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EINS

Liebe Leserinnen und Leser,

L : ) ZWEI

nutzen Sie in lhrem Unternehmen schon maschinelles Lernen? Schrecken Sie

davor nicht zurlick! Auch wenn Sie vielleicht Sorge haben, weil Sie unbekann-
tes Terrain betreten, sollten Sie sich diesem Thema stellen. In vielen Fallen
scheitert der Einsatz von maschinellem Lernen an fehlenden Kompetenzen

oder mangelnder Akzeptanz. Doch das muss nicht sein.

DREI

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 kénnen. Wie ist damit umzugehen? Ein Friihwarn-
system, das auf klinstlicher Intelligenz bzw. maschinellen Lernalgorithmen
basiert, konnte Abhilfe schaffen.

Dieser Leitfaden bietet Ihnen daher einen theoretisch fundierten, aber pra-
xisbezogenen Einstieg in das Themenfeld kinstliche 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 zukunftstrachtige Technologie
erfolgreich einsetzen kénnen. Die Lektlre eignet sich fur Sie, wenn Sie fur lhr
Unternehmen einen praktischen und einfachen Einstieg in das Thema suchen
oder bisher genutzte Vorgehensmodelle fir die Implementierung von maschi-
nellem Lernen hinterfragen mochten.
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|_EINS |
EINLEITUNG

Steigende BedUrfnisse der Kundschaft und der damit verbundene Wettbewerbsdruck
flhren seit vielen Jahren dazu, dass Unternehmen am Weltmarkt partizipieren und diver-
se Vorteile fur sich nutzbar machen [1]. Unternehmen vernetzen sich mehr und mehr zu
globalen Wertschopfungsnetzwerken. Somit entstehen komplexe Strukturen und externe
Einflisse kdnnen grofde Implikationen fir alle beteiligten Wertschopfungspartner mit sich
bringen [2]. Dies wurde mit dem Ausbruch des Erregers SARS-CoV-2 deutlich. Um eine
weitere Verbreitung des Virus einzuddmmen, leiteten Regierungen in grofien Teilen der
Welt restriktive Mal3nahmen ein. Das hatte unmittelbare Auswirkung auf den weltweiten
Guterhandel [3]. Die Krise hat gezeigt: Widerstandsfahige Wertschdpfungsketten sind ein
SchlUsselfaktor flr den nachhaltigen Unternehmenserfolg.

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

Wias kinstliche Intelligenz, SCRM und Implementierung Uberhaupt bedeuten und wie ein
schrittweises Vorgehensmodell fir die Einfihrung von maschinellem Lernen in Ihrem Un-
ternehmen aussehen kann, erfahren Sie auf den folgenden Seiten.
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WAS — BEDEUTET IMPLEMENTIERUNG
VON MASCHINELLEM LERNEN
IM SUPPLY-CHAIN-RISIKOMANAGEMENT?

Was ist kiinstliche Intelligenz bzw.
maschinelles Lernen?

Kunstliche Intelligenz (Kl) ist ein Megatrend, der
langst in unserer Gesellschaft und in den Unterneh-
men angekommen ist. Unter Kl ist das Losen konkre-
ter Anwendungsprobleme auf Basis von Methoden
aus der Mathematik und Informatik zu verstehen,
wobei die entwickelten Systeme zur Selbstoptimie-
rung fahig sind. Zudem hat sich das Konzept des
maschinellen Lernens (ML) als Methode zur Losung
von spezifischen Problemen zu einem der Kernbe-
reiche der Kl entwickelt. ML umfasst Verfahren und
ComputerAlgorithmen, die sich aus Daten heraus
ein moglichst optimales Verhalten antrainieren bzw.
lernen kénnen, ohne dass jeder Einzelfall explizit pro-
grammiert werden muss. Zum Aufschwung von ML,
der bis heute deutlich anhélt, trug die Etablierung des
Internets und damit die signifikante Steigerung der
Datenverfligbarkeit maRgeblich bei [5].

ML ist eine der Teildisziplinen der KI. Es ahmt die
Lernleistung des Gehirns nach, wobei eine grofée Da-
tenmenge flr ein spezifisches Problem als Grundlage
dient [6]. Im Bereich Business Analytics kdnnen so
mithilfe von Lernprozessen ein Algorithmus trainiert
sowie Muster und Zusammenhange in grofsen 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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BUSINESS ANALYTICS: |

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

~a -


https://www.youtube.com/watch?v=V1eYniJ0Rnk

SUPPLY-CHAIN-RESILIENZ:

Die Resilienz der Supply
Chain ist die Fahigkeit eines
Unternehmens, sich angesichts
des stattfindenden Wandels
anzupassen, zu verandern oder
fortzubestehen [10].
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Was ist Supply-Chain-Risikomanagement?

Im wissenschaftlichen Diskurs ist eine Vielzahl an An-
satzen zur Definition von SCRM prasent. Die Ziele
von SCRM koénnen zwei verschiedene Aspekte um-
fassen. Einerseits kdnnen finanzielle Aspekte und die
Sicherung des Cashflows betrachtet werden. Ande-
rerseits stehen resiliente Supply-Chain-Prozesse
sowie die Sicherung der Lieferfahigkeit 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) RisikoUberwachung [9].

