-Verfahren zu den kostengünstigeren Ergebnissen 

und ist entsprechend auszuwählen. 

 

Abbildung 4-13: Scatterplot: Überschätzung 

 

Im Falle einer systematischen Überschätzung zeigt sich die Dominanz der Heuristik PP 

(vgl. Abbildung 4-13). Nur bei kleinen Prognosefehlern (10 %) und einer niedrigen TBO 

(2) führt das Groff-Verfahren zu den geringsten Kosten. In allen anderen Faktorkombi-

nationen weist das PP-Verfahren die niedrigsten Kosten auf. Insgesamt fallen die Kos-

tenabweichungen zwischen den einzelnen Verfahren geringer aus als beim Fehlertyp 

Rauschen (vgl. Abbildung 4-12) und Unterschätzung (vgl. Abbildung 4-13). Die Kosten-

abweichungen reichen von ca. 1,5 % (TBO = 7 und Prognosefehler = +40 %) bis maximal 

ca. 4 % (TBO = 2 und Prognosefehler = +10%). 

Für den Fehlertyp Überschätzung ist das Groff-Verfahren ausschließlich bei niedrigen 

TBO-Werten (TBO < 2) und kleinen Prognosefehlern (Prognosefehler < +10 %) geeignet. 

In allen übrigen Faktorkombinationen ist das PP-Verfahren zu bevorzugen. Daher lässt 

sich die vereinfachte Entscheidungsregel ableiten, dass bei einer systematischen Über-

schätzung ausschließlich das PP-Verfahren verwendet werden sollte. 
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Abbildung 4-14: Scatterplot: Unterschätzung  

 

Liegt ein Prognosefehler in Form einer systematischen Unterschätzung vor, zeigt sich ein 

ähnliches Bild wie beim Fehlertyp Rauschen, sodass die Verfahren PP und LUC domi-

nieren. Auch das gegenläufige Verhalten dieser beiden Verfahren ist deutlich ersichtlich. 

Große TBO-Werte und kleine Prognosefehler wirken sich positiv auf das PP-Verfahren 

aus, während kleine TBO-Werte und große Prognosefehler das LUC-Verfahren begüns-

tigen. Mit zunehmender TBO steigen sowohl die Kostenabweichungen als auch das Kos-

teneinsparungspotenzial. Die größten Kostenabweichungen (ca. 11,5 %) treten bei einer 

TBO von sieben und einem Prognosefehler von -40 % auf, während die geringsten Kos-

tenabweichungen (ca. 2 %) bei einer TBO von zwei und einem Prognosefehler von -10 

% beobachtet werden. 

Für den Fehlertyp Unterschätzung lassen sich ebenso konkrete und niederschwellige Ent-

scheidungsregeln ableiten, die auf den beiden Systemfaktoren Prognosefehler und TBO 

sowie auf dem gegenläufigen Verhalten der Heuristiken PP und LUC basieren. Die Ana-

lyse zeigt, dass das LUC-Verfahren grundsätzlich dann zu bevorzugen ist, wenn der 

Prognosefehler größer als - 30 % ist. Liegt der Prognosefehler hingegen zwischen -10 % 

und -30 %, sollte LUC nur dann angewendet werden, wenn zusätzlich die TBO kleiner 

als 3,5 ist. In allen übrigen Fällen führt das PP-Verfahren zu den kostengünstigeren Er-

gebnissen und ist entsprechend auszuwählen. 
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Auf Grundlage der definierten Entscheidungsregeln lässt sich das Entscheidungsverhal-

ten mithilfe eines Entscheidungsbaums transparent darstellen. Der Entscheidungsbaum 

ist in Abbildung 4-15 ersichtlich. Dabei wird hinsichtlich der drei systematischen Prog-

nosefehler, der Höhe des Prognosefehlers sowie der TBO differenziert. Abhängig von der 

jeweiligen Faktorausprägung kann anschließend kostenorientiert die passende Heuristik 

ausgewählt werden. 

 

 

Abbildung 4-15: Entscheidungsbaum - Kostenorientierte Heuristikwahl 

 

Darüber hinaus ist es erforderlich, die getroffene Heuristikwahl in regelmäßigen Ab-

ständen zu überprüfen. Dabei ist es zu empfehlen, die Systemfaktoren der dynamischen 

Bestellmengenplanung fortlaufend zu erfassen und zu analysieren. Insbesondere Verän-

derungen des Prognosefehlers sowie der Kostenstruktur (TBO) können dazu führen, dass 

die zuvor optimale Heuristik nicht mehr die kosteneffizienteste Wahl darstellt. Anpas-

sungen in der Kostenstruktur lassen sich unmittelbar durch veränderte Lagerhaltungs- 

oder Bestellkosten identifizieren. Um auch Veränderungen im Prognosefehler systema-

tisch zu erfassen, sollten die Prognosefehler fortlaufend gespeichert, überwacht und ana-

lysiert werden. 

Von besonderer Bedeutung ist die frühzeitige Erkennung eines möglichen Wechsels des 

zugrunde liegenden Fehlertyps. Verbesserungen der Prognosegüte können ebenso wie die 

Wahl der jeweils richtigen Heuristik maßgeblich zur Reduktion der Gesamtkosten beitra-

gen. 
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4.5 Zwischenfazit: Entscheidungsregeln zur kostenorientierten Aus-

wahl von dynamischen Bestellmengenverfahren  

Dieses Kapitel widmet sich der dritten Forschungsfrage: „Welche Entscheidungsregeln 

können zur kostenorientierten Auswahl von dynamischen Bestellmengenverfahren defi-

niert werden?“. Dabei wird die Entwicklung von Entscheidungsregeln zur kostenorien-

tierten Auswahl fokussiert. Die Basis bildet das No-Free-Lunch Theorem (NFL), das be-

sagt, dass kein einzelnes Verfahren für alle Problemstellungen gute Ergebnisse liefert. 

Für die Praxis bedeutet dies, dass je nach Faktorkombination situativ das kostengünstigste 

dynamische Bestellmengenverfahren ausgewählt werden muss.  

Als Datengrundlage werden die synthetischen Daten aus dem dritten Kapitel genutzt und 

deren Eigenschaften und Wirkzusammenhänge analysiert. Zur Vergleichbarkeit der Ver-

fahren werden die prozentualen Kostenabweichungen zum jeweils kostenoptimalen Ver-

fahren berechnet. Die Auswertung zeigt, dass Part Period (PP) mit 53 % am häufigsten 

die geringsten Kosten erzielt, gefolgt von Least Unit Cost (LUC) mit 26 %. Silver Meal 

(SM) und Groff sind nur in rund 21 % der Fälle am kostengünstigsten. Die Boxplot-Ana-

lysen verdeutlichen, dass PP zwar die niedrigsten Medianabweichungen aufweist, jedoch 

anfällig für hohe Extremwerte ist. LUC zeigt eine höhere Robustheit, allerdings mit etwas 

größeren durchschnittlichen Abweichungen. 

Mittels Cramér’s V wird der Zusammenhang zwischen den Systemfaktoren und der kos-

tenoptimalen Heuristik untersucht. Der Fehlertyp des Prognosefehlers hat den größten 

Einfluss, gefolgt von der Time Between Order (TBO). Die anderen Faktoren wie Nach-

frage (Streuung und Anzahl Nullperioden), WBZ oder Servicegrad besitzen einen gerin-

geren Einfluss. Wird der Einfluss der Systemfaktoren separat nach den drei Fehlertypen 

analysiert, so weisen die Fehlertypen Rauschen und Unterschätzung ein ähnliches Ver-

halten auf. Bei Überschätzungen entfällt der Einfluss des Servicegrades, während die 

TBO einen starken Einfluss besitzt.  

Zur tiefergehenden Untersuchung wurde die Zielvariable „kostenoptimale Heuristik“ bi-

när kodiert und ein Schwellenwert von 1 % festgelegt, um robustere Ergebnisse zu erhal-

ten. Beim Fehlertyp Rauschen und Unterschätzung ist meistens das PP-Verfahren opti-

mal, jedoch zeigt es Schwächen bei kleinen TBOs und großen Prognosefehlern. LUC ist 

robuster und bei großen Prognosefehlern vorzuziehen. SM und Groff sind selten geeignet. 

Beim Fehlertyp Überschätzung ist das PP-Verfahren dominierend. Groff ist nur bei klei-

nen Prognosefehlern relevant. LUC sollte vermieden werden, da es hohe Mehrkosten ver-

ursacht.  
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Auf Basis der Erkenntnis, dass die beiden Systemfaktoren Prognosefehler (Fehlertyp und 

-stärke) und TBO den größten Einfluss auf die kostenorientierte Auswahl aufweisen, kön-

nen die Entscheidungsregeln auf Grundlage der beiden Systemfaktoren entwickelt wer-

den. Mit dem Ziel, niederschwellige und praxisnahe Regeln zu erhalten. Die Entschei-

dungsregeln werden durch Scatterplots, unterteilt nach den drei Fehlertypen unterstützt 

und mittels eines Entscheidungsbaums transparent visualisiert (vgl. Kapitel 4.4). Damit 

ermöglichen die entwickelten Entscheidungsregeln eine praxisorientierte, kostenorien-

tierte Auswahl von den dynamischen Bestellmengenverfahren. 
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5 Entwicklung eines Machine Learning Modells zur kos-

tenorientierten Auswahl von dynamischen Bestellmen-

genverfahren 

Die Untersuchung der synthetischen Daten zeigt, dass die betrachteten dynamischen Be-

stellmengenverfahren je nach Faktorkombination deutliche Kostenunterschiede aufwei-

sen. Die entwickelten Entscheidungsregeln basieren dabei auf den beiden zentralen Sys-

temfaktoren Prognosefehler und TBO, um niederschwellige und praxisnahe anwendbare 

Ergebnisse zu ermöglichen. Parallel dazu verfolgt dieses Kapitel das Ziel, ein datenge-

triebenes Machine Learning Modell zur Entscheidungsfindung zu entwickeln, welches 

alle Faktorkombinationen berücksichtigt. Dementsprechend wird die vierte Forschungs-

frage: „Wie kann ein Machine Learning Modell zur kostenorientierten Auswahl von dy-

namischen Bestellmengenverfahren gestaltet werden?“ fokussiert. 

In diesem Kapitel wird einerseits die kostenorientierte Auswahl dynamischer Bestellmen-

genverfahren untersucht und andererseits die Verbindung von simulativer Datenerzeu-

gung und Machine Learning. Dabei wird erforscht, inwieweit auf Basis synthetischer Da-

ten ein ML-Modell zur dynamischen Bestellmengenplanung gestaltet werden kann. Im 

Kern liegt auch diesem Kapitel das No-Free-Lunch-Theorem zugrunde, sodass kontext-

spezifische Leistungsdifferenzen durch das Entscheidungsmodell erkannt werden sollen, 

um eine kostenorientierte Auswahl zu ermöglichen. Methodisch wird dies als überwachte 

Mehrklassen-Klassifikationsaufgabe formuliert, bei der aus mehreren Heuristiken dieje-

nige ausgewählt wird, die bei vorliegender Faktorkombination erwartungsgemäß die ge-

ringsten Kosten verursacht.  

Zur Beantwortung der vierten Forschungsfrage werden zunächst grundlegende Konzepte 

des Machine Learnings mit Fokus auf Klassifikationsverfahren eingeführt und der Prob-

lemrahmen formalisiert. Darauf aufbauend werden die spezifischen Anforderungen an 

geeignete lernende Klassifikationsmethoden hergeleitet und die Auswahl der in dieser 

Arbeit verwendeten Verfahren (Entscheidungsbaum, Random Forest und LightGBM) be-

gründet. Anschließend wird die Implementierung und die Evaluation beschrieben, ein-

schließlich Datenaufbereitung, Validierung, Hyperparameteroptimierung und Auswahl 

der Bewertungsmetriken. Abschließend werden die Modelle auf den synthetischen Daten 

der dynamischen Bestellmengenplanung (vgl. Kapitel 3) trainiert, getestet und ihre Er-

gebnisse hinsichtlich unterschiedlicher Zielgrößen systematisch interpretiert. 
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5.1  Einführung ins Machine Learning 

Machine Learning (ML) ist ein Teilbereich der Künstlichen Intelligenz, der sich mit Al-

gorithmen und Verfahren beschäftigt, welche das Ziel haben ihr Verhalten auf Basis von 

Erfahrungen bzw. Daten zu verbessern (Mitchell 1997, S. 2). Im Kontext dieser Arbeit 

kann ML als datengetriebener Prozess verstanden werden, der aus vorhandenen Daten 

lernt, zugrunde liegende Muster extrahiert und Zusammenhänge identifiziert (Kelleher et 

al. 2015, S. 3). Klassischerweise wird ML in überwachtes Lernen (supervised learning), 

unüberwachtes Lernen (unsupervised learning) und Reinforcement Learning unterteilt 

(Qin 2020, S. 12 ff.). Beim überwachten Lernen werden Modelle anhand gelabelter Trai-

ningsdaten trainiert. Liegt die Zielvariable kategorial vor, wird von Klassifikation gespro-

chen, bei kontinuierlichen Zielgrößen von Regression. Im unüberwachten Lernen stehen 

ausschließlich Eingabedaten zur Verfügung, sodass die selbstständige Strukturentde-

ckung, etwa durch Clustering oder Dichteschätzung das Ziel ist (Bishop 2006, S. 7). Das 

reinforcement Learning adressiert sequenzielle Entscheidungsprobleme mit begrenzter 

und meist verzögerter Rückmeldung und ist damit zwischen überwachten und unüber-

wachten Lernen verortet (Sutton und Barto 2020, S. 6 f.). Im Gegensatz zum überwachten 

Lernen agiert ein Agent mit der Umgebung, sammelt verzögert bereitgestellte Belohnun-

gen und leitet basierend darauf Entscheidungen ab (Qin 2020, S. 14). Die nachfolgende 

Abbildung zeigt die beschriebenen Teilbereiche des Machine Learnings. 

 

 

Abbildung 5-1: Teilbereiche des Machine Learnings 

 

Die vorliegende Arbeit fokussiert die Klassifikation, sodass auf Basis gegebener Faktor-

kombinationen (z. B. Prognosefehler und weiterer Systemfaktoren) die kostenoptimale 

Heuristik ausgewählt wird. Für diesen Problemtyp wurden unterschiedliche Klassifikati-

onsverfahren im Bereich Machine Learning entwickelt. Die Verfahren unterscheiden sich 

Supervised Learning 

Unsupervised Learning 

Regression Classification 

Reinforcement Learning 

Machine Learning 
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z. B. in Funktionsprinzip, Laufzeitverhalten, Prognosegüte, Interpretierbarkeit und Ska-

lierbarkeit. Der Großteil der Forschung im überwachten Lernen adressiert Single-Label-

Klassifikation (Tsoumakas et al. 2010, S. 667). Was auch der vorliegenden Zielstellung 

entspricht, es soll genau eine Heuristik identifiziert werden. In diesem Rahmen können 

unterschiedliche Machine Learning Modelle eingesetzt werden. Vor allem im Bereich des 

überwachten Lernens kommen häufig baumbasierenden Methoden für Klassifizierungs-

aufgaben zum Einsatz. Sie weisen häufig gute Ergebnisse, bei gleichzeitig guter Interpre-

tierbarkeit auf. (Grinsztajn et al. 2022, S. 9; Knuth 2021, S. 364 ff.)  

 

5.2 Auswahl der Klassifizierungsmodelle 

Im Rahmen der baumbasierenden Klassifizierungsverfahren wurden eine Vielzahl an un-

terschiedlichen Verfahren entwickelt. Das beste Verfahren ist dabei von Anwendungsfall 

zu Anwendungsfall unterschiedlich. So übertrifft das LightGBM-Verfahren in der Ver-

gleichsstudie von WANG et al. die Modelle XGBoost und Random Forest (Wang et al. 

