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ie volatilen Geschéftsumgebungen von produzieren-

den Unternehmen stellen besondere Anforderungen
an das Bestandsmanagement und verlangen fundierte und
schnelle Entscheidungen der Unternehmen. Essentiell
hierfiir ist der Einsatz von Big Data und Business Analytics
zu Analyse- und Prognosezwecken und zur Grundlage fiir
letztlich autonome Entscheidungen. In dieser Arbeit wird
ein Reifegradmodell entwickelt, das auf wichtigen techno-
logischen, personellen und prozessualen Voraussetzungen
fiir den Einsatz von Business Analytics basiert und produ-
zierenden Unternehmen zur Bewertung und Weiterent-
wicklung ihres Bestandsmanagements dient.

The volatile business environments of manufacturing
companies demand special requirements for the inven-
tory management and require flexible and fast decisions
of the companies. The application of Big Data and Busi-
ness Analytics for analysis and forecasting purposes and
to derive automated and ultimately autonomous decisions
is essential for this task. This paper presents a maturity
model based on important technological, personnel and
process requirements for the application of Business An-
alytics and serves manufacturing companies to evaluate
and improve their inventory management using Business
Analytics.

[Schliisselwérter: Bestandsmanagement, Big Data, Business
Analytics, Reifegradmodell, Vorgehensmodell]

1 RELEVANZ VON BUSINESS ANALYTICS IM
BESTANDSMANAGEMENT

Produzierende Unternehmen agieren heutzutage in ei-
nem globalen und dynamischen Geschiftsumfeld, das von
stetigem Wandel und Unsicherheit hinsichtlich der Kun-
denbediirfnisse, einer verringerten Fertigungstiefe und
weltweit konkurrierenden Zuliefernetzwerken gepréigt ist.
Die volatile Unternehmensumgebung stellt besondere An-
forderungen an das Bestandsmanagement und verlangt
fundierte und schnelle Entscheidungen der Unternehmen in
diesem Bereich. Demzufolge nimmt die Relevanz des Be-
standsmanagements als Querschnittfunktion immer starker
ZU.

Um richtige Entscheidungen hinsichtlich des Be-
standsmanagements ableiten zu kdnnen, miissen hierfiir be-
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standsdeterminierende Daten beschafftt, aufbereitet und ge-
nutzt werden. Aufgrund der angesprochenen Beschaf-
fungs- und Nachfrageunsicherheiten, sind auf diesen Daten
aufbauende, moglichst genaue Wiederbeschaffungszeit-
und Nachfrageprognosen und Prognosemodelle fiir die Be-
schaffung von besonderer Bedeutung. Fiir ein effizientes
Bestandsmanagement ist sowohl ein Kooperations- und
Kollaborationsmanagement entlang der Supply Chain wie
auch der vermehrte IT-Einsatz in Form von Big Data und
Business Analytics notwendig.

Aufbauend auf den Einsatzmdglichkeiten von Busi-
ness Analytics, insbesondere Predictive und Prescriptive
Analytics, fiir das Bestandsmanagement in den drei Berei-
chen Beschaffung, Produktion und Nachfrageprognosen
(Endkundennachfrage), wird nachfolgend ein Entwurf ei-
nes Reifegradmodells zur Integration von Business Analy-
tics im Bestandsmanagement entwickelt. Das Reifegrad-
modell dient der Bewertung und Weiterentwicklung des
Bestandsmanagements produzierender Unternehmen mit-
hilfe des Einsatzes von Big Data und Business Analytics.
Dariiber hinaus wird ein Vorgehen zur Anwendung des
Reifegradmodells im Unternehmen aufgezeigt.

2 KONZEPTIONELLE GRUNDLAGEN
2.1 BESTANDSMANAGEMENT

Das Bestandsmanagement dient als Querschnittsfunk-
tion iiber alle Funktionsbereiche der Unternehmenslogis-
tik. Diese Definition beschreibt das Bestandsmanagement
aus unternehmensinterner Sicht. In der Praxis ,,bilden [...]
mehrstufige logistische Systeme die Regel [1JO8]. Die Lo-
gistiknetze sind in der Regel unternehmensiibergreifend,
womit das Bestandsmanagement eine zentrale Aufgabe im
Supply Chain Management ist.