Risikoidentifikation

Risikotberwachung

Risikobewertung

Risikosteuerung

Abbildung 1: Vier Phasen des Risikomanagement-Prozesses

Der erste Schritt des SCRM-Prozesses ist (1) die
Risikoidentifikation. Hier beschreiben Sie das Wert-
schopfungsnetzwerk umfassend, stellen es gegebe-
nenfalls visuell dar und analysieren es auf mogliche
Storquellen [11]. Angestrebtes Resultat ist eine syste-
matische Ubersicht der identifizierten Risiken. Diese
bildet die Grundlage fir die weiteren SCRM-Prozess-
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schritte [2]. Nachdem Sie einen Risikokatalog fir die
Supply Chain (SC) lhres Unternehmens erstellt ha-
ben, erfolgt im zweiten Prozessschritt (2) die Bewer-
tung der Risiken, die auf potenzielle Konsequenzen
flr die Supply Chain quantifiziert werden. Maf3geblich
flr die Bewertung sind in diesem Zusammenhang die
Eintrittswahrscheinlichkeit des Risikos und die Hohe
des potenziellen Schadens [12]. Wenn Sie die Risiken
bewertet und priorisiert haben, bestimmen Sie im
nachsten Schritt (3) eine geeignete Strategie zur Ver
minderung der Eintrittswahrscheinlichkeiten oder der
Konsequenzen. Bei der Risikosteuerung ordnen Sie
jeder Unsicherheit in Abhangigkeit vom Erwartungs-
wert und der Art des Risikos eine geeignete MalRnah-
me zu [2]. Beispielhaft sollte bei hoher Versorgungs-
unsicherheit und niedriger Nachfrageunsicherheit
in der SC das Risiko moglichst verteilt werden. Als
letzter Schritt (4) des SCRM-Prozesses dient die Risi-
koliberwachung der Uberpriifung im Hinblick auf die
Effektivitat 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 Einflihrung
von computergestitzten  Informationssystemen
elementar [13]. Sie umfasst den Systementwick-
lungsprozess von der Programmierung bis zum an-
schliefdenden Systemtest. Mit der technischen geht
aullerdem die organisatorische Implementierung
einher, bei der die Abldufe im Fokus stehen, die zum
Erfolg des reibungslosen Ubergangs zum neuen Sys-
tem beitragen [14]. So sind mit der Implementierung
aus betriebswirtschaftlicher Perspektive unterneh-
merische Veranderungsaktivitaten verbunden [15].
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WIE - LASST SICH MASCHINELLES LERNEN
IM SUPPLY-CHAIN-RISIKOMANAGEMENT
IMPLEMENTIEREN?

Nutzen Sie fur Ihr Unternehmen ein Vorgehensmodell, um maschinelles Lernen im SCRM
zu implementieren. Dabei durchlaufen Sie — beim hier aufgefihrten Modell — finf Uber
geordnete Phasen (s. Abb. 1), die zum Teil in kleinere Prozessschritte aufgegliedert sind.

Implementierung
von ML im SRCM

2,
"9sphase

S
%3,

svaluaﬁonsp“a%e

Abbildung 2: Vorgehensmodell fir 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.
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3.1 Impulsphase

Am Anfang des Vorgehensmodells steht die Impulsphase (s. Abb. 2). Impulse sind im
Wesentlichen externe Informationen, BedUrfnisse oder Mdoglichkeiten, 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.

Implementierung
von ML im SRCM

Abbildung 3: Impulsphase des Vorgehensmodells

Als proaktiv werden Impulse definiert, die eine Folge aus langfristigen und kontinuierli-
chen BemUhungen des Unternehmens sind. Ziel des Unternehmens ist hierbei etwa die
Erweiterung des Wissens und der Fahigkeiten 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. Darlber hi-
naus sollten Mitarbeitende und leitende Fihrungskrafte die Impulse unterstitzen. 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. Wertschopfungs-
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netzwerke sind inzwischen sehr umfangreich und komplex, sie umfassen sehr viele
Wertschopfungsstufen 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 Wettbewerbsfahigkeit
durch die Gewahrleistung von resilienten Supply Chains ist somit ein wesentlicher Impuls
flr die Nutzung von ML im SCRM [18].

Durch den Einsatz von ML lassen sich Effizienz und Produktivitat bei zugleich geringerer
Kostenbasis steigern [16]. Die Vorteile: Ein hoher Automatisierungsgrad und wertschop-
fende Analysen von grofen und komplexen Datenmengen bei gleichzeitig geringeren per
sonellen Ressourcen [19]. Die standige Uberwachung der Lieferketten unter sich stetig
andernden 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 fur ein effizientes SCRM notwendig ist. Der Einsatz von ma-
schinellem Lernen ist fir 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 Lésungsansatze [21].

