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Abstract

Die Bedarfsprognose bildet die Grundlage der Planung im Supply Chain Management, gerat mit stei-
gender Komplexitat, fehleranfalliger Datenbasis und kaum beherrschbarer Informationsmenge je-
doch zunehmend an die Grenzen klassischer, manuell gestiitzter Ansatze. Generative KI in Form
LLM-basierter Multi-Agenten-Systeme erdffnet hier einen Losungsansatz, wurde bislang aber nicht
mit der Bedarfsprognose als zentralem Untersuchungsgegenstand erforscht. Die vorliegende Arbeit
entwickelt und evaluiert daher ein prototypisches Artefakt: eine Architektur LLM-basierter KI-Agen-
ten fiir das Forecasting auf Basis historischer Nachfragedaten. Methodisch folgt sie der gestaltungs-
orientierten Forschung. Aus einer systematischen Literaturrecherche wird eine Liste technologi-
scher Anforderungen abgeleitet, auf deren Grundlage eine Fiinf-Agenten-Architektur in CrewAlI
konstruiert und an die Datenbank eines Planspiels angebunden wird. Die Evaluation untersucht 50
Reports bei identischem Input entlang dreier Strange: Variabilititsanalyse, benchmark-basierter
Genauigkeitsbewertung und qualitativer Inhaltsanalyse. Die Outputs streuen stark und unterschrei-
ten den optimal parametrisierten Referenzwert systematisch und enthalten teils faktenwidrige Di-
agnosen, wihrend die managementorientierte Aufbereitung in ihrer Form zuverlassig gelingt. Der
Nutzen der Architektur liegt damit in der Unterstiitzung des Forecasting-Prozesses, nicht in der au-
tonomen, prizisen Prognose, und untermauert die Notwendigkeit eines Human-in-the-Loop bei
wirkungsstarken Prognoseentscheidungen.
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1. Einleitung

Die Bedarfsprognose bildet die Grundlage fiir die Planung und Ausfithrung von Aktivitaten im
Supply Chain Management (SCM) (Chopra & Meindl, 2019, S. 186). Mit der zunehmenden Komple-
xitat von Lieferketten steigt jedoch die Unsicherheit, und mit ihr die Wahrscheinlichkeit, dass der
Prognosefehler zunimmt, bis zu dem Punkt, an dem das klassische, prognosebasierte Management-
modell grundsitzlich infrage gestellt wird (Christopher, 2023, S. 174). Mit wachsender Netzwerk-
komplexitit verlieren konventionelle Forecasting-Werkzeuge an Wirksamkeit, weil die Reaktionen
des Gesamtsystems auf Storungen kaum noch vorhersehbar sind (Christopher, 2023, S. 175). Ver-
scharft wird dies durch die Datenlage. In heutigen End-to-End-Lieferketten flieBen enorme Daten-
mengen in alle Richtungen, doch sind diese nicht immer korrekt und anfallig fiir Fehlinterpretatio-
nen. Werden Nachfrage- und Angebotsinformationen iiber mehrere Stufen gefiltert und verandert,
gehen verzerrte Daten in Planung und Prognose ein, was deren Genauigkeit senkt (Christopher,
2023, S. 179). Zugleich sind Wertschopfungsnetze vielfach so komplex, dass die Zahl der planungs-
relevanten Informationen fiir einzelne Menschen kaum noch zu tiberschauen ist (Arndt, 2021, S.
199), obwohl eine optimale Planung die Verfiigbarkeit von Informationen iiber kiinftige Bedarfe und
vorgelagerte Stufen voraussetzt (Arndt, 2021, S. 191). Damit verdichtet sich das Problem in Liefer-
ketten: Steigende Komplexitat und Unsicherheit, eine wachsende und zugleich fehleranfillige Da-
tenbasis sowie eine fiir Einzelne kaum noch beherrschbare Informationsmenge machen die Bedarf-
sprognose anspruchsvoller, wahrend klassische, manuell gestiitzte Ansitze an ihre Wirksamkeits-
und Skalierungsgrenzen stoBen. Einen Losungsansatz eroffnet die generative Kiinstliche Intelligenz
(KI). Sie ermoglicht es, auf eine Eingabe hin automatisch Inhalte zu erzeugen und menschenahnliche
Ausgaben zu generieren. Der zentrale Zugang erfolgt iiber ein auf groBen Datenmengen trainiertes
Large Language Model (LLM), das Aufgaben wie die Zuordnung von Daten oder deren Zusammen-
fassung bewiltigt (Taulli & Deshmukh, 2025, S. 27). Den architektonischen Kern moderner LLMs
bildet das Transformer-Modell, das Daten parallel statt sequenziell verarbeitet und dadurch friihere
Ansitze libertrifft (Taulli & Deshmukh, 2025, S. 28—29). Auf dieser Grundlage lassen sich generative
KI-Agenten bilden, die Werkzeuge nutzen, Ablaufe planen und, in einer Multi-Agenten-Kollabora-
tion arbeitsteilig zusammenwirkend, was einzelnen Agenten hiufig liberlegen ist, komplexe Aufga-
ben bearbeiten, wobei menschliche Aufsicht unverzichtbar bleibt (Taulli & Deshmukh, 2025, S. 5—
12). Diese Ansitze finden je fiir sich bereits Anwendung im Forecasting von Lieferketten: Generative
KI ist im Supply Chain Management gerade dort das am stiarksten bearbeitete Einsatzfeld (Panja,
Zheng & Glock, 2026, S. 8), und fiir autonome Agentensysteme besteht eine ausgereifte Architektur-
tradition (Xu, Mak & Brintrup, 2021, S. 1). Erst jlingst verbinden LLM-basierte Multi-Agenten-Sys-
teme beides, richten sich aber auf andere Gegenstidnde wie die Risikobewertung (Quan, Liu, Benaben
& Montreuil, 2026) oder das Bestandsmanagement (Jannelli, Schoepf, Bickel, Netland & Brintrup,
2026, S. 14). Ein LLM-basiertes Multi-Agenten-System mit der Bedarfsprognose als zentralem Un-
tersuchungsgegenstand liegt bislang nicht vor.

