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Advanced Analytics im Controlling:
Automatisierung der Vorschaurechnung

von Karsten Qehler

Advanced Analytics im Controlling — es tut sich
einiges. In dieser dreiteiligen Serie sollen die
Chancen, aber auch die Herausforderungen fiir
verschiedene Anwendungsfelder im Controlling,
namlich Planung, Forecasting und Simulation
thematisiert werden.

Uberblick

Machine Learning bietet vielfaltige Mdglichkei-
ten, von der Forecasting-Automatisierung tiber
das Aufdecken von ,Human Bias" bis zur Risi-
ko-Integration. Diese Ansétze sind nicht isoliert
zu sehen, sondern bauen aufeinander auf. Er-
kenntnisse aus dem Forecast eignen sich bei-
spielsweise fir eine qualifizierte Simulation,
also das, was Uber eine einfache GuV-Simulati-

on hinausgeht. Wenn etwa Rabatt als wichtiger

Absatztreiber im Rahmen der Vorschau erkannt

und auch die Wirkung quantifiziert wurde, kann

diese Information fiir die Bewertung von Aktio-
nen wie Rabattstaffeln verwendet und in Simu-
lationen vertieft werden. Die Wiederverwend-
barkeit von Analyseergebnissen soll daher ein

Schwerpunkt dieser Reihe sein, die sich in fol-

gende Teile gliedert:

* Teil 1. Wie kann man die Vorschau automati-
sieren und dabei auch noch die Treffsicher-
heit steigern? Welche Prinzipien haben sich
bewéahrt?

* Teil 2: Wie simuliert man heute? Aus den Er-
kenntnissen der Forecast-Analyse kann die
Simulation verbessert werden, wenn Wir-
kungsketten und RisikomaBe der Analyse-
methoden genutzt werden.

* Teil 3: Wie sieht ein mégliches Gesamt-
Steuerungsszenario (basierend auf Forecast
& Simulation) aus? Hier geht es um das Zu-
sammenspiel im Sinne einer integrierten
Steuerung. Dabei sei inshesondere das Risi-
ko-Controlling erwahnt. Auch soll auf den
Einsatz von Kiinstlicher Intelligenz in der Kol-
laboration eingegangen werden.

Herausforderungen

Es ist ein leidiges Dauerthema: Viele Unterneh-
men klagen (iber eine mangelnde Treffsicher-
heit" in der Vorschaurechnung. Dabei wird héu-
fig ein hoher Aufwand in die Durchfiihrung ge-
steckt. Die eigenen Markt- (und Marketing-)
Experten machen sich Gedanken (iber die zu-
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kiinftige Entwicklung — und liegen héufig chro-
nisch falsch. Das kann viele Griinde haben. Um
auch das Modeakronym VUCAZ2 nicht uner-
wahnt zu lassen: Sicherlich ist die zunehmende
Volatilitit und in Folge auch die steigende Unsi-
cherheit mitverantwortlich flr die steigende
Skepsis am Vorschauprozess. Der Grad an Indi-
vidualisierung, verbunden mit einer gréBeren
Volatilitdt, nimmt in vielen Branchen stetig zu.
Ein Beispiel ist die zunehmende Verkiirzung von
Produktlebenszyklen. Gegen steigende Kom-
plexitdt und dadurch sinkende Transparenz
stemmt man sich mit moderner Technik wie
dem maschinellen Lernen. Um die Vorschau-
qualitdt zu erhalten, missen die Unternehmen
aufriisten. VUCA hebt also maschinelles Lernen
in der Bedeutung. Ist beispielsweise ein Pro-
dukt erst 3 Monate auf dem Markt, wird kaum
eine Datengrundlage fiir eine qualifizierte Vor-
schau bereitstehen. Hier kénnen neue Algorith-
men helfen, beispielsweise Ahnlichkeiten zu
bestehenden Produkten identifizieren und hier-
aus Prognosen mittels Anlaufkurven ableiten.

Haufig sind es aber ganz menschliche Proble-
me wie Uberschétzung, Optimismus, Overcon-
fidence Bias, Zweckverzerrung. Denn Informa-
tionen sind bekanntermaBen Daten mit Zweck-
bezug. Damit lassen sich aber bewusste oder
unbewusste Verzerrungen bei einer manuellen
Einschétzung gar nicht vermeiden.

Eine maschinelle Ableitung kann hier vielleicht
Abhilfe schaffen: Die Maschine kann die neut-
rale Instanz sein — wenn sie mit objektiven Re-
geln und nicht mit der Verzerrung menschlicher
Gedanken trainiert wird. Denn schon die Daten-
versorgung und die Modellkonfiguration enthal-
ten subjektive Komponenten.

Allerdings ist auf die menschliche Unterstiit-
zung bei der Interpretation nicht zu verzichten.
Die Ergebnisse von Machine Learning sind ver-
einfacht gesagt Korrelationen. Zur Entschei-
dungsunterstiitzung werden aber Kausalitdten

gebraucht. Was beeinflusst beispielsweise den
Absatz? Ohne Hypothesen geht man leicht
Scheinkorrelationen (richtig ist eigentlich der
Begriff ,Scheinkausalitdt”) auf den Leim. Der
Verkauf von Bademoden mag vielleicht mit dem
Verkauf von T-Shirts korrelieren, urséchlich fir
den Absatz des jeweiligen anderen Produktes
ist hier wahrscheinlich keines der beiden Pro-
dukte, die gemeinsame EinflussgréBe Som-
merwetter treibt den Umsatz beider Produkte.