3.2 Planungsphase

In der Planungsphase Uberflihren 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 Anwendungsfalle fir 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 fur die folgenden Phasen. Denn die Integration von
SCRM und ML ist eine interdisziplindre Aufgabe, die sich auch in der Gestaltung Ihres
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Teamerstellung

Supply-Chain-Analyse

Risikobewertung
Anwendungsfallentwicklung

Abbildung 4: Planungsphase des Vorgehensmodells

Implementierung
von ML im SRCM

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

Die Risikomanagement-Fachkrafte fiihren 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 regelmafige Kommunikation mit dem Fihrungsteam pflegen,
auch um Bedarf an finanziellen, technischen und personellen Ressourcen wahrend der
einzelnen Projektphasen aufzuzeigen. Idealerweise sollte das Top-Management die Risi-
komanagement-Fachkrafte 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 Tatigkeit 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 Verstandnis flr das Projekt durch den Bezug auf ak-
tuelle Problemstellungen fordern. lhr fachspezifisches Wissen ist auch wichtig fir die
Zieldefinition im Rahmen der Anwendungsfallentwicklung sowie fiir die Bewertung des
Ergebnisses.
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Die technische Perspektive ist vertreten durch IT- und Ml-Fachkrafte. Bereits in der Pla-
nungsphase kénnen IT-Fachkrafte ihr Know-how mit der Bereitstellung der richtigen Da-
ten einbringen. Sie bewerten auf3erdem die technischen Umsetzungsvoraussetzungen in
der Evaluationsphase und nutzen ihr Wissen Uber die gesamte IT-Architektur und beste-
hende Systeme (z. B. ERP/Enterprise Resource Planning). Sie bauen eine [T-Infrastruktur
auf, um einen standardisierten Ubertragungsprozess einzurichten flr externe Daten, die
von Supply-Chain-Partnern stammen.

Fir die erfolgreiche Umsetzung von ML sind die ML-Fachkrafte 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 Uber die Potenziale von ML zu ver
mitteln. ML Fachkréfte stehen daher im engen Austausch mit den IT-Teammitgliedern,
um die Anforderungen an die IT-Architektur und Datenqualitét zu evaluieren und zu kom-
munizieren.

Die Uberlegte Zusammenstellung lhres Teams steht an erster Stelle, da das Projekt von
dessen Wissen und Fahigkeiten abhangig ist. Um den Kommunikations- und personellen
Aufwand zu reduzieren, kdnnen 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 verflgbar, sollten Sie vor Beginn der Planungsphase
entsprechende externe Ressourcen akquirieren.

SUPPLY-CHAIN-ANALYSE (B)

Als Nachstes 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: Wahrend die Betei-
ligten der nachstliegenden Wertschopfungsstufe zumeist bekannt sind, nimmt das Wis-
sen Uber die beteiligten Akteure mit Zunahme der Komplexitat stark ab [23]. Gerade
die gegenseitigen Abhangigkeiten und Netzwerkeffekte sind aber im SCRM besonders
bedeutsam. Zuerst sollten Guter-, Finanz- und Informationsflisse aus der Perspektive
des fokalen Unternehmens kartiert werden. Fir die erweiterte Supply Chain ist die Ko-
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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
Grinden sinnvoll. Zum einen ist die erfolgreiche Umsetzung des Projekts von den bereit-
gestellten Daten abhangig, da externe Daten im Wertschopfungsnetzwerk mindestens
gleichbedeutend mit internen Daten sind. Zum anderen kénnen Sie so verhindern, dass
sich Asymmetrien zwischen Beteiligten negativ auf den SCRM-Prozess auswirken [24].
Wenn Sie die notwendigen Daten zusammengetragen haben, l&sst sich die Komplexitat
der Wertschopfungsketten durch Visualisierungstechniken reduzieren [22].

Nachdem alle Beteiligten und Wertstrome in der Supply Chain erfasst sind, gilt es poten-
zielle Risiken zu identifizieren. Hierzu gibt es verschiedene qualitative und quantitative
Methoden. Anschliefend erfolgt eine Risikoklassifizierung, die sie um die ML-Perspektive
erweitern. Als Orientierung bietet die Einteilung nach Klassifizierungs- oder Regressi-
onsproblemen (Uberwachtes Lernen) einen ersten Ansatz, um die Probleme unter Be-
rlicksichtigung von ML:Techniken vorlaufig einzuordnen. So lassen sich strukturell &hn-
liche Probleme zusammenfassen und Sie kdnnen weitestgehend generell anwendbare
ML-Modelle entwickeln. Der Ressourcenaufwand bleibt somit gering. Auch die Ubertrag-
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FEHLERMOGLICHKEITS-
UND EINFLUSSANALYSE
(FMEA):

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

___________________
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barkeit des MI: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 Ubersicht der Supply Chain und der
identifizierten Risiken aus der Perspektive des foka-
len Unternehmens.

RISIKOBEWERTUNG (C)

Durch die Bewertung der Risiken kénnen Sie eine
Priorisierung vornehmen, was insbesondere fir
die Implementierung von ML sinnvoll ist. Wenn Sie
ML erstmals nutzen méchten, sollten Sie Anwen-
dungsfélle priorisieren, welche die Profitabilitat des
Unternehmens betreffen. Wie hoch der Einfluss ei-
nes Anwendungsfalls ist, lasst sich beispielsweise
durch die Multiplikation der Kriterien Eintrittswahr
scheinlichkeit und Hohe des potenziellen Schadens
quantifizieren [12]. Die Risiken bewerten Sie gemafd
den bekannten Methoden des SCRM (z. B. FMEA).

Im Kontext der angestrebten Implementierung von
ML bietet es sich ebenfalls an, das Automatisie-
rungspotenzial zu berlcksichtigen, da ansonsten
eine hohe Ressourcenauslastung — aufgrund der
fehlenden Automatisierung von SCRM - droht [26].
Dies stellt eine mogliche Barriere fur die erfolgreiche
Umsetzung von SCRM dar [4]. Sofern Sie in lhrem
Unternehmen bereits ein SCRM-Konzept etabliert
haben, sollten Sie auch den Personalaufwand an-
teilig in die Risikobewertung einbeziehen. Dadurch
kann sich die Priorisierung deutlich verandern und
Risiken mit einem nicht zu vernachlassigenden Er
wartungswert und hohem Personalaufwand riicken
in den Fokus. Das ist besonders relevant, wenn sich
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der personelle Aufwand zur Steuerung und Kontrolle fir jedes Risiko unterscheidet —
etwa wenn risikobezogene Informationen aus vielfaltigen Quellen manuell zusammenge-
tragen und aufbereitet werden mussen.

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

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

ANWENDUNGSFALLENTWICKLUNG (D)

Nachdem Sie die relevanten Risiken identifiziert, erste Losungskonzepte zugeordnet so-
wie Risiken bewertet und priorisiert haben, folgt die Entwicklung der Anwendungsfalle
als letzter Schritt der Planungsphase. Ziel ist es, ein konkretisiertes Rahmenwerk fir
ML-Anwendungsfalle im SCRM-Kontext auf Basis der vorliegenden Ergebnisse zu ent-
wickeln. Dieser Schritt ist Hauptteil der Planungsphase. Mit der konzeptionellen Anwen-
dungsfallentwicklung kénnen Sie Nutzen, Funktionalitdt, Wirtschaftlichkeit und etwaige
negative Folgen der Lésungen valide bewerten [21]. Nun entscheiden Sie Uber den weite-
ren Projektverlauf und welche Losungsansatze Sie weiterverfolgen mdchten. Ziehen Sie
hierbei die Perspektiven aller beteiligten Anspruchsgruppen mit ein. Bei einer positiven
Bewertung folgt die Uberfihrung in explizite Anwendungsfalle und die detaillierte Pri-
fung der Umsetzungsvoraussetzungen in der anschlielenden Evaluationsphase.

Um den Nutzen, die Funktionalitat 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. Hierfir kénnen Fachkrafte 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 Missverstdndnissen in der Kommunikation zwischen dem
Projektteam und dem Management vor [27].

Im Hinblick auf die Funktionalitat kann z. B. eine Problemlésungsmatrix helfen. Zeigen Sie
in der ersten Dimension die ML-Funktionen und in der zweiten Dimension die Risiken auf.
So lassen sich anschlieRend in den einzelnen Zellen Probleme und Lésungen gegentber
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stellen [28]. Mit der Zuordnung von Problemen zu Lésungen geht die Prifung der techni-
schen Umsetzung durch ML einher. Sollte sich herausstellen, dass ein Problem zu komplex
ist und ML nicht zu dessen Losung beitragen kann, verwerfen Sie den Ansatz. Zu komplexe
Probleme entstehen, wenn ein hohes Mal} an implizitem Wissen von Fachkraften 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. Fir die Wirtschaft-
lichkeit kann beispielsweise ein Schwellenwert gesetzt werden. Dieser definiert den
Punkt, ab dem mittel- bis langfristig ein positives wirtschaftliches Verhéltnis zum Aufwand
fur die Implementierung von ML besteht. Entsprechend verfolgen Sie nur Risiken weiter,
deren Nutzwert Uber dem Schwellenwert liegen. Relevante Faktoren sind unter anderem
die Investitionen fir die Anschaffung der Technologie, Kosten fiir die Akquirierung von
externem Fachwissen und/oder die Schulung der eigenen Mitarbeitenden.

Den Abschluss dieses Prozessschritts bildet die Gesamtbewertung der Konzepte.
Darlber hinaus sollten Sie moégliche Probleme einbeziehen, die wéhrend 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 fir die Uberfihrung des konzeptionellen
Anwendungsfalls in die Evaluationsphase. In dieser Phase Uberprifen 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 Anwendungsfalle vorliegen zu haben. Bei hoher Ressourcenkapazitét ist ebenso die
gleichzeitige Durchflihrung mehrerer Projekte denkbar. Ansonsten kénnen Sie Anwen-
dungsfalle zurlickstellen, um spéater auf diese zurlickzukommen.

3.3 Evaluationsphase

Die Evaluationsphase ist die letzte Phase der Planung. Die folgenden Schritte sind fur
jeden einzelnen zuvor entwickelten Anwendungsfall durchzuflihren, wobei Sie auch hier
mehrere Falle parallel bearbeiten kénnen.

Uberprifen Sie fir jeden Anwendungsfall, ob die Umsetzungsvoraussetzungen er
fullt sind. Dazu dient das zuvor entwickelte Konzept flr den Anwendungsfall (siehe
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Abschnitt 3.2, Seite 15) als Leitlinie. Hierflr kdnnen 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 Datenqualitat. Aus organisatorischer Perspektive
besteht der Fokus primar auf den vorhandenen Kompetenzen, die notwendig fur die
erfolgreiche Implementierung von ML sind. Ethische und regulatorische Aspekte sind
Teil der umweltbezogenen Perspektive und sollten ebenfalls einer umfassenden Priifung
unterzogen werden [28]. Fur die adaquate Prifung kénnen Sie entsprechende Fragenka-
taloge entwickeln. Daflr bietet es sich z. B. an, gemeinsam mit allen Projektbeteiligten
Workshops durchzufiihren.

Implementierung
von ML im SRCM

Perspektiven:
» technologisch

» organisatorisch
» umweltbezogen

Realisationsplanung

E"a/uatior\SP‘“ag’e

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. Anschlief3end folgt
eine weitere Evaluation bezlglich der Fortfliihrung des Projekts. Fallt diese positiv aus
und alle Umsetzungsvoraussetzungen sind erfillt, erstellen Sie einen Projektplan fir
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 prifen Sie die Umsetzungsvoraussetzungen fir die Bereiche Da-
ten, IT-Infrastruktur und Kompatibilitadt. Dabei sind u. a. die Verfligbarkeit, Qualitat, Quan-
titat 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 Beitrdge aus sozialen Medien kénnen Sie mithilfe von
ML nutzbar machen [30]. Aufgrund der unternehmenstbergreifenden 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 fir ein erfolg-
reiches SCRM ist [31]. Mit der Uberpriifung der Datenverfigbarkeit stellen Sie sicher,
dass in der Realisierungsphase keine ungeplanten Verzdgerungen drohen [32].

In Hinblick auf die Datenqualitdt sind die Aspekte Konsistenz und Vollstandigkeit wichtig
[33]. Fehlerhafte und unzureichend strukturierte Daten resultieren in Mehraufwand, der
sich Uber die Implementierung hinaus als Storfaktor etablieren kann. AufRerdem muss
eine ausreichende Menge an Daten zur Verfligung stehen, um den ML-Algorithmus zu
trainieren [34]. Dieser Aspekt ist von besonders hoher Bedeutung fiir die Umsetzung des
Anwendungsfalls [35]. Es ist nicht erforderlich, dass die verfligbaren 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 kdnnen jederzeit ergdnzende und wertschdpfende Daten miteinbeziehen und
das ML-Modell stetig verbessern [30].

Die vorhandene IT-Infrastruktur hat sowohl Auswirkungen auf die Héhe 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 kénnen Sie sicherstellen, dass die richtigen Daten in der richtigen
Quantitat und Qualitat zum richtigen Zeitpunkt empfangen werden. Gerade bei interorga-
nisationalen Strukturen sind besonders die Speicherung und Verarbeitung der Daten in Be-
zug auf Datensicherheitsaspekte zu Uberprifen [32]. Hierflr kénnen Sie z. B. ein Risk Data
Warehouse aufbauen, das diese Funktionen Ubernimmt oder Clouds fiir den Austausch
und die Verarbeitung der Daten nutzen [22] [37].

SchlieRlich sollte die Kompatibilitdt des Anwendungsfalls zur angestrebten ML:Lésung
Uberprift werden. So vermeiden Sie Verzogerungen aufgrund von unvorhergesehenen
Restriktionen wahrend der Realisierungsphase. Klaren Sie die Grundvoraussetzungen
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am Einsatzort bezlglich der geplanten Interakti-
on mit dem ML:-Modell. Hier sollten notwendige
Kapazitdten flr die Visualisierungsinstrumente
verfligbar sein. Dies kénnen z. B. entsprechen-
de [T-Infrastruktur-Fachkrafte prifen und damit
bestimmen, welche Voraussetzungen bendtigt
werden. So vermeiden Sie unter bzw. Uberper
formante Lésungen und in deren Folge unndtige
Kosten [38].

ORGANISATIONALE PERSPEKTIVE

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

Die Fahigkeiten und das Wissen der am Prozess
beteiligten Personen sind ein weiterer kritischer
Einflussfaktor fir die erfolgreiche Umsetzung von
ML im SCRM. Es gilt zu Uberprifen, ob das Projekt
durch die Fahigkeiten der Mitarbeitenden umge-
setzt werden kann. Besonders bei der Implemen-
tierung von ML kann sich eine Partnerschaft mit auf
Kl spezialisierten Unternehmen empfehlen, da die
Modellierung von Algorithmen und der damit ein-
hergehende organisatorische Wandel zumeist nicht
zu den Kernkompetenzen der umsetzenden Unter
nehmen gehdren [38]. Daher ist es umso wichti-
ger, dass Sie alle betroffenen Stakeholder in den
Implementierungs- bzw. Veranderungsprozess
einbeziehen und so ein Bewusstsein flr die neuen
Prozessabléufe schaffen [39]. Dies gilt ebenfalls fur
die FUhrungskréfte, die den Prozess im Anschluss
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RISK DATA WAREHAOUSE:

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

Bezlglich 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-
hangig 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

SchlieRlich prifen Sie die externen Voraussetzungen, wobei Sie sowohl die Umwelt bzw.
die auBerlichen Rahmenbedingungen des Unternehmens als auch soziale Faktoren mit
einbeziehen.

