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Liebe Leserinnen und Leser,

nutzen Sie in Ihrem Unternehmen schon maschinelles Lernen? Schrecken Sie 
davor nicht zurück! Auch wenn Sie vielleicht Sorge haben, weil Sie unbekann-

tes Terrain betreten, sollten Sie sich diesem Thema stellen. In vielen Fällen 
scheitert der Einsatz von maschinellem Lernen an fehlenden Kompetenzen 

oder mangelnder Akzeptanz. Doch das muss nicht sein. 

Theoretische Modelle bieten oft nur sehr allgemein gehaltene Handlungs-
empfehlungen an. Doch aktuelle Ereignisse wie die Coronapandemie haben 
gezeigt, dass viele Lieferketten (auch Supply Chains genannt) unerwartete 
Risiken kaum meistern können. Wie ist damit umzugehen? Ein Frühwarn-
system, das auf künstlicher Intelligenz bzw. maschinellen Lernalgorithmen 

basiert, könnte Abhilfe schaffen. 

Dieser Leitfaden bietet Ihnen daher einen theoretisch fundierten, aber pra-
xisbezogenen Einstieg in das Themenfeld künstliche Intelligenz im Bereich 
des Supply-Chain-Risikomanagements. Erfahren Sie mithilfe eines Vorge-

hensmodells, wie Sie maschinelles Lernen im Supply-Chain-Risikomanage-
ment schrittweise implementieren und diese zukunftsträchtige Technologie 

erfolgreich einsetzen können. Die Lektüre eignet sich für Sie, wenn Sie für Ihr 
Unternehmen einen praktischen und einfachen Einstieg in das Thema suchen 
oder bisher genutzte Vorgehensmodelle für die Implementierung von maschi-

nellem Lernen hinterfragen möchten.

Prof. Dr. Dr. h. c. Wolfgang Kersten, Martin Brylowski M. Sc.,  
Prof. Dr. Meike Schröder, Florian Dörries M. Sc., Lennard Gast M. Sc.
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EINLEITUNG WAS – BEDEUTET IMPLEMENTIERUNG  
VON MASCHINELLEM LERNEN  

IM SUPPLY-CHAIN-RISIKOMANAGEMENT? 

E I N S Z W E I

Steigende Bedürfnisse der Kundschaft und der damit verbundene Wettbewerbsdruck 
führen seit vielen Jahren dazu, dass Unternehmen am Weltmarkt partizipieren und diver-
se Vorteile für sich nutzbar machen [1]. Unternehmen vernetzen sich mehr und mehr zu 
globalen Wertschöpfungsnetzwerken. Somit entstehen komplexe Strukturen und externe 
Einflüsse können große Implikationen für alle beteiligten Wertschöpfungspartner mit sich 
bringen [2]. Dies wurde mit dem Ausbruch des Erregers SARS-CoV-2 deutlich. Um eine 
weitere Verbreitung des Virus einzudämmen, leiteten Regierungen in großen Teilen der 
Welt restriktive Maßnahmen ein. Das hatte unmittelbare Auswirkung auf den weltweiten 
Güterhandel [3]. Die Krise hat gezeigt: Widerstandsfähige Wertschöpfungsketten sind ein 
Schlüsselfaktor für den nachhaltigen Unternehmenserfolg.

Um Unsicherheiten abzubauen und die Wertschöpfungskette zu stärken, ist die Integrati-
on eines Supply-Chain-Risikomanagements (SCRM) sinnvoll [2]. Obgleich der Potenziale, 
die so realisiert werden können, betreiben nur wenige Unternehmen ein ganzheitliches 
SCRM. Dabei bietet die digitale Transformation viele Möglichkeiten, um Hindernisse zu 
überwinden [4]. Gerade die zunehmende Menge an verfügbaren Daten in Kombination 
mit Methoden der künstlichen Intelligenz wie beispielsweise maschinellem Lernen kann 
hier einen wichtigen Beitrag leisten. 

Was künstliche Intelligenz, SCRM und Implementierung überhaupt bedeuten und wie ein 
schrittweises Vorgehensmodell für die Einführung von maschinellem Lernen in Ihrem Un-
ternehmen aussehen kann, erfahren Sie auf den folgenden Seiten.

Was ist künstliche Intelligenz bzw.  
maschinelles Lernen?

Künstliche Intelligenz (KI) ist ein Megatrend, der 
längst in unserer Gesellschaft und in den Unterneh-
men angekommen ist. Unter KI ist das Lösen konkre-
ter Anwendungsprobleme auf Basis von Methoden 
aus der Mathematik und Informatik zu verstehen, 
wobei die entwickelten Systeme zur Selbstoptimie-
rung fähig sind. Zudem hat sich das Konzept des 
maschinellen Lernens (ML) als Methode zur Lösung 
von spezifischen Problemen zu einem der Kernbe-
reiche der KI entwickelt. ML umfasst Verfahren und 
Computer-Algorithmen, die sich aus Daten heraus 
ein möglichst optimales Verhalten antrainieren bzw. 
lernen können, ohne dass jeder Einzelfall explizit pro-
grammiert werden muss. Zum Aufschwung von ML, 
der bis heute deutlich anhält, trug die Etablierung des 
Internets und damit die signifikante Steigerung der 
Datenverfügbarkeit maßgeblich bei [5].

ML ist eine der Teildisziplinen der KI. Es ahmt die 
Lernleistung des Gehirns nach, wobei eine große Da-
tenmenge für ein spezifisches Problem als Grundlage 
dient [6]. Im Bereich Business Analytics können so 
mithilfe von Lernprozessen ein Algorithmus trainiert 
sowie Muster und Zusammenhänge in großen Daten-
mengen erkannt werden. Daraus lassen sich Vorher-
sagen ableiten und Entscheidungen treffen [7]. We-
sentlicher Unterschied zu klassischen statistischen 
Analysemethoden ist dabei der Lernprozess [8].
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WAS GEHT MIT  
MASCHINELLEM LERNEN? 

Google DeepMind’s Deep  
Q-learning überzeugt bei  
Atari-Spiel „Breakout“. 
Mehr bei YouTube:

BUSINESS ANALYTICS:

Business Analytics (BA) meint 
die Fähigkeiten, Technologien 
und Methoden für die Untersu-
chung vergangener Unterneh-
mensleistungen, um neue 
Erkenntnisse zu gewinnen [7].

https://www.youtube.com/watch?v=V1eYniJ0Rnk
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Was ist Supply-Chain-Risikomanagement?

Im wissenschaftlichen Diskurs ist eine Vielzahl an An-
sätzen zur Definition von SCRM präsent. Die Ziele 
von SCRM können zwei verschiedene Aspekte um-
fassen. Einerseits können finanzielle Aspekte und die 
Sicherung des Cashflows betrachtet werden. Ande-
rerseits stehen resiliente Supply-Chain-Prozesse 
sowie die Sicherung der Lieferfähigkeit im Fokus. 
Ein weit verbreiteter Ansatz wurde aus dem allgemei-
nen Risikomanagement-Prozess nach der ISO 31000 
abgeleitet. Der Prozess umfasst die vier Phasen:  
(1) Risikoidentifikation, (2) Risikobewertung, (3) Risi-
kosteuerung und (4) Risikoüberwachung [9].

SUPPLY-CHAIN-RESILIENZ:

Die Resilienz der Supply 
Chain ist die Fähigkeit eines 
Unternehmens, sich angesichts 
des stattfindenden Wandels 
anzupassen, zu verändern oder 
fortzubestehen [10].

schritte [2]. Nachdem Sie einen Risikokatalog für die 
Supply Chain (SC) Ihres Unternehmens erstellt ha-
ben, erfolgt im zweiten Prozessschritt (2) die Bewer-
tung der Risiken, die auf potenzielle Konsequenzen 
für die Supply Chain quantifiziert werden. Maßgeblich 
für die Bewertung sind in diesem Zusammenhang die 
Eintrittswahrscheinlichkeit des Risikos und die Höhe 
des potenziellen Schadens [12]. Wenn Sie die Risiken 
bewertet und priorisiert haben, bestimmen Sie im 
nächsten Schritt (3) eine geeignete Strategie zur Ver-
minderung der Eintrittswahrscheinlichkeiten oder der 
Konsequenzen. Bei der Risikosteuerung ordnen Sie 
jeder Unsicherheit in Abhängigkeit vom Erwartungs-
wert und der Art des Risikos eine geeignete Maßnah-
me zu [2]. Beispielhaft sollte bei hoher Versorgungs-
unsicherheit und niedriger Nachfrageunsicherheit 
in der SC das Risiko möglichst verteilt werden. Als 
letzter Schritt (4) des SCRM-Prozesses dient die Risi-
koüberwachung der Überprüfung im Hinblick auf die 
Effektivität der verwendeten Strategien zur Risikover-
minderung [2]. Und stellen Sie hier auf jeden Fall eine 
kontinuierliche Berichterstattung sicher!

Was ist Implementierung?

Der Begriff Implementierung ist bei der Einführung 
von computergestützten Informationssystemen 
elementar [13]. Sie umfasst den Systementwick-
lungsprozess von der Programmierung bis zum an-
schließenden Systemtest. Mit der technischen geht 
außerdem die organisatorische Implementierung 
einher, bei der die Abläufe im Fokus stehen, die zum 
Erfolg des reibungslosen Übergangs zum neuen Sys-
tem beitragen [14]. So sind mit der Implementierung 
aus betriebswirtschaftlicher Perspektive unterneh-
merische Veränderungsaktivitäten verbunden [15].

NEUES WAGEN!

Erfahren Sie mehr im Leitfaden 
„Change Management – Wie Unter-
nehmen den Veränderungsprozess 
aktiv gestalten können“.

LEITFADEN

CHANGE MANAGEMENT 
WIE UNTERNEHMEN DEN VERÄNDERUNGSPROZESS 
AKTIV GESTALTEN KÖNNEN

MS40KZ_Leitfaden_17-Aufl1_FINAL.indd   1MS40KZ_Leitfaden_17-Aufl1_FINAL.indd   1 03.11.21   15:2903.11.21   15:29

Risikoidentifikation

Risikoüberwachung

Risikosteuerung

Risikobewertung

Der erste Schritt des SCRM-Prozesses ist (1) die  
Risikoidentifikation. Hier beschreiben Sie das Wert-
schöpfungsnetzwerk umfassend, stellen es gegebe-
nenfalls visuell dar und analysieren es auf mögliche 
Störquellen [11]. Angestrebtes Resultat ist eine syste-
matische Übersicht der identifizierten Risiken. Diese 
bildet die Grundlage für die weiteren SCRM-Prozess-

Abbildung 1: Vier Phasen des Risikomanagement-Prozesses

https://www.kompetenzzentrum-hamburg.digital/wp-content/uploads/2023/09/Leitfaden_17_Change_Managment.pdf
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WIE – LÄSST SICH MASCHINELLES LERNEN 
IM SUPPLY-CHAIN-RISIKOMANAGEMENT  

IMPLEMENTIEREN?

D R E I

Nutzen Sie für Ihr Unternehmen ein Vorgehensmodell, um maschinelles Lernen im SCRM 
zu implementieren. Dabei durchlaufen Sie – beim hier aufgeführten Modell – fünf über-
geordnete Phasen (s. Abb. 1), die zum Teil in kleinere Prozessschritte aufgegliedert sind. 

Abbildung 2: Vorgehensmodell für die Implementierung von maschinellem Lernen im  

Supply-Chain-Risikomanagement

Die Phasen des Modells sind als Kreislauf aufgebaut, da es ein kontinuierlicher Prozess 
ist. Die ersten drei Phasen (Impuls-, Planungs- und Evaluationsphase) umfassen die  
Planung der Implementierung. In den letzten beiden Phasen (Realisations- und Imple-
mentierungsphase) folgt die Umsetzung in die Praxis.

3.1 Impulsphase 

Am Anfang des Vorgehensmodells steht die Impulsphase (s. Abb. 2). Impulse sind im 
Wesentlichen externe Informationen, Bedürfnisse oder Möglichkeiten, die z. B. durch 
Mitarbeitende aufgenommen oder herangetragen werden. Dabei ist zwischen proak-
tiven und reaktiven Impulsen zu unterscheiden, wobei letztere den Beginn des Imple-
mentierungsprozesses markieren.

Abbildung 3: Impulsphase des Vorgehensmodells

Als proaktiv werden Impulse definiert, die eine Folge aus langfristigen und kontinuierli-
chen Bemühungen des Unternehmens sind. Ziel des Unternehmens ist hierbei etwa die 
Erweiterung des Wissens und der Fähigkeiten des Personals, ohne dass ein explizites 
Problem vorliegt. Ein Beispiel ist die Akquise von neuen Mitarbeitenden, die spezifisches 
Know-how einbringen und historisch gewachsene Strukturen hinterfragen. Darüber hi-
naus sollten Mitarbeitende und leitende Führungskräfte die Impulse unterstützen. Ein 
weiterer treibender Faktor ist der Fokus auf kundenorientiertes Handeln. Innovationen zu 
identifizieren und zu implementieren, die den Service verbessern, kann zur Bindung der 
Kundschaft beitragen [16].

Reaktive Impulse beziehen sich auf konkrete Problemsituationen, die kurz- oder mit-
telfristig den Bedarf an Erneuerung oder Restrukturierung aufzeigen. Wertschöpfungs-
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netzwerke sind inzwischen sehr umfangreich und komplex, sie umfassen sehr viele 
Wertschöpfungsstufen und Beteiligte [17]. Disruptive Ereignisse wie Naturkatastrophen, 
Terrorangriffe und die Coronapandemie haben gezeigt, dass dadurch der Bedarf der Kund-
schaft nicht immer bedient werden kann [10]. Die Bewahrung der Wettbewerbsfähigkeit 
durch die Gewährleistung von resilienten Supply Chains ist somit ein wesentlicher Impuls 
für die Nutzung von ML im SCRM [18].

Durch den Einsatz von ML lassen sich Effizienz und Produktivität bei zugleich geringerer 
Kostenbasis steigern [16]. Die Vorteile: Ein hoher Automatisierungsgrad und wertschöp-
fende Analysen von großen und komplexen Datenmengen bei gleichzeitig geringeren per-
sonellen Ressourcen [19]. Die ständige Überwachung der Lieferketten unter sich stetig 
ändernden und komplexeren Bedingungen ist ohne maschinelles Lernen personell und 
finanziell extrem aufwendig. Aber die disruptiven Ereignisse der letzten Jahre haben ge-
zeigt, dass dieser Aufwand für ein effizientes SCRM notwendig ist. Der Einsatz von ma-
schinellem Lernen ist für die Resilienz der Supply Chains sehr vielversprechend [20].

Als Ergebnis der Impulsphase arbeiten Sie eine Idee aus, die Sie in den folgenden Pha-
sen sukzessiv weiterentwickeln. Dies umfasst hier noch keine Entscheidung hinsichtlich 
Budgetierung oder konkreter Lösungsansätze [21].

3.2 Planungsphase

In der Planungsphase überführen Sie die Idee aus der Impulsphase in ein konkretes Pro-
jekt. Hierbei wird ein Top-down-Ansatz verfolgt. Ein Projektteam konkretisiert die grobe 
Idee, um am Ende der Phase einen oder mehrere Anwendungsfälle für maschinelles Ler-
nen im SCRM zu entwickeln (s. Abb. 3). Ein Anwendungsfall wird auf Basis eines Risikos 
in der Supply Chain gebildet, dem mithilfe von Techniken des maschinellen Lernens ent-
gegengewirkt werden kann. Insgesamt ist die Phase untergliedert in vier Prozessschritte: 
Teamerstellung (A), Supply-Chain-Analyse (B), Risikobewertung (C) und Anwendungsfall-
entwicklung (D).

TEAMERSTELLUNG (A) 

Starten Sie die Planungsphase mit dem Aufbau eines Projektteams. Dabei ist die Zu-
sammensetzung des Teams relevant für die folgenden Phasen. Denn die Integration von 
SCRM und ML ist eine interdisziplinäre Aufgabe, die sich auch in der Gestaltung Ihres 

Teams widerspiegelt. Sie benötigen Fachkräfte aus den folgenden Bereichen: Risikoma-
nagement, Supply-Chain-Funktionen, IT und ML[22]. 