Die Koordination der operativen Funktionen hinsicht-
lich des Bestandsmanagements entlang der gesamten
Supply Chain fiihrt zu besonderen Herausforderungen.
Eine wesentliche Herausforderung sind die stochastischen
Schwankungen der Liefer- bzw. Wiederbeschaffungszei-
ten, der externen Beschaffungsauftrige sowie die interne
Durchlaufzeit der Produktionsauftriage, wodurch hohe Un-
sicherheiten in der Planung von Bestinden resultieren.
[Sch81; Sch07; Tem15]
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Ausgangspunkt fiir das Bestandsmanagement sind
Nachfrageprognosen, die als ,,Abschitzung des zukiinfti-
gen Bedarfs* [Sch07] dienen und ,fiir die Prognose der
Nachfragemenge in der Wiederbeschaffungszeit einge-
setzt“ [Teml15] werden. Da Prognosen ,nahezu immer
falsch* [Bre10] sind, ergibt sich oftmals eine Fehleinschit-
zung beziiglich der realen Nachfrage. Diese Fehleinschit-
zung ist definiert durch den Vorhersage- bzw. Progno-
sefehler, der die Differenz zwischen der Nachfrage und der
Vorhersage darstellt [Sch07]. Auf Basis der immer kom-
plexer werdenden Unternehmens- und Supply Chain-
Strukturen steigen gleichzeitig Intransparenz sowie die An-
zahl der Einflussfaktoren auf das Bestandmanagement
[Bes+17]. Weiterhin fallen in diesem Kontext immer gro-
Bere Datenmengen an [IDC14]. Um moglichst genaue
Nachfrageprognosen zu erstellen und um richtige Entschei-
dungen hinsichtlich des Bestandsmanagements ableiten zu
konnen, miissen in diesen groflen Datenmengen die rele-
vanten Daten erkannt, beschafft und analysiert werden
[Iff+16]. Aufgrund der angesprochenen Beschaffungs- und
Nachfrageunsicherheiten, sind auf diesen Daten aufbau-
ende, moglichst genaue Nachfrageprognosen und Progno-
semodelle fiir die Beschaffung von besonderer Bedeutung.
Folglich ist sowohl ein Kooperations- und Kollaborations-
management entlang der Supply Chain als auch der ver-
mehrte IT-Einsatz in Form von Big Data und Business
Analytics notwendig. [IBM12; Nail5; Wan+16]

2.2 BIG DATA UND BIG DATA ANALYTICS

Der Begriff Big Data bezeichnet grole Datenmengen,
deren Erfassung, Speicherung und Analyse die konventio-
nelle Hard- und Softwareumgebungen iibersteigen
[Man+11; Merl1; San14]. Die Definitionen von Big Data
fokussieren die drei zentralen Charakteristiken, die auf-
grund ihrer Anfangsbuchstaben auch als die 3 V*s bezeich-
net werden: Volume, Velocity und Variety [LanO1].

Die erste Eigenschaft Volume betrifft die groBen Da-
tenmengen. Diese konnen durch die Moglichkeit und Not-
wendigkeit der Unternehmen begriindet werden, kontinu-
ierlich immer mehr relevante Daten aullerhalb der
konventionellen Datenquellen aufzunehmen, zu speichern
und daraus neue Analysemdglichkeiten zu generieren
[KD15].

Die zweite Charakteristik Velocity bezieht sich auf die
Geschwindigkeit der Daten. Aus den Entwicklungen im
Rahmen von Big Data resultieren Datenmengen, die sich
immer schneller verdndern [Fin14]. Dadurch entsteht die
Notwendigkeit Methoden zu entwickeln, die mit extrem
skalierbaren Geschwindigkeiten sehr volatile Datenmen-
gen verarbeiten konnen [Kril3].

Die dritte Eigenschaft Variety bezeichnet die Vielfalt
der Daten. Diese bezieht sich auf die unterschiedlichen
Werttypen (numerisch, kategorisch) und die Datenformate
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(z.B. Audio, Video) [KD15]. Hierbei werden auch struktu-
rierte und unstrukturierte (z.B. Multimedia-Daten wie
Text, Grafik oder Audio) Daten abgegrenzt [FM16; Fin14].

Um eine optimale Nutzung aller relevanten Daten zu
gewihrleisten und somit die Potenziale von Big Data aus-
nutzen zu kénnen, miissen Unternehmen zunehmend Infor-
mationen aus mehreren Datenquellen integrieren [Man+11;
MMT15]. Eine schnelle Verfligbarkeit dieser Daten ist
hierfiir besonders wichtig [MMT15].