Ein weiteres Beispiel, warum Geschéafts-Know-
how so wichtig fiir die Analyse ist: Der Zusam-
menhang zwischen Mitarbeiterzufriedenheit
und Qualitat der Prozesse zeigt die Schwierig-
keit kausaler Abhangigkeiten: Sorgen zufriede-
ne Mitarbeiter fiir eine gute Prozessqualitat
oder sind die Mitarbeiter zufrieden, weil sie sich
nicht Uber nicht funktionierende Prozesse ar-
gern missen? Qder wirkt der Qualifikations-
stand der Mitarbeiter gleichermaBen auf eine
hohe Prozessqualitat und auf eine hohe Mitar-
beiterzufriedenheit aufgrund der Beféhigung,
anspruchsvolle Aufgaben wahrzunehmen?
Deswegen kann nicht oft genug auf die hohe
Bedeutung der Theoriebildung hingewiesen
werden. Mit Statistik alleine kommt man dieser
Problematik nur schwer bei.

Es wird auch der hohe Aufwand der klassi-
schen Vorschaurechnung beklagt. Experten-
schatzungen werden aufwendig zusammenge-
flihrt und auf Konsistenz iiberpriift. Das ist hdu-
fig auch die Hauptmotivation fir den Einsatz
von Machine Learning (z. B. BARC, 2018).
Wenn ein Roboter den gesamten Vorschaupro-
zess obsolet macht, spart man, ohne Frage. Al-
lerdings sei vor zu viel Optimismus gewarnt.
Nicht jedes Unternehmen hat das Glick, tber
ausreichend viele Datenpunkte zu verfligen.
Wenn nur wenige Kundenauftrége als Daten-
grundlage vorliegen, ist eine akkurate Voraus-
schau des Absatzes durch maschinelles Lernen
eher schwierig.

Die Konsequenzen einer geringen Treffsicher-
heit der Vorschaurechnung kénnen allerdings
erheblich sein: In der Folge, ndmlich in der dar-
auffolgenden Planung, vergroBern sich Unge-
nauigkeiten noch. Wenn auf einer eher schwa-
chen Informationsgrundlage Kapazitatsent-
scheidungen getroffen werden, kommt es leicht
Zu Kapazitdtsbeschrénkungen oder zur Unter-
auslastung. Das Lager flillt sich oder, noch
schlimmer, l4uft leer. Und das schldgt dann auf
die ResidualgréBe, den Gewinn durch.

Vorschau und Planung

Vorschau ist ein heterogener Begriff. Ein The-
ma, welches immer wieder zu Verwirrung und
unterschiedlichen Erwartungen fiihrt, ist der
Vorschauzweck. Bevor man Schritte zur mogli-
chen Automatisierung eines Forecasts beginnt,
empfiehlt es sich, sich Gedanken Uber seine
Verwendung zu machen.

Forecasting ist nicht Planung. Die wenig
Uberraschende Unterscheidung ist jedoch un-
scharf. Sie ist aber flir die Beurteilung von
Automation wichtig. Die Vorschau ist nur die
Vorarbeit zu einem guten Steuerungssystem
und kein Selbstzweck. SchlieBlich schaut ein
Unternehmen nicht hilflos in die Zukunft, son-
dern gestaltet sie mithilfe von Entscheidun-
gen. Eine Planung unterscheidet sich vom
Forecast durch die Willensbildung. Dieser As-
pekt kommt bei der Diskussion um eine mog-
liche Forecast-Automatisierung zu kurz, wenn
beispielsweise von Planungsautomatisierung
oder Predictive Planning (BARC, 2018) ge-
sprochen wird. Auch ein Predictive Budgeting
ist kaum sinnvoll. Das Setzen von finanziellen
Zielen setzt eine Beschaftigung mit dem An-
spruchsniveau voraus. Die Vertreter von Bey-
ond Budgeting propagieren nicht ohne Grund
das Weglassen jeglicher Vorgaben und nicht
die Automatisierung von Budgets.

Planung sollte aber auf dem Forecast basieren.
Zielbestimmung, Subzielableitung, MaBnah-
men und letztendlich die Kontrolle basieren auf
einer moglichst realitatsnahen Vorschau. Eine



Vorgabe sollte realistisch, aber anspornend
sein. Durch eine Automatisierung entsteht noch
kein Commitment. Der Forecast dient also eher
dem Realitatsscheck von Planungen. Dies un-
terstreicht die Bedeutung von Forecasting als
Entscheidungsgrundlage.

Gestaltungsparameter

Der Detaillierungsgrad der Prognose ist fir die
Vorschaugqualitdt wichtig. Man findet hdufig die
Situation vor, dass ein unternehmensweiter
Forecast einigermaBen treffsicher ist, aber im
Detail scheitert.® Damit ist zwar ein Zweck, bei
den Stakeholdern Vertrauen hinsichtlich der Er-
gebniserreichung zu schaffen, erfillt. Die Pro-
duktionsplanung hingegen kann davon nicht
unbedingt profitieren, denn der ausgleichende
Effekt groBer Zahlen ist bei einer hoheren De-
taillierung haufig nicht mehr gegeben.

Auf welcher Ebene soll der Forecast durchge-
flihrt werden? Wahlt man eine hohe Verdich-
tung, beispielsweise Region tber alle Produkte,
erhdlt man in der Regel eine ausgeglichene
Entwicklung, dadurch kdnnen Trends verdeut-
licht werden. Die Notwendigkeit einer Detailpla-
nung flihrt zu groBeren Schwankungen durch
zuféllige Ereignisse. Es kann keine generelle
Regel vorgegeben werden. Aber eine hohere
Datentiefe ist natlrlich fir die Detailplanung
unerlasslich.