Die Risikomanagement-Fachkräfte führen das Projektteam durch den Prozess. Sie brin-
gen die richtigen Methoden zur Identifikation und Bewertung von Risiken in der Supply 
Chain ein und haben die verschiedenen Perspektiven der Funktionsbereiche im Sinne 
des Projekterfolgs im Blick. Als Schnittstelle zum Top-Management sollten sie eine ver-
einheitlichte, gezielte und regelmäßige Kommunikation mit dem Führungsteam pflegen, 
auch um Bedarf an finanziellen, technischen und personellen Ressourcen während der 
einzelnen Projektphasen aufzuzeigen. Idealerweise sollte das Top-Management die Risi-
komanagement-Fachkräfte bei der Teamgestaltung einbeziehen. Eine gute Zusammen-
arbeit dieser beiden Gruppen ist ein bedeutender Erfolgsfaktor bei der Implementierung 
von maschinellem Lernen.

Die Mitarbeitenden aus dem betrachteten Supply-Chain-Funktionsbereich sind durch 
ihre operative Tätigkeit mit wiederkehrenden Herausforderungen und Problemen ver-
traut. Diese Erfahrung ist speziell bei der Analyse der Lieferkette und der damit einherge-
henden Identifizierung von Risiken von hohem Wert. Weiterhin sind sie bei der externen 
Kommunikation mit Supply-Chain-Partnern eingebunden, indem sie den richtigen Kontakt 
herstellen und das gegenseitige Verständnis für das Projekt durch den Bezug auf ak-
tuelle Problemstellungen fördern. Ihr fachspezifisches Wissen ist auch wichtig für die 
Zieldefinition im Rahmen der Anwendungsfallentwicklung sowie für die Bewertung des 
Ergebnisses.
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operation und Kommunikation mit beteiligten Unternehmen wichtig. Informieren Sie die-
se bereits jetzt und heben Sie die Relevanz der Kooperation hervor. Dies ist aus zwei 
Gründen sinnvoll. Zum einen ist die erfolgreiche Umsetzung des Projekts von den bereit-
gestellten Daten abhängig, da externe Daten im Wertschöpfungsnetzwerk mindestens 
gleichbedeutend mit internen Daten sind. Zum anderen können Sie so verhindern, dass 
sich Asymmetrien zwischen Beteiligten negativ auf den SCRM-Prozess auswirken [24]. 
Wenn Sie die notwendigen Daten zusammengetragen haben, lässt sich die Komplexität 
der Wertschöpfungsketten durch Visualisierungstechniken reduzieren [22].

Nachdem alle Beteiligten und Wertströme in der Supply Chain erfasst sind, gilt es poten-
zielle Risiken zu identifizieren. Hierzu gibt es verschiedene qualitative und quantitative 
Methoden. Anschließend erfolgt eine Risikoklassifizierung, die sie um die ML-Perspektive 
erweitern. Als Orientierung bietet die Einteilung nach Klassifizierungs- oder Regressi-
onsproblemen (überwachtes Lernen) einen ersten Ansatz, um die Probleme unter Be-
rücksichtigung von ML-Techniken vorläufig einzuordnen. So lassen sich strukturell ähn-
liche Probleme zusammenfassen und Sie können weitestgehend generell anwendbare 
ML-Modelle entwickeln. Der Ressourcenaufwand bleibt somit gering. Auch die Übertrag-

Die technische Perspektive ist vertreten durch IT- und ML-Fachkräfte. Bereits in der Pla-
nungsphase können IT-Fachkräfte ihr Know-how mit der Bereitstellung der richtigen Da-
ten einbringen. Sie bewerten außerdem die technischen Umsetzungsvoraussetzungen in 
der Evaluationsphase und nutzen ihr Wissen über die gesamte IT-Architektur und beste-
hende Systeme (z. B. ERP/Enterprise Resource Planning). Sie bauen eine IT-Infrastruktur 
auf, um einen standardisierten Übertragungsprozess einzurichten für externe Daten, die 
von Supply-Chain-Partnern stammen. 

Für die erfolgreiche Umsetzung von ML sind die ML-Fachkräfte verantwortlich. Neben 
der praktischen Modellierung ist ihr Fachwissen bereits in der Entwicklung des Anwen-
dungsfalls notwendig. Die Vereinbarung der technischen und organisatorischen Zielset-
zungen muss vor der Implementierungsphase hinreichend ausgearbeitet werden. Dies 
gilt speziell, um eine realistische Erwartungshaltung über die Potenziale von ML zu ver-
mitteln. ML Fachkräfte stehen daher im engen Austausch mit den IT-Teammitgliedern, 
um die Anforderungen an die IT-Architektur und Datenqualität zu evaluieren und zu kom-
munizieren. 

Die überlegte Zusammenstellung Ihres Teams steht an erster Stelle, da das Projekt von 
dessen Wissen und Fähigkeiten abhängig ist. Um den Kommunikations- und personellen 
Aufwand zu reduzieren, können Sie ein Kernteam und ein erweitertes Projektteam bil-
den. Das Kernteam begleitet das gesamte Projekt. Je nach Arbeitspaket werden in den 
einzelnen Projektphasen weitere Mitarbeitende involviert. Sind die erforderlichen Res-
sourcen unternehmensintern nicht verfügbar, sollten Sie vor Beginn der Planungsphase 
entsprechende externe Ressourcen akquirieren.

SUPPLY-CHAIN-ANALYSE (B)

Als Nächstes steht die Supply-Chain-Analyse an. Dieser Prozessschritt umfasst die Kar-
tierung der direkten und indirekten Supply Chain sowie die Identifizierung von Sup-
ply-Chain-Risiken.

Zu Beginn werden der Ist-Zustand analysiert und das gesamte Problemfeld erfasst 
[21]. Die Verbesserung der Supply-Chain-Transparenz ist elementar: Während die Betei-
ligten der nächstliegenden Wertschöpfungsstufe zumeist bekannt sind, nimmt das Wis-
sen über die beteiligten Akteure mit Zunahme der Komplexität stark ab [23]. Gerade 
die gegenseitigen Abhängigkeiten und Netzwerkeffekte sind aber im SCRM besonders 
bedeutsam. Zuerst sollten Güter-, Finanz- und Informationsflüsse aus der Perspektive 
des fokalen Unternehmens kartiert werden. Für die erweiterte Supply Chain ist die Ko-
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barkeit des ML-Modells auf gleichartige Probleme in 
anderen Teilen des Unternehmens wird durch die-
ses Vorgehen forciert. 

Als Ergebnis der Ist-Analyse erhalten Sie also eine 
systematische Übersicht der Supply Chain und der 
identifizierten Risiken aus der Perspektive des foka-
len Unternehmens. 

RISIKOBEWERTUNG (C)

Durch die Bewertung der Risiken können Sie eine 
Priorisierung vornehmen, was insbesondere für 
die Implementierung von ML sinnvoll ist. Wenn Sie 
ML erstmals nutzen möchten, sollten Sie Anwen-
dungsfälle priorisieren, welche die Profitabilität des 
Unternehmens betreffen. Wie hoch der Einfluss ei-
nes Anwendungsfalls ist, lässt sich beispielsweise 
durch die Multiplikation der Kriterien Eintrittswahr-
scheinlichkeit und Höhe des potenziellen Schadens 
quantifizieren [12]. Die Risiken bewerten Sie gemäß 
den bekannten Methoden des SCRM (z. B. FMEA).

Im Kontext der angestrebten Implementierung von 
ML bietet es sich ebenfalls an, das Automatisie-
rungspotenzial zu berücksichtigen, da ansonsten 
eine hohe Ressourcenauslastung – aufgrund der 
fehlenden Automatisierung von SCRM – droht [26]. 
Dies stellt eine mögliche Barriere für die erfolgreiche 
Umsetzung von SCRM dar [4]. Sofern Sie in Ihrem 
Unternehmen bereits ein SCRM-Konzept etabliert 
haben, sollten Sie auch den Personalaufwand an-
teilig in die Risikobewertung einbeziehen. Dadurch 
kann sich die Priorisierung deutlich verändern und 
Risiken mit einem nicht zu vernachlässigenden Er-
wartungswert und hohem Personalaufwand rücken 
in den Fokus. Das ist besonders relevant, wenn sich 

FEHLERMÖGLICHKEITS- 
UND EINFLUSSANALYSE 
(FMEA):

Die Fehlermöglichkeits- und 
Einflussanalyse, kurz FMEA, 
ist eine bewährte Methode zur 
Analyse und Bewertung von 
Risiken. Anhand verschiede-
ner Kategorien wird in einem 
mehrstufigen Ablauf ein Risiko-
wert berechnet [25].

der personelle Aufwand zur Steuerung und Kontrolle für jedes Risiko unterscheidet – 
etwa wenn risikobezogene Informationen aus vielfältigen Quellen manuell zusammenge-
tragen und aufbereitet werden müssen. 