2017, S. 7). In anderen Studien war der Random Forest Algorithmus am besten (Lan et 

al. 2020, S. 2052; Chen et al. 2020, S. 52). Insgesamt weisen die Verfahren Random 

Forest und LightGBM häufig gute Ergebnisse für Klassifizierungsprobleme auf (Mon-

teiro et al. 2024, S. 5 f.; Indah et al. 2025, S. 17). Demzufolge werden für die vorliegende 

Arbeit die Verfahren Random Forest und LightGBM ausgewählt. Darüber hinaus wird 

als grundlegendes Verfahren sowie aufgrund der Interpretierbarkeit auch die klassische 

Form des Entscheidungsbaumes berücksichtigt. Nachfolgend werden die ausgewählten 

Klassifikationsverfahren Entscheidungsbäume, Random Forest und LightGBM näher er-

läutert. Dabei werden die grundlegenden Konzepte, Algorithmen und wichtige Eigen-

schaften dieser Verfahren beschrieben.  

 

5.2.1 Entscheidungsbäume 

Bei Entscheidungsbäumen (Decision Trees) handelt es sich um ein überwachtes Verfah-

ren des Machine Learnings, welches sowohl für die Klassifikation, als auch für die Re-

gression verwendet werden kann (Bishop 2006, S. 654). Entscheidungsbäume sind hier-

bei, baumähnliche Modelle, bestehend aus Knoten, Blättern und Zweigen. 

Die Knoten stellen Entscheidungen, basierend auf dem Wert einer Eingabevariable dar. 

Die Zweige, die von einem solchen Entscheidungsknoten ausgehen, stellen die möglichen 

Ausgänge der Entscheidung dar. Am Ende des Baumes bilden die Blätter die Vorhersagen 

des Modells ab. (Quinlan 1986, S. 86) Im Falle einer Klassifikation können dabei die 

Blätter entweder eine einzelne Klasse oder eine Wahrscheinlichkeitsverteilung über meh-

rere Klassen beinhalten (Maimon und Rokach 2005, S. 166). Zur Klassifizierung eines 
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Objekts werden Entscheidungen von der Wurzel aus durchlaufen, wobei die Variablen-

werte die zu verfolgende Verzweigung bestimmen. Das resultierende Blatt veranschau-

licht die vom Modell prognostizierte Klasse oder Klassenverteilung (Quinlan 1986, S. 86; 

Maimon und Rokach 2005, S. 196).  

Es gibt mehrere Möglichkeiten für die Implementierung von Entscheidungsbäumen. Da-

bei werden oft die Methoden CART, ID3 und C4.5 angeführt. ID3 ist ein simpler Algo-

rithmus für Entscheidungsbäume, der erstmals 1986 vorgestellt wurde (Quinlan 1986, S. 

81 ff.). Er unterstützt nur kategoriale Attribute und führt kein Pruning durch, was zu Over-

fitting führen kann (Maimon und Rokach 2005, S. 181). 

Entscheidungsbäume haben oft das Problem ein Overfitting an das Trainingsset zu ent-

wickeln, wenn kein Haltekriterium gewählt wird. Dies geschieht, wenn der Baum zu groß 

wird und sich zu stark an die speziellen Gegebenheiten in den Testdaten anpasst und dort 

gute Ergebnisse liefert, während die Leistung auf neuen und unbekannten Daten ab-

nimmt. Als Methode gegen ein Overfitting von Entscheidungsbäumen werden Pruning-

Methoden verwendet (Maimon und Rokach 2005, S. 175; Breiman et al. 2017, S. 63 ff.). 

Dabei werden die Entscheidungsbäume erst durch Haltekriterien an die Trainingsdaten 

overfitted und im Anschluss durch das Entfernen von Teilästen, die nicht zur Generali-

sierung beitragen, wieder verkleinert.  

C4.5 ist eine Weiterentwicklung von ID3, welches zum einen Geschwindigkeitsverbes-

serungen mit sich bringt und zum anderen Pruning gegen Overfitting einsetzt (Maimon 

und Rokach 2005, S. 181; Sharma und Kumar 2016, S. 2095). CART (Classification and 

Regression Trees) ist ein zeitgleich entwickelter Algorithmus, welcher sich hauptsächlich 

von ID3 und C4.5 darin unterscheidet, dass er binäre Bäume erzeugt, also jeder Entschei-

dungsknoten immer nur genau zwei Wege hat. Dies vereinfacht die Interpretierung und 

Visualisierung des Baumes. Weiterhin ist es mit CART möglich, nicht nur eine Klassifi-

zierung, sondern auch eine Regression durchzuführen. CART verwendet außerdem wie 

C4.5 ein Pruning Verfahren, um Overfitting zu vermeiden (Maimon und Rokach 2005, 

S. 181). Aufgrund der höheren Interpretierbarkeit von CART und der bereits vorhandenen 

Implementierung in den verwendeten Frameworks (Pedregosa et al. 2011) wird sich in 

dieser Arbeit auf die Anwendung von CART konzentriert. 

CART erzeugt für gegebene Trainingsdaten einen Entscheidungsbaum, indem der Daten-

satz rekursiv aufgeteilt wird. Die Aufteilung wird dabei basierend auf den Attributen ge-

troffen, die den höchsten Informationsgewinn versprechen. Dieser Prozess wird so lange 

wiederholt, bis das Erstellen weiterer Aufteilungen keinen signifikanten Informationsge-

winn mehr liefert oder ein Haltekriterium erreicht wird (Maimon und Rokach 2005, S. 

168). 
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Der Informationsgewinn ist ein Maß für die Reduzierung der Unsicherheit durch eine 

Aufteilung der Daten in zwei unterschiedliche Bereiche. Er bestimmt sich aus dem Un-

terschied zwischen der Unsicherheit vor und nach dem Aufteilen der Daten. Für den In-

formationsgewinn können verschiedene Maße verwendet werden, wobei üblicherweise 

der Gini-Index oder die Cross-Entropy verwendet wird (Bishop 2006, S. 666). Beide för-

dern die Aufteilung in homogene Bereiche, d. h. Bereiche, in denen möglichst viele Da-

tenpunkte zur gleichen Klasse gehören.  

CART verwendet für das Pruning das sogenannte „Minimal Cost-Complexity Pruning“. 

Hierbei wird ein Komplexitätsparameter verwendet, welcher die Pruning Stärke be-

stimmt. So sorgt ein höherer Komplexitätsparameter für einen höheren Einfluss der Blatt-

anzahl in den Komplexitätswert eines Teilbaums. Demgegenüber führt ein niedriger 

Komplexitätsparameter zu wenig Pruning und somit einem komplexeren Baum, während 

höhere Werte zu einem stärkeren Pruning und einem simpleren Baum führen (Breiman et 

al. 2017). 

 

5.2.2 Ensembleverfahren 

Ensembleverfahren sind Verfahren für Machine Learning, welche mehrere einfache Mo-

delle, sogenannte „base learners“ (Zhou 2012, S. 15) oder Basislerner verwendet, um 

durch die Kombination dieser eine verbesserte und robustere Klassifikation zu ermögli-

chen. Die einzige Voraussetzung an die zu kombinierenden Modelle ist eine jeweils hö-

here Genauigkeit als zufälliges Raten (Dietterich 2000, S. 1). 

 

 

Abbildung 5-2: Aufbau einer Ensemblearchitektur i.A.a. (Zhou 2012, S. 16) 

 

Für die Konstruktionen eines Ensembleverfahrens gibt es verschiedene Techniken. Zum 

einen die sequentiellen Ensembleverfahren, in denen die Basismethoden sequenziell er-

stellt werden (Boosting) und parallele Ensembleverfahren, in denen die Basismethoden 

parallel erstellt werden (Bagging) (Rokach 2010, S. 4 ff.).  

x 

learner 1 

learner 2 

learner 3 

combination y 
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Boosting Modelle erstellen ein kombiniertes Modell, indem jeder Basislerner sich stärker 

auf die richtige Klassifizierung der von vorherigen Basislernern falsch klassifizierten Da-

ten konzentriert (Zhou 2012, S. 24). Bagging (bootstrap aggregating) Modelle hingegen 

erstellen mehrere Basislerner, indem Teile vom Trainingssatz durch zufällige Auswahl 

(mit zurücklegen) gezogen werden. Im Anschluss wird auf jeden dieser Teile ein eigener 

Basislerner trainiert (Rokach 2010, S. 11). Wobei diese Arbeit mit LightGBM ein 

Boosting und mit Random Forest ein Bagging-Verfahren abdeckt. 

 

LightGBM 

LightGBM (Light Gradient Boosting Machine) ist ein Machine Learning Framework, 

welches auf dem Gradient-Boosting Verfahren basiert und von Microsoft entwickelt 

wurde. Ein Hauptmerkmal von LightGBM ist seine Fähigkeit schnell mit großen Daten-

mengen umzugehen. Der Algorithmus basiert auf zwei Techniken. Gradientenbasiertes 

One-Side Sampling (GOSS) und Exklusive Merkmalsbündelung (EFB). GOSS sorgt da-

für, dass ein signifikanter Anteil der Datensatzinstanzen mit kleinen Gradienten ausge-

schlossen wird. Dadurch wird nur der Rest verwendet, um den Informationsgewinn zu 

schätzen. EFB wird verwendet, um die Anzahl der Merkmale zu reduzieren. Dafür bün-

delt EFB sich gegenseitig ausschließende Merkmale, das sind Merkmale die nur selten 

gleichzeitig Werte ungleich Null annehmen. (Rufo et al. 2021, S. 7 f.; Korstanje 2021, S. 

196) 

 

Random Forest 

Random Forest (Breiman 2001) ist ein Ensembleverfahren und basierend auf der Bag-

ging-Methode. Es verwendet mehrere Entscheidungsbäume als Basislerner, welche je-

weils unabhängig voneinander auf einer zufällig gewählten Stichprobe der Trainingsda-

ten (mit Zurücklegen) trainiert werden. Beim Erstellen der einzelnen Entscheidungs-

bäume wird weiterhin bei jedem Entscheidungsknoten eine zufällige Teilmenge aus 

Merkmalen gewählt, auf denen ein Split durchgeführt werden kann. (Zhou 2012, S. 57 f.) 

Die Wahl der finalen Entscheidung des Modells wird anders als bei LightGBM mit einem 

einfachen Mehrheitsvotum entschieden. Es wird somit die Klasse gewählt, die von den 

meisten Bäumen vorhergesagt wird (Breiman 2001, S. 6).  
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5.3 Implementierung und Evaluierung der Klassifizierungsverfah-

ren 

In diesem Kapitel wird die Implementierung und Evaluierung von den Klassifizierungs-

methoden auf den synthetischen Daten beschrieben. Im ersten Schritt werden die verwen-

deten Tools vorgestellt. Im Anschluss werden die Datenaufbereitung und Vorverarbei-

tungsschritte beschrieben, welche notwendig für die weitere Anwendung und Auswer-

tung sind. Nachfolgend werden die relevanten Metriken erläutert, welche zur Bewertung 

der Klassifizierungsverfahren angewandt werden. Abschließend werden für Klassifizie-

rungsverfahren die Hyperparameter definiert, die Ergebnisse dargestellt sowie interpre-

tiert. 

 

5.3.1 Verwendete Tools und Datenvorverarbeitung 

In der vorliegenden Arbeit wurde als Programmiersprache Python verwendet, um die Ma-

chine Learning Modelle zu implementieren und zu evaluieren. Python wurde verwendet, 

da es besonders im Bereich der Datenanalyse eine sehr weitverbreitete Programmierspra-

che darstellt und eine große Anzahl an Bibliotheken unterstützt, die den Einsatz verschie-

dener Klassifizierungsverfahren und deren Evaluierung vereinfachen (Robinson 2017; 

Hao und Ho 2019, S. 352). Um die einzelnen Modelle auf den vorliegenden Daten trai-

nieren zu können, wurden die Daten vorverarbeitet. Die verwendeten Schritte werden im 

Folgenden erläutert. 

 

Umwandlung des Fehlertyps in Dummy-Variablen 

Für die ausgewählten Klassifizierungsverfahren wurden kategoriale Variablen in 

Dummy-Variablen (auch One-Hot-Encoding genannt) konvertiert. Da die Implementie-

rung von Entscheidungsbäumen mittels der Scikit-learn Bibliothek zum aktuellen Zeit-

punkt keine kategorialen Variablen als Eingabe unterstützt (scikit-learn 2025a). Dies 

wurde für den Systemfaktor Fehlertyp, welcher die vorliegende Prognosefehlerart reprä-

sentiert, entsprechend kodiert.  

 

Aufteilung der Daten in Trainings-, Validierungs- und Testsets 

Um die Leistung der Klassifizierungsverfahren beurteilen zu können, werden die Daten 

in Trainings-, Validierungs- und Testsets aufgeteilt. Das Trainingsset wird verwendet, um 

die Modelle zu trainieren, während das Validierungsset dazu dient, die Hyperparameter 

der Modelle zu optimieren, indem die Leistung unabhängig von den Trainingsdaten über-

prüft werden kann. Letztendlich wird das Testset dazu verwendet, die Leistungsfähigkeit 
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der trainierten Modelle bei der Vorhersage mithilfe der optimierten Hyperparameter un-

abhängig zu bewerten. (Witten et al. 2017, S. 222) 

Die Optimierung der Modellparameter erfolgt in der vorliegenden Arbeit unter Verwen-

dung einer k-Fold Cross-Validation. Es wird hierbei ein 75:25 Split verwendet, bei dem 

75 % der Daten für das Training und 25 % für die Validierung angewendet werden. Bei 

der k-Fold Cross-Validation wird das Datenset in 𝑘 gleich große Teile („Folds“) aufge-

teilt. Innerhalb von 𝑘 Iterationen wird jeweils ein Fold als Validierungsset und die restli-

chen 𝑘 – 1 Folds als Trainingsset verwendet. Die einzelnen Ergebnisse werden dann am 

Schluss gemittelt. Die Verwendung von 𝑘-Fold Cross-Validation ermöglicht hierbei eine 

robustere Schätzung der Modellleistung, die weniger stark von der Verteilung der zufäl-

ligen gewählten Daten abhängt. (Witten et al. 2017, S. 167) Die nachfolgende Abbildung 

5-3 visualisiert das Vorgehen bei einer k-Fold Cross-Validation. 

 

 

Sowohl bei der initialen Aufteilung in Trainings- und Validierungsset, als auch bei der k-

Fold Cross-Validation wird Stratifizierung eingesetzt. Dieses Vorgehen sorgt dafür, dass 

das Verhältnis der Heuristiken als beste Heuristik zwischen dem Trainings- und Validie-

rungsset jeweils gleichbleibt. 

Nach WITTEN et al. ist die Verwendung einer stratifizierten 10-fold Cross-Validation op-

timal (Witten et al. 2017, S. 168). Für die finale Auswertung wird weiterhin ein separates 

Testset bereitgehalten, welches weder in das Training, noch in die Suche der Hyperpara-

meter einfließt. 

 

5.3.2 Bewertungskriterien und Metriken 

In diesem Kapitel werden die zentralen Metriken vorgestellt, welche zur Bewertung der 

Klassifizierungsverfahren verwendet werden. Dabei werden die Metriken beschrieben, 

1. Iteration 

2. Iteration 

10. Iteration 

3. Iteration 

Validierungsset Trainingsset 

… 

Abbildung 5-3: k-Fold Cross-Validation 
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welche häufig in der Literatur für Mehrklassenklassifikation verwendet werden, sowie 

individuelle Metriken, die speziell für das untersuchte Problem entwickelt wurden. 

Die Genauigkeit misst den Anteil der korrekt klassifizierten Beispiele an der Gesamtzahl 

der Beispiele. Sie ist eine grundlegende und am häufigsten verwendete Metriken für die 

Klassifizierung in der Literatur (Sokolova und Lapalme 2009, S. 428). Jedoch ist die Ge-

nauigkeit bei unausgeglichenen Klassen, wie im vorliegenden Fall der Auswahl von Heu-

ristiken häufig irreführend (Gu et al. 2009, S. 463; Japkowicz 2011, S. 11), wodurch in 

der vorliegenden Arbeit von der Verwendung abgesehen wurde. 