Die Datenqualitit ist eine weitere Schliisselkompo-
nente beim Einsatz von Big Data, da sie einen wichtigen
Einfluss auf die Qualitit der Bestandsentscheidungen hat
[MMTI15; Morl5]. Um uneinheitliche Datenquellen zu-
sammenzubringen und die Datenqualitét sicherzustellen,
setzen Unternehmen Techniken zur Datenintegration, -auf-
bereitung und -transformation ein und sammeln die aufbe-
reiteten Daten anschliefend in einer unternehmensweiten
physischen Datenbank (Data Warehouse) [GP17; KD15;
LB11]. Der Prozess des Data Warehousing ist ein Treiber
von Data Mining und ein Schliissel fiir den erfolgreichen
Einsatz von Advanced bzw. Big Data Analytics in Organi-
sationen [Bos09; LB11].

Data Mining

Data Mining bezeichnet die Analyse von grofen und
komplexen Datenmengen [Fin14]. Der Fokus von Data Mi-
ning liegt auf der automatischen Entdeckung von Wirkzu-
sammenhéngen, Mustern, Strukturen und Trends, um auf-
schlussreiche und aussagekriftige Ergebnisse zu
generieren [Bos09; KD15; LL15; Man+11]. Die angewen-
deten computergestiitzten Methoden kommen aus den Be-
reichen der Statistik, des maschinellen Lernens und der
kiinstlichen Intelligenz [KD15]. Die gingigsten Bereiche
des Data Mining sind die folgenden [KD15; LL15]:

e  Association: Entdeckung von Regeln fiir die Be-
ziehungen zwischen zwei oder mehreren Attri-
buten

e C(lassification: Vorhersage, ob ein Datenpunkt
zu einer vordefinierten Klasse gehort

e  Clustering: Identifikation von Clustern auf Basis
von Eigenschaften der Daten

e  Prediction: Vorhersage eines numerischen Wer-
tes fiir eine Zielvariable auf Basis von numeri-
schen oder kategorischen Préadiktorvariablen

Im Zusammenhang mit Analysen von Big Data wird
héufig auch von Advanced oder Big Data Analytics gespro-
chen [LB11; Sanl4]. Diese konnen als Kombination von
traditioneller Analytik und Data Mining Techniken zur
Analyse von groflen Datenmengen definiert werden
[Kril3].
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Business Intelligence & Business Analytics

Business Intelligence steht fiir ,,das Integrieren von
Strategien, Prozessen und Applikationen, um aus [...] Da-
ten [...] Wissen iiber Potenziale und Perspektiven des Un-
ternehmens zu erzeugen* [GP17]. Ziel dieses Wissens ist
es, bessere unternehmerische Entscheidungen zu treffen
und somit die Leistung eines Unternehmens zu verbessern
[Bos09; Grol5].

Der Begriff Business Analytics beschreibt Techniken
zur Sammlung, Aufbereitung und Interpretation von Daten,
um aussagekréftige Informationen aus diesen abzuleiten
[Dek16]. Business Analytics umfasst Business Intelligence
sowie Advanced bzw. Big Data Analytics [Shm+18].

Die Business Analytics Techniken kénnen in die drei
Entwicklungsstufen Descriptive, Predictive und Prescrip-
tive Analytics unterteilt werden [Dek16; Soul4]. Zuséitz-
lich hierzu ist die Entwicklungsstufe der Diagnostic Ana-
lytics in der Literatur zu finden [Lanl2]. Mit
fortschreitender Entwicklungsstufe der Business Analytics
steigt die Schwierigkeit des Einsatzes, aber auch der Wert,
den die Ergebnisse liefern [Lan12].

Descriptive Analytics dienen als kompakte, vergan-
genheitsbezogene Zusammenfassung oder Darstellung der
Datenstruktur [Gro15; Shm10]. Die Diagnostic Analytics
suchen auf Basis historischer Daten nach Erklérungen fiir
die Unternehmensabldufe und bieten somit einen tieferen
Einblick in die Daten [Lan12].

Predictive Analytics stellen vorausschauende Analy-
sen dar [Soul4]. Die zentrale Aufgabe besteht darin, Zu-
sammenhdnge zwischen erkldrenden Variablen und den
vorherzusagenden Variablen aus vergangenen Ereignissen
zu erfassen und diese zur Vorhersage von unbekannten, zu-
kiinftigen Ergebnisses zu nutzen [Ber17]. Demnach ist Pre-
dictive Analytics ein Begriff zur Beschreibung der Anwen-
dung von Data Mining auf vorausschauende
Problemstellungen [Fin14].