Ein weiterer Vorteil der Risikobewertung: Der quantifizierte Nutzen kann als Diskussions-
grundlage für die Verhandlungen mit dem Top-Management herangezogen werden, um die 
Budgethöhe und die Allokation von Ressourcen für die ML-Implementierung zu bestimmen. 

Das Ergebnis dieses Prozessschritts ist eine Priorisierungsreihenfolge der Risiken anhand 
der Höhe des ermittelten Gesamtnutzwerts.

ANWENDUNGSFALLENTWICKLUNG (D)

Nachdem Sie die relevanten Risiken identifiziert, erste Lösungskonzepte zugeordnet so-
wie Risiken bewertet und priorisiert haben, folgt die Entwicklung der Anwendungsfälle 
als letzter Schritt der Planungsphase. Ziel ist es, ein konkretisiertes Rahmenwerk für 
ML-Anwendungsfälle im SCRM-Kontext auf Basis der vorliegenden Ergebnisse zu ent-
wickeln. Dieser Schritt ist Hauptteil der Planungsphase. Mit der konzeptionellen Anwen-
dungsfallentwicklung können Sie Nutzen, Funktionalität, Wirtschaftlichkeit und etwaige 
negative Folgen der Lösungen valide bewerten [21]. Nun entscheiden Sie über den weite-
ren Projektverlauf und welche Lösungsansätze Sie weiterverfolgen möchten. Ziehen Sie 
hierbei die Perspektiven aller beteiligten Anspruchsgruppen mit ein. Bei einer positiven 
Bewertung folgt die Überführung in explizite Anwendungsfälle und die detaillierte Prü-
fung der Umsetzungsvoraussetzungen in der anschließenden Evaluationsphase.

Um den Nutzen, die Funktionalität und Wirtschaftlichkeit zu bewerten, gilt es angemesse-
ne Kriterien aus der SCRM-, ML- und Unternehmensperspektive aufzustellen. 

Die Definition des Nutzens ist ein kritischer Punkt im Implementierungsprozess. Zum 
einen sollte hier aus organisatorischer Perspektive verdeutlicht werden, worin das 
grundliegende Problem besteht. Hierfür können Fachkräfte aus dem jeweiligen Sup-
ply-Chain-Bereich einbezogen werden. Zum anderen ist das konkrete Ziel zu definieren 
und die Erwartungshaltung der Nutzenden hinsichtlich der Umsetzung im realen Umfeld 
zu bestimmen. So beugen Sie Missverständnissen in der Kommunikation zwischen dem 
Projektteam und dem Management vor [27]. 

Im Hinblick auf die Funktionalität kann z. B. eine Problemlösungsmatrix helfen. Zeigen Sie 
in der ersten Dimension die ML-Funktionen und in der zweiten Dimension die Risiken auf. 
So lassen sich anschließend in den einzelnen Zellen Probleme und Lösungen gegenüber-
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stellen [28]. Mit der Zuordnung von Problemen zu Lösungen geht die Prüfung der techni-
schen Umsetzung durch ML einher. Sollte sich herausstellen, dass ein Problem zu komplex 
ist und ML nicht zu dessen Lösung beitragen kann, verwerfen Sie den Ansatz. Zu komplexe 
Probleme entstehen, wenn ein hohes Maß an implizitem Wissen von Fachkräften gefordert 
ist oder eine Vielzahl an Restriktionen die Umsetzung mit ML erschweren [29].

Weiterhin sollte neben dem Kernteam auch das Top-Management entscheiden, ob der je-
weilige Anwendungsfall aus wirtschaftlicher Sicht weiterverfolgt wird. Für die Wirtschaft-
lichkeit kann beispielsweise ein Schwellenwert gesetzt werden. Dieser definiert den 
Punkt, ab dem mittel- bis langfristig ein positives wirtschaftliches Verhältnis zum Aufwand 
für die Implementierung von ML besteht. Entsprechend verfolgen Sie nur Risiken weiter, 
deren Nutzwert über dem Schwellenwert liegen. Relevante Faktoren sind unter anderem 
die Investitionen für die Anschaffung der Technologie, Kosten für die Akquirierung von 
externem Fachwissen und/oder die Schulung der eigenen Mitarbeitenden.

Den Abschluss dieses Prozessschritts bildet die Gesamtbewertung der Konzepte. 
Darüber hinaus sollten Sie mögliche Probleme einbeziehen, die während der Analyse 
aufgedeckt wurden, etwa zu komplexen Problemstellungen des Anwendungsfalls. Mit 
einer positiven Bewertung geben alle an der Entscheidung beteiligten Anspruchsgruppen 
(auch Stakeholder genannt) ihre Zustimmung für die Überführung des konzeptionellen 
Anwendungsfalls in die Evaluationsphase. In dieser Phase überprüfen Sie die hier formu-
lierten Umsetzungsvoraussetzungen detailliert und auf Machbarkeit. Liegt eine negative 
Gesamtbewertung vor, verwerfen Sie den Anwendungsfall. Sinnvoll ist es, mehr als einen 
Anwendungsfall parallel zu bewerten, um am Ende der Planungsphase gleich mehre-
re Anwendungsfälle vorliegen zu haben. Bei hoher Ressourcenkapazität ist ebenso die 
gleichzeitige Durchführung mehrerer Projekte denkbar. Ansonsten können Sie Anwen-
dungsfälle zurückstellen, um später auf diese zurückzukommen.

3.3 Evaluationsphase

Die Evaluationsphase ist die letzte Phase der Planung. Die folgenden Schritte sind für 
jeden einzelnen zuvor entwickelten Anwendungsfall durchzuführen, wobei Sie auch hier 
mehrere Fälle parallel bearbeiten können. 

Überprüfen Sie für jeden Anwendungsfall, ob die Umsetzungsvoraussetzungen er-
füllt sind. Dazu dient das zuvor entwickelte Konzept für den Anwendungsfall (siehe  

Abschnitt 3.2, Seite 15) als Leitlinie. Hierfür können Sie beispielsweise das TOE-Modell 
als Grundlage zur Strukturierung nutzen [28], das eine Fragestellung aus technolo-
gischer (T), organisationaler (O) und umweltbezogener Perspektive (E = engl. Environ-
ment) betrachtet. Beispiele zur Konkretisierung: Die technologische Perspektive umfasst 
Aspekte, wie die IT-Architektur oder die Datenqualität. Aus organisatorischer Perspektive 
besteht der Fokus primär auf den vorhandenen Kompetenzen, die notwendig für die 
erfolgreiche Implementierung von ML sind. Ethische und regulatorische Aspekte sind 
Teil der umweltbezogenen Perspektive und sollten ebenfalls einer umfassenden Prüfung 
unterzogen werden [28]. Für die adäquate Prüfung können Sie entsprechende Fragenka-
taloge entwickeln. Dafür bietet es sich z. B. an, gemeinsam mit allen Projektbeteiligten 
Workshops durchzuführen.

Abbildung 5: Evaluationsphase des Vorgehensmodells

Die TOE-Perspektiven bzw. die folgenden drei Prozessschritte finden parallel zueinan-
der statt (s. Abb. 4) – alle Schritte besitzen die gleiche Relevanz. Anschließend folgt 
eine weitere Evaluation bezüglich der Fortführung des Projekts. Fällt diese positiv aus 
und alle Umsetzungsvoraussetzungen sind erfüllt, erstellen Sie einen Projektplan für 
die Realisierung des Anwendungsfalls (siehe Seite 20). Anderenfalls verwerfen Sie 
den aktuellen Fall und greifen einen weiteren Anwendungsfall aus der Planungsphase 
auf.
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TECHNOLOGISCHE PERSPEKTIVE

In dieser Perspektive prüfen Sie die Umsetzungsvoraussetzungen für die Bereiche Da-
ten, IT-Infrastruktur und Kompatibilität. Dabei sind u. a. die Verfügbarkeit, Qualität, Quan-
tität und Relevanz der zugrundeliegenden Daten kritische Aspekte, um ML-Projekte zu 
realisieren. Im Zusammenhang mit SCRM kann es sich hierbei um Lieferanten-, Trans-
port-, Produktions- oder Verkaufsdaten handeln. Auch externe Quellen bzw. Daten wie 
Nachrichten, Wetterberichte oder Beiträge aus sozialen Medien können Sie mithilfe von 
ML nutzbar machen [30]. Aufgrund der unternehmensübergreifenden Charakteristik von 
SCRM sollte der Fokus auf dem Datenaustausch mit den an der Lieferkette Beteiligten 
liegen, da die Bereitschaft, Informationen und Daten zu teilen, wesentlich für ein erfolg-
reiches SCRM ist [31]. Mit der Überprüfung der Datenverfügbarkeit stellen Sie sicher, 
dass in der Realisierungsphase keine ungeplanten Verzögerungen drohen [32]. 

In Hinblick auf die Datenqualität sind die Aspekte Konsistenz und Vollständigkeit wichtig 
[33]. Fehlerhafte und unzureichend strukturierte Daten resultieren in Mehraufwand, der 
sich über die Implementierung hinaus als Störfaktor etablieren kann. Außerdem muss 
eine ausreichende Menge an Daten zur Verfügung stehen, um den ML-Algorithmus zu 
trainieren [34]. Dieser Aspekt ist von besonders hoher Bedeutung für die Umsetzung des 
Anwendungsfalls [35]. Es ist nicht erforderlich, dass die verfügbaren Daten den Vorgaben 
des SCRM-Anwendungsfalls ausnahmslos entsprechen. Vielmehr sollten Sie die Daten 
als Ausgangspunkt nutzen und den Umfang des Anwendungsfalls entsprechend anpas-
sen. Sie können jederzeit ergänzende und wertschöpfende Daten miteinbeziehen und 
das ML-Modell stetig verbessern [30].

Die vorhandene IT-Infrastruktur hat sowohl Auswirkungen auf die Höhe der Investitions-
kosten als auch auf die langfristige Effizienz des Prozesses [36]. Zum Datenaustausch 
sollten Sie den Supply-Chain-Partnern einen standardisierten Prozess kommunizieren und 
implementieren. So können Sie sicherstellen, dass die richtigen Daten in der richtigen 
Quantität und Qualität zum richtigen Zeitpunkt empfangen werden. Gerade bei interorga-
nisationalen Strukturen sind besonders die Speicherung und Verarbeitung der Daten in Be-
zug auf Datensicherheitsaspekte zu überprüfen [32]. Hierfür können Sie z. B. ein Risk Data 
Warehouse aufbauen, das diese Funktionen übernimmt oder Clouds für den Austausch 
und die Verarbeitung der Daten nutzen [22] [37].

Schließlich sollte die Kompatibilität des Anwendungsfalls zur angestrebten ML-Lösung 
überprüft werden. So vermeiden Sie Verzögerungen aufgrund von unvorhergesehenen 
Restriktionen während der Realisierungsphase. Klären Sie die Grundvoraussetzungen 

am Einsatzort bezüglich der geplanten Interakti-
on mit dem ML-Modell. Hier sollten notwendige 
Kapazitäten für die Visualisierungsinstrumente 
verfügbar sein. Dies können z. B. entsprechen-
de IT-Infrastruktur-Fachkräfte prüfen und damit 
bestimmen, welche Voraussetzungen benötigt 
werden. So vermeiden Sie unter- bzw. überper-
formante Lösungen und in deren Folge unnötige 
Kosten [38].

ORGANISATIONALE PERSPEKTIVE

Hier liegt der Schwerpunkt auf den vorhandenen 
Fähigkeiten, dem Wissen sowie dem Engagement 
der beteiligten Stakeholder. Weiterhin ist zu prü-
fen, wie der SCRM-Prozess im Rahmen der Imple-
mentierung im organisatorischen Kontext einge-
ordnet wird.

Die Fähigkeiten und das Wissen der am Prozess 
beteiligten Personen sind ein weiterer kritischer 
Einflussfaktor für die erfolgreiche Umsetzung von 
ML im SCRM. Es gilt zu überprüfen, ob das Projekt 
durch die Fähigkeiten der Mitarbeitenden umge-
setzt werden kann. Besonders bei der Implemen-
tierung von ML kann sich eine Partnerschaft mit auf 
KI spezialisierten Unternehmen empfehlen, da die 
Modellierung von Algorithmen und der damit ein-
hergehende organisatorische Wandel zumeist nicht 
zu den Kernkompetenzen der umsetzenden Unter-
nehmen gehören [38]. Daher ist es umso wichti-
ger, dass Sie alle betroffenen Stakeholder in den 
Implementierungs- bzw. Veränderungsprozess 
einbeziehen und so ein Bewusstsein für die neuen 
Prozessabläufe schaffen [39]. Dies gilt ebenfalls für 
die Führungskräfte, die den Prozess im Anschluss 

RISK DATA WAREHAOUSE:

Unter einem Risk Data 
Warehouse ist eine Datenbank 
zu verstehen, die ausgewählte 
Information zu den relevanten 
Risiken beinhaltet [22].
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an das Projekt betreuen. Das Verständnis für fortgeschrittene datenorientierte Analysen 
ist daher besonders zu fördern [40]. Weiterhin sollten Sie die Unterstützung des Top-Ma-
nagements sowie der beteiligten Supply-Chain-Partner sicherstellen und für die Möglich-
keiten von ML sensibilisieren. Darüber hinaus bedarf es zwingend der Unterstützung und 
Akzeptanz auf Ebene der Mitarbeitenden [23].

Bezüglich der Umsetzung sollten Sie Themen wie Budget und Ziele umfangreich disku-
tieren. Bereits vor Beginn der Umsetzung ist festzulegen, wie die neuen Prozesse in der 
Organisationsstruktur etabliert werden. Daher sollten Supply-Chain-Risiken nicht unab-
hängig von anderen risikobezogenen Unternehmensfunktionen betrachtet werden [41]. 
Richten Sie am besten eine zentrale Stabs- oder Leitstelle ein, um die Kommunikation zu 
zentralisieren [42].

UMWELTBEZOGENE PERSPEKTIVE 

Schließlich prüfen Sie die externen Voraussetzungen, wobei Sie sowohl die Umwelt bzw. 
die äußerlichen Rahmenbedingungen des Unternehmens als auch soziale Faktoren mit 
einbeziehen. 

Zunächst ist zu überprüfen, ob das ML-Projekt im Konflikt mit den lokalen Gesetzen der 
Region steht. Welche Richtlinien bestehen vor Ort zur Speicherung von Daten? Mit der 
Klärung dieser Frage beugen Sie unter anderem Zweckentfremdungen und schadhaften 
Verwendungen vor [38]. Auch die zu berücksichtigenden Rahmenbedingungen für die 
Zusammenarbeit mit Supply-Chain-Partnern sollten Sie intensiv betrachten, um mög-
liche Konflikte zu vermeiden. In Bezug auf die ethischen Anforderungen sind Unterneh-
mensintegrität und Diversität/Inklusion wichtige Aspekte. Dabei spielen insbesondere 
diejenigen Daten der Kundschaft und Lieferanten eine treibende Rolle, die von dem 
ML-Modell verwendet werden. Beispielhaft ist der sogenannte Black-Box-Effekt von 
ML-Algorithmen zu nennen. Da die Rechenoperationen eines ML-Modells aufgrund der 
Komplexität des Problems nicht immer vollständig von Menschen nachvollzogen werden 
können, besteht die Gefahr von diskriminierenden Entscheidungen. Die Empfehlungen 
des ML-Modells sind daher zwingend durch Mitarbeitende zu prüfen [43]. Sofern der 
Schritt zur Automatisierung zu einer Reduktion des Personalbestands oder einem deutli-
chen Einschnitt des Tätigkeitsbereichs führt, sollten Sie die aufkommende Veränderung 
frühzeitig kommunizieren und dafür sensibilisieren. Resultierende Vertrauensverluste 
der Mitarbeitenden können negative Auswirkungen auf die gesamte Nutzungsbereit-
schaft der Endnutzenden haben [44]. 