Häufig verwendete Metriken für die Klassifizierung bei unbalancierten Datensets sind die 

Präzision (Precision), die Sensitivität (Recall) und der F1-Score (Gu et al. 2009, S. 469). 

Diese Metriken basieren auf der binären Konfusionsmatrix und werden für jede Heu-

ristik einzeln bestimmt. Eine beispielhafte Konfusionsmatrix zeigt die Abbildung 5-4. 

Diese stellt in den Zeilen die Vorhersage und in den Spalten die tatsächliche Klasse dar. 

Für jede der untersuchten Heuristiken wird individuell eine Konfusionsmatrix ermittelt, 

wobei Positiv die richtige Auswahl der jeweiligen Heuristik und Negativ die Auswahl 

einer alternativen Heuristik repräsentiert. (Gu et al. 2009, S. 462). 

 

Klassifikation  

 

 Positiv Negativ  

T
at

sä
ch

li
ch

 

Positiv Richtig Positiv: RP Falsch Negativ: FN 
Tats. Anzahl gut 

(RP+FN) 

Negativ Falsch Positiv: FP 
Richtig Negativ: 

RN 

Tats. Anzahl 

schlecht (FP+RN) 

  
Vorhersage Anzahl 

gut (RP+FP) 

Vorhersage 

schlecht (FN+RN) 

 

Abbildung 5-4: Binären Konfusionsmatrix i.A.a. (Schulz et al. 2022, S. 36) 

 

Aus der Konfusionsmatrix lassen sich nun die Präzision und die Sensitivität herleiten. Die 

Präzision misst, wie gut das Modell positive Fälle identifiziert. Indem der Anteil der 

korrekt klassifizierten positiven Fälle (RP) zu allen vom Modell als positiv identifizierten 

Fällen (RP + FP) dargestellt wird (Maimon und Rokach 2005, S. 840). Somit ist die Prä-

zision ein Maß dafür, wie korrekt das Modell ist, wenn es einen Datensatz als positiv 

einstuft. 
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𝑃𝑟ä𝑧𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑅𝑃

(𝑅𝑃 + 𝐹𝑃)
 (5-1) 

 

Bei der Sensitivität wird nicht der Anteil an allen als positiv identifizierten Fällen, son-

dern der Anteil an den tatsächlich positiven Fällen (TP + FN) verwendet (Maimon und 

Rokach 2005, S. 840). Dies kann als Maß dafür angesehen werden, wie gut das Modell 

tatsächlich positive Fälle auch als solche erkennt. 

 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡ä𝑡 =  
𝑅𝑃

(𝑅𝑃 + 𝐹𝑁)
 (5-2) 

 

Die Ziele der Präzision und der Sensitivität stehen meistens im Konflikt miteinander 

(Maimon und Rokach 2005, S. 840). Um ein Gleichgewicht zwischen beiden Metriken 

zu bestimmen, wird meist der F1-Score verwendet. Dieser stellt das harmonische Mittel 

von Präzision und Sensitivität dar und ermöglicht somit einen Kompromiss zwischen bei-

den Metriken (Gu et al. 2009, S. 469). 

 

𝐹1 =  
2 ∗ Präzision ∗ 𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑣𝑖𝑡ä𝑡

𝑃𝑟ä𝑧𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + Sensitivität
 (5-3) 

 

Cohens Kappa (Cohen 1960, S. 37 ff.) wurde ursprünglich entwickelt, um den Grad der 

Übereinstimmung zwischen zwei Beobachtern zu messen, die das gleiche Phänomen 

wahrnehmen (Tallón-Ballesteros und Riquelme 2014, S. 418). Cohens Kappa kann aller-

dings auch als Metrik für die Klassifizierung verwendet werden, indem die Vorhersage 

des Modells als der erste Beobachter und die tatsächlichen Werte als der zweite Beobach-

ter gesetzt werden. Als Metrik ist Cohens Kappa gut geeignet, da es auch den Einfluss 

der rein zufälligen Wahl der richtigen Heuristik einbezieht (Tallón-Ballesteros und 

Riquelme 2014, S. 418). Cohens Kappa ist somit eine Metrik, die die Übereinstimmung 

zwischen zwei Schätzern (oder in diesem Fall, zwischen der Vorhersage des Modells und 

den tatsächlichen Werten) misst und dabei den Zufallseinfluss berücksichtigt. Berechnet 

wird Cohens Kappa nach der nachfolgenden Gleichung. 

 

κ =
𝑃(𝐴) − 𝑃(𝐸)

1 − 𝑃(𝐸)
 (5-4) 
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Hierbei handelt es sich bei 𝑃(𝐴) um den Anteil der Fälle, in denen die Vorhersagen des 

Modells mit den tatsächlichen Werten übereinstimmen und bei 𝑃(𝐸) um den bei Zufall 

erwarteten Anteil. Genauere Details zur Berechnung lassen sich beispielsweise in 

(Tallón-Ballesteros und Riquelme 2014, S. 419) finden. Der Kappa-Wert variiert dabei 

zwischen -1 und 1, wobei eine 1 einer perfekten Übereinstimmung und eine 0 einer Über-

einstimmung aufgrund von Zufall entspricht. Wohingegen negative Werte eine Überein-

stimmung schlechter als der Zufall entsprechen (Carletta und Hirschberg 1996, S. 252). 

Für die Werte zwischen 0 und 1 gilt folgende Unterteilung hinsichtlich des Zusammen-

hangs (Grandini et al. 2020, S. 14): 

 leichte Übereinstimmung: 0,1 bis 0,2 

 faire Übereinstimmung: 0,21 bis 0,4  

 moderate Übereinstimmung: 0,41 bis 0,6 

 substanzielle Übereinstimmung: 0,61 bis 0,8  

 perfekte Übereinstimmung: 0.81 bis 0.99 

 

Als Nächstes wird die durchschnittliche Abweichung der jeweils vorhergesagten Heu-

ristik zur besten Heuristik sowie die Standardabweichung der Abweichungen ausge-

wählt. Für den Fall, dass die kostenminimale Heuristik vorausgesagt wurde, wird der 

Wert 0 als Abweichung definiert. Damit soll die Metrik die Gesamteffektivität der Vor-

hersage berücksichtigen und nicht durch eine hohe Genauigkeit, aber dafür wenige Aus-

nahmen mit größeren Abweichungen, beeinflusst werden. Eine niedrigere durchschnittli-

che Abweichung weist darauf hin, dass das Modell effektiver darin ist, Heuristiken zu 

identifizieren, die nahe an der besten Heuristik liegen. Die Standardabweichung der Ab-

weichungen gibt Aufschluss über die Streuung der Abweichungen und damit über die 

Konsistenz der Modellvorhersagen. Eine niedrigere Standardabweichung deutet auf eine 

höhere Konsistenz der Vorhersagen hin, da die Abweichungen enger um den Durch-

schnitt liegen.  

Diese Metrik spiegelt die tatsächlichen Kostenabweichungen der Modellentscheidungen 

wider. Ferner trägt die Einbeziehung der Standardabweichung dazu bei, Modelle zu iden-

tifizieren, die nicht nur im Durchschnitt gute Vorhersagen liefern, sondern auch konsis-

tent in ihrer Leistung sind. Dies ist in dem Anwendungsfall dieser Arbeit von besonderer 

Bedeutung, da die Zuverlässigkeit der Vorhersagen eine entscheidende Rolle für die Ak-

zeptanz des Modells spielt.  

Die Metrik Anteil Top Heuristik berechnet den Anteil der richtig vorhergesagten Heu-

ristiken, deren Kostenabweichung zur kostenoptimalen Heuristik innerhalb des definier-

ten Prozentsatzes (Schwellwert) liegen. Die Heuristiken, die innerhalb dieses Schwellen-

wertes liegen, werden als Top betrachtet. Diese Metrik ermöglicht es, die Fähigkeit des 
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Modells zu bewerten, Heuristiken zu identifizieren, die nahe an der optimalen Lösung 

liegen. Als Schwellenwert wurde hierbei 1 % gewählt. Dies entspricht dem gewählten 

Schwellenwert aus Kapitel 4.3. 

 

5.3.3 Methodik und Implementierung  

Viele Klassifizierungsalgorithmen haben Parameter, welche vor dem Trainingsprozess 

definiert werden müssen. Diese Parameter werden auch Hyperparameter genannt. Die 

Hyperparameter müssen so gewählt werden, um eine bestimmte Zielmetrik zu maximie-

ren. Dieser Prozess wird als Hyperparameteroptimierung bezeichnet. (Bergstra und Ben-

gio 2012, S. 282). Für die Hyperparameteroptimierung werden häufig die Verfahren Grid 

Search oder Random Search verwendet.  

Grid Search ist eine systematische Methode zur Hyperparameteroptimierung, bei der ein 

Suchraum mit expliziten Werten für jeden Hyperparameter definiert wird. Im Anschluss 

werden alle möglichen Kombinationen der Hyperparameterwerte innerhalb dieses Such-

raums ausprobiert, um die beste Kombination in Bezug auf die Modellleistung zu finden. 

(Bergstra und Bengio 2012, S. 282) 

Demgegenüber ist die Methode Random Search eine alternative Methode zur Hyperpa-

rameteroptimierung, bei der zufällige Kombinationen von Hyperparameterwerten inner-

halb eines vorgegebenen Suchraums ausprobiert werden. Im Gegensatz zu Grid Search, 

bei der alle möglichen Kombinationen ausprobiert werden, werden bei Random Search 

nur eine begrenzte Anzahl von zufällig ausgewählten Kombinationen getestet. BERGSTRA 

und BENGIO zeigt auf, dass Random Search in vielen Fällen eine effizientere und schnel-

lere Methode zur Hyperparameteroptimierung darstellt als ein Grid Search. (Bergstra und 

Bengio 2012, S. 281 ff.) Auf der Grundlage der guten Ergebnisse sowie des geringen 

Rechenaufwands, wurde für diese Arbeit die Methode Random Search als Hyperparame-

teroptimierung verwendet. 

Zur Implementierung von Random Search wird die Bibliothek Scikit-learn verwendet. 

Als Metrik für die Hyperparameteroptimierung wird die individuelle Metrik Anteil der 

Top-Heuristiken (ATH) als Zielgröße verwendet. Demzufolge ist es das Ziel, eine Heu-

ristik zu finden, welche eine maximale Kostenabweichung von 1 % (Schwellwert) zur 

kostenoptimalen Heuristik hat. Damit soll erreicht werden, dass das ML-Modell vor allem 

die Faktorkombinationen erkennt und lernt, in denen große Kostenunterschiede zwischen 

den vier Heuristiken vorhandenen sind. Die weiteren beschriebenen Metriken (vgl. Kapi-

tel 5.3.2) werden später beim Vergleich der drei ML-Modelle (vgl. Kapitel 5.4) berück-

sichtigt, um eine tiefergehende Leistungsanalyse durchzuführen.  

Nachdem die besten Hyperparameter für jedes Verfahren gefunden wurden, wird die 

Leistung jedes Klassifikators auf einem separaten Testset validiert, welches nicht für die 
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Hyperparameterwahl und das Trainieren des ML-Modells verwendet wurde (vgl. Kapitel 

5.3.1). Auf dem separaten Testset werden die im Kapitel 5.3.2 jeweils beschriebenen Met-

riken ausgewertet. Weiterhin wird das Testset nach Fehlertyp aufgeteilt und die Metriken 

auf diesen Teilmengen auch ausgewertet. Dies ermöglicht die Interpretation der Leistung 

der Klassifizierungsmodelle bei verschiedenen Fehlertypen. 

 

Hyperparameter: Entscheidungsbaum 

Für den Entscheidungsbaum wurde die Klasse DecisionTreeClassifier der Bibliothek Sci-

kitlearn verwendet. Dabei handelt es sich um eine optimierte Version des CART-Algo-

rithmus (vgl. Kapitel 5.2.1). Die Leistung des Entscheidungsbaumes kann durch die Op-

timierung verschiedener Hyperparameter beeinflusst werden. Die wichtigsten Hyperpa-

rameter für Entscheidungsbäume sind in Scikit-learn (scikit-learn 2025a): 

 criterion: Die Funktion, welche die Qualität einer Aufteilung bewertet. Mögliche 

Werte sind „gini“ für den Gini-Index und „entropy“ für den Informationsgewinn. 

 max_depth: Die maximale Tiefe des Baums. Tiefergehende Bäume können kom-

plexere Strukturen abbilden, sind aber anfälliger für Overfitting. 

 min_samples_split: Die minimale Anzahl von Datenpunkten, die erforderlich 

sind, um einen internen Knoten weiter aufzuteilen. 

 min_samples_leaf: Die minimale Anzahl von Datenpunkten, die in einem Blatt-

knoten enthalten sein müssen. 

 ccp_alpha: Komplexitätsparameter für das Cost-Complexity Pruning. 

 

In Tabelle 5-1 sind die Hyperparameter für den Entscheidungsbaum ersichtlich, welche 

sich durch die Verwendung der Methode Random Search ergeben haben. 

Tabelle 5-1: Hyperparameter - Entscheidungsbaum  

Parameter  Wert  

criterion  entropy 

max_depth  19 

min_samples_split  3 

min_samples_leaf  15 

ccp_alpha 2.4043733078091174 e-05-5 
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Hyperparameter: LightGBM 

Für den LightGBM wurde die Klasse LGBMClassifier verwendet. Auch die Leistung des 

LightGBM Verfahrens hängt von den definierten Hyperparametern ab. Nachfolgend wer-

den die zentralen Hyperparameter erläutert (scikit-learn 2025b):  

 learning_rate: Die Lernrate, die den Einfluss der schwachen Lernmodelle in der 

endgültigen Kombination steuert. Ein niedriger Wert führt zu einer langsameren 

Anpassung, was möglicherweise zu einem besseren Modell führt, aber mehr Ite-

rationen erfordert 

 max_depth: Die maximale Tiefe des Baums. Tiefergehende Bäume können kom-

plexere Strukturen abbilden, sind aber anfälliger für Overfitting 

 n_estimators: Die Anzahl der Basis-Klassifikatoren, die im Ensemble verwendet 

werden. Eine höhere Anzahl von Klassifikatoren kann zu einer besseren Leistung 

führen, aber auch das Risiko von Overfitting erhöhen und die Trainingszeit ver-

längern. 

 

In Tabelle 5-2 sind die Hyperparameter für das Verfahren LightGBM ersichtlich, welche 

sich durch die Verwendung der Methode Random Search ergeben haben. 

Tabelle 5-2: Hyperparameter - LightGBM 

Parameter Wert 

learning_rate  0.10310149462998894 

max_depth 14 

n_estimators 243 

 

Hyperparameter: Random Forest 

Für den Random Forest wurde die Klasse RandomForestClassifier der Bibliothek Scikit-

learn verwendet. Auch Random Forest besitzt Hyperparameter, welche die Leistung des 

Modells beeinflussen. Betrachtet wurden hierbei folgende Hyperparameter (scikit-learn 

2025b): 

 n_estimators: Die Anzahl der Bäume. Eine größere Anzahl von Bäumen führt in 

der Regel zu einer besseren Leistung, kann aber auch die Trainingszeit verlängern 

und das Risiko von Overfitting erhöhen. 

 max_depth: Die maximale Tiefe der Bäume. Tiefergehende Bäume können kom-

plexere Strukturen abbilden, sind aber anfälliger für Overfitting. 
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 bootstrap: Gibt an, ob beim Erstellen der Bäume Bootstrap-Stichproben (mit Zu-

rücklegen) verwendet werden sollen oder ob das gesamte Datenset für jeden 

Baum verwendet wird. 

 

Aus der Hyperparameteroptimierung haben sich für den Random Forest die Hyperpara-

meter in Tabelle 5-3 ergeben. 

Tabelle 5-3: Hyperparameter - Random Forest 

Parameter Wert 

n_estimators 82 

max_depth 11 

bootstrap False 

 

5.4 Vergleich der Klassifizierungsmethoden 

In diesem Kapitel erfolgt der Vergleich der drei Klassifizierungsverfahren, auf Basis des 

Testsets. Dabei werden die zuvor ermittelten Hyperparameter (vgl. 5.3.3) und beschrie-

benen Metriken (vgl. 5.3.2) verwendet. Die Ergebnisse der drei Verfahren sind nach den 

unterschiedlichen Metriken in Tabelle 5-4 dargestellt. Um die Lesbarkeit der Tabelle zu 

verbessern, werden in den folgenden Tabellen Abkürzungen für die verschiedenen Met-

riken verwendet Precision (P), Recall (R), F1-Score (F1), Cohens Kappa (CK), durch-

schnittliche Abweichung (avgA), Standardabweichung (stdA) und Anteil Top-Heuristi-

ken (ATH). 

Tabelle 5-4: Gesamtpopulation - Auswertung der Klassifizierungsmodelle mittels des 

Testsets 

Methode P R F1 CK avgA stdA ATH 

Entscheidungs-

baum 

0,645 0,666 0,627 0,414 0,0106 0,035 81,86% 

LightGBM 0,645 0,667 0,628 0,415 0,0103 0,0326 81,94% 

Random Forest 0,645 0,667 0,625 0,411 0,0105 0,036 81,93% 

 

Im Allgemeinen lässt sich feststellen, dass alle drei ML-Modelle LightGBM, Random 

Forest und Entscheidungsbaum ähnlich gute Ergebnisse erzielen. Hinsichtlich aller Met-

riken weist der LightGBM die beste Leistung auf. Mit einem Cohens Kappa von 0,415 
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lässt sich ein Zusammenhang zwischen den Vorhersagen des Modells und den tatsächli-

chen Klassifikationen feststellen. Die durchschnittliche Abweichung von ca. 1,01 % und 

die Standardabweichung von 3,26 % weisen weiterhin darauf hin, dass das LightGBM-

Modell im Allgemeinen zuverlässig die kostenoptimale oder eine nahezu kostenoptimale 

Heuristik auswählt. Das spiegelt sich auch in dem Anteil der Top-Heuristiken (ATH = 

81,94 %) mit einen 1 % Schwellenwert wider. Größere Abweichungen zwischen den ML-

Modellen sind im Bereich der Standardabweichung zu erkennen. Hier zeigt das Light-

GBM-Modell eine um 0,3 Prozentpunkte bessere Leistung gegenüber den anderen beiden 

Verfahren. 

Um die Leistung bzw. Vorteilhaftigkeit des LightGBMs genauer beurteilen zu können, 

wird ein Leistungsvergleich zwischen der Heuristikwahl mittels LightGBM, der durch-

schnittlich besten Heuristik (vgl. Kapitel 4), dem PP-Verfahren und einer zufälligen Aus-

wahl der vier Heuristiken durchgeführt. Bei der zufälligen Auswahl der Heuristiken wer-

den die Abweichungen durch den Mittelwert aller vier Heuristiken berechnet. Der Ver-

gleich erfolgt anhand der Zielgrößen Anteil der Top-Heuristiken, durchschnittliche Ab-

weichung und Standardabweichung. Die Ergebnisse der drei Handlungsalternativen sind 

nach den drei Zielgrößen in Tabelle 5-5 dargestellt. 

Tabelle 5-5: Gesamtpopulation - Leistungsvergleich unterschiedlicher Handlungsalter-

nativen gegenüber der Heuristikwahl mittels LightGBM 

Methodik avgA stdA ATH 

Zufällige Auswahl 0,047 0,068 27,50% 

Nur PP 0,020 0,060 70,49% 

LightGBM 0,010 0,033 81,94% 

 

Es zeigt sich, dass das Modell LightGBM bei allen drei Zielgrößen bessere Ergebnisse 

liefert, als bei der dauerhaften Nutzung von PP sowie bei einer zufälligen Heuristikwahl. 

Wie in Tabelle 5-5 ersichtlich, können durchschnittlich ca. 3,7 Prozentpunkte der Bestell-

mengenkosten durch die Verwendung des LightGBM Verfahrens eingespart werden. Im 

Vergleich zur konsequenten Nutzung des PP-Verfahrens kann 1 Prozentpunkt der Kosten 

durch die Verwendung des LightGBM Verfahren eingespart werden. Ein ähnliches Bild 

zeigt die Standardabweichung der drei Handlungsalternativen auf, zufällige Auswahl (6,8 

%), nur PP (6 %) und LightGBM (3,3 %). Auch hier ist die Genauigkeit der Heuristikwahl 

mittels des Verfahrens LightGBM vorteilhaft. Dabei wird die Zielgröße ATH im Falle 

einer zufälligen Auswahl durch die Wahrscheinlichkeit bestimmt, dass eine der vier Heu-
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ristiken die kostengünstigste ist (25 %). Zusätzlich werden jene Simulationsläufe berück-

sichtigt, in denen alle vier Heuristiken eine Kostenabweichung von weniger als 1 % 

(Schwellwert) aufweisen (ATH = 27,5 %). 

Zusammenfassend kann gesagt werden, dass auf Basis der synthetischen Daten (Gesamt-

population) die Heuristikwahl mittels dem LightGBM deutliche Kosteneinsparungen ge-

genüber einer zufälligen Heuristikwahl oder auch gegenüber der konsequenten Nutzung 

des PP-Verfahrens erzielt werden können. In den folgenden Abschnitten werden die Leis-

tungen der Modelle tiefgehender untersucht, indem die Modelle für jeden Fehlertyp ein-

zeln ausgewertet werden.  

 

Rauschen 

Die Tabelle 5-6 zeigt die Ergebnisse der drei Klassifizierungsverfahren in Abhängigkeit 

der Zielgrößen bei vorliegenden Fehlertyp Rauschen.  

Tabelle 5-6: Rauschen - Auswertung der Klassifizierungsmodelle mittels des Testsets 

Methode P R F1 CK avgA stdA ATH 

Entschei-

dungsbaum  

0,544 0,637 0,578 0,349 0,0195 0,0519 71,14% 

LightGBM 0,575 0,639 0,583 0,359 0,019 0,047 71,24% 

Random Forest  0,572 0,638 0,579 0,350 0,0194 0,0539 71,31% 

 

Im Allgemeinen sind die Ergebnisse beim vorliegenden Fehlertyp Rauschen schlechter 

als bei der Gesamtpopulation. Darüber hinaus bestehen nur marginale Leistungsunter-

schiede zwischen den drei Verfahren. Die Rangfolge bleibt jedoch weiterhin bestehen, 

sodass unter Berücksichtigung aller Zielgrößen das LightGBM Verfahren die besten Er-

gebnisse aufweist. Nur im Bereich der Zielgröße ATH weist das Verfahren LightGBM 

(ATH = 71,24 %) leicht schlechtere Ergebnisse als das Verfahren Random Forest (ATH 

= 71,31 %) auf. 

Mit einem Cohens Kappa von unterhalb 0,4 lässt sich eine faire Übereinstimmung zwi-

schen der Modellvorhersage und der tatsächlich kostengünstigsten Heuristik erkennen. 

Ebenso ist ersichtlich, dass die Standardabweichung mit ca. 5 % stärkere Abweichung 

aufweist als in der Gesamtpopulation. Insgesamt kann jedoch gesagt werden, dass mit 

allen drei Klassifizierungsverfahren in den meisten Fällen die kostenoptimale oder na-

hezu kostenoptimale Heuristik vorhergesagt werden kann (ATH = ca. 71 %). 
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Für die nachfolgenden Analysen wird nur das LightGBM Verfahren berücksichtigt, da 

mit diesem Verfahren unter Beachtung aller Zielgrößen die besten Ergebnisse erzielt wer-

den. Wie bereits bei der Gesamtpopulation werden nachfolgend die drei Handlungsal-

ternativen zufällige Auswahl, konsequente Nutzung der PP-Heuristik und Auswahl mit-

tels des LightGBM-Verfahrens vergleichen.  

Tabelle 5-7: Rauschen - Leistungsvergleich unterschiedlicher Handlungsalternativen ge-

genüber der Heuristikwahl mittels LightGBM 

Methodik avgA stdA ATH 

Zufällige Auswahl 0,062 0,086 26,32% 

Nur PP 0,036 0,094 60,81% 

LightGBM  0,019 0,047 71,24% 

 

Der Vergleich der drei Handlungsalternativen ist in Tabelle 5-7 dargestellt. Das Light-

GBM-Verfahren liefert deutlich bessere Ergebnisse als sowohl die dauerhafte Nutzung 

des PP-Verfahrens als auch die zufällige Heuristikwahl. Durch die Anwendung des Light-

GBM zur Heuristikwahl können durchschnittlich 1,7 Prozentpunkte gegenüber der Ver-

wendung des PP-Verfahrens und 4,3 Prozentpunkte gegenüber der zufälligen Auswahl 

eingespart werden. Gleichzeitig sinkt die Standardabweichung von 8,6 % (zufällige Aus-

wahl) bzw. 9,4 % (nur PP-Verfahren) auf 4,7 % (LightGBM), was auf robuste Entschei-

dungen hinweist. Diese Ergebnisse werden ebenso durch die Zielgröße ATH bestätigt, 

sodass mit einer Genauigkeit ca. 71 % die kostenoptimale bzw. nahezu kostenoptimale 

Heuristik ausgewählt wird. Somit stellt LightGBM eine klar überlegene Methode zur 

Heuristikwahl dar. 

 

Unterschätzung 

Die Tabelle 5-8 zeigt die Ergebnisse der drei Klassifizierungsmethoden in Abhängigkeit 

der Zielgrößen bei vorliegenden Fehlertyp Unterschätzung.  
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Tabelle 5-8: Unterschätzung - Auswertung der Klassifizierungsmodelle mittels des 

Testsets 

Methode P R F1 CK avgA stdA ATH 

Entschei-

dungsbaum 

0,709 0,719 0,701 0,481 0,0102 0,0300 80,12% 

LightGBM  0,710 0,720 0,702 0,483 0,010 0,0287  80,27% 

Random Forest 0,708 0,720 0,700 0,480 0,0101 0,0288 80,17% 

 

Auch beim Fehlertyp Unterschätzung weisen alle drei Klassifizierungsverfahren nur ge-

ringfügige Unterschiede auf. Über alle Metriken hinweg zeigt das LightGBM-Verfahren 

die besten Resultate und erreicht mit einem Cohens Kappa von 0,483 eine moderate Kor-

relation zwischen der Modellvorhersage und der tatsächlich kostenoptimalen Heuristik. 

Die durchschnittliche Abweichung (avgA = 1,0 %) und die Standardabweichung (stdA = 

2,87 %) zeigen, dass das LightGBM in der Lage ist, in den meisten Fällen die kostenop-

timale oder nahezu optimale Heuristik korrekt vorherzusagen. Dies wird durch den hohen 

Anteil der Top-Heuristiken (ATH = 80,27 %) bestätigt. Im Vergleich zum Fehlertypen 

Rauschen ist es bei vorliegender Unterschätzung möglich, präziser und besser die kosten-

optimale Heuristik vorherzusagen. 

Wie bereits bei der Gesamtpopulation und dem Fehlertyp Rauschen wird für die nachfol-

genden Analysen nur das LightGBM Verfahren berücksichtigt, da dieses Verfahren die 

besten Ergebnisse erzielt. Nachfolgend werden die drei Handlungsalternativen zufällige 

Auswahl, konsequente Nutzung der PP-Heuristik und Auswahl mittels des LightGBM-

Verfahrens vergleichen.  

Tabelle 5-9: Unterschätzung - Leistungsvergleich unterschiedlicher Handlungsalternati-

ven gegenüber der Heuristikwahl mittels LightGBM 

Methodik avgA stdA ATH 

Zufällige Auswahl 0,060 0,059 26,20% 

Nur PP 0,022 0,039 58,92% 

LightGBM 0.010 0,029 80,27% 

 

Die Tabelle 5-9 zeigt, dass das LightGBM-Verfahren deutlich bessere Ergebnisse liefert 

als die anderen beiden Handlungsalternativen. Durch die Anwendung des LightGBM zur 

Heuristikwahl können durchschnittlich 1,2 Prozentpunkte gegenüber der Verwendung 

des PP-Verfahrens und 5 Prozentpunkte gegenüber der zufälligen Auswahl eingespart 
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werden. Gleichzeitig sinkt die Standardabweichung von 5,9 % (zufällige Auswahl) bzw. 

3,9 % (nur PP-Verfahren) auf 2,9 % (LightGBM), was auf robuste Entscheidungen hin-

weist. Diese Ergebnisse werden ebenso durch die hohen Werte der Zielgröße ATH bestä-

tigt, sodass mit einer Genauigkeit von über 80 % die kostenoptimale bzw. nahezu kosten-

optimale Heuristik ausgewählt wird. Somit stellt LightGBM eine klar überlegene Me-

thode zur Heuristikwahl dar. 

 

Überschätzung 

Die Tabelle 5-10 zeigt die Ergebnisse der drei Klassifizierungsmethoden in Abhängigkeit 

der Zielgrößen bei vorliegenden Fehlertyp Überschätzung.  

Tabelle 5-10: Überschätzung - Auswertung der Klassifizierungsmodelle mittels des 

Testsets 

Methode P R F1 CK avgA stdA ATH 

Entschei-

dungsbaum 

0,606 0,643 0,579 0,211 0,0019 0,0039 94,37% 

LightGBM  0,609 0,643 0,576 0,207 0,0019 0,0039 94,35% 

Random Forest 0,608 0,642 0,574 0,204 0,0019 0,0039 94,34% 

 

Alle drei Klassifizierungsverfahren LightGBM, Random Forest und Entscheidungsbaum 

weisen kaum Leistungsunterschiede auf. Vor allem im Bereich der Standardabweichung 

(ca. 0,04 %) und durchschnittlichen Abweichung (0,2 %) sind keine Leistungsunter-

schiede festzustellen. Die Korrelation zwischen der Modellvorhersage und der tatsächlich 

kostenoptimalen Heuristik mit einem Cohens Kappa von ca. 0,2 entspricht nur einer leich-

ten Korrelation und ist deutlich geringer als bei den anderen Fehlertypen. Dennoch wird 

mit einem ATH über 94 % die kostenoptimale bzw. nahezu kostenoptimale Heuristik 

vorhergesagt. Auf Basis der geringen Korrelation und durchschnittlichen Abweichung in 

Kombination mit der guten Vorhersagbarkeit lässt sich erkennen, dass die Heuristiken bei 

vorliegender systematischer Überschätzung sehr ähnliche Werte aufweisen. Eine situa-

tive Auswahl in diesem Bereich birgt nur geringe Einsparungspotenziale.  

Wie bereits bei den anderen Fehlertypen wird nachfolgend nur das LightGBM Verfahren 

berücksichtigt. Für die tiefergehende Analyse werden auch bei diesem Fehlertyp die drei 

Handlungsalternativen zufällige Auswahl, konsequente Nutzung der PP-Heuristik und 

Auswahl mittels des LightGBM-Verfahrens verglichen.  
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Tabelle 5-11: Überschätzung - Leistungsvergleich unterschiedlicher Handlungsalternati-

ven gegenüber der Heuristikwahl mittels LightGBM 

Methodik avgA stdA ATH 

Zufällige Auswahl 0,0202 0,0201 30,00% 

Nur PP 0,0023 0,0044 92,58% 

LightGBM 0,0019 0,0039 94,35% 

 

Der Vergleich der Handlungsalternativen zeigt, dass die konsequente Nutzung des PP-

Verfahrens bereits sehr gute Ergebnisse liefert (ATH = 92,58 %, avgA = 0,23 %). Den-

noch kann das LightGBM-Verfahren die Ergebnisse nochmals geringfügig verbessern 

und erreicht nahezu perfekte Vorhersagen. Eine zufällige Auswahl der Heuristik ist da-

gegen, deutlich unterlegen, sowohl bei der Präzision der Vorhersage wie auch bei der 

durchschnittlichen Kostenabweichung (ca. 2 %). Insgesamt lassen sich die gute Prognos-

tizierbarkeit sowie eine geringe durchschnittliche Kostenabweichung auf die geringen 

Leistungsunterschiede beim vorliegenden Fehlertyp Überschätzung zwischen den vier 

Heuristiken zurückführen.  

Die Analyse der verschiedenen Klassifizierungsverfahren zeigt, dass alle drei untersuch-

ten Verfahren Entscheidungsbaum, Random Forest und LightGBM, vergleichbare Ergeb-

nisse liefern. Unter Berücksichtigung aller Zielgrößen erzielt das LightGBM-Verfahren 

die besten Ergebnisse. Im Hinblick auf die Gesamtpopulation kann LightGBM die Aus-

wahl der kostenoptimalen oder nahezu optimalen Heuristik mit hoher Präzision vorher-

sagen. Dies führt zu einer durchschnittlichen Kostenreduktion von 3,7 Prozentpunkte im 

Vergleich zu einer zufälligen Heuristikwahl und von 1 Prozentpunkten gegenüber der 

konsequenten Nutzung der PP-Heuristik. Zudem weist LightGBM eine geringere Stan-

dardabweichung auf, was auf eine höhere Robustheit der Entscheidungen hinweist. 

Die detaillierte Betrachtung der unterschiedlichen Fehlertypen verdeutlicht, dass die Vor-

hersagequalität und das Kosteneinsparungspotenzial stark von der Art des Prognosefeh-

lers abhängen. Bei Unterschätzungen erreicht LightGBM eine hohe Genauigkeit mit ei-

nem Anteil der Top-Heuristiken von über 80 %, was auf eine stabile und verlässliche 

Klassifikation hinweist. Im Fall von Rauschen sinkt die Vorhersagegenauigkeit leicht auf 

ca. 71 %. Das Kosteneinsparungspotenzial ist ähnlich wie bei Fehlertyp Unterschätzung 

und liegt durchschnittlich zwischen 1 % und 5 % der gesamten Bestellmengenkosten. Bei 

Überschätzungen zeigt sich hingegen, dass die Heuristiken insgesamt sehr ähnliche Kos-

ten aufweisen, wodurch die potenziellen Einsparungen infolge einer kontextspezifischen 

Heuristikwahl begrenzt sind. Hier liefert bereits die dauerhafte Nutzung der PP-Heuristik 

sehr gute Ergebnisse, die durch LightGBM nur geringfügig verbessert werden können. 
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Zusammenfassend lässt sich feststellen, dass der Einsatz von LightGBM einen deutlichen 

Mehrwert gegenüber einer zufälligen Auswahl oder gegenüber einer konsequenten Nut-

zung des PP-Verfahrens bei der kostenorientierten Heuristikwahl bietet, insbesondere bei 

den Fehlertypen Unterschätzung und Rauschen. Die Methode ermöglicht nicht nur eine 

signifikante Reduktion der Bestellmengenkosten, sondern sorgt zugleich für eine höhere 

Robustheit der Entscheidungsprozesse. Beim Fehlertypen Überschätzung ist der Nutzen 

einer ML-basierten Auswahl hingegen begrenzt, aufgrund der geringen Leistungsunter-

schiede zwischen den Heuristiken. Insgesamt zeigt diese Analyse, dass Verfahren des 

Machine Learnings ein effektives Instrument, zur kostenorientierten Auswahl von dyna-

mischen Bestellmengenverfahren sein können. 

Darüber hinaus ist es erforderlich, die getroffene Heuristikwahl in regelmäßigen Ab-

ständen zu überprüfen. Dabei ist es zu empfehlen, die Systemfaktoren der dynamischen 

Bestellmengenplanung fortlaufend zu erfassen und zu analysieren. Es ist bei Änderung 

einzelner Systemfaktoren zu empfehlen, die Heuristikwahl mithilfe des ML-Modells zu 

überprüfen. Von besonderer Bedeutung ist die frühzeitige Erkennung eines möglichen 

Wechsels des zugrunde liegenden Fehlertyps. Verbesserungen der Prognosegüte können 

ebenso wie die Wahl der jeweils richtigen Heuristik maßgeblich zur Reduktion der Ge-

samtkosten beitragen. 

 

5.5 Zwischenfazit: Machine Learning Modell zur kostenorientierten 

Auswahl von dynamischen Bestellmengenverfahren 

Das Kapitel 5 behandelt die Entwicklung eines datengetriebenen Machine Learning Mo-

dells zur kostenorientierten Auswahl dynamischer Bestellmengenverfahren. Ziel ist es, 

die kontextspezifischen Leistungsdifferenzen der unterschiedlichen Heuristiken systema-

tisch zu erfassen, um eine kontextspezifische Auswahl der Heuristiken zu ermöglichen. 

In diesem Rahmen stellt sich die vierte Forschungsfrage: „Wie kann ein Machine Learn-

ing Modell zur kostenorientierten Auswahl von dynamischen Bestellmengenverfahren ge-

staltet werden?“ 

Zur Beantwortung dieser Forschungsfrage werden nach einer Einführung in die Grundla-

gen des Machine Learnings, die relevanten Machine Learning Modelle identifiziert. Da-

bei werden die drei baumbasierten Verfahren Entscheidungsbaum, Random Forest sowie 

LightGBM ausgewählt. Die Implementierung erfolgt in Python unter Verwendung der 

Bibliothek scikit-learn. Die Daten werden durch One-Hot-Encoding aufbereitet und in 

Trainings-, Validierungs- und Testsets aufgeteilt. Zur robusten Schätzung der Modellleis-

tung wird eine stratifizierte 10-fold Cross-Validation eingesetzt. Als Optimierungsver-

fahren für die Hyperparameter wird die Methode Random Search genutzt, wobei die Ma-
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ximierung von Anteil-Top-Heuristik (ATH) als Zielgröße dient. Weitere Bewertungs-

metriken wie Präzision, Recall, F1-Score, Cohens Kappa, durchschnittliche Abweichung 

und Standardabweichung werden zur detaillierten Leistungsbewertung herangezogen. 

Die Ergebnisse zeigen, dass alle drei Verfahren vergleichbare Vorhersageleistungen er-

zielen, wobei LightGBM in nahezu allen Metriken leicht überlegen ist. In der Gesamtpo-

pulation können durch den Einsatz von LightGBM im Vergleich zu einer zufälligen Heu-

ristikwahl durchschnittlich 3,7 Prozentpunkten der relevanten Kosten eingespart werden. 

Auch im Vergleich zur permanenten Nutzung der durchschnittlich besten Heuristik (PP) 

lassen sich Einsparungen von rund 1 Prozentpunkten erzielen. Bei den Fehlertypen Rau-

schen und Unterschätzungen können besonders hohe Kosteneinsparungen erzielt werden. 

Im Fall von Überschätzungen sind die Kostenunterschiede zwischen den Heuristiken ge-

ring, sodass die ML-basierte Auswahl nur einen marginalen Zusatznutzen gegenüber der 

konsequenten Nutzung der PP-Heuristik bietet. 

Insgesamt zeigt das Kapitel, dass Machine Learning Modelle, insbesondere LightGBM, 

eine kostenorientierte Auswahl von dynamischen Bestellmengenverfahren ermöglichen 

können. In Kombination mit einer guten Datenbasis können deutliche Kosteneinsparung 

erzielt werden. 
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6 Validierung der Entscheidungsregel sowie des ML-Mo-

dells zur kostenorientierten Auswahl von dynamischen 

Bestellmengenverfahren  

Dieses Kapitel widmet sich der Validierung der entwickelten Entscheidungsregeln sowie 

des trainierten ML-Modells zur kostenorientierten Auswahl dynamischer Bestellmengen-

verfahren. Zu diesem Zweck werden Simulationsexperimente auf Basis realer Unterneh-

mensdaten durchgeführt. Für die kostenorientierte Auswahl werden die drei Handlungs-

alternativen zufällige Auswahl, Auswahl mittels Entscheidungsregeln und Auswahl mit-

tels des ML-Modells miteinander verglichen und hinsichtlich der Anwendbarkeit und der 

Gesamtkosten bewertet. 

Um die Übertragbarkeit der Forschungsergebnisse zusätzlich zu untersuchen, werden Da-

tensätze aus zwei unterschiedlichen Unternehmen aus unterschiedlichen Branchen heran-

gezogen. Beide Unternehmen bieten verschiedene Produkte an, die sich über unterschied-

liche Faktorstufen der sechs untersuchten Systemfaktoren erstrecken. Dadurch kann eine 

breite Varianz relevanter Einflussgrößen abgebildet werden. 

Bei den zwei Datensätzen handelt es sich teilweise um vertrauliche und unternehmens-

spezifische Informationen, daher wurden beide Datensätze vor der Analyse vollständig 

anonymisiert. Das erste Unternehmen handelt mit industriellen Gütern (Anwendungsfall 

1). Wohingegen das zweite Unternehmen im Bereich des Handels von Gastronomiebe-

darfen (Anwendungsfall 2) tätig ist.  

 

6.1 Simulationsexperimente: Anwendungsfall 1 – Handel von indust-

riellen Gütern 

Zunächst werden die Daten des ersten Anwendungsfalls hinsichtlich der sechs System-

faktoren und deren Faktorstufen analysiert und beschrieben (vgl. Kapitel 6.1.1). Anschlie-

ßend werden im Kapitel 6.1.2 die Simulationsexperimente erläutert sowie die verschie-

denen Handlungsalternativen zur Heuristikwahl auf Basis der entstehenden Gesamtkos-

ten analysiert und bewertet. 

 

6.1.1 Vorstellung der Datengrundlage: Anwendungsfall 1 – Handel von industri-

ellen Gütern 

Der erste Anwendungsfall umfasst 121 unterschiedliche Produkte, für welche die Bestell-

mengen und -zeitpunkte geplant werden. Die verschiedenen Systemfaktoren und ihre je-

weiligen Faktorstufen werden nachfolgend näher beschrieben. 
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Die historischen Nachfragen zu den 121 Produkten weisen eine Dauer zwischen 1.424 

Perioden und 1.559 Perioden auf, sodass eine umfangreiche Nachfragehistorie vorliegt. 

Die unterschiedlichen Nachfrageverläufe werden hinsichtlich der zwei Eigenschaften 

Streuung des Bedarfs (VarK²) und Anzahl der Nullperioden (NNPerioden) in Abbildung 

6-1 klassifiziert. 

 

 

Abbildung 6-1: Anwendungsfall 1 – Nachfrage 

 

Die Abbildung zeigt, dass die Produkte über ein breites Spektrum an VarK² (2,13 bis 

59,29) und NNPerioden (1,21 und 3,46) verfügen. Die hohen Ausprägungen dieser beiden 

Nachfrage-Eigenschaften weisen auf volatile und sporadische Nachfrageverläufe hin. Da 

einzelne Werte außerhalb des in den synthetischen Daten abgedeckten Bereichs liegen, 

ermöglicht der Datensatz die Prüfung der Übertragbarkeit der Ergebnisse auf besonders 

volatile und unregelmäßige Nachfrageverläufe. 

Vom Unternehmen des ersten Anwendungsfalls konnten keine historischen Prognosefeh-

ler bereitgestellt werden, aus diesem Grund wurden zunächst grundlegende Prognosever-

fahren auf Basis der vorliegenden Nachfrageverläufe angewandt. Allerdings zeigte sich, 

dass die grundlegenden Prognosemethoden wie der gleitende Mittelwert, Croston-Ver-

fahren (Armadani et al. 2025, S. 13307 f.) oder ARIMA-Modelle (Armadani et al. 2025, 

S. 13306 f.), für die spezifischen Charakteristika der betrachteten Nachfrageprozesse 

nicht gut geeignet sind. Der relative Prognosefehler lag bei allen drei Prognosemethoden 

über 100 % für sämtliche Produkte, wodurch eine belastbare Bestellmengenplanung nicht 

gewährleistet werden kann. Es ist davon auszugehen, dass im Unternehmen im Rahmen 
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des Anwendungsfalls 1 erfahrungsbasiertes Wissen oder andere Prognoseverfahren ge-

nutzt werden, die zu deutlich geringeren Prognosefehlern führen. Konkrete Informationen 

hierüber liegen jedoch nicht vor. 

Vor diesem Hintergrund werden für die Validierungsexperimente synthetische Progno-

sefehler auf Basis einer Normalverteilung erzeugt (vgl. Kapitel 3.2.3). Die Parametrisie-

rung erfolgt über den Erwartungswert und die Varianz. Zur Untersuchung von unter-

schiedlich großen Prognosefehlern werden drei relative Prognosefehler von 5 %, 20 % 

und 50 % synthetisch erzeugt. Die Prognosefehler entsprechen somit bewusst nicht genau 

den in der synthetischen Datenerzeugung verwendeten Fehlern, um die Übertragbarkeit 

der Ergebnisse zu überprüfen. Negative Nachfragewerte, welche durch die Normalvertei-

lung entstehen können, werden auf null gesetzt. Insgesamt ergeben sich aus den 121 Pro-

dukten mit jeweils drei unterschiedlichen Prognosefehlern 363 Validierungsexperimente 

für den ersten Anwendungsfall. 

Im Folgenden werden die Verteilungen der synthetisch erzeugten Prognosefehler darge-

stellt. Dabei erfolgt eine differenzierte Analyse hinsichtlich Fehlertyp und Fehlerausprä-

gung. Die Abbildung 6-2 zeigt wie häufig die drei Fehlertypen Rauschen, Überschät-

zung und Unterschätzung auftreten.  

 

 

Abbildung 6-2: Anwendungsfall 1 – Fehlertyp 

 

Am häufigsten tritt der Fehlertyp Rauschen (Häufigkeit = 303) auf. Dabei wird vom Feh-

lertyp Rauschen gesprochen, wenn die Summe aller einzelnen Prognosefehler in den je-

weiligen Perioden zwischen -5 % und +5 % liegt. Wohingegen eine Überschätzung durch 
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eine Abweichung von größer als +5 % und eine Unterschätzung durch eine Abweichung 

von kleiner als -5 % charakterisiert ist. 

Die Größe des Prognosefehlers ist in Abbildung 6-3 dargestellt. Sie berechnet sich aus 

der Summe der Beträge der einzelnen Prognosefehler je Periode. Insgesamt erstrecken 

sich die Prognosefehler im Datensatz von rund 4 % bis etwa 54 %. Somit entsprechen die 

Prognosefehler weitestgehend den drei definierten synthetischen Prognosefehlern. Die 

Abweichungen von den drei definierten Prognosefehlern begründen sich einerseits aus 

der Verwendung einer Wahrscheinlichkeitsverteilung und andererseits daraus, dass nega-

tive Nachfragewerte per Modellannahme ausgeschlossen werden.  

 

 

Abbildung 6-3: Anwendungsfall 1 – Prognosefehler 

 

Die Wiederbeschaffungszeiten (WBZ) erstrecken sich von zwei Perioden bis 18 Perio-

den (vgl. Abbildung 6-4). Der Großteil der Produkte weist eine WBZ von 14 Perioden 

auf, was einer Wiederbeschaffungszeit von etwa zwei Wochen entspricht. 
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Abbildung 6-4: Anwendungsfall 1 – WBZ 

 

Zur Berechnung der Time Between Order (TBO) wird die Formel (3-10) herangezogen. 

Da vom Unternehmen keine Bestellkosten zur Verfügung gestellt werden konnten, wird 

im Rahmen dieser Arbeit auf branchenübliche Durchschnittswerte zurückgegriffen. 

CAPS Research erhebt hierzu jährlich die durchschnittlichen Bestellkosten, differenziert 

nach verschiedenen Branchen. Für den Bereich Industrial Manufacturing liegen diese 

durchschnittlichen Kosten bei ca. 413 € pro Bestellung und umfassen sämtliche im Be-

stellprozess anfallenden Aufwände, von der Bedarfsidentifikation über den Warenein-

gang bis hin zur Zahlung (CAPS RESEARCH 2021). Demgegenüber ergeben sich die 

Lagerhaltungskosten aus dem Produktwert, multipliziert mit dem Lagerhaltungssatz von 

7 %. 

Die verschiedenen Produkte weisen eine TBO zwischen zwei und 13 Perioden auf. Dies 

bedeutet, dass eine kostenorientierte Bestellung im Durchschnitt alle zwei bis 13 Perioden 

erfolgt. Die Häufigkeitsverteilung der TBO ist in Abbildung 6-5 dargestellt. 
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Abbildung 6-5: Anwendungsfall 1 – TBO 

 

Abschließend wird der Lieferservicegrad im Anwendungsfall 1 unternehmensintern mit 

99 % festgelegt. Dabei kommt der α-Lieferservicegrad zum Einsatz, sodass 99 % der 

eingehenden Nachfragen ohne Lieferverzug vollständig bedient werden können. 

Zusammenfassend weist der erste Anwendungsfall hinsichtlich der Systemfaktoren und 

Faktorstufen ähnliche Ausprägungen wie die synthetischen Daten auf. Größere Abwei-

chungen zeigen sich im Bereich der Nachfrageverläufe. Diese Abweichungen unterstüt-

zen jedoch die Aussagekraft der Validierung, da sie die Übertragbarkeit der entwickelten 

Ergebnisse über die synthetisch abgedeckten Faktorstufen hinaus gewährleisten. Im nach-

folgenden Kapitel werden die Handlungsalternativen zur Heuristikwahl auf Basis des zu-

vor beschriebenen Datensatzes des ersten Anwendungsfalls analysiert und bewertet. 

 

6.1.2 Ergebnisse der Validierungsexperimente: Anwendungsfall 1 – Handel von 

industriellen Gütern 

In diesem Kapitel erfolgt die Validierung der entwickelten Entscheidungsregeln sowie 

des ML-Modells zur kostenorientierten Auswahl geeigneter Heuristiken. Hierzu werden 

Simulationsexperimente auf Basis der Unternehmensdaten aus dem ersten Anwendungs-

fall durchgeführt. 

Für die Experimente wird ein Datensplit vorgenommen, bei dem in etwa die erste Hälfte 

des Datensatzes (entsprechend 750 Perioden) zur Ermittlung der Faktorstufen der rele-

vanten Systemfaktoren herangezogen wird. Auf Grundlage dieser Faktorstufen erfolgt die 

kostenorientierte Auswahl der jeweils geeigneten Heuristik sowohl unter Anwendung der 

Entscheidungsregeln (vgl. Kapitel 4) als auch des trainierten ML-Modells (vgl. Kapitel 
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5). Die zweite Datenhälfte (zwischen 674 und 824 Perioden) wird anschließend in das in 

Kapitel 3 entwickelte Simulationsmodell eingespeist, um die resultierenden Gesamtkos-

ten der vier betrachteten Heuristiken zu berechnen. 

Für jedes Produkt werden mit dem Simulationsmodell, in Abhängigkeit der spezifischen 

Faktorstufen, ex post die Gesamtkosten der vier Heuristiken bestimmt. Da für die 121 

Produkte unterschiedliche Zeithorizonte vorliegen, werden die Ergebnisse auf eine ein-

jährige Laufzeit normalisiert. Im Anschluss werden die Planungsalternativen zufällige 

Auswahl, Entscheidungsregeln und ML-Modell systematisch gegenübergestellt und im 

Hinblick auf die ex post resultierenden Gesamtkosten bewertet. Die Ergebnisse der Si-

mulationsexperimente werden nachfolgend erläutert. 

Die Abbildung 6-6 zeigt die prozentualen Abweichungen der vier Heuristiken sowie die 

durchschnittliche Abweichung gegenüber der kostenoptimalen Heuristik über alle 363 

Simulationsexperimente. Es zeigt sich, dass mit dem PP-Verfahren, mit einer durch-

schnittlichen Abweichung von etwa 2,81 % die geringsten Gesamtkosten erzielt werden, 

gefolgt vom Groff-Verfahren mit rund 3,91 %. Die durchschnittliche Abweichung über 

alle vier Verfahren beträgt 4,00 %. 

Die Ergebnisse bestätigen damit die zuvor anhand synthetischer Daten gewonnenen Er-

kenntnisse. Die Gesamtkosten der vier Heuristiken liegen insgesamt eng beieinander, wo-

bei das PP-Verfahren im Durchschnitt die besten Ergebnisse erzielt. Das Groff-Verfahren 

weist ebenfalls gute Ergebnisse auf, erweist sich jedoch nur selten als kostenoptimale 

Wahl. Damit wird auch das No-Free-Lunch-Theorem (vgl. Kapitel 4) bestätigt. Es exis-

tiert keine Heuristik, die für alle Faktorkombinationen optimale Ergebnisse liefert. Viel-

mehr ist eine kontextspezifische Auswahl erforderlich, bei der die jeweils geeignete Heu-

ristik abhängig von den spezifischen Systemfaktoren zu bestimmen ist. 
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Abbildung 6-6: Anwendungsfall 1 – Prozentuale Abweichung zur optimalen Heuristik-

wahl 

 

Im nächsten Schritt werden die drei Handlungsalternativen zufällige Auswahl, Entschei-

dungsregeln und ML-Modell systematisch untersucht. Bei der zufälligen Auswahl werden 

keine unterstützenden Methoden zur kostenorientierten Heuristikwahl eingesetzt. Diese 

Handlungsalternative wird daher durch die durchschnittliche Abweichung der vier Heu-

ristiken von der kostenoptimalen Wahl (4,00 %) repräsentiert. 

 

 

Abbildung 6-7: Anwendungsfall 1 – Prozentuale Abweichung zwischen den unterschied-

lichen Handlungsalternativen 
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In Abbildung 6-7 sind die drei Handlungsalternativen hinsichtlich ihrer prozentualen Ab-

weichung von der kostenoptimalen Heuristikwahl gegenübergestellt. Das trainierte ML-

Modell erzielt über alle 363 Simulationsexperimente hinweg die geringsten Gesamtkos-

ten und weist eine durchschnittliche Abweichung von lediglich 2,81 % auf. Die Entschei-

dungsregeln folgen mit einer Abweichung von 2,93 %. Beide methodischen Vorgehens-

weisen ermöglichen somit eine Reduktion der Gesamtkosten im Bezug zur dynamischen 

Bestellmengenplanung um mehr als 1 Prozentpunkt im Vergleich zur zufälligen Heuris-

tikwahl. Diese Gesamtkosten umfassen einen wesentlichen Anteil der unternehmensrele-

vanten Kosten, insbesondere die Bestell- und Lagerhaltungskosten. 

Wird die zufällige Heuristikwahl als derzeit vorherrschende Vorgehensweise interpre-

tiert, ergibt sich über alle 363 Simulationsexperimente ein maximales theoretisches Ein-

sparpotenzial aus der Differenz zwischen zufälliger und optimaler Heuristikwahl. Für den 

ersten Anwendungsfall beträgt dieses theoretische Maximum rund 1.290.000 € pro Jahr. 

Aufgrund von Änderungen der Einflüsse im Zeitverlauf, etwa von Prognosefehlern, kann 

dieses Einsparpotenzial jedoch nicht vollständig realisiert werden, es stellt vielmehr eine 

obere Grenze unter Verwendung der vier untersuchten Heuristiken dar. 

Werden statt der zufälligen Auswahl die Entscheidungsregeln eingesetzt, können jährlich 

etwa 344.000 € für die 363 Simulationsexperimente eingespart werden. Der Einsatz des 

ML-Modells führt zu einem Einsparpotenzial von rund 383.000 € pro Jahr. Die resultie-

renden Einsparungen sind in Abbildung 6-8 dargestellt.  

 

 

Abbildung 6-8: Anwendungsfall 1 – Kostenersparnis gegenüber der zufälligen Heuris-

tikwahl 
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Die Analyse zeigt, dass durch eine kostenorientierte Auswahl dynamischer Bestellmen-

genverfahren sowohl mittels der entwickelten Entscheidungsregeln als auch durch das 

trainierte ML-Modell signifikante Kosteneinsparungen erzielt werden können. Für den 

ersten Anwendungsfall erweist sich insbesondere das ML-Modell als vorteilhaft. Gegen-

über der Auswahl mittels Entscheidungsregeln lassen sich zusätzliche Einsparungen in 

Höhe von rund 39.000 € pro Jahr für die betrachteten 363 Simulationsexperimente mit 

dem ML-Modell realisieren. Bei den 121 Produkten bzw. 363 Simulationsexperimente 

handelt es sich um einen Ausschnitt des Produktportfolios, sodass das Einsparungspoten-

zial für alle Produkte des Unternehmens noch größer sein könnte.  

 

6.2 Simulationsexperimente: Anwendungsfall 2 – Handel von Gast-

ronomieprodukten 

Im nachfolgenden Kapitel werden die Daten des zweiten Anwendungsfalls hinsichtlich 

der sechs Systemfaktoren und deren Faktorstufen analysiert und beschrieben (vgl. Kapitel 

6.2.1). Anschließend werden im Kapitel 6.2.2 die Simulationsexperimente erläutert sowie 

die verschiedenen Handlungsalternativen zur Heuristikwahl auf Basis der entstehenden 

Gesamtkosten analysiert und bewertet. 

 

6.2.1 Vorstellung der Datengrundlage: Anwendungsfall 2 – Handel von Gastro-

nomieprodukten 

Der zweite Anwendungsfall aus dem Bereich des Gastronomiebedarfs umfasst 26 unter-

schiedliche Produkte, für welche die Bestellmengen und -zeitpunkte geplant werden. Für 

alle Produkte wurden die sechs relevanten Systemfaktoren erhoben. Die verschiedenen 

Systemfaktoren und ihre jeweiligen Faktorstufen werden nachfolgend näher beschrieben. 

Die historischen Nachfragen der 26 Produkte weisen eine Dauer zwischen 155 und 836 

Perioden auf. Die unterschiedlichen Nachfrageverläufe werden wie zuvor hinsichtlich der 

zwei Eigenschaften Streuung des Bedarfs (VarK²) und Anzahl der Nullperioden (NNPe-

rioden) klassifiziert und in Abbildung 6-9 visualisiert. 
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Abbildung 6-9: Anwendungsfall 2 – Nachfrage 

 

Die Abbildung 6-9 zeigt, dass die Produkte über ein breites Spektrum an VarK² (0,98 bis 

7,13) und NNPerioden (1,29 und 3,43) verfügen. Auch wenn die Streuung deutlich nied-

riger ist als im ersten Anwendungsfall, deuten die hohen Ausprägungen von Streuung und 

NNPerioden dennoch auf volatile und sporadische Nachfrageverläufe hin.  

Auch vom Unternehmen des zweiten Anwendungsfalls konnten keine historischen Prog-

nosefehler bereitgestellt werden. Ebenso führen auch die grundlegende Prognoseverfah-

ren (gleitende Mittelwert, Croston- und ARIMA-Verfahren) zu großen relativen Progno-

sefehlern. Der relative Prognosefehler lag bei allen drei Prognosemethoden über 100 % 

für sämtliche Produkte, wodurch eine belastbare Bestellmengenplanung nicht gewähr-

leistet werden kann. Es ist davon auszugehen, dass im Unternehmen im Rahmen des An-

wendungsfalls 2 erfahrungsbasiertes Wissen oder andere Prognoseverfahren genutzt wer-

den, die zu deutlich geringeren Prognosefehlern führen. Konkrete Informationen hierüber 

liegen jedoch nicht vor. 

Vor diesem Hintergrund werden wie im ersten Anwendungsfall auch hier drei syntheti-

sche Prognosefehler (5 %, 20 % und 50 %) auf Basis einer Normalverteilung erzeugt (vgl. 

Kapitel 3.2.3). Das Vorgehen zur Erzeugung der Prognosefehler gleicht dem Vorgehen 

des ersten Anwendungsfalls (vgl. Kapitel 6.1.1). Insgesamt ergeben sich aus den 26 Pro-

dukten mit jeweils drei unterschiedlichen Prognosefehlern 78 Validierungsexperimente 

für den zweiten Anwendungsfall. 

Im Folgenden werden die Verteilungen der synthetisch erzeugten Prognosefehler darge-

stellt. Dabei erfolgt eine differenzierte Analyse hinsichtlich Fehlertyp und Fehlerausprä-

gung. Die Abbildung 6-10 zeigt wie häufig die drei Fehlertypen Rauschen, Überschät-

zung und Unterschätzung auftreten. 
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Abbildung 6-10: Anwendungsfall 2 – Fehlertyp 

 

Am häufigsten tritt der Fehlertyp Rauschen (Häufigkeit = 37), gefolgt von Überschätzun-

gen (Häufigkeit = 30) und Unterschätzungen (Häufigkeit = 11) auf. Die Größe des Prog-

nosefehlers ist in Abbildung 6-11 dargestellt. Sie berechnet sich aus der Summe der Be-

träge der einzelnen Prognosefehler je Periode. Insgesamt erstrecken sich die Prognosefeh-

ler im Datensatz von rund 5 % bis etwa 74 %. Die Abweichungen von den drei definierten 

Prognosefehlern begründen sich einerseits aus der Verwendung einer Wahrscheinlich-

keitsverteilung und andererseits daraus, dass negative Nachfragewerte per Modellan-

nahme ausgeschlossen werden. 
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Abbildung 6-11: Anwendungsfall 2 – Prognosefehler 

Die Wiederbeschaffungszeiten (WBZ) erstrecken sich von drei Perioden bis 15 Perio-

den (vgl. Abbildung 6-12). Der Großteil der Produkte weist eine WBZ zwischen drei und 

fünf Perioden auf. Dementsprechend treten häufig kleinere WBZ als im Anwendungsfall 

1 auf.  

 

 

Abbildung 6-12: Anwendungsfall 2 – WBZ 

 

Zur Berechnung der Time Between Order (TBO) wird die Formel (3-10) herangezogen. 

Die Bestellkosten sind mit 33,95 € pro Bestellung definiert und umfassen sämtliche Kos-

ten, die im Rahmen eines Bestellvorgangs entstehen, von der Bedarfsermittlung bis zum 
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Wareneingang. Die Lagerhaltungskosten ergeben sich aus dem Produktwert, multipliziert 

mit dem Lagerhaltungssatz von 5 %. 

Die verschiedenen Produkte weisen eine TBO zwischen drei und 13 Perioden auf. Dies 

bedeutet, dass eine Bestellung im Durchschnitt alle drei bis 13 Perioden erfolgt. Die Häu-

figkeitsverteilung der TBO ist in Abbildung 6-13 dargestellt. 

 

 

Abbildung 6-13: Anwendungsfall 2 – TBO 

 

Abschließend wird der Lieferservicegrad im Anwendungsfall 2 unternehmensintern mit 

97,5 % festgelegt. Dabei kommt der α-Lieferservicegrad zum Einsatz, sodass 97,5 % der 

eingehenden Nachfragen ohne Lieferverzug vollständig bedient werden können. 

Zusammenfassend weist der zweite Anwendungsfall hinsichtlich der Systemfaktoren und 

Faktorstufen ähnliche Ausprägungen wie die synthetischen Daten auf. Größere Abwei-

chungen zeigen sich lediglich im Bereich der Nachfrageverläufe. Diese Abweichungen 

erhöhen die Aussagekraft der Validierung, da die Abweichung eine Überprüfung der 

Übertragbarkeit der entwickelten Ergebnisse über die in den synthetischen Daten hinaus 

berücksichtigten Faktorkombinationen ermöglichen. Ebenso ergänzt Anwendungsfall 2 

den ersten Anwendungsfall, indem weitere Faktorstufen berücksichtigt werden können. 

Dies wird insbesondere im Bereich der (WBZ) und der Kostenstruktur deutlich. Hier tre-

ten geringere WBZ auf und es werden zudem kostengünstigere Produkte mit niedrigeren 

Bestellkosten einbezogen. 

Im nachfolgenden Kapitel werden die Handlungsalternativen zur Heuristikwahl auf Basis 

des zuvor beschriebenen Datensatzes des zweiten Anwendungsfalls analysiert und be-

wertet. 
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6.2.2 Validierungsexperimente: Anwendungsfall 2 – Handel von Gastronomie-

produkten 

In diesem Kapitel erfolgt die Validierung der entwickelten Entscheidungsregeln sowie 

des ML-Modells auf Basis des zweiten Anwendungsfalls. Das Vorgehen gleicht der Va-

lidierung auf Basis des ersten Anwendungsfalls (vgl. Kapitel 6.1.2). 

Für die Experimente wird ebenso ein Datensplit vorgenommen, bei dem die erste Hälfte 

des Datensatzes (zwischen 77 und 418 Perioden) zur Ermittlung der Faktorstufen der 

Systemfaktoren herangezogen wird. Auf Grundlage dieser Faktorstufen erfolgt die kos-

tenorientierte Auswahl der jeweils geeigneten Heuristik sowohl unter Anwendung der 

Entscheidungsregeln (vgl. Kapitel 4) als auch des trainierten ML-Modells (vgl. Kapitel 

5). Die zweite Datenhälfte wird anschließend in das in Kapitel 3 entwickelte Simulati-

onsmodell eingespeist, um ex post die resultierenden Gesamtkosten der vier betrachteten 

Heuristiken zu berechnen. 

Für jedes Produkt werden mit dem Simulationsmodell, in Abhängigkeit der spezifischen 

Faktorstufen, die Gesamtkosten der vier Heuristiken bestimmt. Da für die 26 Produkte 

unterschiedliche Zeithorizonte vorliegen, werden sämtliche Ergebnisse auf eine einjäh-

rige Laufzeit normalisiert. Im Anschluss werden die Planungsalternativen zufällige Aus-

wahl, Entscheidungsregeln und ML-Modell systematisch gegenübergestellt und im Hin-

blick auf die resultierenden Gesamtkosten ex post bewertet. Die Ergebnisse der Simula-

tionsexperimente werden nachfolgend erläutert. 

Die Abbildung 6-14 zeigt die prozentualen Abweichungen der vier Heuristiken sowie die 

durchschnittliche Abweichung gegenüber der kostenoptimalen Heuristik über alle 78 Si-

mulationsexperimente. Es zeigt sich, dass mit dem PP-Verfahren, mit einer durchschnitt-

lichen Abweichung von etwa 4,47 % die geringsten Gesamtkosten erzielt werden, gefolgt 

vom LUC-Verfahren mit rund 9,25 %. Die durchschnittliche Abweichung über alle vier 

Verfahren beträgt 10,39 %. 

In diesem Anwendungsfall sind die Leistungsunterschiede der vier Heuristiken deutlich 

größer als im ersten Anwendungsfall, wobei das PP-Verfahren im Durchschnitt weiterhin 

die besten Ergebnisse erzielt. Die deutlichen Leistungsunterschiede lassen sich vor allem 

auf die Branchenunterschiede mit anderen Produkten und die miteinhergehenden Faktor-

kombinationen zurückführen, z. B. Verteilung der systematischen Prognosefehler. Insge-

samt wird auch hier das No-Free-Lunch-Theorem (vgl. Kapitel 4) bestätigt. Es existiert 

keine Heuristik, die für alle Faktorkombinationen optimale Ergebnisse liefert. Vielmehr 

ist eine kontextspezifische Auswahl erforderlich, bei der die jeweils geeignete Heuristik 

abhängig von den spezifischen Systemfaktoren zu bestimmen ist. 
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Abbildung 6-14: Anwendungsfall 2 – Prozentuale Abweichung zur optimalen Heuristik-

wahl 

 

Im nächsten Schritt werden die drei Handlungsalternativen zufällige Auswahl, Entschei-

dungsregeln und ML-Modell systematisch untersucht. Bei der zufälligen Auswahl werden 

keine unterstützenden Methoden zur kostenorientierten Heuristikwahl eingesetzt. Diese 

Handlungsalternative wird daher durch die durchschnittliche Abweichung der vier Heu-

ristiken von der kostenoptimalen Wahl (10,39 %) repräsentiert. 

 

 

Abbildung 6-15: Anwendungsfall 2 – Prozentuale Abweichung zwischen den unter-

schiedlichen Handlungsalternativen 
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In Abbildung 6-15 sind die drei Handlungsalternativen hinsichtlich ihrer prozentualen 

Abweichung von der kostenoptimalen Heuristikwahl gegenübergestellt. Die Entschei-

dungsregeln erzielen über alle 78 Simulationsexperimente hinweg die geringsten Gesamt-

kosten und weisen eine durchschnittliche Abweichung von lediglich 3,24 % auf. Das trai-

nierte ML-Modell folgt mit einer Abweichung von 4,56 %. Beide Vorgehensweisen er-

möglichen somit eine Reduktion der Gesamtkosten zwischen 5,83 Prozentpunkte und 

7,15 Prozentpunkte im Vergleich zur zufälligen Heuristikwahl.  

Wird die zufällige Heuristikwahl als derzeit vorherrschende Vorgehensweise interpre-

tiert, ergibt sich für die 78 Simulationsexperimente ein maximales theoretisches Einspar-

potenzial aus der Differenz zwischen zufälliger und optimaler Heuristikwahl. Für den 

zweiten Anwendungsfall beträgt dieses theoretische Maximum rund 32.700 € pro Jahr. 

Aufgrund von Änderungen der Einflüsse im Zeitverlauf, etwa von Prognosefehlern, kann 

dieses Einsparpotenzial jedoch nicht vollständig realisiert werden, es stellt auch in diesem 

Fall vielmehr eine obere Grenze unter Verwendung der vier untersuchten Heuristiken dar. 

Werden die Entscheidungsregeln zur Heuristikwahl eingesetzt, können jährlich etwa 

22.500 € für die 78 Simulationsexperimente eingespart werden. Der Einsatz des ML-Mo-

dells führt zu einem Einsparpotenzial von rund 18.400 € pro Jahr. Die resultierenden Ein-

sparungen sind in Abbildung 6-16 visualisiert.  

 

 

Abbildung 6-16: Anwendungsfall 2 – Kostenersparnis gegenüber der zufälligen Heuris-

tikwahl 
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Die Ergebnisse der Analyse belegen, dass eine kontextspezifische kostenorientierte Aus-

wahl dynamischer Bestellmengenverfahren sowohl durch die entwickelten Entschei-

dungsregeln als auch durch das trainierte ML-Modell zu deutlichen Kostensenkungen 

führt. Im zweiten Anwendungsfall sind die Entscheidungsregeln gegenüber dem ML-Mo-

dell leicht im Vorteil, sodass zusätzliche Einsparungen von rund 4.000 € pro Jahr für die 

78 Simulationsexperimente realisiert werden. Gleichzeitig zeigt die Analyse, dass es sich 

im zweiten Anwendungsfall um deutlich günstigere Produkte mit niedrigeren Bestellkos-

ten handelt, sodass die Einsparungspotenziale in absoluten Kosten geringer ausfallen als 

im ersten Anwendungsfall. Bei den 78 Simulationsexperimenten handelt es sich um einen 

Ausschnitt des Produktportfolios, sodass das Einsparungspotenzial für alle Produkte des 

Unternehmens ebenfalls größer sein könnte.  

 

6.3 Zwischenfazit: Validierungsexperimente 

Im Rahmen der Validierung werden die entwickelten Entscheidungsregeln sowie das 

ML-Modell zur kostenorientierten Auswahl dynamischer Bestellmengenverfahren an-

hand realer Unternehmensdaten erfolgreich validiert. Dafür werden insgesamt 441 Simu-

lationsexperimente auf Basis von zwei Anwendungsfällen durchgeführt. Ziel ist es, die 

entstehenden Gesamtkosten der unterschiedlichen Handlungsalternativen systematisch 

zu bewerten: zufällige Heuristikwahl, Entscheidungsregeln sowie ML-Modell.  

Die Ergebnisse beider Anwendungsfälle bestätigen, dass keine der betrachteten Heuristi-

ken in allen Situationen eine kostenoptimale Lösung bietet. Damit bestätigt sich das No-

Free-Lunch-Theorem, sodass eine situative Auswahl hinsichtlich der Faktorkombinatio-

nen erforderlich ist, um Kostenvorteile realisieren zu können.  

Anwendungsfall 1 (363 Simulationsexperimente) zeigt im Bereich der Nachfrageverläufe 

eine hohe Volatilität der Nachfrage auf. Die übrigen Faktorstufen weisen eine ähnliche 

Struktur wie die synthetischen Daten auf. Hier erzielt das trainierte ML-Modell die ge-

ringsten Gesamtkosten mit einer durchschnittlichen Abweichung von 2,81 % gegenüber 

der optimalen Heuristikwahl. Die Entscheidungsregeln erreichen ein ähnliches Niveau 

(2,93 %). Beide Ansätze reduzieren die Gesamtkosten um mehr als 1 Prozentpunkt im 

Vergleich zu einer zufälligen Auswahl. Das jährliche Einsparpotenzial beträgt rund 

344.000 € (Entscheidungsregeln) bzw. 383.000 € (ML-Modell), bezogen auf 363 Simu-

lationsexperimente.  

Anwendungsfall 2 (78 Simulationsexperimente) weist günstigere Produkte mit niedrigen 

Bestellkosten, kürzere Wiederbeschaffungszeiten und häufige Über- oder Unterschätzun-

gen im Bereich der Prognose auf. In diesem Fall schneiden die Entscheidungsregeln am 

besten ab, mit einer durchschnittlichen Abweichung von 3,24 % gegenüber der optimalen 

Heuristikwahl. Das ML-Modell erreicht 4,56 % und die zufällige Auswahl liegt bei 10,39 
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%. Die absoluten Einsparungen liegen bei den Entscheidungsregeln bei 22.500 € und 

beim ML-Modell bei 18.400 €. 

Über beide Anwendungsfälle hinweg lässt sich nachweisen, dass sowohl die Entschei-

dungsregeln als auch das ML-Modell zu einer deutlichen Kostenreduktion führen. Die 

Ergebnisse sollten bei der praktischen Anwendung hinsichtlich der jeweiligen Unterneh-

mensbedingungen reflektiert und hinsichtlich weiterer Anwendungsfälle überprüft wer-

den. 
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7 Fazit und Ausblick  

In diesem Kapitel werden zunächst die zentralen Ergebnisse zusammengefasst und die 

vier Forschungsfragen beantwortet (vgl. Kapitel 7.1). Anschließend werden der For-

schungsprozess und -methoden sowie die entwickelten Ergebnisse kritisch reflektiert 

(vgl. Kapitel 7.2). Abschließend wird ein Ausblick auf zukünftige Forschungsbedarfe ge-

geben, wobei weitere forschungsrelevante Fragestellungen aufgezeigt werden (vgl. Ka-

pitel 7.3). 

 

7.1 Zusammenfassung der Ergebnisse 

Im Mittelpunkt der vorliegenden Arbeit steht die Verbindung von synthetischer Datener-

zeugung und Machine Learning zur kostenorientierten Auswahl von dynamischen Be-

stellmengenverfahren. In der betrieblichen Praxis stehen dafür in den gängigen ERP-Sys-

temen vier Heuristiken (SM, Groff, LUC und PP) zur Verfügung. Die Auswahl der Ver-

fahren erfolgt häufig zufällig. Durch bestehende Forschungsarbeiten in diesem Bereich 

wird aufgezeigt, dass deutliche Kostenunterschiede zwischen den vier Verfahren je nach 

Planungsumgebung auftreten können. Vor diesem Hintergrund birgt die Kombination aus 

synthetischer Datenerzeugung, statistischer Datenanalyse und Machine Learning ein gro-

ßes Potenzial, um unter gegebenen System- und Umweltbedingungen das jeweils kosten-

minimale Verfahren zu identifizieren. Hierzu wurden insgesamt vier Forschungsfragen 

definiert und beantwortet, die den Untersuchungsrahmen strukturieren. 

Im zweiten Kapitel wurde die erste Forschungsfrage: „FF1: Welche Anforderungen an 

die Bestellmengenplanung charakterisieren das unternehmerische Umfeld?“ adressiert. 

Im Rahmen einer systematischen Aufarbeitung des Untersuchungsbereichs wurden die in 

der Praxis relevanten dynamischen Bestellmengenverfahren identifiziert und die zentra-

len Systemfaktoren herausgearbeitet. Die Analyse des Forschungsstands zeigt, dass be-

stehende Arbeiten die Systemfaktoren häufig nur eingeschränkt berücksichtigen und es 

kein übertragbares und praxisorientiertes Entscheidungsmodell zur Heuristikwahl gibt. 

Daraus ergibt sich zugleich der Forschungsbedarf und -lücke für die Erhebung einer um-

fassenden und allgemeingültigen Datengrundlage sowie weiterführend für die Entwick-

lung von Entscheidungsmodellen zur Heuristikwahl. 

Da reale Unternehmensdaten nur einen begrenzten Ausschnitt möglicher Faktorkombi-

nationen abbilden und häufig nicht in ausreichender Menge und Qualität vorliegen, wurde 

ein simulativer Ansatz gewählt, um synthetische Daten der dynamischen Bestellmengen-

planung zu erzeugen (vgl. Kapitel 3). Zur Beantwortung der zweiten Forschungsfrage: 

„FF. 2: Wie lassen sich synthetische Daten zur dynamischen Bestellmengenplanung er-

zeugen?“ wurde die dynamische Bestellmengenplanung systemtheoretisch beschrieben 
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und modelliert. Im Rahmen der Simulationsexperimente wurden die relevanten System-

faktoren und ihre Faktorstufen modelliert. Auf dieser Basis wurde ein umfangreicher Ver-

suchsplan mit 3.888 Faktorkombinationen und mit 150 Replikationen je Faktorkombina-

tion für die vier dynamischen Bestellmengenverfahren erstellt. Die Modellierung und Si-

mulation wurde nach einem etablierten Vorgehensmodell verifiziert und validiert, sodass 

die Glaubwürdigkeit der Ergebnisse nachgewiesen wurde. Damit wurde eine umfassende, 

reproduzierbare und generalisierbare Datenbasis zur Beantwortung der zweiten For-

schungsfrage geschaffen. 

Für die dritte Forschungsfrage „FF. 3: Welche Entscheidungsregeln können zur kosten-

orientierten Auswahl von dynamischen Bestellmengenverfahren definiert werden?“ (vgl. 

Kapitel 4) wurden aufbauend auf den synthetischen Daten zunächst die grundlegenden 

Wirkzusammenhänge analysiert. Es zeigte sich, dass das PP-Verfahren zwar am häufigs-

ten die geringsten Kosten verursacht, gleichzeitig aber die höchsten Extremwerte bei der 

Kostenabweichung aufweist. Das LUC-Verfahren erwies sich demgegenüber als robus-

ter, mit geringeren maximalen Abweichungen, jedoch im Mittel mit höheren Kosten. Die 

Verfahren SM und Groff sind nur in wenigen, spezifischen Faktorkombinationen kosten-

optimal. Bereits diese Analyse bestätigte das No-Free-Lunch-Theorem, sodass kein Ver-

fahren existiert, das in allen Situationen überlegen ist. Vielmehr hängt die kostenoptimale 

Heuristikwahl von der jeweiligen Faktorkombination ab.  

Zur Ableitung konkreter Entscheidungsregeln wurde anschließend der Einfluss der Sys-

temfaktoren detailliert untersucht. Dabei zeigte sich, dass der Prognosefehler und die 

TBO den größten Einfluss auf die kostenorientierte Auswahl besitzen sowie, dass das PP- 

und LUC-Verfahren ein gegenläufiges Verhalten hinsichtlich ihres Kostenvorteils auf-

weisen. Vor diesem Hintergrund wurden praxisorientierte Entscheidungsregeln definiert, 

durch Scatterplots ergänzt sowie mittels eines Entscheidungsbaums visualisiert.  