Genau hier setzt die vorliegende Arbeit an. Ziel ist die Entwicklung und explorative Evaluation eines
ersten prototypischen Artefakts in Form einer Architektur LLM-basierter KI-Agenten fiir das Fore-
casting im Supply Chain Management. Der Prototyp setzt am Kern des dargelegten Problems an, der
Bedarfsprognose auf Basis historischer Nachfragedaten, und erhebt ausdriicklich nicht den An-
spruch, das gesamte dargestellte Problemfeld vollstindig zu l6sen. Vielmehr soll er eine erste, be-
lastbare Einschatzung ermoglichen, inwieweit ein solcher Ansatz das Forecasting im Supply Chain
Management unterstiitzen kann. Das Vorgehen und die dazugehorigen Forschungsfragen werden in
Kapitel 2 dargelegt.



2. Forschungsdesign

2.1 Forschungsdesign inkl. Forschungsfragen

FF Forschungsfrage Methodik Erwartetes Ergeb- | Zeit
nis
1 Was sind die technologischen | Literaturrecher- | Verstindnis, wie | 11-12/25

Anforderungen an KI-Agenten | che (Webster | KI-Agenten  ge-
mit Fokus auf dem SCM-Be- | und Watson, | baut werden sowie
reich? 2002) daraus abgeleitet
das  Qualifikati-
onsprofil fiir Ent-
wickler

2 Wie sieht ein Konzept / Archi- | Design Science | Architektur/Kon- | 1-2/26

tektur fiir einen KI-Agenten | (Hevner) zept fiir die Ent-
mit Fokus auf das Forecasting wicklung von KI-
im SCM aus? Agenten.
3 Inwieweit konnen KI-Agenten | Gemischte Form | Bewertung und | 3-6/26

bei der Optimierung des Fore- | der Bewertung | Evaluation = der
castings im SCM behilflich | (s. Kapitel 2.2.) | entwickelten KI-
sein? Agenten-Archi-
tektur anhand des
Simulationsspiels
(BPOS)

Tabelle 1 - Forschungsdesign

Die iibergreifende Forschungsmethode ist Design Science nach Hevner, March, Park und Ram
(2004). Grundlage bildet die Literaturrecherche nach Webster und Watson (2002) sowie die anwen-
dungsorientierte Entwicklung von KI-Agenten und deren Evaluation mit Hilfe des BPOS-Games.

2.2 Methodisches Vorgehen

Die Literaturrecherche dieser Arbeit verfolgt einen zweistufigen Ansatz. Fiir die theoretischen
Grundlagen wurden Standardbegriffe, u. a. wie Forecasting, KI und KI-Agenten explorativ iiber fach-
lich einschlagige Datenbanken (u. a. Springer, Ebscohost, ProQuest, AIS Electronic Library) sowie
mittels ergdnzender Hilfsmittel (Google Scholar, Claude, ChatGPT) recherchiert, um etablierte Kon-
zepte und Definitionen zu erschlieBen. Fiir die Aufarbeitung des Forschungsstands zu KI-Agenten
im Supply Chain Management und der ersten Forschungsfrage wurde demgegeniiber eine systema-
tische Literaturrecherche nach Webster und Watson (2002) durchgefiihrt. Uber die HNU-Daten-
banken ProQuest, EBSCOhost, die AIS Electronic Library und IEEE Xplore wurde anhand definier-
ter Suchstrings in den Feldern Titel, