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Simulation und Maschinelles Lernen

von Karsten Oehler

Advanced Analytics im Controlling — es tut sich
einiges. In diesem Teil zwei der dreiteiligen
Serie sollen die Chancen, aber auch die Her-
ausforderungen fiir verschiedene Anwendungs-
felder im Controlling, ndmlich Planung, Fore-
casting und Simulation thematisiert werden.

Im ersten Teil wurde ich auf die Mdglichkeiten
des Einsatzes maschinellen Lernens im Fore-
casting eingegangen. Im zweiten Teil geht es
nun darum, die Wirkungen maschinellen Ler-
nens auf ein fiir den Controller zunehmend
wichtiger werdendes Werkzeug zu skizzieren:
die Simulation. Auswirkungen externer Ereig-
nisse (aktuelles Stichwort Trumpsche Strafzol-
le), eigene Entscheidungen und hieraus resul-
tierende MaBnahmen sollten in ihren moglichen
Wirkungen verstanden werden. Dabei kann
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man auf die Erkenntnisse aus einem auf ma-
schinellem Lernen (ML) basierten Forecasting
aufsetzen. Die Werkzeuge Forecasting und Si-
mulation sind eng verzahnt; Auf der Suche nach
einem moglichst akkuraten Forecast sind Wir-
kungsbeziehungen und damit Einflussfaktoren
zu betrachten. Hat man ein entsprechendes
Prognosemodell aufgebaut, ist es nur ein klei-
ner Schritt zur gedanklichen Verdnderung der
Antezedenz, um die Konsequenz greifbar zu
machen — das ist Simulation.

Simulation vs Optimierung
Professor Stahlknecht schrieb allerdings in ei-

nem Buch im Jahr 1970 etwas despektierlich:
,Wenn man nicht mehr weiter kann, fangt man

zu simulieren an.”" Das ist zwar nicht gerade
anspruchsvolle Poesie, driickt aber aus, dass
die Optimierung der Simulation Giberlegen sei.
Dies ist vom theoretischen Anspruch heraus
auch nachvollziehbar. Dennoch verhindern
schon geringe Komplexitit und Dynamik den
Einsatz von Optimierungsrechnungen.

In der Praxis hat sich die Simulation gegeniiber
der Optimierung durchgesetzt. Managen kann
man auch als Balancieren unterschiedlicher In-
teressen auffassen. Dazu muss aber verstan-
den worden sein, wie zu balancieren ist. Es ist
wie ,im Zirkus": Ohne ein Gefhl fiir Schwer-
kraft und den eigenen Korper ist auch das Ba-
lancieren auf einem Drahtseil in groBer Hohe
ein riskantes Unterfangen.

Es stellt sich die Frage, was eine gute Simulati-
on ausmacht. ,Schlechte® Simulationen skiz-
zieren zwar eine mogliche zukiinftige Entwick-
lung, zeichnen sich aber durch geringe Reali-
tatsndhe aus. Fehlentscheidungen werden
wahrscheinlicher. Als Beispiel sei eine einfache
Simulation auf der Basis einer Gewinn- und
Verlustrechnung dargestellt: Man variiert Um-
satz und betrachtet die Konsequenzen auf den
Jahresiberschuss. Die Verdnderung dieses
Jahrestiberschusses ergibt sich (iber Verdich-
tungen und enthalt ausschlieBlich sogenanntes
Apriori-Wissen, welches unabhangig von der
Wirklichkeit giltig ist. Der Mehrwert einer sol-
chen Simulation ist begrenzt.

Eine (mdgliche) Wirkung der Umsatzverande-
rung auf Kosten bezieht hingegen empirisch
gehaltvolle Beziehungen mit ein. Interessant
wird es auch bei den Treibern des Umsatzes,
der schlieBlich nicht vom Himmel fallt. Bei-
spielsweise konnten Marketingaufwendungen,
Rabattprogramme usw. den Umsatz (aber auch
die Kosten) verandern. Wenn die Wirkungsbe-
ziehungen bekannt sind, 1&sst sich nun auch
der Umsatz steuern.

Mit solchen Erweiterungen kann die Realitéts-
ndhe von Simulationen gesteigert werden. Ein
wichtiges Werkzeug hierzu kann maschinelles



Lernen sein. Das Erkennen von belastbaren
Wirkungszusammenhéangen ist der Grundstoff
einer guten Simulation. Das Herausarbeiten von
Wirkungsbeziehungen ist das grundlegende
Ziel aller maschinellen Ansdtze. Allerdings
mUssen diese Werkzeuge (maschinelles Lernen
und Simulation) zusammenpassen, was eine
konzeptionelle Herausforderung darstellt.

Diese Kopplungsnotwendigkeit teilt die Simula-
tion mit der Vorschaurechnung. Die Vorschau-
rechnung kann zudem als Startpunkt einer
Simulation dienen. Die Treiber, die bei der Pro-
gnose verwendet werden, konnen auch zur
Simulation herangezogen werden.

Dies alles klingt plausibel, dennoch ist der Ein-
satz maschinellen Lernens als Grundlage der
Simulation alles andere als einfach. Simulatio-
nen im Rahmen des Controllings sind viel-
schichtig. Um die vollstdndigen Wirkungen
einer MaBnahme oder eines Projekts deutlich
zu machen, miissen haufig Unternehmensge-
samtmodelle herangezogen werden. Der Fokus
von maschinellem Lernen liegt aber hingegen in
der Regel auf der Einzelbetrachtung. Daher sind
umfassende Transformationen bei der Kopp-
lung vorzunehmen.

Grundlagen der Simulation

Der Controller als ,Lotse" der Unternehmens-
fuhrung kann vom Einsatz der Simulation in vie-
lerlei Hinsicht profitieren. Entscheidungsunter-
stlitzung und Simulation sind eng verbunden.
Willensbildung setzt letztendlich voraus, sich
der potentiellen Wirkung von Entscheidungen
bewusst zu sein. Da man allerdings haufig nicht
auf Ergebnisse realer Experimente zuriickgrei-
fen kann, bietet sich die Simulation an. Kriti-
sche Situationen kénnen so friihzeitig erkannt
und MaBnahmen entwickelt werden.

Bei der Simulation soll ein Realitdtsausschnitt

abgebildet werden, um mdgliche zukiinftige

Entwicklungen durchspielen und hieraus Kon-

sequenzen des eigenen oder fremden Handelns

erkennen zu konnen. Dazu bendtigt man:

* Ein Modell, das aus Wirkungsbeziehungen
besteht. Wenn beispielsweise der Preis
steigt, kann dies einen negativen Effekt auf
den Absatz haben. Dies ist zundchst nur eine

Hypothese, wenn auch eine plausible, die
hinsichtlich ihrer Starke permanent infrage
gestellt werden kann. Von Bedeutung sind
zudem definitorische Beziehungen. Diese
dienen der Verdichtung zur besseren Ver-
standlichkeit. So ist die Abhdngigkeit des
Deckungsbeitrags zum Umsatz definitori-
scher Natur, denn Deckungsbeitrag ist letzt-
endlich nur eine sprachliche Vereinfachung
von Umsatz abziiglich variabler Kosten. Ein
Simulationsmodell sollte zumindest einige
empirische Beziehungen enthalten. Die Be-
ziehungen sollten in mathematischen For-
meln abbildbar sein, was bei Definitionsglei-
chungen unproblematisch ist. Allerdings sind
empirische Wirkungen héufig nicht genau be-
kannt und damit nicht mathematisch formu-
lierbar. Die Wirkung von Kundenzufriedenheit
auf den Umsatz oder aber auch die Preis-
Absatz-Funktion sind typische Beispiele. Es
ergibt sich im Rahmen von Simulationen
folglich héufig eine Sequenz von Automati-
sierung und manueller Anpassung. Aus der
Parameterverdnderung ergeben sich Konse-
quenzen, beispielsweise hinsichtlich einer
Finanzierungsnotwendigkeit. Diese Ent-
scheidung ist aber quasi als erneute Para-
meterverdnderung in das Simulationsmodell
einzugeben.

* Das Ergebnis dieser Berechnungen stellen
ZielgroBen dar. Das Ergebnis oder der Zah-
lungstiberschuss sind héufige ZielgroBen im
Controlling.

* Es werden Eingabeparameter bendtigt. Dies
sind die Drehschrauben, die zur Verdnderung
der ZielgroBen fihren. Parameterblindel
kénnen zu Szenarien zusammengeftihrt wer-
den. AusgangsgréBen bei den Parametern
konnen durch Erwartungsrechnungen be-
stimmt werden.