Es gibt nicht nur einen Forecast, aufgrund der

unterschiedlichen Zwecke haben sich mehrere

Einsatzfelder etabliert, die hdufig parallel ange-

wendet werden:

* Eine zentrale Rechnung fiir das Controlling
ist die Jahresendvorschau. Wo steht das Un-
ternehmen Ende des Jahres hinsichtlich der
geplanten Ergebnisse? Wie gut werden die
Ziele durch umgesetzte MaBnahmen er-
reicht? Was kann kurzfristig gemacht wer-
den, um das urspriingliche Ergebnisziel zu
erreichen? Diese Rechnung wird in der Regel
quartérlich oder auch monatlich aktualisiert.
Es geht hier weniger um Details als um einen
aggregierten Abgleich mit der urspriingli-
chen Zielsetzung der operativen Planung.

* Startschuss einer Budgetierung und der
operativen Jahresplanung ist héufig die Vor-
schaurechnung. Diese basiert auf der Jah-

resendvorschaurechnung, muss aber die Er-
wartungen fiir das Folgejahr darstellen. Die
Resultate werden als Grundlage fiir die Ziel-
vorgabe verwendet. Wie realistisch eine Ziel-
vorgabe ist, kann dber die mdglichen Band-
breiten einer Vorschaurechnung einge-
schatzt werden. Danach sollte sich der
»Stretched“-Level bei der Vorgabe bemes-
sen. Grundlegend flir das Target Setting ist
eine realistische Vorhersage fir den jeweili-
gen Verantwortungsbereich. Mdgliche De-
tails tiber Produkte oder Regionen interessie-
ren auch hier weniger, falls Vorgaben nicht
weiter heruntergebrochen werden.

Einen anderen Fokus haben die operativen

Vorschaurechnungen, die in der Regel rollie-

rend durchgefiihrt werden. Eine kurzfristige

Vorschau auf der Basis einer Sales Pipeline

dient der Vertriebssteuerung. In teilweise

wochentlichen Runden wird die aktuelle

Pipeline auf mdgliche Kaufentscheidungen

analysiert. Hier ist in der Regel eine hohe

Granularitat zu erkennen.

* Der detaillierte operative Forecast dient
auch als Grundlage der Produktions- oder
Logistiksteuerung. Welche Auftrdge mit wel-
cher Wahrscheinlichkeit abzuschlieBen sind,
ist fir die Produktions- und Lagerplanung
von Bedeutung. Hier sind sehr detaillierte
Vorschauergebnisse tiber Produkte (Produk-
tion und Logistik) und Kunden (Logistik) not-
wendig.

Vorschau und Unsicherheit

Die Ergebnisse einer solchen Vorschaurech-
nung sind mit Unsicherheiten behaftet. Daher
ist ein weiterer wichtiger Aspekt in der Vor-
schaurechnung die Betrachtung und idealer-
weise Quantifizierung der Unsicherheit. Man ist
es gewohnt, von einem eindeutigen Forecast
auszugehen. Dies ist aber wenig realistisch. Es
wird hdufig argumentiert, das Management
wiinsche einen eindeutigen Wert. Was féngt
man schlieBlich mit einem voraussichtlichen
EBIT zwischen 50 und 150 Millionen Euro an?
Der Wunsch nach eindeutigen Werten ist bei ei-
ner Planvorgabe nachvollziehbar, aber nicht bei
einer Vorschau: Das Management sollte an
mdglichen Bandbreiten interessiert sein, um
Entscheidungen richtig beurteilen zu kénnen.
Vielleicht ist hier eine Sensibilisierung notwen-
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dig. Im Risikomanagement ist das bereits Stan-
dard. Aber es sollte gangige Praxis in der Un-
ternehmensplanung werden.

Im Rahmen einer Gesamtvorschau gibt sich ein
Problem bei der Aggregation unsicherer Vor-
schauergebnisse. Konfidenzkorridore geben
an, mit welcher Wahrscheinlichkeit bestimmte
Bandbreiten nicht dberschritten werden. Sol-
che Korridore sind Vereinfachungen von Dichte-
funktionen und lassen sich nur sehr restriktiv
aggregieren.

Kernelement einer qualifizierten Prognose sind
magliche EinflussgroBen bei der Ableitung von
Absatz oder anderen PrognosegroBen. Eine
Absatzvorschau aufgrund der Vergangenheits-
verldufe ist zwar auch ohne solche Treiber
maglich. Interessant wird es aber erst, wenn In-
dikatoren gefunden werden, die den Absatz er-
Kldren. An der Beziehung zwischen Absatz und
Rabatten lasst sich das verdeutlichen: Rabatte
werden Ublicherweise gewéahrt, um einen Ver-
kaufsanreiz zu geben. Ergo sollte eine Vorschau
auch einen solchen Zusammenhang bertick-
sichtigen. Wenn diese Indikatoren auch noch
beeinflusst werden kdnnen, wie zum Beispiel
bei Marketing- oder Rabatt-Programmen, kann
man damit planen oder simulieren. MaBnah-
men lassen sich besser bewerten, wenn die
Abhéngigkeiten bekannt sind. Die geschilderte
Vielféltigkeit in der Vorschaurechnung muss
bewaltigt werden. Isolierte Vorschaurechnun-
gen aufzusetzen, erscheint zwar aus dem
Blickwinkel der Aufwandreduktion sinnvoll, das
volle Potenzial wird aber nicht genutzt. Neben
der Automatisierung ist also auch (ber eine
magliche Wiederverwendbarkeit der Vorschau-
ergebnisse zugunsten der unterschiedlichen
Zwecke nachzudenken.

Einsatz von Machine Learning
im Rahmen von
Predicitve Forecasting*

Lasst sich die Situation durch den Einsatz mo-
derner Algorithmen verbessern? Der Einsatz
von statistischen Methoden, vor allen Dingen in
der kurzfristigen Planung (Sales & Operations
Planning), ist schon lange State of the Art. Nur
Klappt das nicht bei allen Unternehmen. Vor-
aussetzung ist in der Regel ein stetiger Verlauf
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Abb. 1: Gradueller Ubergang Statistik zu maschinellem Lernen

und ein gewisses Volumen an Datenpunkten.
Das ist beispielsweise bei Massenproduktion
haufig gegeben.

Ankniipfpunkt statistische Verfahren

Die statistischen Methoden haben aber einige

Limitationen:

* In der klassischen Statistik wird in der Regel
mit linearen Annahmen gearbeitet. Regressi-
onskoeffizienten spiegeln diesen Sachverhalt
wider. Dies wird bei Treiberabhangigkeiten
genutzt: Aufgrund einer Ausprégung, z. B. ei-
nes Rabatts, kann (iber den Koeffizienten
das Ergebnis (Absatzvolumen) ermittelt wer-
den. Diese Linearitdtsannahme ist nicht un-
problematisch, weil haufig realitatsfern.® Die
Annahme der Linearitdt bei einer mdglichen
Rabatt-Absatz-Relation erscheint gewagt: Es
erscheint plausibel, dass die Rabattwirkung
mit zunehmender Hohe nachldsst.

* In der Regel geht man von additiven Wirkun-
gen der EinflussgroBen aus. Auch dies ist zu
hinterfragen. Am Beispiel von Qualitdt und
Rabatt kann man sich das vorstellen: Bei zu-
nehmender Qualitét konnte die Wirkung von
Rabatten auf den Absatz abnehmen. Prog-
nosen, die von einer deutlichen Rabatterh6-
hung ausgehen, konnten somit stark in Be-
zug auf die Wirkung auf den Absatz ver-
falscht werden.

« Starke Korrelationen zwischen den Einfluss-
gréBen (sogenannte Multikollinearitdt) be-

ONTROLLER
‘7‘\%

kommt einer Regressionsanalyse nicht gut.
Somit ist eine Voranalyse (zum Beispiel eine
Hauptkomponentenanalyse) insbesondere
bei vielen EinflussgréBen unerlésslich.

Es ist eine groBere Anzahl an Datenpunkten
notwendig. Die Qualitatsprifung im Rah-
men einer Zeitreihenanalyse erfolgt in der
Regel ,in Sample®, d. h. die Qualitat wird an-
hand der Trainingsdaten (Abweichung zwi-
schen Modellergebnis und Istwert) ermittelt,
eigentlich eine ,Todsiinde" im maschinellen
Lernen.

.

Zudem gibt es auch Herausforderungen bei der
Datenanalyse, die ein manuelles Eingreifen not-
wendig machen.® Zum Beispiel fehlen Daten bei
neuen Produkten. Auch alle moglichen Arten
von Strukturbriichen, z.B. Preiserhohungen er-
schweren die Analyse.

Maschinelles Lernen

Maschinelles Lernen als Teilgebiet der kiinstli-
chen Intelligenz ist in der Lage, selbstandig Zu-
sammenhénge oder Auffalligkeiten entdecken
zu konnen, tiberwacht oder uniiberwacht auf
der Basis von Trainingsdaten.

Was kann nun maschinelles Lernen besser als
statistische Verfahren? Die Fragestellung an sich
hat sich nicht verandert. Ziel ist immer noch, die
maglichst akkurate Vorhersage einer oder meh-
rere ZielgroBen, beispielsweise des Absatzes

oder der Kosten. Auch der Einbezug von Ein-
flussgroBen oder Treibern ist nichts Neues.

In Bezug auf Linearitdt und Separationsannah-
men gibt es allerdings keine Beschrankungen
mehr. Neuronale Netze sind beispielsweise in
der Lage, jegliche Funktionsart abzubilden.

Neu ist, deutlich granularere Informationen in
die Analyse einzubeziehen. Man betrachtet das
Verhalten eines einzelnen Kunden anstatt einer
abstrakten Verdichtung, beispielsweise Kun-
dengruppen. Deswegen ist Big Data wichtig.
Machine Learning setzt hdufig auf Einzelbeob-
achtungen wie Kundenabwanderungen auf.
Statt einer Trendanalyse kdnnen konkrete Ei-
genschaften in vorhandenen Daten (zum Bei-
spiel Leads und Opportunities aus dem CRM)
verwendet werden. Auch unstrukturierte Daten
wie eMails oder Gesprachsnotizen lassen sich
einbeziehen.

Abbildung 1 stellt die klassische statistische
Analyse dem maschinellen Lernen gegeniiber.
Sie zeigt, dass die Methoden feiner werden,
aber auch deutlich mehr Daten brauchen. Da-
bei stellt sich auch die Frage der Datenhoheit.

Neu ist auch die Einfachheit moderner Werk-
zeuge hinsichtlich der Konfiguration. Bislang
erfordern ML-Ansétze einen hohen Konfigurati-
onsaufwand. Sogenanntes automatisches ML
ermdglicht die automatische Konfiguration der
Analyseparameter, der Modelle und auch



Auswahl der beeinflussenden Variablen. Diese
Automatisierung steckt allerdings noch in den
Kinderschuhen, wenn es dber triviale Analy-
sen hinausgent.