Zunéchst ist zu Gberprifen, ob das ML-Projekt im Konflikt mit den lokalen Gesetzen der
Region steht. Welche Richtlinien bestehen vor Ort zur Speicherung von Daten? Mit der
Klarung dieser Frage beugen Sie unter anderem Zweckentfremdungen und schadhaften
Verwendungen vor [38]. Auch die zu berlcksichtigenden Rahmenbedingungen fir die
Zusammenarbeit mit Supply-Chain-Partnern sollten Sie intensiv betrachten, um mog-
liche Konflikte zu vermeiden. In Bezug auf die ethischen Anforderungen sind Unterneh-
mensintegritat und Diversitat/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
Komplexitat des Problems nicht immer vollstdndig von Menschen nachvollzogen werden
kdnnen, besteht die Gefahr von diskriminierenden Entscheidungen. Die Empfehlungen
des ML-Modells sind daher zwingend durch Mitarbeitende zu prifen [43]. Sofern der
Schritt zur Automatisierung zu einer Reduktion des Personalbestands oder einem deutli-
chen Einschnitt des Tatigkeitsbereichs fihrt, sollten Sie die aufkommende Veranderung
frihzeitig kommunizieren und dafir sensibilisieren. Resultierende Vertrauensverluste
der Mitarbeitenden kénnen negative Auswirkungen auf die gesamte Nutzungsbereit-
schaft der Endnutzenden haben [44].
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Sind alle Perspektiven hinreichend betrachtet und
geprlft, erfolgt eine abschlieBende Bewertung
der Ausgangssituation. Nun entscheidet sich,
ob ein Anwendungsfall in die Realisationsplanung
Uberflhrt wird oder nicht. Mit einer positiven Be-
wertung wird die Realisierung des Anwendungsfalls
fortgesetzt, féllt sie negativ aus, wird er verworfen.
Sollte Letzteres der Fall sein, lohnt sich der Blick
auf zuvor zurlickgestellte Anwendungsfalle aus der
Planungsphase. Dann initiieren Sie wiederum die
Evaluationsphase und prifen 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 fir jede Stufe die
vorgesehene Dauer, die verwendeten Instrumen-
te und mogliche Risiken. Beachten Sie bei ML:Im-
plementierungsprojekten besonders Verzogerun-
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 MaRnahmen
im Falle von Verzdgerungen vorab zu bestimmen,
um weiteren ungeplanten Aufwand zu reduzieren.
Der Projektplan dient auBerdem zur Uberpriifung
des Fortschritts. Hierzu kdnnten Meilensteine de-
finiert werden, die in regelméaRigen Abstanden
aktualisiert und kontrolliert werden. Alternativ
kénnen Sie ML:-Projekte mithilfe von agilen Pro-
jektmanagementmethoden steuern. Unter Zu-
hilfenahme von sogenannten ,Sprints” werden
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BLACK-BOX-EFFEKT:

Black-Box-Effekt meint, dass
gewisse Entscheidungen eines
ML=Algorithmus fir den Men-
schen nicht immer in Génze
nachvollzogen werden konnen.
Daher gewinnt die Richtigkeit
der Ml:basierten Entscheidun-
gen stark an Bedeutung, damit
Mitarbeitende eine solide
Vertrauensbasis aufbauen
kdénnen [43].
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kleine Arbeitspakete flir wenige Wochen oder
sogar Tage geschnirt. AnschlieRend findet im
Rahmen von , Sprint Reviews” eine erneute Be-
wertung der Ist-Situation statt und der néachste
Sprint wird initiiert.

3.4 Realisationsphase

Die Realisationsphase beginnt, wenn alle Voraus-
setzungen zur Implementierung erflllt sind. Wah-
rend die Investitionen in die [T-Architektur parallel
zur Entwicklung des ML:Modells erfolgen kénnen,
ist die Bereitstellung der notwendigen Software
und Hardware eine weitere Bedingung flr die Ent-
wicklungsaktivitdten. Alternativ kénnen Sie fir die
Entwicklung des ML-Modells das Know-how eines
spezialisierten Dienstleistungsunternehmens nut-
zen. Gleiches gilt flir das Design der [T-Architektur.
Hier besteht die Mdglichkeit, dass Sie die Archi-
tektur auf Basis Ihrer Winsche entwickeln lassen
oder aber Sie nutzen bestehende [T-Losungen (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).
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Abbildung 6: Realisationsphase des Vorgehensmodells

Implementierung
von ML im SRCM
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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
Qualitat und Quantitat vorliegen und welche Daten in Zukunft erfasst werden missen,
um das ML-Modell zu verbessern. Dennoch ist eine weitere Selektion der Daten fir die
Entwicklung des Modells erforderlich — Struktur und Bedeutung der Daten kénnen sich
unterscheiden, da sie aus externen und internen Quellen zusammengetragen werden.