Aus diesem Grundmodell kénnen dann ver-

schiedene ,Spielarten” abgeleitet werden:

 Wenn ein oder mehrere Parameter verdndert
werden und die Wirkung auf die ZielgroBen
betrachtet wird, wird dies als ,Was ware
wenn“-Simulation (,What-If“) bezeichnet.
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Dies ist ein hdufiger Einstiegspunkt in die
Simulation.

* Man kann auch die Auswertungsrichtung
umdrehen und gelangt so zur Zielwertsuche.
,Wie hoch muss der Absatz sein, um ein be-
stimmtes Ergebnis zu erreichen?” Die Mdg-
lichkeit der Umkehrung ist eingeschrénkt, da
in der Regel nur eine einfache Parameteran-
passung erfolgt. Preis und Absatz in der
Riickrechnung einer Umsatzsteigerung sind
beispielsweise nicht ohne weitere Annahmen
gleichzeitig anpassbar.

* Uber die Veranderung eines oder mehrerer
Eingabeparameter kommt man zur Sensitivi-
tatsanalyse. Damit kann das Bewusstsein
liber die Starke von Wirkungsbeziehungen
verbessert werden. Inshesondere bei nicht-
linearen Beziehungen und bei einer hohen
Vernetzung fallt die Wirkungsabschatzung
naturgemaB schwer. Wie stark wirken sich
beispielsweise Wahrungsschwankungen auf
das Ergebnis aus?

* Und schlieBlich kann man Eingabeparameter
durch Verteilungsfunktionen ersetzen. Dies
wird héufig im Risikomanagement vorge-
nommen, wobei natirlich primér die negati-
ven Ausschldge betrachtet werden. Haufig
bezieht man auch Abhangigkeiten zwischen
den Modellparametern in die Simulation mit
ein. Durch die Simulation kann man die Unsi-
cherheit der ZielgroBen ermitteln. Hier
kommt in der Regel eine Monte-Carlo-Simu-
lation zum Einsatz, da so am einfachsten
Risiken aggregiert werden kdnnen.

Diese Klassifikation ist nicht disjunkt. So lasst

sich eine Monte-Carlo-Simulation auch als

,was wdre wenn“-Simulation ausfiihren. Die

Abbildung 1 zeigt diese Zusammenhange noch

mal auf.

Maschinelles Lernen
und Simulation

Auf die Grundlagen des maschinellen Lernens
(CML) ist im ersten Teil schon kurz eingegan-
gen worden. Die Modellierungstechnik steht im
Beitrag nicht im Vordergrund, sondern die An-
wendung. In Kiirze: Statt ,Wenn-dann“-Regeln
zu programmieren, kann ein ML-Algorithmus
Zusammenhange selbst erkennen und dann
das Regelwerk dynamisch (ber neue Daten er-
weitern.
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Abb. 1: ,Spielarten” der Simulation

An welchen Stellen kann nun konkret maschi-
nelles Lernen in der Simulation eingesetzt
werden?

* Simulation bendtigt, wie dargelegt, empi-
risch fundierte Wenn-Dann-Regeln. Diese
werden bendtigt, um ZielgroBen ableiten zu
kénnen. Der wichtigste Einsatz maschinellen
Lernens diirfte daher die Ableitung méglichst
realistischer Wirkungsketten sein. Als Grund-
lage der Simulation eignet sich das Uber-
wachte Lernen. Aus den Erkenntnissen po-
puldrer Modelle wie beispielsweise Abwan-
derungsanalysen, Sales Pipeline Analysen
oder Predictive Maintenance kdnnen Wir-
kungsbeziehungen abgeleitet und in Simula-
tionsmodelle integriert werden. Aus den Zu-
sammenhéngen zwischen Kundenattributen
und Kaufentscheidung werden beispielswei-
se bei der Pipeline-Analyse Thesen bezliglich
Ursache und Wirkung abgeleitet. So kinnten
bestimmte Altersgruppen vergleichsweise
besonders entscheidungsfreudig sein. Die
Wirkungen von MaBnahmen zur Bewerbung
dieser Altersgruppe konnte somit besser ein-
geschatzt werden.

Mittels maschinellem Lernen ergibt sich die
Maglichkeit der Modellerweiterung. Im Rah-
men von Treiberbaumsimulationen stellt sich
haufig die Frage, wie komplexere Abhéngig-
keiten jenseits der finanziellen GroBen mo-
delliert werden konnen. Die relativ einfache
hierarchische Strukturierung ,klassischer"
Treiberbdume bietet zwar den Vorteil einer
guten Ubersichtlichkeit. Dies hat aber die
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Einschrankung, durch zu starke Vereinfa-
chung nur bedingt realitatsnah zu sein. Viele
Treiber entwickeln einen Wirkungsfécher,
der durch eine Baumstruktur nur unzurei-
chend reprédsentiert werden kann. Wéah-
rungseffekte sind beispielsweise duBerst
vielféltig, da sie auf allen Markten des Unter-
nehmens Auswirkungen haben kénnen. Dies
widerspricht einer streng hierarchischen
Struktur.

* GleichermaBen bendtigt die Simulation plau-

sible AusgangsdatengroBen der Parameter.
Auch diese konnen iiber maschinelles Ler-
nen erzeugt werden, wie bereits in den Aus-
flihrungen zum Forecasting skizziert wurde.
Wenn etwa die DSOs (Days of Sales Out-
standing, Forderungsreichweite) als Grundla-
ge einer Erfolgs- und Finanzsimulation ver-
wendet werden, kann maschinelles Lernen
hier helfen, diesen Eingabeparameter realis-
tisch zu schétzen. Dies kann klassisch mit-
tels einfacher Statistik erfolgen, ,nach wel-
cher Zeit haben Kundengruppen in der Ver-
gangenheit gezahlt?* Interessanter wird es
jedoch, wenn kundenspezifisches Zahlungs-
verhalten, auch unter Einbezug der individu-
ellen wirtschaftlichen Situation, antizipiert
werden kann. Dies schlieBt auch die potenti-
elle Zahlungsunféhigkeit mit ein.

* Bei einer Modellverdichtung kann uniiber-

wachtes Lernen zum Einsatz kommen. Die
Bildung von homogenen Gruppen wie bei-
spielsweise Kunden mit einer gewissen
Kaufstérke, die gleiches Kaufverhalten zei-

gen, ist ein typisches Beispiel fir eine dyna-
mische Strukturanpassung. Auch Wirkungs-
beziehungen konnen verdichtet werden. Ein-
schrénkend ist allerdings, dass das Ergebnis
gegebenenfalls eine abstrakte Gruppe? dar-
stellt, die zwar homogen ist, aber zu abstrakt
flir eine Interpretation von Wirkungszusam-
menhéngen ist.

* Im Zusammenhang mit spieltheoretischen
Uberlegungen kénnte man auch das verstér-
kende Lernen (Reinforcement Learning) be-
rlicksichtigen. Vergleichbar einem Schach-
spiel kdnnte das Verhalten der Marktteilneh-
mer antizipiert werden und somit Reaktion
und Gegenreaktion durchgespielt werden.
Nur ist das Verhalten der Marktteilnehmer im
realen Leben deutlich heterogener als bei ei-
nem Schachspiel. Auch die Zielfunktion ist
komplexer. Insofern besteht hier noch wenig
Realitatsnahe.

Simulation auch ohne
Wirkungsmodellierung?

Die Erstellung komplexer Simulationsmodelle
ist in der Regel aufwendig und wird durch den
Einbezug maschinellen Lernens auch nicht ein-
facher. Es stellt sich daher die Frage, ob sich
maschinelles Lernen nicht auch direkt unter
Umgehung der dargestellten Wirkungsmodel-
lierung flir eine Simulation eignet. Ein einfaches
Modell, welches lernt und dann auf neue Daten
angewendet wird, stellt grundsétzlich auch die
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Mdglichkeit bereit, zu simulieren, indem neue
Daten im Sinne von Eingabeparametern gene-
riert werden. Man betrachtet nur noch die In-
putvariablen und das ML-Modellergebnis. Bei
einfachen Simulationsmodellen dirfte das
praktikabel sein.

Ein Beispiel: Bei der Betrachtung einer Ver-
triebspipeline kénnten als wesentliche Treiber
Besuchsfrequenz und Rabatte identifiziert wor-
den sein. Wenn dann eine Simulation tiber die
aktuelle Pipeline durchgeflihrt werden soll,
konnen die entsprechenden MaBnahmen im
Rahmen einer Simulation direkt mittels ML-Mo-
dell durchgespielt werden. Fragestellungen, wie
sich beispielsweise eine zweiprozentige Rabatt-
erhohung auf den Vertriebserfolg auswirkt oder
welche Auswirkungen die Erhdhung der Be-
suchsfrequenz auf die Kaufentscheidung haben
kénnten, lieBen sich damit beantworten.

Aber das Beispiel skizziert nur eine verein-
fachte Simulation. Wenn die Erfolgs-und Li-
quiditatskonsequenzen von MaBnahmen
deutlich werden sollen, sind umfassendere
Betrachtungen notwendig. Welche weiteren
Konsequenzen ergeben sich aus einer Auf-
tragsannahme? Sind vielleicht sprungfixe Kos-
ten oder Engpédsse zu betrachten? Welche
Zahlungswirkungen sind zu betrachten? Dies
betrifft Erfolg und Liquiditdt. Ergo ist das Ein-
binden in eine umfassende Rechnung not-
wendig. Auch dies konnte rein theoretisch
uber ein ML-Modell mit dem EBIT als Zielvari-
abler erstellt werden. Allerdings wird dann ein
solches Modell zu einer Blackbox, da Wir-
kungsbeziehungen stark verdichtet werden.
Zudem schwécht sich durch die vielfaltigen
Einflisse die Identifizierbarkeit einzelner Be-
ziehungen ab. Auch ist auf dieser Ebene
schwer entscheidbar, ob es sich nicht unter
Umsténden um Modellanomalien wie bei-
spielsweise Scheinkorrelationen handelt.

Mehr Transparenz durch ,.hand-
gefertigte” Simulationsmodelle

In Bezug auf die Transparenz haben ,handge-
fertigte" Simulationsmodelle mit der Ergdnzung
von ML-Komponenten einen Vorteil. Insofern ist
flir eine Kopplung zwischen maschinellem
Lernen und Simulation zu pléadieren. Klassische

Simulationsmethoden haben sich bewahrt und
sind entsprechend um maschinellen Methoden
Zu erweitern.

Allerdings ist eine Transformation notwendig.
Dies ist zum einen technischer Natur (siehe
Abschnitt zur Umsetzung). Es sind auch kon-
zeptionelle Hiirden zu Gberwinden. Wie auch
schon beim Forecasting dargestellt, haben die
ML-Modelle in der Regel andere, operative
Aufgaben und werden nicht origindr fiir die Si-
mulation entwickelt. Es muss zudem eine
Transformation von Korrelationen in vermutete
Kausalitdten vorgenommen werden. Hierbei
ist Vorsicht geboten. Da haufig mit niedriger
Signifikanz potentieller Wirkungsbeziehungen
gearbeitet wird, sind Einflussstarken hinsicht-
lich der Plausibilitat zu hinterfragen.

Ein konzeptionelles Problem ist die mdgliche
Abstraktionsdifferenz zwischen dem ML-Modell
und der Simulation. Das Controlling arbeitet bei
der Simulation wie auch im Forecasting meis-
tens auf periodisierten Daten. Die ML-Modelle
benttigen, wenn sie wirkungsvoll sein sollen,
Detaildaten, also mdglichst einzelne Transakti-
onen. Eine Ausnahme stellen ML-unterstiitzte
Zeitreinenanalysen dar. Hier ist eine Kopplung
einfacher.

Die Ergebnisse eines ML-Modells stellen haufig
Auswertungen in der Form ,Kunde xy kauft mit
x % Wahrscheinlichkeit”, dar. Die Simulation
enthalt hingegen nur Aggregationen wie bei-
spielsweise Kundengruppen. Somit miissen die
einzelnen Ergebnis-Datensétze auf eine Kun-
dengruppe transformiert werden. Kundengrup-
pen sind unter Umsténden selbst Einflussgro-
Ben fiir die Entscheidung.

Wenn beispielsweise durch eine Marketinginiti-
ative die Anzahl Kundengruppe um erwartete
10 % gesteigert werden soll, muss sich diese

Anderung in den ML- Eingabedaten widerspie-
geln. Bei den Eingabedaten kann es sich um
grundsétzliche neue Daten oder um additive
Daten einer aktuellen Pipeline handeln.

Im Beispiel der Abbildung 2 folgt eine Rabatt-
anpassung flr eine Kundengruppe. Dies wird
auf verschiedene Industriekunden angewen-
det, indem die Einzelrabatte angepasst wer-
den. Hieraus konnen die relevanten Kunden-
datensatze adjustiert werden. Eine Interferenz
gibt das verdnderte Kaufverhalten zurlick.
Falls der Entscheidungshorizont hoher als die
Pipelinefrequenz ist, miissen neue Eintrége,
die einen plausiblen Forecast darstellen, ge-
neriert werden.

Allerdings gelten einige Einschrénkungen:

* Fiir die Berechnung der Simulation ergibt
sich die Besonderheit, dass aus der Simula-
tion heraus die ML-Interferenz gestartet wer-
den muss. Solche Kalkulationen sind lauf-
zeitkritisch, insbesondere bei einer Monte-
Carlo-Simulation. Insofern ware es sinnvoll,
die Kalkulation nicht ,iberbrlicken* zu miis-
sen. Eine Regeltransformation zur Ubernah-
me in die Simulationskalkulation wére ange-
messen. Bei modernen ML-Methoden ist
dies allerdings unrealistisch, da sich die er-
mittelten Abhangigkeiten kaum in Formeln
beschreiben lassen, die von Simulations-
werkzeugen verarbeitet werden.

* Die Verfahren des maschinellen Lernens
werden immer selbststandiger, allerdings lei-
der dadurch auch intransparent. Wahrend
ein klassisches Entscheidungsbaumverfah-
ren einfach zu integrierende Regeln liefert,
ist das bei neuronalen Netzen, Sampling-
oder Boosting-Verfahren nicht mehr der Fall.
Zwar konnen die Ergebnisse des ML-Modells
integriert werden. Die konkreten Wirkungs-
beziehungen lassen sich jedoch kaum noch
isoliert betrachten.
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Abb. 2: Kopplung von ML und Simulation

Zur Qualitat von Simulationen

Anders als beim Forecast geht es bei der Simu-
lation nicht um eine mdglichst hohe (spétere)
Treffsicherheit zukiinftiger Ergebnisse, sondern
um die ,Stimmigkeit“ der Ergebnisse. Die Si-
mulation sollte die Wirkungen der Realitdt mog-
lichst gut widerspiegeln. Dies lasst sich aber ex
post nur Giberpriifen, wenn die Parameterkons-
tellation auch umgesetzt wird, was nicht
zwangsléufig der Fall sein dirfte.

Es ist selbstverstandlich, nach guten Modellen
zu streben, natirlich unter Beriicksichtigung
der Wirtschaftlichkeit. Aber was macht die
Qualitat von Simulationen aus? Simulationen
zeichnen sich gelegentlich durch sehr ,wage-
mutige* Annahmen aus. Ubertriebene Wachs-
tumsannahmen oder unrealistische Wirkungs-
treiber erzeugen dementsprechend unrealisti-
sche Ergebnisse, die die Sinnhaftigkeit der Si-
mulation infrage stellen. Einige Anomalien:

* Das Modell ist zu stark vereinfacht. Dies hat
haufig Aufwandsgriinde. Die Frage ist, wel-
che Ungenauigkeit noch zu akzeptieren ist.
Ein Modell ist dann gut, wenn es auf der ei-
nen Seite mdglichst einfach (im Sinne von
Occams Skalpell) ist, auf der anderen Seite
aber auch realitdtsnahe Ergebnisse erzeugt.
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Haufig werden beispielsweise Preis-Absatz-
Wirkungen aufgrund von Messproblemen
vernachlassigt: Eine Preiswirkung wird ledig-
lich durch die Multiplikation mit dem Absatz
zum Umsatz und infolge zum Deckungsbei-
trag oder EBIT linear durchgerechnet. Még-
liche Wirkungen auf den Absatz werden auf-
grund der Schwierigkeiten bei der Quantifi-
Zierung vernachlassigt.

Die Eingabewerte sind nicht realistisch. Pla-
nungsdefekte wie etwa der Hockeyschldge-
reffekt treten auf. So l&uft es in der aktuellen
Entwicklung in vielen Unternehmen héufig
nicht so rund, der Glaube an eine rosige Zu-
kunft ist dennoch ungebrochen.

* Falsche Annahmen beziiglich Wirkung und

Wirkungsstérke (zum Beispiel Scheinkau-
salititen).®

* Nicht ausreichende Berticksichtigung von

Unsicherheit. Die rechnerisch genaue Ermitt-
lung von ZielgréBen tauscht Sicherheit vor.
Ein Problem ist, dass Modellparameter un-
terschiedlich mit Unsicherheit behaftet sind.
Man tut sich schon schwer mit der isolierten
Einschétzung einzelner Risiken. Die Verdich-
tung von Unsicherheiten verschérft dieses
Problem.

* Ein weiterer kritischer Punkt ist eine héufig

aus Komplexitdtsgriinden vorgenommene Li-

nearitdtsannahme. Ob eine Rabattvariation
auf den Absatz linear wirkt, ist zumindest zu
hinterfragen. Haufig hat man keine empiri-
sche Grundlage bei groBeren Parameterver-
anderungen. Die Anwendung einer linearen
Abhéngigkeit fiihrt zwar dann zu einem
Simulationsergebnis, welches aber nicht
empirisch gestltzt ist.

* Falsche Interpretation. Die Darstellung der
Ergebnisse ist fiir das Verstdndnis der
Wirkungsbeziehungen wichtig. So ist es bei-
spielsweise hilfreich, bei mehrfacher Parame-
terdnderung die Einfllisse der einzelnen Para-
meter auf die ZielgréBe erkennen zu kénnen.

Diese Auflistung macht deutlich, wie an-
spruchsvoll die Modellbildung ist und wie
schwierig es ist, die Eignung von Modellen zu
erkennen.

ML-Modelle konnen allerdings der Qualitatsver-
besserung dienen: Bei der Entwicklung von ML-
Modellen unterteilt man die verfligharen Daten,
die Eingabe- und Zielvariablen enthalten, nach
Training und Test. Uber die Trainingsdaten wird
das Modell trainiert und anschlieBend mit den
Testdaten Giberpriift. Entsprechen die durch die
Regeln abgeleiteten Ergebnisse den beobach-
teten Ergebnissen bei minimaler Abweichung,



ist das Modell geeignet. Eingabeparameter
kénnen ebenfalls mittels statistischer / ML-Mo-
dellen hinsichtlich der Validitit gepriift werden.

Diese Vorgehensweise ist allerdings bei der Si-
mulation in Ganze kaum anwendbar. Man will ja
Konstellationen durchspielen, die in der Realitat
gerade noch nicht aufgetreten sind. So méchte
man haufig durch Simulation die Auswirkung
von disruptiven Ereignissen feststellen. Hier ist
es eher wahrscheinlich, dass eine entspre-
chende Konstellation noch gar nicht aufgetre-
ten ist. Eine Gesamtmodellvalidierung ist somit
nur in Ausnahmeféllen méglich. Insofern muss
man sich bei der Qualitdtsbeurteilung mit Teil-
ausschnitten begntgen.

Umsetzung

Eine wichtige Anforderung an eine effektive
Umsetzung der Simulation ist die enge Anbin-
dung an bestehende Planungssysteme. Zum ei-
nen bendtigt man Modellstrukturen wie Organi-
sations-, Produkt- oder Kundenstruktur. Hierbei
sind aber in der Regel nur Ausschnitte oder Ver-
dichtungen fr die jeweilige Simulation relevant.
Auch die klassischen Finanzmodelle (GuV, De-
ckungsbeitragsrechnung usw.) eignen sich zum
Modellaufbau. Zum anderen liefert das Fore-
casting die Ausgangsdaten fiir eine Simulation.

Ein weiterer Punkt ist die Anbindung von Syste-
men des maschinellen Lernens. Diese sollen,
wie schon dargestellt, grundlegende Wirkungs-
beziehungen bereitstellen, damit simuliert wer-
den kann.

Zur Umsetzung bieten sich verschiedene Mdg-

lichkeiten an*:

* Die bewahrte Tabellenkalkulation ist nat(r-
lich ein potentieller Kandidat zur Umsetzung
der skizzierten Architektur. Eine Simulation
ist damit schnell aufgesetzt. Es gibt einige
Werkzeuge, die eine Simulation in Excel un-
terstiitzen und zusétzlich auch ML-Funktio-
nen bereitstellen. Allerdings gerdt man hier
recht schnell in die Komplexitétsfalle. Insbe-
sondere dimensionale hierarchische Struktu-
ren (berfordern Excel regelmaBig. Be-
schrénkte Wartbarkeit und mangelnde Ska-
lierbarkeit fuhren diesen Ansatz schnell an
seine Grenzen.