Die Ergebnisse dieser Analysen sind auch nicht
unmittelbar geeignet fiir den Controlling-Fore-
cast. Auf der einen Seite haben wir sehr granu-
lare Vorhersagen, mit welcher Wahrscheinlich-
keit beispielsweise ein Kunde kauft, und auf der
anderen Seite steht als Anforderung ein aggre-
gierter und periodenbezogener Forecast. Es ist
intuitiv klar, dass hier der Rohstoff fir einen
Controlling Forecast bereits steht. Aber es ist
eine Transformation notwendig.

Forecasting Details

Nach den eher grundlegenden Darstellungen
sollen einige Bereiche vertieft betrachtet wer-
den: Vorschau, Pipeline-Analyse, Kostenvor-
schau, EBIT — Forecast zur Verdichtung. Auch
eine Cashprognose wrde sich anbieten. Diese
ist aber eher im Bereich des Treasurers zu ver-
orten. Im Sinne einer integrierten Erfolgs- und
Finanzplanung konnte dies auch in den Aufga-
benbereich des Controllers fallen.

Vertriebsvorschau auf der Basis
von Zeitreihen

In letzter Zeit gewinnt durch den Einsatz von
Machine Learning die Zeitreihenanalyse in der
Absatzprognose wieder neuen Schwung. Nicht
immer sind Details tiber Kunden verfiigbar. Da-
bei erscheint es sinnvoll, Treiber wie Rabatt,
Marketingaktivititen usw. einzubeziehen.

Komplexer wird es, wenn bei den Treiberabhén-
gigkeiten auch zeitliche Wirkungsverschiebun-
gen auftreten. Eine Marketingkampagne wirkt
beispielsweise meist erst mal auf den Kauf-
wunsch und nicht direkt auf den Kauf. Ein Ra-
battprogramm fihrt vielleicht zur sofortigen
Absatzsteigerung. Weil aber durch das Rabatt-
programm Kaufe vorgezogen werden, kommt
es in der ndchsten Periode unter Umstanden zu
einem hierdurch bedingten Absatzriickgang.

Hilfreich ist auch der Einbezug von Ereignissen,
wie Urlaub, Weihnachtszeit, Arbeitszeit pro Mo-

nat, wenn diese einen Einfluss auf die Nachfra-
ge haben. Wenn man dies alles zusammen-
z&hlt, kommt eine ordentliche Anzahl an Ein-
flussgréBen zusammen.

Problematisch sind aber Strukturbriiche. Auch
bei modernen Algorithmen muss dann in der
Regel manuell eingegriffen werden. Bei neuen
Produkten kann man versuchen, Anlaufkurven
aufgrund von Erfahrungen mit &hnlichen beste-
henden Produkten zu beschreiben. Preiserhd-
hungen konnen riickwirkend gegléttet werden.
Wichtig fiir eine hohe Qualitét ist eine hohe In-
teraktivitdt mit den Fachexperten. Ein Cockpit
mit der Mdglichkeit, verschiedene Parameter
auszuprobieren und die Auflistung von Quali-
tétskriterien, ergdnzt um eine manuelle Einga-
be, sollte bereitstehen. Wichtig ist eine perma-
nente Qualittskontrolle, idealerweise verbun-
den mit einer Alert-Funktion.

Sales Pipeline Forecasting

Ein alternativer Ansatz in der Vertriebsvorschau
ist der Riickgriff auf die Vertriebspipeline, wenn
individuelle Kunden- und Interessentendaten
vorhanden sind. Hier hat man die Chance, auf
einzelne Kundentransaktionen zuzugreifen.
Hauptquelle ist das CRM, aber auch weitere
Quellen wie E-Mail-Server oder externe Infor-
mationen.

Vertrieb und Marketing kiimmern sich tblicher-
weise um die Pipeline und flihren auch entspre-
chende Analysen zur Kaufwahrscheinlichkeit
durch. Dies stellt eine grundsatzliche Heraus-
forderung dar: Der Erkenntnisgewinn aus den
Analysen in den Fachbereichen wird vom Con-
trolling bendtigt, ohne die Analysen nochmals
durchzufiihren. Viele Predictive-Analytics-
Anwendungsfélle (zum Beispiel Produktion:
Predictive Maintenance, Vertrieb: Churn, HR:
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Absence Time) sind fiir das Controlling zur Er-
stellung einer Vorschaurechnung sinnvoll.

Eine Analyse ist schnell erklart. Ziel ist eine Ein-
schétzung der Kaufwahrscheinlichkeit sowie
der voraussichtliche Kaufzeitpunkt. Hierzu
werden erklarende Attribute gebraucht. Einige
Beispiele fiir Eigenschaften, die die Kaufent-
scheidung des Kunden und den Zeitpunkt be-
einflussen kénnen:
* Gesammelt werden alle mdglichen Informatio-
nen wie Termine, Kundenstatus, Kommunika-
tion, Branchen, Betreuer, finanzielle Situation,
Kreditwirdigkeit und so weiter. Verkaufsmus-
ter in der Vergangenheit, Préferenzen etc.
Neukunden haben mdglicherweise andere
Préaferenzen als Bestandskunden in Bezug
auf die Produkte
* Mittlerweile kdnnen auch Stimmungen ana-
lysiert werden. Hat sich der Kunde in der Ver-
gangenheit in der Kommunikation iiber E-
Mail oder Chat positiv oder negativ geduBert?

Aus diesen Informationen muss nun eine Ge-
samtvorschau abgeleitet werden, die den skiz-
zierten Anforderungen genligt. Allerdings er-
gibt sich folgendes Problem: Eine typische
Pipelinevorschau hat auf der Zeitachse sehr
wahrscheinlich die Form einer Glockenkurve.”
Irgendwann lauft die Prognose der Sales-
Pipeline aus. Zumindest dirfte die Vorschau
bis zum Jahresende deutlich ausgeduinnt sein,
wenn der Vertriebszyklus kurz und der Vor-
schauhorizont lang ist.