Eine nicht einheitliche Struktur der Daten kdnnte bereits dadurch bedingt sein, dass Un-
ternehmen einer Supply Chain unterschiedliche (ERP-)Systeme nutzen. Auch wenn lang-
fristig das Ziel ist, einen Standard fiir 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 Bestelllibersicht von Make-to-Order-Produkten die Definition eines At-
tributs wie , Lieferzeit in Tagen” deutlich unterscheiden. Wahrend z. B. Unternehmen A
zur Lieferzeit auch die Durchlaufzeit der Produktion addiert, konnte sich Unternehmen B
nur auf die Lieferzeit vom Lager zum Bestimmungsort beziehen und die Durchlaufzeit
der Produktion separat abbilden — der Datensatz ware nachtraglich anzupassen. Hierflr
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-Komplexitat durch Abhdngigkeiten und Restriktionen ist Fachwissen zur
richtigen Bewertung der Daten unabdingbar. Ein weiterer Faktor ist der bereits erwahnte
Black-Box-Effekt, der u. a. zu diskriminierenden Entscheidungen flihren kann. Ein Beispiel
hierflr ist die Auswahl des betrachteten Zeitraums. Wenn der Algorithmus ausschlief3lich
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 lhr Team mit der richtigen Auswahl und dem richtigen Verstandnis fur die Daten
vorbeugen [44]. Fachspezifische Kenntnisse sind also zwingend notwendig, um die ent-
sprechende Grundlage flr die Datenanalyse zu schaffen.

DATENVORBEREITUNG

Der zweite Prozessschritt beschreibt die Aufbereitung und Zusammenfihrung der Daten-
satze, um diese flur das Training des Algorithmus und die Datenanalyse zu nutzen. Dieser
Prozessschritt umfasst etwa die Bereinigung der Daten, die Konstruktion von Attributen
und Eintragen, die Integration der Datenséatze und ihre abschlie3ende Formatierung [46].

Mit der Bereinigung der vorhandenen Daten soll ein kompakter und vertrauenswdrdiger
Datensatz kreiert werden. Daher widmen Sie sich zundchst der Priifung und Bereinigung
von inkonsistenten und unvollstandigen Eintrdgen. Fehlende Eintrage lassen sich durch
Schatzungen oder Annahmen vervollstédndigen, sodass die Datenqualitat erhoht 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” ware die Addition der Werte , Lieferzeit” und , Durchlaufzeit” aus
dem Datensatz des Unternehmens B ein Beispiel flir Feature Engineering. Somit werden
die Datenséatze der Unternehmen A und B angeglichen und die Anzahl der Attribute im
aggregierten Datensatz reduziert sowie anschlieRend zusammengefihrt und formatiert.
Durch die Formatierung wird die Gesamtheit der Daten in ein fir den Algorithmus ver
standliches Format gebracht, ohne deren Aussage zu andern [46].

MODELLENTWICKLUNG

Nun wird der ML-Algorithmus auf Basis des vorbereiteten Datensatzes trainiert. Fir die
Modellentwicklung erfolgt zunachst 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 fir nahezu jedes SCRM-Problem
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eine passende Modellierungstechnik [22]. So wird die Entwicklung eines Friihwarnsys-
tems beispielsweise als Vorhersageproblem klassifiziert, fiir dessen Losung Sie Regres-
sionstechniken verwenden konnen [22]. Weiterhin sollten die ausgewahlten Algorithmen
dem neuesten Stand der Technik entsprechen [33]. Daher ist erforderlich, sich kontinu-
ierlich Uber den aktuellen Stand der Technik in Bezug auf ML-Algorithmen zu informieren.
Nachdem Sie eine oder mehrere Modellierungstechniken ausgewahlt haben, folgt die
Gestaltung des Testdesigns [45]. Bei einigen MI-Methoden ist es erforderlich, den beste-
henden Datensatz in einen Trainings- und Testdatensatz aufzuteilen. So Uberpriifen Sie,
ob der Algorithmus die richtigen Entscheidungen getroffen hat [46].

Den Schwerpunkt dieser Phase bilden die Entwicklungsaktivitaten. Hierzu wenden Sie
die ausgewahlten Algorithmen auf den Trainingsdatensatz an und evaluieren dies mithil-
fe von entsprechenden MessgroRen [46]. Die Auswahl der entsprechenden Messgro-
e hdngt vom angewendeten Algorithmus ab [35]. Im Rahmen der Modellierung und
Bewertung sollten Sie besonders die Nachvollziehbarkeit der Rechenoperation sowie
ethische Aspekte beriicksichtigen — beides sind kritische Faktoren fir den Erfolg der
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anschlieRenden 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 auszuschlief3en.

MODELLVALIDIERUNG

AnschlieRend validieren Sie das resultierende ML-Modell unter betriebswirtschaftlichen
Faktoren. Ein Erfolgskriterium sind die Entscheidungen, die auf Grundlage der Ergebnisse
des Modells getroffen werden kénnen, um die Auswirkungen auf die Profitabilitat 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 schlief3lich zur Entscheidungsfindung in Situation verwendet, die bedeutend
fUr den Geschéftserfolg sind. Die Beteiligung des Top-Managements schafft dementspre-
chend die notwendige Transparenz.
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Mit Abschluss dieses Prozessschritts erfolgt die Bewertung des Gesamterfolges der Re-
alisationsphase. Beflirwortet das Top-Management das Ergebnis, folgt die Implementie-
rung. Im Falle einer negativen Bewertung besteht zum einen die Mdglichkeit, den Ent-
wicklungsprozess erneut anzustoRen. 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).