* Es besteht auch die Mdglichkeit, direkt mit
Planungswerkzeugen (Tagetik, SAP BPC
etc.) zu simulieren. Planungswerkzeuge sind
in der Regel gut skalierbar. Viele Anbieter
von Planungslosungen integrieren ML-Werk-
zeuge. Allerdings werden unterschiedliche
Zwecke mit diesen Planungssystemen ver-
folgt, so dass eine Simulation hinsichtlich der
Flexibilitat eingeschrankt sein dirfte. Auch
kommt durch die Unterstiitzung von Pla-
nungsprozessen, verbunden mit einer hohen
Governance, zusétzliche Komplexitdt dazu.
Bestandteil einer Simulation kann auch die
Verdnderung von Strukturen betreffen. Die
Konsistenz bestehender Planungsansétze
darf aber dadurch nicht gefahrdet werden .

* Dedizierte Simulationslosungen, die teilweise
auf etablierten Methoden wie System Dyna-
mics (zum Beispiel Vensim, Anylogic, Dyna-
plan) basieren, sind hinsichtlich der Simulati-
onsflexibilitat vorbildlich. Dies ist schlieBlich
deren Hauptaufgabe. Nachteilig ist ein hohe-
rer Konfigurationsaufwand bei der Modeller-
stellung, da Strukturen iibernommen oder
neue aufgebaut werden missen. Die Anbin-
dung von maschinellem Lernen ist noch nicht
sehr weit ausgepragt. Zwar beschaftigen
sich die Anbieter auch mit maschinellem Ler-
nen. Allerdings gehen diese Bestrebungen
wenig auf die spezielle Problematik der skiz-
zierten Controller-Anforderungen ein.

* Es Idsst sich auch mit den klassischen
OLAP-Ldsungen (zum Beispiel Jedox, TM1,
Alea) relativ gut simulieren. Vorteilhaft ist,
dass man auch auf groBen Datenmengen si-
mulieren kann. Zum Teil besteht auch die
Maoglichkeit, die Ergebnisse maschinellen
Lernens direkt einzubinden. Aufgrund der
ublicherweise recht komplexen Modellie-
rungssprache werden allerdings Simulati-
onsmodelle schnell untibersichtlich.

Fazit

Die Fundierung von Annahmen ist eine erhebli-
che Schwachstelle bei der Simulation. Die Si-
mulationsqualitat 1dsst sich allerdings durch
maschinelles Lernen verbessern. Der Einsatz
maschinellen Lernens erlaubt, sich starker auf
die Qualitat der Wirkungsbeziehungen konzent-
rieren zu konnen. Dies setzt jedoch eine inten-
sive Beschaftigung voraus. Wiinschenswert ist
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es, nicht individuelle und damit stark aufwands-
erhdhende Modellerweiterungen zu konzipie-
ren, sondern vorwiegend mdglichst vorhandene
ML-Modelle nutzen zu kdnnen. Hierzu ist eine
Kopplung zu spezifizieren.

Auch missen leistungsfahige Werkzeuge be-
reitstehen. Viele Anbieter beschéftigen sich mit
der Problematik, dennoch ist der Stand der
Umsetzung nicht allzu fortgeschritten. Aller-
dings hat sich in letzter Zeit einiges getan, so
dass eine effiziente Umsetzung mit etwas
Eigenleistung notwendig ist.?

Ebenso wie der maschinelle Forecast sollte sich
der Einsatz von Simulation nattirlich lohnen. Zur
Wirtschaftlichkeit des Einsatzes gilt hnliches,
wie bereits im Beitrag zum Forecasting erldu-
tert wurde: Der Aufwand ist noch einschatzbar,
der Wert der Qualititsverbesserung hingegen
kaum. Allerdings verschéarft sich das Bewer-
tungsproblem gegeniiber der Bewertung des
ML-basierten Forecasting noch zusatzlich, da
eine Gesamtvalidierung — wie dargestellt —
kaum mdglich ist.

FuBnoten

' Stahlknecht, 1970.; 2 in der Produktionspla-
nung nennt man das Ergebnis einer solchen
Gruppenbildung (iber Produkte auch ,Phan-
tomprodukte”.; * Scheinkausalitdten miissen
nicht unbedingt kritisch fir die Modellierungs-
qualitat sein. Wenn eine Variable geschatzt
wird, kann dies auch auf die zweite korrelieren-
de Variable (bertragen werden, ohne dass der
Ursprungstreiber bekannt ist.; * Vgl. auch Is-
bruch u.a. A., 2016.; ® Vgl. z.B. Oehler, 2019.
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