Die Prognose der Kaufentscheidung ist zudem
unsicher. Natirlich lasst sich aus einer Einzel-
vorhersage die Wahrscheinlichkeit ableiten. Um
die inhdrente Unsicherheit zu transformieren,
reicht es nicht aus, einfach nur Mittelwerte zu
verwenden. Es miissen also auch die Bandbrei-
ten oder besser gleich die Dichtefunktionen ab-
gebildet werden.
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Abb. 2: Uberleitungsproblematik

Die Abbildung 2 macht diesen Sachverhalt
deutlich. Die untere Kurve ist das Ergebnis der
Pipeline-Analyse. Die obere Kurve wird bendtigt,
um den Jahres-End-Forecast zu beschreiben.

Eine Lésung kann iiber die Kombination zweier
Analysen erreicht werden: Uber einen ausrei-
chend langen Horizont kann die Pipeline-Ent-
stehung selbst fortgeschrieben werden. Diese
Pipeline enthalt dann zusatzliche kiinstliche
Eintrage, die sich aus der Fortschreibung erge-
ben. Mithilfe dieser Pipeline kann nun die Jah-
resvorschau erzeugt werden.

Die Beriicksichtigung der Unsicherheit stellt al-
lerdings ein Problem dar, da verschiedene Un-
sicherheiten aggregiert werden missen. Ver-
knipft man beispielsweise die Wahrscheinlich-
keit einer Leadgenerierung mit dem spateren
Abschluss, so missen zwei Dichtefunktionen
zusammengefihrt werden. Die notwendige so-
genannte Faltung (Konvolution) kann einfach
Uber eine Monte-Carlo-Simulation simuliert
werden.

Kostenvorschau

Ein nicht ganz unumstrittenes Gebiet ist die
Vorschau von Kosten.® Vielleicht haben Sie
noch aus dem Studium in Erinnerung, dass die
flexible Grenzplankostenrechnung mit dem Fo-
kus auf der analytischen Kostenplanung die
beste Ausgestaltung der Kostensteuerung ist.
Grundlage ist dabei die Produktionsfunktion.
Diese muss analytisch erarbeitet werden. Mit
den Preisen multipliziert, ergeben sich dann die
Plankosten.

Dies setzt voraus, dass Produktionsfunktionen
auch vorhanden sind bzw. erarbeitet werden
mussen. In der Fertigung, aber auch in der Lo-
gistik ist dies eine realistische Annahme. Was
ist aber mit den indirekten Bereichen? Hier be-
steht hdufig eine hohe Intransparenz. Es fehlen
EinflussgroBen oder Treiber. Die Prozesskos-
tenrechnung stellt zwar einen methodischen
Ansatz zum Arbeiten mit solchen Treibern dar.
Dies erfolgt analog zur Grenzplankostenrech-
nung, allerdings auf der Basis von Vollkosten.
Aber das Grundproblem liegt hier in der vorge-
schlagenen analytischen Ermittlung. Verfahren
wie die Wertanalyse oder das ZBB gehen einen
dhnlichen Weg. Wére es nicht sinnvoll, iiber
maschinelles Lernen mehr Transparenz zu er-
zeugen? Damit kdnnten insbesondere Gemein-
kostenbereiche leichter gesteuert werden.®

Ein Vorteil bei der Kostenvorschau ist die in der
Regel gute Verfiigbarkeit von Daten. Allerdings
hat sich in verschiedenen Projekten gezeigt,
dass die Kostenkontierung zwar insgesamt or-
dentlich ist, es aber hdufig Ungenauigkeiten in
Bezug auf die Periodenabgrenzung gibt. So ist
die jahrliche Abgrenzung in der Regel akzepta-
bel, bei der monatlichen Abgrenzung wird hin-
gegen teilweise vereinfacht kontiert. Dies stellt
eine Verzerrung da und hat damit Einfluss auf
die Qualitat der Kostenvorschau. Ohne Daten-
bereinigung geht es also auch hier nicht.

Ein konkreteres Beispiel ist die Vorschau von
Reisekosten, welche (ber entsprechende Trei-
ber analysiert werden kdnnen. Veranstaltungen
oder Ferienzeiten bis hinunter auf die einzelne
Urlaubsplanung lassen sich relativ einfach ein-
beziehen. Somit lassen sich aus der Vergan-

genheit die Kosten gut prognostizieren. Ein Un-
ternehmen berichtet von einer hohen Vorschau-
genauigkeit bei gleichzeitiger Kostenersparnis
durch die Automatisierung.

Entscheidend ist auch hier eine detaillierte Ana-
lyse der Zusammenhénge. Abhéngigkeiten sind
auf folgenden Ebenen zu finden:

* Zwischen Treibern gibt es vielfaltige Abhén-
gigkeiten. SchlieBlich reprasentieren diese
das Mengengeriist im Unternehmen. Diese
Abhangigkeiten kénnen sicherer Natur sein,
also zum Beispiel Stiicklisten mit dem Ziel
des Zusammenhangs zwischen Absatz und
Material, aber auch Ergebnisse von Machi-
ne-Learning-Analysen wie beispielsweise
eine Ermittlung von Ausschussquoten um-
fassen.

* Zwischen Treibern und Kosten, also die Er-
mittlung der eigentlichen Kostenfunktion.

* Auch zwischen Kosten gibt es etliche Abhén-
gigkeiten.