Sind alle Perspektiven hinreichend betrachtet und 
geprüft, erfolgt eine abschließende Bewertung 
der Ausgangssituation. Nun entscheidet sich, 
ob ein Anwendungsfall in die Realisationsplanung 
überführt wird oder nicht. Mit einer positiven Be-
wertung wird die Realisierung des Anwendungsfalls 
fortgesetzt, fällt sie negativ aus, wird er verworfen. 
Sollte Letzteres der Fall sein, lohnt sich der Blick 
auf zuvor zurückgestellte Anwendungsfälle aus der 
Planungsphase. Dann initiieren Sie wiederum die 
Evaluationsphase und prüfen den neuen Anwen-
dungsfall anhand der TOE-Perspektiven. 

REALISATIONSPLANUNG 

Mit der Entscheidung zur Umsetzung des ML-An-
wendungsfalls folgt als letzter Schritt der Evaluati-
onsphase die Erarbeitung eines Projektplans [45]. 
Dieser umfasst die einzelnen Entwicklungsstufen 
des ML-Modells. Bestimmen Sie für jede Stufe die 
vorgesehene Dauer, die verwendeten Instrumen-
te und mögliche Risiken. Beachten Sie bei ML-Im-
plementierungsprojekten besonders Verzögerun-
gen im Projektablauf, da zu Beginn nicht exakt 
definiert werden kann, wie viel Zeit die jeweiligen 
Entwicklungsstufen in Anspruch nehmen werden. 
Daher bietet es sich an, proaktive Maßnahmen 
im Falle von Verzögerungen vorab zu bestimmen, 
um weiteren ungeplanten Aufwand zu reduzieren. 
Der Projektplan dient außerdem zur Überprüfung 
des Fortschritts. Hierzu könnten Meilensteine de-
finiert werden, die in regelmäßigen Abständen 
aktualisiert und kontrolliert werden. Alternativ 
können Sie ML-Projekte mithilfe von agilen Pro-
jektmanagementmethoden steuern. Unter Zu-
hilfenahme von sogenannten „Sprints“ werden  

BLACK-BOX-EFFEKT:

Black-Box-Effekt meint, dass 
gewisse Entscheidungen eines 
ML-Algorithmus für den Men-
schen nicht immer in Gänze 
nachvollzogen werden können. 
Daher gewinnt die Richtigkeit 
der ML-basierten Entscheidun-
gen stark an Bedeutung, damit 
Mitarbeitende eine solide 
Vertrauensbasis aufbauen 
können [43].
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kleine Arbeitspakete für wenige Wochen oder  
sogar Tage geschnürt. Anschließend findet im 
Rahmen von „Sprint Reviews“ eine erneute Be-
wertung der Ist-Situation statt und der nächste 
Sprint wird initiiert. 

3.4 Realisationsphase 

Die Realisationsphase beginnt, wenn alle Voraus-
setzungen zur Implementierung erfüllt sind. Wäh-
rend die Investitionen in die IT-Architektur parallel 
zur Entwicklung des ML-Modells erfolgen können, 
ist die Bereitstellung der notwendigen Software 
und Hardware eine weitere Bedingung für die Ent-
wicklungsaktivitäten. Alternativ können Sie für die 
Entwicklung des ML-Modells das Know-how eines 
spezialisierten Dienstleistungsunternehmens nut-
zen. Gleiches gilt für das Design der IT-Architektur. 
Hier besteht die Möglichkeit, dass Sie die Archi-
tektur auf Basis Ihrer Wünsche entwickeln lassen 
oder aber Sie nutzen bestehende IT-Lösungen (z. B. 
Cloud), die als marktreife Produkte vertrieben wer-
den [23].

Der Fokus der Realisationsphase liegt auf der Ent-
wicklung des ML-Modells, das basierend auf den 
Ergebnissen der Planungsphase gestaltet wird. 
Um das ML-Modell technisch zu entwickeln, bietet 
sich beispielsweise das in Forschung und Praxis 
etablierte CRISP-DM-Modell an [45]. In diesem Zu-
sammenhang lauten die weiteren Prozessschritte: 
Datenauswahl, Datenvorbereitung, Modellentwick-
lung und Modellvalidierung (s. Abb. 5).

Abbildung 6: Realisationsphase des Vorgehensmodells

DATENAUSWAHL

Die Datenauswahl fokussiert auf die Selektion der richtigen Daten, um die Zielsetzung des 
Anwendungsfalls zu erreichen. Folgende Punkte sind bereits aus der Evaluationsphase 
bekannt: Welche Daten verwendet werden, ob die notwendigen Daten in ausreichender 
Qualität und Quantität vorliegen und welche Daten in Zukunft erfasst werden müssen, 
um das ML-Modell zu verbessern. Dennoch ist eine weitere Selektion der Daten für die 
Entwicklung des Modells erforderlich – Struktur und Bedeutung der Daten können sich 
unterscheiden, da sie aus externen und internen Quellen zusammengetragen werden. 

Eine nicht einheitliche Struktur der Daten könnte bereits dadurch bedingt sein, dass Un-
ternehmen einer Supply Chain unterschiedliche (ERP-)Systeme nutzen. Auch wenn lang-
fristig das Ziel ist, einen Standard für das Datenformat zu kommunizieren, ist das bei der 
erstmaligen Implementierung meist nicht gegeben. An dieser Stelle ist es notwendig zu 
bestimmen, wie die Attribute in den verschiedenen Datensets definiert sind. Beispielhaft 
kann sich in einer Bestellübersicht von Make-to-Order-Produkten die Definition eines At-
tributs wie „Lieferzeit in Tagen“ deutlich unterscheiden. Während z. B. Unternehmen A 
zur Lieferzeit auch die Durchlaufzeit der Produktion addiert, könnte sich Unternehmen B 
nur auf die Lieferzeit vom Lager zum Bestimmungsort beziehen und die Durchlaufzeit 
der Produktion separat abbilden – der Datensatz wäre nachträglich anzupassen. Hierfür 
empfiehlt es sich, das Know-how der SupplyChain-Mitarbeitenden der entsprechenden 
Funktionsbereiche in die Datenauswahl einzubinden. Besonders vor dem Hintergrund der 
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Supply-Chain-Komplexität durch Abhängigkeiten und Restriktionen ist Fachwissen zur 
richtigen Bewertung der Daten unabdingbar. Ein weiterer Faktor ist der bereits erwähnte 
Black-Box-Effekt, der u. a. zu diskriminierenden Entscheidungen führen kann. Ein Beispiel 
hierfür ist die Auswahl des betrachteten Zeitraums. Wenn der Algorithmus ausschließlich 
auf Basis von Daten eines Zeitraums trainiert wird, in dem ein Lieferant eine unterdurch-
schnittliche Liefertreue aufwies, kann das reale Bild verzerrt werden [30]. Diese Situation 
kann Ihr Team mit der richtigen Auswahl und dem richtigen Verständnis für die Daten 
vorbeugen [44]. Fachspezifische Kenntnisse sind also zwingend notwendig, um die ent-
sprechende Grundlage für die Datenanalyse zu schaffen.

DATENVORBEREITUNG

Der zweite Prozessschritt beschreibt die Aufbereitung und Zusammenführung der Daten-
sätze, um diese für das Training des Algorithmus und die Datenanalyse zu nutzen. Dieser 
Prozessschritt umfasst etwa die Bereinigung der Daten, die Konstruktion von Attributen 
und Einträgen, die Integration der Datensätze und ihre abschließende Formatierung [46]. 