Prescriptive Analytics bilden die letzte Phase des ent-
wickelten Reifegradmodells dar und leiten ,.Entschei-
dungsoptionen [ab], um zukiinftige Vorteile zu nutzen oder
um Risiken zu minimieren® [Grol5]. Prescriptive Analy-
tics umfassen vor allem Optimierungs- und Simulations-
modelle [Wan+16].

Business Analytics sind ein unverzichtbares Werk-
zeug fiir Supply Chain Entscheidungen in volatilen Umge-
bungen [Bla+15]. Dies ist vor allem durch die folgenden
drei Faktoren zu begriinden [Bla+15; Clal6]:

1. Verfiigbarkeit von Daten in der wachsenden Big
Data Umgebung (Datenflut)

2. Einbezug von sowohl endogenen Daten als auch
einer Vielzahl exogener Daten und die Nutzung
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dieser durch eine fundierte Mustererkennung fiir
Analyse- und Prognosezwecke

3. Fortschritte in der IT-Technologie

Im Rahmen des Bestandsmanagements kann Business
Analytics produzierende Unternechmen unterstiitzen, die
richtige Balance zwischen den fiir das Bestandsmanage-
ment relevanten Kostenarten (Bestell-, Lagerhaltungs- und
Fehlmengenkosten) zu finden [IBM12].

Aufgrund von moglichen Liefer- und Nachfrageunsi-
cherheiten sind insbesondere Predictive Analytics ein
wichtiges Tool, um die Transparenz und Flexibilitét der
Supply Chain zu verbessern [Wan+16] und demzufolge
kurzfristig fundierte Entscheidungen im Bestandsmanage-
ment zu treffen. Prescriptive Analytics sind dariiber hinaus
in der Lage, Vorschldge fiir Entscheidungsoptionen (Be-
standsoptimierung, Disposition, Scheduling, Lieferanten-
auswahl) abzuleiten [Cel15; RPG09; Tal+13].

Die Einfiihrung und Verbesserung von Business Ana-
lytics in Zusammenhang mit Big Data stellt eine grofle Her-
ausforderung dar [Kril3; Sat12]. Die Anwendung von Rei-
fegradmodellen ist daher sinnvoll, um ein besseres
Verstandnis fiir den Zielzustand der Unternehmenspro-
zesse und -organisation zu entwickeln und diesen in Teil-
schritte zu unterteilen [Morl5; Sat12]. Da Business Analy-
tics eine zentrale Moglichkeit zur Verbesserung des
Bestandsmanagements bieten, wird nachfolgend ein Reife-
gradmodell entwickelt, das zur Integration von Business
Analytics im Bestandsmanagement eingesetzt werden
kann.

3 REIFEGRADMODELL ZUR INTEGRATION VON
BUSINESS ANALYTICS IM BESTANDSMANAGEMENT

Ziel des entwickelten Reifegradmodells ist, dass pro-
duzierende Unternehmen die IST-Situation ihres Bestands-
managements bewerten (IST-Reifegradbewertung) und da-
rauf aufbauend ihr Bestandsmanagement durch die
Integration und die Weiterentwicklung von Business Ana-
lytics verbessern konnen (Reifegradsteigerung).

Dimensionen des Reifegradmodells

Das Reifegradmodell besteht aus den drei aufeinander
aufbauenden Dimensionen Daten, Analytics und Organisa-
tion. Diese stellen die zentralen Séulen fiir die Integration
von Business Analytics im Bestandsmanagement dar. Die
drei Dimensionen diirfen nicht isoliert voneinander be-
trachtet werden, sondern sind von wichtigen Abhéngigkei-
ten gepragt.

Die Gesamtreifegradbewertung ist in der Abbildung 1
entsprechend der drei Dimensionen dargestellt. Jede Di-
mension besteht aus mindestens einem Kriterium, das je-
weils auf einer Punkteskala von 0 bis 10 Punkten bewertet
wird. Die Gesamtbewertung der jeweiligen Dimension
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ergibt sich aus dem Durchschnitt der Bewertungen der ein-
zelnen Kriterien. Nachdem der IST-Reifegrad des Unter-
nehmens festgestellt wurde, kann ein SOLL-Reifegrad be-
stimmt werden (siche Vorgehen zum Reifegradmodell).
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Abbildung 1: Dimensionen des Reifegradmodells

Nachfolgend werden die drei Dimensionen und ihre
Kriterien ndher erldutert.