EBIT-Forecasting

Der EBIT-Forecast markiert ein magliches Ziel
einer integrierten Vorschaurechnung. Warum
also nicht gleich mit diesem Forecast beginnen
und auf Absatz- und Kostenvorschau verzich-
ten? Das mag effizient klingen, ist aber aus in-
tegrativer Sicht wenig zweckmaBig. Sinnvoll ist
es, moglichst granular in Einzelanalysen einzu-
steigen — und zwar aus folgenden Griinden:

* In den Fachbereichen werden die Detailinfor-
mationen zur Steuerung, beispielsweise zur
MaBnahmen-Uberpriifung bendtigt

* Wirkungen werden unter Umsténden ver-
mischt. Die Bedeutung der Theoriebildung ist
bereits erldutert worden. Theorien sind greif-
barer, wenn sie moglichst konkrete Sachver-
halte betreffen. Beispiel: Dass Rabatt den
Absatz beeinflusst, ist intuitiv nachvollzieh-
barer als die Wirkung von Rabatt auf das Er-
gebnis, da der Rabatt ja zusétzlich auch (iber
die Preisreduktion auf den Umsatz wirkt. Die
veranderte Menge wirkt auch auf die variab-
len Kosten.

* ResidualgréBen wie EBIT schwanken stérker.
Es ist unmittelbar einleuchtend, dass der
Umsatz prozentual weniger schwankt als der
hieraus resultierende Gewinn bei konstanten
Kosten.
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Ein EBIT-Forecasting ist somit gar kein eigen-
sténdiger Forecast, sondern entsteht aus der
Zusammenfihrung der bereits erlauterten
Forecasts und weiteren.

Verallgemeinert signalisiert dies, dass mog-
lichst direkte Wirkungsbeziige betrachtet wer-
den sollten. Konsequent angewendet wiirde
dies allerdings bedeuten, dass der Ansatz einer
Kostenvorschau auf eine Mengen- und Preis-
komponente aufgeteilt werden sollte. Ein ,Uber-
springen” von Detailanalysen erscheint aller-
dings dann vertretbar, wenn eine Komponente
eine geringe Bedeutung hat, bsp. bei stabilen
Kostensatz oder fixem Preis.

Die Kombination mit dem Finance-Modell ist
bei einer solchen Betrachtung wichtig. Dabei
sind die deterministischen Abhéngigkeiten zu
berticksichtigen. Umsatz ergibt sich beispiels-
weise aus Menge mal Preis, gegebenenfalls
abziiglich eines Rabattes. Der EBIT ergibt sich
schlieBlich aus Umsatz minus Kosten usw. In
diesen Definitionen ist keine Unsicherheit ent-
halten, weil sie eben definitorischer Natur sind.

Die Unsicherheit der detaillierten Vorschau-
rechnungen muss allerdings ber das Finanz-
modell addquat weitergegeben werden. Nur die
Mittelwerte zu (ibergeben, flihrt zu einem Infor-
mationsverlust. SchlieBlich interessieren auch
auf EBIT-Ebene die Bandbreiten. Es hat sich
bewahrt, statt einer Faltung der zu aggregie-

renden Dichtefunktionen auch hier die Monte-
Carlo-Simulation anzuwenden. Mit einer Erwei-
terung um Risiken kommt man hier leicht zu ei-
nem integrierten Risikomanagementsystem,
welches in Beitrag 3 erldutert wird.

Abbildung 3 zeigt, dass einige Vorarbeiten not-
wendig sind, um auf ein realitatsnahes Ergebnis
zu kommen. So sollte beispielsweise auch eine
Beschaffungsprognose integraler Bestandteil
eines Gesamtforecasts sein.

Implementierung

Nach den konzeptionellen Ausfiihrungen stellt
sich die Frage der Implementierung. Ein Start
auf der griinen Wiese ist wenig realistisch. Pla-
nungs- und Vorschausysteme sind bei den
meisten Unternehmen bereits im Einsatz, so-
dass neue Ldsungen in der Regel nicht zur Dis-
position stehen.

Neben den fachlichen Anforderungen sind auch
die Anforderungen der Integration zu betrach-
ten, die sich insbesondere im dargestellten
EBIT-Forecast manifestieren. Umféngliche Lo-
sungen von der Stange gibt es im Moment noch
keine. Es ergeben sich verschiedene Mdglich-
keiten zum Start:;
* Excel zum Lernen und Anfangen ist nur be-
dingt geeignet. Auch mit Unterstltzung ver-
fligharer Add ins wie beispielsweise BERT

(fir R) oder XLSTAT kommt man schnell an
die Grenzen. Zudem wird die Umsetzung
schnell sehr komplex.

(Additiver) Einsatz von Spezialwerkzeugen zu
Predictive Analytics (Knime, Rapid Miner,
SPSS Modeler etc.). Diese Werkzeuge sind
leistungsfahig, aber das Aufsetzen der
Schnittstellen sowie der Transformationen
sind aufwandig. Anbieter, die beide Kompo-
nenten im Angebot haben (zum Beispiel IBM)
bieten teilweise schon Funktionen der Integ-
ration an.

* Erweiterung von Planungswerkzeugen mit-

tels offener Schnittstellen. Mittlerweile bie-
ten viele Planungsanbieter (z. B. Tagetik)
Schnittstellen zu verbreiteten Analysewerk-
zeugen an, bevorzugt Python und R. Dieser
Teil ist dann haufig separat zu entwickeln.
Will man von den umfassenden Méglichkei-
ten von etablierten Open-Source-Losungen
profitieren, erscheint dieser Ansatz geeig-
net. Das Know-how muss allerdings vor-
handen sein.