Parallel zu den Entscheidungsregeln adressiert die vierte Forschungsfrage: „FF. 4: Wie 

kann ein Machine Learning Modell zur kostenorientierten Auswahl von dynamischen Be-

stellmengenverfahren gestaltet werden?“ die Entwicklung eines Machine Learning Mo-

dells (vgl. Kapitel 5). Nach einer Einführung in grundlegende Konzepte des Machine 

Learnings wurden als geeignete Klassifikationsverfahren ein Entscheidungsbaum, Ran-

dom Forest und LightGBM ausgewählt. Als zentrale Zielgröße dienten Anteil-Top-Heu-

ristik (ATH), ergänzt um Präzision, Recall, F1-Score, Cohens Kappa sowie durchschnitt-

liche Kostenabweichung und deren Standardabweichung. 

Die Ergebnisse zeigen, dass alle drei ML-Verfahren vergleichbare Vorhersageleistungen 

erzielten, das LightGBM-Verfahren jedoch in nahezu allen Bewertungsmetriken leicht 

überlegen war. Besonders deutlich waren die Kostenunterschiede zwischen den vier Heu-

ristiken bei den Fehlertypen Rauschen und Unterschätzung, sodass ein großes Kostenein-
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sparungspotenzial durch die richtige Heuristikwahl besteht. Bei systematischen Über-

schätzungen waren die Leistungsunterschiede zwischen den Heuristiken hingegen gering, 

sodass der Zusatznutzen eines ML-basierten Ansatzes begrenzt ist. Insgesamt bestätigt 

sich, dass ML-Modelle, insbesondere LightGBM, ein leistungsfähiges Instrument zur 

kostenorientierten Auswahl dynamischer Bestellmengenverfahren darstellen, sofern eine 

geeignete Datenbasis vorliegt. 

Zur Validierung der entwickelten Entscheidungsregeln und des ML-Modells wurden Si-

mulationsexperimente auf Basis realer Unternehmensdaten durchgeführt. In zwei An-

wendungsfällen mit insgesamt 441 Simulationsexperimenten wurden die Handlungsal-

ternativen zufällige Heuristikwahl, Entscheidungsregeln und ML-Modell hinsichtlich der 

entstehenden Gesamtkosten ex post miteinander verglichen. Im Anwendungsfall 1 er-

zielte das ML-Modell die geringsten Gesamtkosten mit einer durchschnittlichen Abwei-

chung von 2,81 % gegenüber der optimalen Heuristikwahl, während die Entscheidungs-

regeln mit 2,93 % ein ähnliches Niveau erreichten. Beide Ansätze senkten die Gesamt-

kosten um mehr als 1 Prozentpunkt im Vergleich zur zufälligen Auswahl, was jährlichen 

Einsparungen von rund 344.000 € (Entscheidungsregeln) bzw. 383.000 € (ML-Modell) 

entspricht.  

Im Anwendungsfall 2 zeigten sich größere Leistungsunterschiede zwischen den Hand-

lungsalternativen. Die Entscheidungsregeln erwiesen sich als vorteilhaft, sodass eine 

durchschnittliche Abweichung von 3,24 % gegenüber der optimalen Heuristikwahl er-

reicht wurde, während das ML-Modell bei 4,56 % und die zufällige Auswahl bei 10,39 

% lagen. Gegenüber der zufälligen Auswahl konnten mit den Entscheidungsregeln ca. 

22.500 € eingespart werden. Die Ergebnisse beider Anwendungsfälle bestätigen somit 

einerseits, dass das No-Free-Lunch-Theorem auch unter realen Bedingungen zutrifft, so-

dass keine Heuristik bei allen Faktorkombinationen überlegen war und unterstreichen an-

dererseits die Notwendigkeit einer kontextspezifischen Auswahl in Abhängigkeit von den 

Systemfaktoren. 

Neben der Beantwortung der vier Forschungsfragen leistet die vorliegende Arbeit für die 

Wissenschaft einen wichtigen Beitrag, indem sie ein Vorgehen zur methodischen Verbin-

dung von simulativer, synthetischer Datenerzeugung und Machine Learning in der Be-

stellmengenplanung aufzeigt und validiert. Die erzeugte synthetische Datenbasis, die ab-

geleiteten Entscheidungsregeln und das entwickelte ML-Modell öffnen einen Bezugsrah-

men für die weiterführende Forschung innerhalb der Bestandsplanung. Für die betriebli-

che Praxis wurden konkrete, niederschwellige Regeln sowie ein trainiertes ML-Modell 

bereitgestellt, die eine kostenorientierte Auswahl dynamischer Bestellmengenverfahren 

ermöglichen.  
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7.2 Kritische Würdigung und Limitationen 

Zur Sicherstellung eines nachvollziehbaren und wissenschaftlich fundierten Forschungs-

prozesses ist eine kritische Reflexion mit den gewählten Methoden und den erzielten Er-

gebnissen hinsichtlich der bestehenden Limitationen erforderlich.  

Die systemtheoretische Modellierung erforderte eine explizite Festlegung von System-

grenzen und relevanten Einflussfaktoren. Die Arbeit fokussiert sich bewusst auf sechs 

allgemeingültige Systemfaktoren und grenzt sich von weiteren unternehmensspezifischen 

Faktoren wie beispielsweise Kapazitätsrestriktionen, Mindestbestellmengen, Rabatt-

strukturen, Lieferantenrestriktionen oder organisatorischen Einflüssen in der Planung ab. 

Diese Reduktion ist notwendig, um den Problemraum systematisch zu erfassen und ana-

lysieren zu können. Darüber hinaus wurden im Rahmen der vorliegenden Arbeit die vier 

praxisrelevanten Heuristiken betrachtet, da diese in den gängigen ERP-Systemen zur Ver-

fügung stehen. Neben diesen Planungsmöglichkeiten können unternehmensindividuell 

noch andere Verfahren zur Bestellmengenplanung relevant sein, welche nicht berücksich-

tigt wurden. 

Bei der synthetischen Datenerzeugung konnten durch eine systematische Variation eine 

Vielzahl von Faktorkombinationen berücksichtigt werden und damit eine breitere Daten-

grundlage geschaffen werden, als durch reale Unternehmensdaten erhoben werden 

könnte. Durch die Wahl etablierter Verteilungen für Nachfrageprozesse, die Modellie-

rung unterschiedlicher Prognosefehlertypen sowie eine Verifikation und Validierung des 

Simulationsmodells wurde eine fundierte Datenbasis erzeugt. 

Dem stehen jedoch mehrere Limitationen gegenüber. Die Nachfrageverläufe beruhen auf 

definierten stochastischen Modellen und Parametern. Bei der Erzeugung der Nachfrage-

verläufe wurde keine zeitliche Abhängigkeit innerhalb der Zeitreihe berücksichtigt, so-

dass z. B. Trends, Saisonalitäten, Lebenszykluseffekte oder Strukturbrüche nicht berück-

sichtigt wurden. Über alle Simulationsexperimente hinweg ist der Simulationshorizont 

mit 1150 Perioden gleichbleibend und wurde nicht variiert. Auch die Modellierung von 

Servicegraden, Wiederbeschaffungszeiten und Kostenverhältnissen erfolgte über diskrete 

Faktorstufen. Dabei wurden typische Faktorkombinationen berücksichtigt, jedoch wurde 

damit nur ein Ausschnitt möglicher Kombinationen dargestellt. In diesem Kontext konnte 

bereits bei der Validierung gezeigt werden, dass auch für Faktorkombinationen außerhalb 

der synthetischen Daten die Entscheidungsregeln und das ML-Modell vorteilhaft sind. 

Die Entscheidungsregeln wurden aus der synthetischen Datenbasis abgeleitet und be-

wusst auf Interpretierbarkeit und Niedrigschwelligkeit ausgelegt. Dies erforderte eine 

Komprimierung der komplexen Zusammenhänge zwischen Systemfaktoren und kosten-

orientierter Heuristikwahl, wodurch Interaktionseffekte nicht im Detail abgebildet wur-

den. 
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Die Validierung anhand der zwei realen Anwendungsfälle stärkt die Praxisnähe der Ar-

beit, bleibt jedoch hinsichtlich Breite und Tiefe limitiert. In beiden Anwendungsfällen 

konnten keine Prognosefehler durch die Unternehmen bereitgestellt werden, sodass hier 

auf synthetische Prognosefehler zurückgegriffen werden musste. Darüber hinaus basieren 

die Bestellkosten im ersten Anwendungsfall auf branchenüblichen Durchschnittskosten. 

Ebenso repräsentieren die betrachteten Unternehmen spezifische Branchen- und Produkt-

konstellationen, andere Einflussfaktoren, etwa saisonale Konsumgüter oder hochpreisige 

Investitionsgüter, wurden nur begrenzt erfasst. Zudem erfolgte keine langfristige Feldstu-

die, in der die Einführung der Entscheidungsregeln und des ML-Modells im operativen 

Planungsalltag begleitet wurde und Effekte auf Prozesse, IT-Systeme, Kennzahlen und 

Akzeptanz systematisch untersucht wurden.  

Insgesamt ist die Arbeit als theoretisch fundierter und methodischer Beitrag zur kosten-

orientierten Auswahl dynamischer Bestellmengenverfahren zu verstehen. Die Ergebnisse 

ermöglichen eine kontextspezifische Heuristikwahl und zeigen deutliche Einsparpotenzi-

ale auf. Die Aussagekraft der Ergebnisse ist jedoch an die getroffenen Modellannahmen, 

den definierten Experimentplan, die eingesetzten statistischen Methoden sowie die spe-

zifischen Anwendungsfälle gebunden. Die entwickelten Entscheidungsregeln und das 

trainierte ML-Modell sollten daher bei der praktischen Anwendung hinsichtlich der je-

weiligen Rahmenbedingungen eines Unternehmens kritisch reflektiert werden. 

 

7.3 Ausblick: zukünftige Forschungsbedarfe 

Die vorliegende Arbeit zeigt, dass die Leistungsfähigkeit dynamischer Bestellmengen-

verfahren maßgeblich von Systemfaktoren und unternehmensspezifischen Rahmenbedin-

gungen beeinflusst wird. Die entwickelten Entscheidungsregeln sowie das Machine Lear-

ning Modell ermöglichen eine kostenorientierte Heuristikwahl und leisten damit einen 

wissenschaftlich fundierten und praxisrelevanten Beitrag zur integrierten Betrachtung 

synthetisch erzeugter Daten und datenbasierter Entscheidungsfindung. Gleichzeitig bil-

den die erzielten Ergebnisse einen wichtigen Ausgangspunkt für weiterführende For-

schung. 

Ein zentraler zukünftiger Forschungsstrang betrifft die Weiterentwicklung der systemthe-

oretischen Modellierung der dynamischen Bestellmengenplanung. Die vorliegende Ar-

beit fokussiert sich auf sechs allgemeingültige Systemfaktoren und abstrahiert bewusst 

weitere Einflussgrößen wie Kapazitätsrestriktionen, Mindestbestellmengen, Staffelpreis-

logiken oder Unsicherheiten in den Wiederbeschaffungszeiten. Zukünftige Untersuchun-

gen sollten diese Systemgrenzen erweitern und analysieren, wie zusätzliche Faktoren in 

die Entscheidungslogik integriert werden können. Ebenso erscheint die Berücksichtigung 
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weiterer Zielgrößen neben den Gesamtkosten vielversprechend, beispielsweise in Umge-

bungen mit limitierten Lagerkapazitäten durch bauliche Restriktionen, in denen Bestands-

kennzahlen wie durchschnittlicher oder maximaler Bestand im Vordergrund stehen kön-

nen.  

Ebenso kann eine weitergehende Variation relevanter Simulationsparameter, etwa des Si-

mulations- bzw. Planungshorizonts, sowie eine zusätzliche Variation der Faktorstufen der 

sechs Systemfaktoren die Generalisierbarkeit und Übertragbarkeit der Ergebnisse erhö-

hen. Darüber hinaus sollten zukünftige Untersuchungen die Nachfrageverläufe um zeitli-

che Abhängigkeiten erweitern, sodass beispielsweise Trends und Saisonalitäten berück-

sichtigt werden können. 

Darüber hinaus ist die Einbeziehung weiterer dynamischer Bestellmengenverfahren über 

die bislang betrachteten praxisrelevanten Heuristiken hinaus vielversprechend, um deren 

Leistungsfähigkeit unter unterschiedlichen Rahmenbedingungen vergleichen zu können. 

Auch die Untersuchung alternativer Dispositionsstrategien, die über die dynamische Be-

stellmengenplanung hinausgehen, stellt einen relevanten Ansatzpunkt für zukünftige Ar-

beiten dar. 

Die hohe Bedeutung des Prognosefehlers für die Heuristikwahl verdeutlicht zudem die 

Notwendigkeit einer engeren Kopplung von Prognose- und Dispositionsentscheidungen. 

Während in dieser Arbeit die Wahl des Bestellmengenverfahrens in Abhängigkeit von 

Prognosefehlern untersucht wurde, besteht ein wesentliches Potenzial in der gleichzeiti-

gen Optimierung von Nachfrageprognosen, Sicherheitsbeständen und Bestellmengen, um 

eine durchgängige kosten- und servicegradorientierte Planung zu gewährleisten. 

Ein weiterer Ansatzpunkt für zukünftige Forschung besteht in den synthetisch generierten 

Daten zur Schaffung einer allgemeingültigen, übertragbaren und realitätsnahen Daten-

grundlage, welche in Praxis und Wissenschaft für weitere Forschung zur Planung und 

Steuerung logistischer Systeme verwendet werden kann. Dabei sollte der methodische 

Ansatz über die Bestellmengenplanung hinaus auf weitere logistische Planungs- und 

Steuerungsprozesse übertragen und untersucht werden.  

Zudem sollte die Übertragbarkeit der Ergebnisse anhand umfangreicher empirischer Un-

tersuchungen weiter validiert werden. Die bisherigen Validierungen mit zwei realen Un-

ternehmensdatensätzen bestätigen zwar die Praxistauglichkeit der entwickelten Ansätze, 

erlauben jedoch noch keine allgemeingültigen Aussagen in Bezug auf unterschiedliche 

Branchen, Marktvolatilitäten oder Datenqualitäten. Künftige Studien sollten daher auch 

Implementierungsbarrieren, Interaktionskosten zwischen Mensch und Technik sowie or-

ganisatorische Akzeptanzfaktoren datenbasierter Dispositionslogiken adressieren. 
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Während die vorliegende Arbeit auf synthetisch generierten Daten basiert, um eine breite 

und übertragbare Datengrundlage zu gewährleisten, eröffnet eine datengetriebene Heu-

ristikwahl auf realen Unternehmensdaten zusätzliche Erkenntnispotenziale. Unterneh-

mensspezifische Muster, wie beispielsweise Nachfragemuster oder typische Progno-

sefehler, können durch Machine Learning Modelle präziser erfasst werden. Bei ausrei-

chender Datenverfügbarkeit lässt sich somit gegebenenfalls ein spezifisches Modell ent-

wickeln, das die Gesamtkosten zusätzlich reduziert. Darüber hinaus könnte die Nutzung 

realer Daten sowie die Anbindung an Echtzeitsysteme eine kontinuierliche Modellaktua-

lisierung ermöglichen, wodurch die Leistungsfähigkeit der dynamischen Bestellmengen-

planung weiter gesteigert werden kann. 

Insgesamt leisten die Ergebnisse dieser Arbeit einen Beitrag zum wissenschaftlichen Dis-

kurs zur kostenorientierten dynamischen Bestellmengenplanung und eröffnen zugleich 

vielfältige Anknüpfungspunkte für zukünftige Forschung. Insbesondere die Weiterent-

wicklung hin zu selbstlernenden, systemisch gekoppelten und zugleich interpretierbaren 

Planungssystemen stellt eine zentrale Herausforderung und zugleich eine bedeutende 

Chance für Wissenschaft und Praxis dar. 
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