3.1 DIMENSION: DATEN

Daten sind fiir das Bestandsmanagement und den Ein-
satz von Business Analytics von zentraler Bedeutung und
stellen daher die erste Dimension des Reifegradmodells
dar. Die Reifegradbewertung hinsichtlich der Dimension
Daten basiert auf den drei Kriterien 3V's, Datenqualitiit
und Datenmanagement. Aufgrund der Wichtigkeit fiir die
Ergebnisse der folgenden Datenanalysen stellt die Daten-
qualitiit ein eigenstidndiges Kriterium dar. Das Kriterium
Datenmanagement beschreibt die Integration von Big Data
(3V’s) aus unterschiedlichen Quellen, die Vereinheitli-
chung der Daten sowie die Qualitit der Daten gegebenen-
falls zu steigern.

3V’s

Das Kriterium 3V’s bewertet die fiir das Bestandsma-
nagement genutzte Datenmenge (Volume), die Geschwin-
digkeit (Velocity) und Vielfalt bzw. Struktur (Variety) der
Daten. Ein effizientes Bestandsmanagement setzt grund-
sitzlich die Integration und Verfiigbarkeit zahlreicher Da-
ten aus unternehmensinternen und -externen Quellen vo-
raus. Fiir eine hohe Prognosegenauigkeit der
Kundennachfrage sind neben dem aktuellen Kundenkauf-
verhalten interne Variablen (z.B. Nachfragemengen fiir
dhnliche Produkte, Preisgestaltung), externe Wirtschaftsin-
dikatoren (Markt- und Wettbewerbsinformationen), Wet-
terdaten oder Informationen aus Social Media in die Prog-
nosemodelle miteinzubeziehen [Bla+15; Chal6; IBM12;
Lehl16; MMT15].
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Fiir eine bessere Vorhersage und eine Reduzierung
von Wiederbeschaffungszeiten sind auf Beschaffungsseite
neben Daten zur Lieferantenperformance exogene Unsi-
cherheiten (diskrete Ereignisse und kontinuierliche Be-
schaffungsrisiken) fiir das Bestandsmanagement von Rele-
vanz [Sanl4; Soul4; TMO09]. Vernetzte Sensoren und
maschinengenerierte Daten schaffen zusétzlich ein besse-
res Verstdndnis flir die unternehmensinternen Durchlauf-
zeiten, was sich sowohl auf die Produktions- als auch auf
die Lagerbestinde positiv auswirkt [Luo+17; SR17;
Wan+16].

Fiir eine hohe Reifegradstufe des Kriteriums 3V s wer-
den somit echtzeitnahe Informationen zum Kundenkauf-
verhalten, Produktionsdaten und relevante externe Daten
entlang der Supply Chain benétigt. Die Abbildung 2 stellt
die Referenztabelle fiir das Kriterium 3V’s der Dimension
Daten dar.

Reifegradbewertung
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Social Media, E-Mails)

Abbildung 2: Referenztabelle Daten 3V's

Datenqualitit

Durch das Kriterium Datenqualitit wird die Qualitit
der fiir das Bestandsmanagement genutzten Daten bewer-
tet. Eine gute Datenqualitét wird erreicht, wenn die folgen-
den Subkriterien optimal erfiillt sind: Aktualitdt, Konsis-
tenz, Korrektheit, Verfiigbarkeit, Zuginglichkeit und
Vollstiandigkeit [Gro15; 0016]. Unvollstindige, nicht ein-
deutige, veraltete oder nicht zugédngliche Daten sorgen so-
mit beispielsweise fiir eine Abstufung hinsichtlich der
Punkteskala fiir dieses Kriterium.