Mit der Bereinigung der vorhandenen Daten soll ein kompakter und vertrauenswürdiger 
Datensatz kreiert werden. Daher widmen Sie sich zunächst der Prüfung und Bereinigung 
von inkonsistenten und unvollständigen Einträgen. Fehlende Einträge lassen sich durch 
Schätzungen oder Annahmen vervollständigen, sodass die Datenqualität erhöht wird 
[46]. Die Konstruktion von neuen Daten, auch Feature Engineering genannt, hat das Ziel, 
die Aussagekraft des Datensets zu verbessern. Hierzu werden aus den vorhandenen At-
tributen neue Attribute abgeleitet [30]. In Bezug auf das aufgezeigte Beispiel des Attributs 
„Lieferzeit in Tagen“ wäre die Addition der Werte „Lieferzeit“ und „Durchlaufzeit“ aus 
dem Datensatz des Unternehmens B ein Beispiel für Feature Engineering. Somit werden 
die Datensätze der Unternehmen A und B angeglichen und die Anzahl der Attribute im 
aggregierten Datensatz reduziert sowie anschließend zusammengeführt und formatiert. 
Durch die Formatierung wird die Gesamtheit der Daten in ein für den Algorithmus ver-
ständliches Format gebracht, ohne deren Aussage zu ändern [46].

MODELLENTWICKLUNG

Nun wird der ML-Algorithmus auf Basis des vorbereiteten Datensatzes trainiert. Für die 
Modellentwicklung erfolgt zunächst eine Eingrenzung der Algorithmen, die auf das Sze-
nario anwendbar sind. Richten Sie die Auswahl des Algorithmus im SCRM-Kontext nach 
dem Ziel des Risiko-Anwendungsfalls aus [30]. Es gibt für nahezu jedes SCRM-Problem 

eine passende Modellierungstechnik [22]. So wird die Entwicklung eines Frühwarnsys-
tems beispielsweise als Vorhersageproblem klassifiziert, für dessen Lösung Sie Regres-
sionstechniken verwenden können [22]. Weiterhin sollten die ausgewählten Algorithmen 
dem neuesten Stand der Technik entsprechen [33]. Daher ist erforderlich, sich kontinu-
ierlich über den aktuellen Stand der Technik in Bezug auf ML-Algorithmen zu informieren. 
Nachdem Sie eine oder mehrere Modellierungstechniken ausgewählt haben, folgt die 
Gestaltung des Testdesigns [45]. Bei einigen ML-Methoden ist es erforderlich, den beste-
henden Datensatz in einen Trainings- und Testdatensatz aufzuteilen. So überprüfen Sie, 
ob der Algorithmus die richtigen Entscheidungen getroffen hat [46].

Den Schwerpunkt dieser Phase bilden die Entwicklungsaktivitäten. Hierzu wenden Sie 
die ausgewählten Algorithmen auf den Trainingsdatensatz an und evaluieren dies mithil-
fe von entsprechenden Messgrößen [46]. Die Auswahl der entsprechenden Messgrö-
ße hängt vom angewendeten Algorithmus ab [35]. Im Rahmen der Modellierung und 
Bewertung sollten Sie besonders die Nachvollziehbarkeit der Rechenoperation sowie 
ethische Aspekte berücksichtigen – beides sind kritische Faktoren für den Erfolg der 
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Modellimplementierung

Anwendungstraining

Projektevaluation

Weiterentwicklung

anschließenden Validierung des ML-Modells. Wenn die Ausgabe des Modells nicht nach-
vollziehbar ist, kann sich das negativ auf die Nutzungsbereitschaft Ihrer Stakeholder aus-
wirken. Hinterfragen Sie zudem kritisch, wie das Modell auf Basis der Datenlage zum 
Ergebnis kommt, um diskriminierende Entscheidungen auszuschließen. 

MODELLVALIDIERUNG

Anschließend validieren Sie das resultierende ML-Modell unter betriebswirtschaftlichen 
Faktoren. Ein Erfolgskriterium sind die Entscheidungen, die auf Grundlage der Ergebnisse 
des Modells getroffen werden können, um die Auswirkungen auf die Profitabilität des Un-
ternehmens zu evaluieren. Die Validierung erfolgt in enger Abstimmung mit dem Top-Ma-
nagement, welches das Ergebnis aus betriebswirtschaftlicher Sicht bewertet – ML im 
SCRM wird schließlich zur Entscheidungsfindung in Situation verwendet, die bedeutend 
für den Geschäftserfolg sind. Die Beteiligung des Top-Managements schafft dementspre-
chend die notwendige Transparenz. 

Mit Abschluss dieses Prozessschritts erfolgt die Bewertung des Gesamterfolges der Re-
alisationsphase. Befürwortet das Top-Management das Ergebnis, folgt die Implementie-
rung. Im Falle einer negativen Bewertung besteht zum einen die Möglichkeit, den Ent-
wicklungsprozess erneut anzustoßen. Zum anderen kann die weitere Entwicklung an 
dieser Stelle abgebrochen und der Prozess erneut mit einem alternativen Anwendungs-
fall initiiert werden.

3.5 Implementierungsphase

Die letzte Phase des Vorgehensmodells beschreibt die Implementierung des zuvor entwi-
ckelten ML-Modells in die Unternehmensstrukturen. Sie hat die Evaluierung des Modells 
unter realen Einsatzbedingungen, die Nutzungseffizienz und -bereitschaft der Endnutzen-
den sowie das weitere Vorgehen nach der Implementierung zum Ziel (s. Abb. 6).

Abbildung 7: Implementierungsphase des Vorgehensmodells

MODELLIMPLEMENTIERUNG

Für die Implementierung des ML-Modells müssen die in der Evaluationsphase identifizier-
ten Voraussetzungen erfüllt bzw. umgesetzt sein. Dies betrifft erstens die IT-Architektur, 
mit der interne und externe Daten in das ML-Modell überführt werden. Zweitens muss 
sowohl die notwendige Soft- als auch Hardware zur Verfügung stehen, um die Ausgabe-
daten des ML-Modells aussagekräftig darzustellen. Denn nur wenn Sie die resultierenden 
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Informationen in Ihr Berichtswesen integrieren und visualisieren, kann das ML-Modell zur 
Profitabilität Ihres Unternehmens beitragen [37]. Nun ist es so weit und das Projektteam 
startet den Test des ML-Modells mit anschließender Evaluierung. 

In der vorherigen Phase haben Sie den Algorithmus des ML-Modells trainiert, unter Be-
rücksichtigung der spezifischen Anwendungsfallziele, dem Wissen der Supply-Chain-Fach-
kräfte und anhand von historischen Daten die richtigen Entscheidungen zur Identifikation, 
Bewertung und Steuerung des Supply-Chain-Risikos zu treffen. Die Kontrolle des Risikos 
– im SCRM-Kreislauf der vierte Schritt – ist in diesem Fall der Ausgangspunkt für den 
ML-basierten SCRM-Prozess. Das ML-Modell wird in der SCRM-Phase Risikokontrolle 
stetig mit neuen Daten versorgt, die es bezüglich Unregelmäßigkeiten oder bekannter 
Muster analysiert. Deren Auffinden bzw. Identifikation entspricht der SCRM-Phase Risi-
koidentifikation. In Abhängigkeit vom Funktionsumfang des ML-Modells wird das identi-
fizierte Risiko anschließend beurteilt (Risikobewertung). Daraufhin kann das ML-Modell 
in der Risikosteuerung basierend auf der Art des Risikos, dem vorhergesagten Erwar-
tungswert des Schadens und historischen Erfahrungswerten die passenden Strategien 
zur Risikominderung empfehlen.

Die Ergebnisse bzw. empfohlenen Strategien des ML-Modells können Sie in den je-
weiligen Supply-Chain-Funktionsbereichen nun als Entscheidungsunterstützung nut-
zen. Bevorzugt bezieht das Modell Mitarbeitende während des gesamten ML-basierten 
SCRM-Prozesses in Form von Feedbackschleifen mit ein. So kann der Mensch nach jeder 
SCRM-Phase eine Rückmeldung geben, ob das Modell die richtigen Entscheidungen ge-
troffen hat. Positiver Nebeneffekt bei dieser Variante ist, dass der Algorithmus durch die 
menschliche Feedbackschleife trainiert wird und somit seine Genauigkeit kontinuierlich 
verbessert. Die Rückmeldung an das ML-Modell sollte durch Supply-Chain-Fachkräfte er-
folgen – im Idealfall ergänzt durch eine Bewertung der beteiligten Supply-Chain-Partner. 
Das kann bei Partnerunternehmen auch einen positiven Effekt auf die Vertrauensbasis 
haben und somit die langfristige Zusammenarbeit fördern [24].