Erweiterungen von Planungswerkzeugen um
Funktionen. Der Ansatz, Machine-Learning-
Funktionen innerhalb der Planungsldsung zu
implementieren, erscheint fir den Aufbau in-
tegrierter Modelle gut geeignet, da so Pla-
nung direkt mit dem Forecast verkniipft wer-
den kann. Dies zwingt aber die Anbieter, auf-
wéndige Algorithmen zu implementieren.
Das schrénkt die Moglichkeiten entspre-
chend ein.

n
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Insofern sind zurzeit nur eingeschrankte Mdg-
lichkeiten von der Stange verflighar bzw. eine
hohere eigene Leistung notwendig.

Empfehlungen

Zusammenfassend einige Empfehlungen beim
Einsatz eines maschinellen Forecasts: Das
Thema ist fur Controller relevant, so dass sie
auch methodisch tiefer eindringen sollten. Not-
wendige Skills umfassen eine Kombination aus
Fachlichkeit und Modellierungsexpertise. Auf-
grund der Etablierung von automatischem ma-
schinellen Lernen ist allerdings eine Tendenz zu
mehr Fachlichkeit festzustellen. Trotzdem ist
konzeptionelles Wissen (iber die Mdglichkeiten
und Risiken unvermeidbar.

Und noch ein paar kurze Ausfilhrungen zur
wirtschaftlichen Bewertung des Einsatzes.
SchlieBlich geht es um Controlling. Was bringt
der Einstieg in die Vorschauautomatisierung
durch maschinelles Lernen, insbesondere
was den Einsatz von maschinellem Lernen in
der Vorschau angeht? Zur Bewertung gehoren
zwei Komponenten: Aufwandseinsparung (re-
lativ einfach abschatzbar) und Nutzen (schwer
abschatzbar). Man sollte die Zwecke Auf-
wandsreduktion und Treffgenauigkeit separat
betrachten: ein hoher Aufwand ist gerechtfer-
tigt, wenn die Treffgenauigkeit hoch ist. Eine
Automatisierung reduziert den manuellen Auf-
wand. Allerdings ist auch zu beriicksichtigen,
dass zur gegenwartigen Zeit noch ein hoher
Konfigurationsaufwand bei einem Machine-
Learning-basierten Forecast notwendig ist.
Zu unterschiedlich sind die Anforderungen in
den jeweiligen Branchen, um Standards be-
reitzustellen.

Teilweise lasst sich der Nutzen bewerten: Wenn
sich beispielsweise aus der Anwendung von ML
eine Lagerreduktion verwirklichen lasst. Aller-
dings stehen dem einige Aspekte entgegen:

* Das Problem liegt vor allen Dingen im Zeit-
punkt der Wirtschaftlichkeitsermittiung. Im
Vorfeld I&sst sich nur sehr schlecht sagen, ob
die Ergebnisse iiberhaupt nutzbar sind.

* Zudem ist die Automatisierung auch ein kon-
tinuierlicher Lernprozess. Friihe Analysen zur
Wirtschaftlichkeit sind vielleicht eher demoti-
vierend.

ONTROLLER
‘7‘\%

* Es ist auch der Wiederverwendungsgrad von
Modellen zu betrachten. Wie gezeigt, besteht
das Potenzial, operative Analysen zur Ent-
scheidungsvorbereitung von MaBnahmen,
zum Beispiel der Kundenabwanderungsana-
lyse auch flr die aggregierten Controlling-
Aanalysen zu verwenden. Hier ist die Nut-
zenbewertung dann aber noch schwerer.

Allerdings ist zu bedenken, dass ein Verzicht
auf maschinelles Lernen wichtige Einflussfak-
toren auBer Acht I&sst. Um (iberhaupt planen zu
konnen, bedarf es nun mal Erwartungen, ob
explizit oder implizit. Statt der Intuition zu ver-
trauen, ist es durchaus angemessen, auf weni-
ger signifikante Abhéngigkeiten zuzugreifen.
Wichtig ist nur, dass der Grad der Unsicherheit
auch deutlich gemacht wird.

FuBnoten

" Haufig wird von Vorschaugenauigkeit gespro-
chen. Eine Forecast-Genauigkeit beschreibt je-
doch die Breite des Prognose-Korridors. Aber
die Treffsicherheit hat auch eine Menge mit der
Genauigkeit zu tun. Auf welcher Ebene wird der
Forecast durchgefiihrt? Wenn ich auf einzelner
Produktebene und Region einen Forecast
durchfiihre, wird dieser in der Regel nicht sehr
treffsicher.

2 \olatiltiy, Uncertainty, Complexity, Ambiguity
% siehe auch Schrdder, 2012 S. 13-14.

4 Haufig wird der Begriff ,Predictive Forecas-
ting“ fiir den Bereich der automatisierten Vor-
schau verwendet. In wortlicher Ubersetzung
,vorausschauende Vorschau". Allerdings ist bei
diesem Begriff eher von einer Kurzform, nam-
lich ,Predictive Analytics im Forecasting“ aus-
zugehen.

5Vgl. auch Buckler, 2015, S. 88-89.

® Die vielfdltigen Probleme bei der Datenaufbe-
reitung, die Ublicherweise einen GroBteil des
Projektaufwands ausmachen, sollen natiirlich
hier nicht unerwahnt bleiben.

7 Abbildung 2 zeigt bereits eine Transformation,
da Terminprognosen auf Pipelines auf die Ver-
gangenheit verweisen konnen.

8 Umstritten, weil Prognosekosten als Kontroll-
grundlage nicht geeignet sind, wie schon
Schmalenbach feststellte: ,Schlendrian mit
Schlendrian vergleichen.”

°Vgl. auch Siemen, 2015, S. 28.
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