Datenmanagement

Das Kriterium Datenmanagement bewertet die In-
tegration von Daten aus verschiedenen Quellen und Syste-
men, notwendige Datenaufbereitungen und mogliche Da-
tentransformationen. Zur Integration von Daten aus
verschiedenen Quellen und IT-Systemen ist ein Data Wa-
rehouse sinnvoll [KD15; LB11]. Der Schritt der Datenauf-
bereitung und -transformation ist hiufig notwendig, da die
verfiigbaren Daten oft in unterschiedlichen Formaten auf-
treten, Daten inkorrekt sind oder Werte fehlen [KD15]. Ein
gutes Datenmanagement hat somit einen direkten, positi-
ven Einfluss auf die Datenqualitdt und ist fiir die Ergeb-
nisse der darauf aufbauenden Analytics von zentraler Be-
deutung. Die Reifegradbewertung fiir das Kriterium
Datenmanagement basiert auf der Automatisierungsstufe
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(manuell, teil-automatisiert, automatisiert und selbstler-
nend, autonom) und der entsprechenden Leistungsfahigkeit
der Datenaufbereitung, -integration und -transformation.

3.2 DIMENSION: ANALYTICS

Die Dimension Analytics teilt sich in die drei Kriterien
Business Analytics, IT-Infrastruktur und Organisation
Analytics auf. Somit ermoglicht sie im Rahmen des Reife-
gradmodells eine Bewertung der angewandten Business
Analytics Techniken und der dafiir notwendigen Voraus-
setzungen zur erfolgreichen Anwendung dieser.

Business Analytics

Die eingesetzten Business Analytics stellen Techniken
und Modelle aus den drei bzw. vier Business Analytics
Phasen Descriptive, (Diagnostic), Predictive und Prescrip-
tive Analytics dar. Die Reifegradstufe steigt dabei grund-
sdtzlich mit fortschreitender Analytics Phase. Abbildung 3
stellt die Reifegradstufen hinsichtlich des Einsatzes von
Business Analytics im Bestandsmanagement dar. Die
Punkteskala basiert auf der Automatisierungsstufe der an-
gewandten Business Analytics (manuell bis autonom). Die
Anwendungsmoglichkeiten von Business Analytics, insbe-
sondere von Predictive und Prescriptive Analytics, flir das
Bestandsmanagement sind in der Referenztabelle hinsicht-
lich ihrer Automatisierungsstufen und ihres Nutzens in die
Punkteskala von 0 bis 10 eingeteilt. Die individuell einzu-
setzenden Techniken auf SKU-Ebene sind dabei jedoch ab-
hingig vom Nachfrageverlauf und der finanziellen Bedeu-
tung des Artikels. Auf Basis einer Artikelsegmentierung
konnen geeignete Prognosemethoden fiir die jeweiligen
Artikelgruppen gefunden werden. Die automatisierten,
selbstlernenden und die autonomen Modelle sind dement-
sprechend insbesondere fiir Produkte mit niedriger Prog-
nostizierbarkeit und hohem finanziellem Wert von gro3er
Bedeutung [Chal6].

Reifegradbewertung
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kontinuierliche Uberpriifung der IT-Infrastruktur notwen-
dig [Man+11; Wan+16]. Die Reifegradbewertung des Kri-
teriums IT-Infrastruktur ist abhéngig von der Unterneh-
mensgrofie und dem damit verbundenen Datenvolumen.

Organisation Analytics

Das dritte Kriterium bewertet die Organisation der
Analytics im Unternechmen. Die Organisation des ganzheit-
lichen Bestandsmanagements wird mit der Dimension Or-
ganisation betrachtet, das Kriterium Organisation Analy-
tics bezieht sich somit lediglich auf die Organisation der
relevanten unternehmensinternen IT-Anwendungen. Ent-
scheidend fiir eine hohe Reifegradstufe in diesem Bereich
ist einerseits die Zentralisierung der Analytics, die den Zu-
gang fiir alle Unternehmensbereiche ermdglicht und somit
Analytics fiir alle Mitarbeiter des Unternehmens zugéng-
lich macht [San14]. Andererseits sind die Fahigkeiten und
das Know-how der Mitarbeiter (insbesondere Management
und Data Scientists bzw. Analysts) in Bezug auf den Um-
gang mit Business Analytics entscheidend fiir dieses Krite-
rium [LL15; San14; SS15].

3.3 DIMENSION: ORGANISATION

Die Organisation des Bestandsmanagements im Un-
ternehmen selbst und die Gestaltung der Kollaboration ent-
lang der Supply Chain bildet die dritte Dimension des Rei-
fegradmodells zur Integration von Business Analytics im
Bestandsmanagement. Diese Dimension ist verantwortlich
fiir die relevanten Prozesse und deren Abstimmung im Un-
ternehmen (unternehmensinterne Organisation) und die
Organisation des Austausches von wichtigen Informatio-
nen entlang der Supply Chain (unternehmensiibergreifende
Organisation) und bewertet somit den Stellenwert des Be-
standsmanagements innerhalb des Unternehmens und der
Supply Chain.