Nach der Implementierung des ML-Modells wird auf Grundlage der Bewertungsergebnis-
se aller beteiligen Stakeholder entschieden, ob das Modell dauerhaft zum Einsatz kommt. 
Wenn der Nutzen positiv ist und kein weiterer Handlungsbedarf durch die Entwickelnden 
besteht, können Sie das Modell in den Serienbetrieb überführen. Besteht Verbesserungs-
bedarf, empfiehlt es sich, die Realisationsphase erneut zu durchlaufen. Hierdurch können 
Sie mögliche Fehler im Entwicklungsprozess eliminieren. 

ANWENDUNGSTRAINING 

Das Verständnis und Vertrauen der Endnutzenden für ML im SCRM-Prozess sind für den 
langfristigen Erfolg der ML-Implementierung sehr wichtig. Beide Faktoren beeinflussen 
die Nutzungsbereitschaft und Effizienz des ML-Modells im großen Maße. Daher sollten 
Sie die Endnutzenden dahingehend schulen, dass sie die Ergebnisse des ML-Modells im 
SCRM-Kontext nachvollziehen und interpretieren können [19]. Beeinflusst wird die individu-
elle Nutzungsbereitschaft von innovativen Technologien maßgeblich durch die wahrgenom-
menen Vor- und Nachteile. Das theoretische Verständnis für ML und den SCRM-Prozess 
sind Aspekte, mit denen Sie das Verständnis und Vertrauen der Mitarbeitenden gezielt stär-
ken können. Zudem sollten Sie die Vorteile der Technologie in den Vordergrund stellen und 
Maßnahmen ergreifen gegen Bedenken wie Jobverlust durch Automatisierung.

Zentraler Bestandteil des Anwendungstrainings ist die Durchführung von Workshops, die 
i. d. R. das Projektteam vorbereitet und moderiert. Ablauf und Umfang der Workshops 
werden dabei an die aktuellen Fähigkeiten, das vorhandene Wissen und die Bedenken 
der Mitarbeitenden gegenüber ML im SCRM angepasst. Es gilt, das Projektvorhaben 
ganzheitlich zu beschreiben und Potenzial und Grenzen aufzuzeigen und für ML im SCRM 
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Die Handlungsfähigkeit und Profitabilität von Lieferketten werden zunehmend durch 
Supply-Chain-Risiken beeinträchtigt. Besonders global agierende Unternehmen mit 
komplexen Wertschöpfungsnetzwerken spüren die negativen Auswirkungen. Zur Be-
wahrung der Wettbewerbsfähigkeit ist proaktives Handeln essenziell, um die Resilienz 
der Lieferketten zu stärken. Aus diesem Grund ist die Integration von SCRM vermehrt in 
den Fokus der Aufmerksamkeit von Unternehmen geraten [30]. Mithilfe eines effektiven 
SCRM-Prozesses lassen sich Risiken strukturiert identifizieren und bewerten. Anschlie-
ßend können Unternehmen dem potenziellen Risiko eine geeignete Vermeidungsstrate-
gie zuordnen, um die Eintrittswahrscheinlichkeit und somit den Schaden zu verringern.

Ungeachtet der Vorteile, die mit der Integration von SCRM verbunden sind, erschweren 
verschiedene Faktoren bis heute die Umsetzung in der Praxis. Hierzu zählen die man-
gelnde Transparenz, der eingeschränkte Informationsaustausch mit Supply-Chain-Part-
nern und eine hohe Ressourcenauslastung. Diesbezüglich eröffnen die Digitalisierung 
und Industrie 4.0 den Unternehmen neue Möglichkeiten [48]. Methoden der künstlichen 
Intelligenz haben großes Potenzial – so auch das ML. Ein wesentliches Merkmal von ML 
ist die Fähigkeit, umfangreiche Mengen an Daten auf erlernte Muster zu untersuchen 
und darauf basierend Vorhersagen zu treffen. Weiterhin lassen sich ML-Modelle auto-
matisieren, wodurch Ressourcenaufwand und Kostenbasis gesenkt werden können. 
Zusammenfassend vereint die integrierte Umsetzung von ML und SCRM die jeweiligen 
Vorteile und kann Unternehmen zu proaktivem und vorausschauendem Handeln in der 
Supply Chain befähigen. Wagen Sie den ersten Schritt in Ihrem Unternehmen!

WARUM – LOHNT SICH DER EINSATZ VON 
MASCHINELLEM LERNEN IM  

SUPPLY-CHAIN-RISIKOMANAGEMENT?

V I E R

zu sensibilisieren. So können Sie beispielsweise das Prozessverständnis von SCRM fes-
tigen und die Relevanz von proaktivem Handeln verdeutlichen. Machen Sie verständlich, 
was zwischen der Eingabe von Daten und der Ausgabe von Ergebnissen im ML-Modell 
passiert. Das Top-Management sollte zu einem gewissen Grad ebenfalls involviert sein, 
um den Mitarbeitenden die Intention des Projekts zu vermitteln und um eine langfristige 
Strategie aufzuzeigen. Transparenz bei Implementierungs- bzw. Transformationsprojekten 
reduziert die individuell wahrgenommenen Risiken durch die Technologieadoption [44].

PROJEKTEVALUATION

Nach erfolgreicher Durchführung des Implementierungsprojekts verfasst das Projektteam 
einen entsprechenden Abschlussbericht und dokumentiert alle relevanten Informationen. 
So können positive und negative Erfahrungen sowie gewonnen Erkenntnisse reflektiert 
und für weitere Projekte festgehalten werden. 

WEITERENTWICKLUNG

Der letzte Prozessschritt umfasst die Notwendigkeit der kontinuierlichen Verbesserung 
und Kontrolle des ML-Modells. Das Modell kann anhand von Echtzeitdaten im operativen 
Betrieb weiter trainiert werden [37]. Kontrollieren Sie dabei das Modell und dessen Re-
sultate in regelmäßigen Abständen, auch nach dem Projektende – bestenfalls unterstützt 
durch Ihre ML-Fachkräfte. Benennen Sie im operativen Betrieb Verantwortliche im Supply-
Chain-Team, die das notwendige Verständnis haben, Ergebnisse kritisch zu hinterfragen, 
Probleme zu identifizieren und diese adäquat zu adressieren. Diese helfen dabei, Ideen 
zur Verbesserung des ML-Modells zu sammeln und zu kommunizieren [47].
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EINLEITUNG

E I N S

Themen aus dem Bereich Arbeit 4.0 werden häufig 
auch als weiche Faktoren der Digitalisierung be-
zeichnet [1]. Dies liegt u. a. darin begründet, dass es 
sich bei Arbeit 4.0 nicht um eine spezielle Technolo-
gie handelt, welche als Lösung für ein be-stimmtes 
Problem Anwendung findet. Das Themenfeld fasst 
vielmehr die vielfältigen Veränderungen, welche 
bspw. aus der Integration fortschrittlicher Informa-
tions- und Kommunikations-technologien in den Ar-
beitsalltag resultieren, zusammen. 

Die digitale Transformation stößt jedoch spätestens 
bei der Einführung der neuen Technologien im Un-
ternehmen auf Hin-dernisse, die in Verbindung mit 
den weichen Faktoren stehen. So sind bspw. die 
Top 3 Antworten einer Befragung zu den erwarte-
ten Auswirkungen der Digitalisierung aus dem Jahr 
2017 (1) die Erhöhung von Investitionsbedarfen (87 
%), (2) Weiterbildungsmaßnahmen (87 %) und (3) 
Sicherheitsrisiken (75 %) [2]. Bereits der zweite As-
pekt – der zunehmende Be-darf an Weiterbildungs-
maßnahmen – kann dem Themenfeld Arbeit 4.0 
zugeschrieben werden und weist somit auf dessen 
Bedeutung hin.

Schon heute verändern sich in vielen Unternehmen 
Arbeitsum-feld, Arbeitsweise und sogar Arbeitsin-
halt im.0 zu beginnen und zeigt Ihnen bei
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