Predictive
Analytics im
Praxistest

Predictive Analytics ist seit Langem fester Bestandteil in
Fachartikeln und Diskussionen rund um ein modernes
Controlling. Dennoch stellen wir in den Seminaren und
Beratungsprojekten der CA controller akademie immer
wieder fest, dass viele Organisationen noch am Anfang
dieser Entwicklung stehen. Dabei schwingtvor allem viel
Unsicherheit mit, wie man sich dem Thema am besten
nahert und was mogliche und sinnvolle Anwendungsge-
biete (sogenannte Use Cases) im eigenen Unternehmen
sein kénnten.

Predictive Analytics Community

Aus diesem Grund haben wir im vergangenen Jahr eine
CA Predictive Analytics Community ins Leben gerufen,
die in der Zwischenzeit mehr als 220 Teilnehmende aus
unterschiedlichsten Branchen und Unternehmensgro-
3en umfasst. Wir bieten eine kostenfreie Plattform, auf
der die Community-Mitglieder von Best Practices, Erfah-

rungen und dem Wissen aller lernen kénnen und mit-
einander ins Gesprach kommen. Einige der Mitglieder
haben bereits umfangreiche Erfahrungen mit der Ein-
fihrung und Nutzung von Predictive Analytics gesam-
melt, wihrend andere noch am Anfang stehen und zu-
nachst an der Vorgehensweise und tiefergehendem
Wissen interessiert sind.

Im vergangenen Jahr haben bereits 4 Online-Events statt-
gefunden, in denen die CA controller akademie ebenso
wie die Community-Mitglieder spannende Vortrage ge-
halten und wertvolle Diskussionen miteinander geftihrt
haben. In diesem Jahr sind 3 weitere Online-Termine und
eine Prasenzveranstaltung in Hamburg geplant.

Praxisbeispiel aus der Lebensmittel-
industrie

Eines der praktischen Anwendungsbeispiele aus der
Community stellt an dieser Stelle Simon Rossi vor, bei
dem es um die Einflihrung von Predictive Analytics im
Produktions-Controlling der Mila Bergmilch Stdtirol
geht. Mit dem Aufbau eines Vorhersagemodells fiir die
Nachfrage nach Joghurtist es ihm gelungen, die Produk-
tionsplanung hinsichtlich der notwendigen Rohstoffe als
auch der benétigten Fertigungskapazitaten zu optimie-
ren und somit Engpdsse zu vermeiden. Der automatisier-
te Forecast auf Basis eines ARIMA-Modells liefert in die-
sem Fall eine Forecast-Qualitdt mit einer Abweichung
von nur +/- 2%.
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Simon
Rossi

ist Produktionscontroller bei
der Mila Bergmilch Siidtirol.
Eruntersucht Daten der
Fertigung und wertet diese
anhand wissenschaftlicher
Methoden fir die Unterneh-
menssteuerung aus.
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ist Senior Manager bei CA
Consulting und unterstitzt
Unternehmen verschiedens-
ter Branchen und GroRRen
bei Projekten rund um
Unternehmenssteuerung
und Controlling.

Zeitreihenanalyse mit der
Statistiksoftware R

In fastjedem Unternehmen kann man eine der schénsten
Erscheinungsformen der Datenwelt finden: die Zeitreihe.
Unter einer Zeitreihe kann man sich Datenpunkte oder
Ereignisse vorstellen, die in regelmafdigen Abstinden
iber einen bestimmten Zeitraum auftreten. Beispiele da-
fir sind Borsenkurse, Umsatze, Wetterbeobachtungen
oder auch Fertigungsmengen.

Zeitreihen liefern Informationen tber Trends, Saisonalita-
ten und Abhdngigkeiten. Darlber hinaus besteht die
Moglichkeit, auf Basis von Zeitreihenanalysen ein Prog-
nosemodell zu erstellen. Anhand des Praxisbeispiels aus
der Joghurtproduktion lasst sich die Zeitreihenanalyse
anschaulich darstellen. Als Basis fir die Analyse wurden
die wochentlich produzierten Joghurtmengen tber die

letzten 5Jahre herangezogen. Mit dem daraus erstellten
Modell soll die notwendige Fertigungsmenge bis Ende
des laufenden Jahres vorhergesagt werden. Die Daten-
aufbereitung und die finale Modellierung erfolgten mit
der Statistiksoftware R.

Wenn es um die Beschreibung und Analyse von Zeitrei-
hen geht kommt man an sogenannten ARIMA-Modellen
nicht vorbei. Die Abklrzung steht fir Auto-Regressive
Integrated Moving Average. Dabei handelt es sich um
eine Fortfiihrung des ARMA-Modells. Das ARIMA-Modell
wird zusatzlich zum autoregressiven Teil und dem glei-
tenden Mittelwertbeitrag um die Differenzierung und
Integration zur Trendbeseitigung und Herstellung der
Stationaritat erweitert. Eine Zeitreihe ist stationdr, wenn
sie zu jeder Zeit den gleichen Mittelwert und die gleiche
Varianz aufweist. Saisonale Effekte und Trends sind dem-
nach nicht zu erkennen. Leider ist solch eine Begebenheit

stellt ein sehr gutes Ergebnis dar, mit dem
man exzellent arbeiten kann.”

Mit Hilfe eines Correlograms kann man visuell herauszu-
finden, ob ein Auto Regressive (AR) oder ein Moving
Average (MA)-Prozess vorliegt. Stellt man beispielsweise
eine Autokorrelation (iber mehrere vergangene Daten-
punkte fest (sog. ,LAGS®), dann sprechen wir von einem
autoregressiven Prozess, der Abhdngigkeiten tber die
gesamte Zeitreihe berlcksichtigen sollte. Sind die Ab-
hangigkeiten jedoch nur fiir eine kurze Dauer zu beob-
achten, handelt es sich eher um ein MA-Prozess.

Nach erfolgter Analyse der Zeitreiheneigenschaften konnen
wir das finale Modell laufen lassen, um Schatzungen und
Validierungen vornehmen zu konnen, siehe Abb. 2. Zu se-
hen ist die urspriingliche Zeitreihe mit einem maschinellen
Forecast in blau. Die grauen Bereiche definieren die Konfi-
denzintervalle. Sie stellen einen statistisch berechneten Be-
reich dar, mit dem man besser einschitzen kann, wo der
wahre Mittelwert des vorhergesagten Datenpunktes liegt.

Predictive Analytics Community

Néchste Termine

13.05.2022: Vorgehen und Erfahrungen bei der
Einfithrung von Predictive Analytics
bei bofrost

16.09.2022: Excelbasierte Prognose von
Marktparametern

1811.2022: Risikomanagement mit ,R*

www.controllerakademie.de/
predictive-analytics/