Abbildung 4 stellt die Referenztabelle (Reifegradstu-
fen 0, 5 und 10) fiir die Dimension Organisation dar. Der
Fokus liegt in den unteren Reifegradstufen zunédchst auf der
unternehmensinternen Koordination der bestandsrelevan-
ten Funktionen und Prozesse, in den hoheren Reifegradstu-
fen finden schlieBlich auch zunehmend unternehmensiiber-
greifende Kooperationen und Kollaborationen statt.

Reifegradbewertung

Abbildung 3: Referenztabelle Business Analytics
IT-Infrastruktur

Eine entsprechende IT-Infrastruktur ist Voraussetzung
fiir den Einsatz von Business Analytics Techniken der je-
weiligen Reifegradstufe. Neben dem benétigten Speicher-
platz fiir die groen Datenmengen und der Rechenleistung
fiir die Ausfithrung der Analytics ist, die eingesetzte Soft-
ware, ein zentraler Aspekt im Bereich der IT-Infrastruktur
[Man+11; Sanl4; Wan+16]. Um mdogliche Bedarfe fiir Up-
grades oder Innovationen feststellen zu konnen, ist eine

© 2018 Logistics Journal: Not Reviewed — ISSN 1860-5923

Atrticle is protected by German copyright law

0 5 10

20

Abbildung 4: Referenztabelle Business Analytics

SC Kooperation &
Kollaboration,
Bestinde als zentrales
Entscheidungskriterium

unternehmensinterne Koordination
(Bestandsmanagement als
Querschnittsfunktion), Besténde sind
teilweise Entscheidungskriterium

Seite 5


http://nbn-resolving.de/urn:nbn:de:0009-14-29382

4  VORGEHENSMODELL ZUR ANWENDUNG DES
REIFEGRADMODELLS

Das nachfolgend beschriebene Vorgehensmodell un-
terstiitzt produzierende Unternehmen bei der IST-
Reifegradbewertung und der Reifegradsteigerung in Bezug
auf die Integration von Business Analytics im Bestandsma-
nagement. Der angestrebte Zielzustand (Ziel-Reifegrad-
stufe) des produzierenden Unternehmens ist grundsétzlich
abhingig von individuellen Gegebenheiten, der Unterneh-
mens- und Supply Chain Strategie [Sch+17].

Abbildung 5 stellt das Vorgehensmodell des Reife-
gradmodells mitsamt dem Vorgehen fiir die Dimensionen
Daten und Analytics (CRISP-DM) dar.

Aufbauend auf einem Startworkshop, in dem wichtige
Ziele definiert werden, und einer Analyse des IST-
Prozesses werden Potentiale definiert und der IST-
Reifegrad mithilfe der Referenztabellen bestimmt. Auf Ba-
sis des gewiinschten SOLL-Reifegrads werden Projektvor-
schldge mit entsprechenden Umsetzungsmafinahmen defi-
niert, die wiederum eine Auswirkung auf die urspriingliche
Strategie haben. [JS16]

Die Projektvorschlige umfassen insbesondere die
technologischen Aspekte im Bereich der Dimensionen Da-
ten und Analytics. Um neue Datenquellen und Business
Analytics Methoden einzufiithren, muss ein Data Mining
Prozess (CRISP-DM) durchlaufen werden. Hierflir sind die
definierte Strategie und die erarbeiteten Umsetzungsmal-
nahmen eine wichtige Basis (Business Understanding).
Insbesondere die neu zugewonnenen Datenquellen werden
schlieBlich analysiert und die Datenqualitit verifiziert
(Data Understanding), um mdgliche Datenaufbereitungs-
mafBnahmen definieren zu konnen (Data Preparation). Mit-
hilfe der aufbereiteten Daten kann je nach Reifegradstufe
das bereits vorhandene Business Analytics Modell weiter-
entwickelt werden oder ein neues Modell eingefiihrt wer-
den (Modeling). Um die Erreichung der erarbeiteten Pro-
jektziele zu Ttberpriifen, wird das gebildete Modell
schlieBlich bewertet (Evaluation). Basierend auf dieser Be-
wertung wird iiber das weitere Vorgehen entschieden
(Deployment) und das Modell kann im Idealfall zur Serien-
reife gebracht werden. [Cha+00]

