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Zusammenfassung

Diese Thesis beschéaftigt sich mit der Entwicklung einer
Auftragsprognose fur einen Logistikdienstleister in der
Distributionslogistik. Da die Profitabilitdt des Unter-
nehmens mafgeblich von der effizienten Abwicklung der
logistischen Prozesse abhangt, ist es wichtig, verlassliche
Informationen Uber zukinftige Auftrdge vorliegen zu
haben, um sich auf diese vorzubereiten und sie effizient
abzuwickeln. Auf Basis von Auftragsprognosen kénnen
beispielsweise die Personaleinsatzplanung und die
Lagerhaltung optimiert werden. Es sollen Prognosen
Uber die Anzahl und Hohe der Auftrége sowohl fur
einzelne Kostenstellen als auch fir alle Kostenstellen
zusammen entwickelt werden.

Die Auftragsprognose kann in den Kontext der
Zeitreihenprognose gestellt werden, bei der auf Basis
einer historischen, zeitlich erhobenen Datenreihe eine
Prognosefunktion gefunden werden soll, mit der
zukilnftige Werte berechnet werden koénnen. Konkret
handelt es sich hier um eine Multi-Step-Ahead-Prognose
mit einem Prognosehorizont von 90 Tagen bei taglicher
Frequenz.

Um die ideale Losung fiir den Anwendungskontext zu
finden wurden zunédchst Bewertungskriterien definiert.
Diese sind die Genauigkeit, die Erklarbarkeit der
Prognose, die Fahigkeit probabilistische Prognosen zu
erstellen und die Rechenzeit. Dabei wird die Genauigkeit
am starksten gewichtet und anhand verschiedener
Metriken (RMSE, MASE, MAE, Bias) bewertet. Fir den
Vergleich wurden aus der vorhandenen Datenbasis die
benétigten Zeitreihen erzeugt, eine Version der
Datenbasis mit entfernten Ausreifern erstellt und
verschiedene Merkmale fiir die Einbeziehung in die
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Prognose aufbereitet. Dabei handelt es sich um
Kalendermerkmale und Wetterdaten.

Die verglichenen Modelle umfassen die exponentielle
Glattung und Croston als Vertreter der statistischen
Modelle, die lineare Regression und XGBoost als
Vertreter der maschinellen Lernmodelle und N-BEATS
und TFT (Temporal Fusion Transformer) als neuronale
Netzarchitekturen. Fir jede Modellklasse wurden die
optimalen Hyperparameter fir Anzahl und Ho6he der
Auftrdge bestimmt und diese Losung anschlieRend
anhand der Bewertungskriterien bewertet.

Die exponentielle Glattung erwies sich als das beste
Modell fiir die Anzahl der Auftrdge fiir einzelne
Kostenstellen und fir alle Kostenstellen zusammen. Der
Nachteil der exponentiellen Glattung war, dass keine
probabilistischen  Vorhersagen  getroffen  werden
konnten. Fir die Hohe der Auftrdge konnten sich
hingegen die maschinellen Lernmodelle durchsetzen. Fur
einzelne Kostenstellen war die lineare Regression die
ideale Losung und konnte fir alle Bewertungskriterien
gute Ergebnisse erzielen. Fir die Prognose aller
Kostenstellen zusammen konnte XGBoost die besten
Ergebnisse mit hoher Genauigkeit und Interpretierbarkeit
erzielen. Die  Uberlegenheit der maschinellen
Lernmodelle gegentber den statistischen Modellen kann
damit zusammenhédngen, dass die Zeitreihen flr die
Auftragshéhe unregelmaBiger waren, als die fir die
Auftragsanzahl und somit von der hdoheren
Modellkomplexitdt und der Maoglichkeit der Ein-
beziehung externer Variablen profitieren konnten.

Generell zeichneten sich die statistischen Modelle jedoch
insbesondere bei der exponentiellen Glattung durch hohe
Genauigkeit, kurze Rechenzeit und gute Erkléarbarkeit
aus. Das Potenzial der maschinellen Lernmodelle und der
neuronalen Netze, externe Variablen in die Prognose
einzubeziehen, konnte hier nicht ausgeschdpft werden,
da nur wenige Zusatzinformationen zur Verfigung
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standen. Wenn Informationen insbesondere tber interne
Faktoren vorliegen, z.B. geplante Marketing- oder
Rabattaktionen, kénnen maschinelle Lernmodelle und
neuronale Netze einen groBen Vorteil gegeniiber den
statistischen Modellen haben.

Auch wenn die neuronalen Netze im Anwendungs-
kontext schlechter abschnitten, konnte die Temporal-
Fusion-Transformer-Architektur Potential zeigen, indem
sie als einziges Modell Abweichungen von ansonsten
gleichférmigen Mustern vorhersagte und sich zudem
durch ihre Interpretierbarkeit auszeichnete.

Um die Ergebnisse der ausgewéhlten Modelle weiter zu
verbessern, kann die Datenvorbereitung an die Modelle
angepasst werden, da diese aus Grinden der
Vergleichbarkeit allgemein gehalten wurde. Darlber
hinaus kann eine weitergehende Hyperparameter-
optimierung durchgefihrt werden und Mdoglichkeiten zur
Erstellung von probabilitischen Vorhersagen mit
exponentieller Glattung evaluiert werden.

Bei der Einfihrung der Prognosemodelle in den
produktiven Betrieb ist darauf zu achten, dass die
Prognosen richtig interpretiert werden. Es handelt sich
nicht um perfekte Prognosen und es sollte immer die
Maoglichkeit von Abweichungen von den Prognosen
berticksichtigt werden. Ein grundlegendes Verstandnis
der verwendeten Modelle kann bei der richtigen
Interpretation hilfreich sein. Nach der Einfuhrung der
Prognose sollte evaluiert werden, ob sie im
Produktivbetrieb einen Mehrwert bietet und darauf
aufbauende Anwendungen, z.B. in der Personaleinsatz-
planung, entwickelt werden.
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