Modellimplementierung

) , 3
Weiterentwicklung

Implementierung
von ML im SRCM

é\"'3/llation'sp\""’e’e'

Abbildung 7: Implementierungsphase des Vorgehensmodells

MODELLIMPLEMENTIERUNG

Fir die Implementierung des ML-Modells missen die in der Evaluationsphase identifizier
ten Voraussetzungen erflllt bzw. umgesetzt sein. Dies betrifft erstens die IT-Architektur,
mit der interne und externe Daten in das ML:-Modell tberflihrt werden. Zweitens muss
sowohl die notwendige Soft- als auch Hardware zur Verfligung stehen, um die Ausgabe-
daten des MI=:Modells aussagekraftig darzustellen. Denn nur wenn Sie die resultierenden
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Informationen in Ihr Berichtswesen integrieren und visualisieren, kann das ML=Modell zur
Profitabilitat Ihres Unternehmens beitragen [37]. Nun ist es so weit und das Projektteam
startet den Test des ML-Modells mit anschlieRender Evaluierung.

In der vorherigen Phase haben Sie den Algorithmus des ML-Modells trainiert, unter Be-
rlcksichtigung der spezifischen Anwendungsfallziele, dem Wissen der Supply-Chain-Fach-
krafte 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 fir den
Ml:basierten SCRM-Prozess. Das MI-Modell wird in der SCRM-Phase Risikokontrolle
stetig mit neuen Daten versorgt, die es bezlglich Unregelmafigkeiten oder bekannter
Muster analysiert. Deren Auffinden bzw. Identifikation entspricht der SCRM-Phase Risi-
koidentifikation. In Abhdngigkeit vom Funktionsumfang des MI-Modells wird das identi-
fizierte Risiko anschliefsend 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.
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Die Ergebnisse bzw. empfohlenen Strategien des ML-Modells kénnen Sie in den je-
weiligen Supply-Chain-Funktionsbereichen nun als Entscheidungsunterstiitzung nut-
zen. Bevorzugt bezieht das Modell Mitarbeitende wahrend des gesamten Ml:basierten
SCRM-Prozesses in Form von Feedbackschleifen mit ein. So kann der Mensch nach jeder
SCRM-Phase eine Rickmeldung 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 Rickmeldung an das ML-Modell sollte durch Supply-Chain-Fachkréfte er
folgen — im Idealfall erganzt 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 fordern [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, kdnnen Sie das Modell in den Serienbetrieb tGberfihren. Besteht Verbesserungs-
bedarf, empfiehlt es sich, die Realisationsphase erneut zu durchlaufen. Hierdurch kénnen
Sie mdgliche Fehler im Entwicklungsprozess eliminieren.

ANWENDUNGSTRAINING

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

Zentraler Bestandteil des Anwendungstrainings ist die Durchflihrung von Workshops, die
i. d. R. das Projektteam vorbereitet und moderiert. Ablauf und Umfang der Workshops
werden dabei an die aktuellen Fahigkeiten, das vorhandene Wissen und die Bedenken
der Mitarbeitenden gegentiber ML im SCRM angepasst. Es gilt, das Projektvorhaben
ganzheitlich zu beschreiben und Potenzial und Grenzen aufzuzeigen und fir ML im SCRM
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zu sensibilisieren. So kdnnen Sie beispielsweise das Prozessverstandnis von SCRM fes-
tigen und die Relevanz von proaktivem Handeln verdeutlichen. Machen Sie verstéandlich,
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 Durchfliihrung des Implementierungsprojekts verfasst das Projektteam
einen entsprechenden Abschlussbericht und dokumentiert alle relevanten Informationen.
So kénnen positive und negative Erfahrungen sowie gewonnen Erkenntnisse reflektiert
und flr 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 regelmafiigen Abstdnden, auch nach dem Projektende — bestenfalls unterstlitzt
durch Ihre ML:Fachkrafte. Benennen Sie im operativen Betrieb Verantwortliche im Supply-
Chain-Team, die das notwendige Verstandnis haben, Ergebnisse kritisch zu hinterfragen,
Probleme zu identifizieren und diese addquat zu adressieren. Diese helfen dabei, Ideen
zur Verbesserung des MI=Modells zu sammeln und zu kommunizieren [47].
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VIER

WARUM — LOHNT SICH DER EINSATZ VON
MASCHINELLEM LERNEN IM
SUPPLY-CHAIN-RISIKOMANAGEMENT?

Die Handlungsfahigkeit und Profitabilitdt von Lieferketten werden zunehmend durch
Supply-Chain-Risiken beeintrachtigt. Besonders global agierende Unternehmen mit
komplexen Wertschdpfungsnetzwerken spiren die negativen Auswirkungen. Zur Be-
wahrung der Wettbewerbsfahigkeit ist proaktives Handeln essenziell, um die Resilienz
der Lieferketten zu starken. 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-
Rend kdnnen 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 zéhlen die man-
gelnde Transparenz, der eingeschrénkte Informationsaustausch mit Supply-Chain-Part-
nern und eine hohe Ressourcenauslastung. Diesbezlglich eréffnen die Digitalisierung
und Industrie 4.0 den Unternehmen neue Mdglichkeiten [48]. Methoden der kiinstlichen
Intelligenz haben groRes Potenzial — so auch das ML. Ein wesentliches Merkmal von ML
ist die Fahigkeit, 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 koénnen.
Zusammenfassend vereint die integrierte Umsetzung von ML und SCRM die jeweiligen
Vorteile und kann Unternehmen zu proaktivem und vorausschauendem Handeln in der
Supply Chain befahigen. Wagen Sie den ersten Schritt in Ihrem Unternehmen!
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