Die Bewertung des Modells und die Entscheidung, ob
das Modell implementiert wird, bestimmt dariiber, in wie
weit der gewiinschte SOLL-Reifegrad erreicht werden
kann. Somit entsteht ein erneuter Einfluss auf die Unter-
nehmens- und Supply Chain Strategie und auf die folgen-
den Verbesserungsmafinahmen. Das Vorgehensmodell
stellt daher ein aufeinander abgestimmtes kontinuierliches
Programm dar. Der gewiinschte SOLL-Reifegrad ist so zu
definieren, dass er nicht zu gro3e oder nur schwer realisier-
bare Spriinge beziiglich der Ausrichtung des Bestandsma-
nagements und der Analytics verlangt.
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CRISP-DM: Steigerung Dimensionen Daten & Analytics

Modeling % Data Preparation |

1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 i 1
| Evaluation ﬁ |
1 I 1
1 [ 1
1 1

Deployment

| Data Understanding |

Projektvorschld ge

SOLL-Bewertung

Referenz-
tabellen

IST-Bewertung

| Analyse IST-Prozess t‘/l\/i Identifikation Potentiale

Interviews

Abbildung 5: Vorgehensmodell zur Anwendung des Reifegrad-
modells i.A.a. [Cha+00; JS16]

5 ZUSAMMENFASSUNG UND AUSBLICK

In Zusammenhang mit der Verfligbarkeit von grof3en
Datenmengen (Big Data), Entwicklung neuer Datenanaly-
semethoden und den Fortschritten in der IT-Technologie
erweisen sich Business Analytics als wichtiges Tool fiir das
Supply Chain Management und das Bestandsmanagement
[Bla+15].

Das entwickelte Reifegradmodell zur Integration von
Business Analytics im Bestandsmanagement umfasst die
technologischen, prozessualen und personellen Vorausset-
zungen, die fur die Einfiihrung und Weiterentwicklung von
Business Analytics und ein davon abhéngiges erfolgreiches
Bestandsmanagement notwendig sind. Das Reifegradmo-
dell ermdglicht mithilfe der definierten Dimensionen und
der tiefergehenden Kriterien eine umfassende Bewertung
des Bestandsmanagements in Hinblick auf die Integration
von Business Analytics und kann als Grundlage fiir eine
Weiterentwicklung in diesem Bereich dienen. Dabei ist die
Vergleichbarkeit zu anderen produzierenden Unternehmen
durch Referenztabellen gegeben.

Unternehmen mit der hochsten Reifegradstufe errei-
chen schlieBlich den Status einer agilen, transformativen
und optimierten Organisation im Bestandsmanagement
[Sat12]. Durch die zahlreichen endogenen und exogenen
Echtzeitdaten und den Einsatz von Prescriptive Analytics
mit maximaler Supply Chain Kooperation und Kollabora-
tion wird letztlich ein autonomes Bestandsmanagement er-
mdglicht. Hierzu ist jedoch gerade im Bereich der Prescrip-
tive Analytics eine Weiterentwicklung der Techniken und
Methoden notwendig, um diese anwendungsbezogener und
praxisndher zu gestalten.
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Die Blockchain Technologie und weitere Entwicklun-
gen im Rahmen von Big Data werden in Zukunft fiir einen
weiteren Anstieg verfligbarer Daten und Informationen
(Volume) sorgen. Insbesondere die Blockchain wird in Zu-
kunft einen wesentlichen Beitrag zur Transparenz und Da-
tenqualitdt leisten. unstrukturierte Daten und Echtzeitdaten
werden weiter an Bedeutung gewinnen. In markt- bzw.
kundenorientierten Supply Chains wird die Nachfrage und
ihre Prognose in Zukunft eine noch zentralere Rolle ein-
nehmen. Diese Entwicklungen werden dazu fiihren, dass
Analytics und Algorithmen auf der Basis von Industrie-
Benchmarking von Echtzeit-Lernsystemen fiir das zukiinf-
tige Bestandsmanagement der Unternehmen bendtigt wer-
den [CC13].

Diese Arbeit wurde vom "Leistungszentrum fiir Lo-
gistik und IT" des Ministeriums fiir Innovation, Wissen-
schaft und Forschung des Landes Nordrhein-Westfalen un-
terstiitzt.
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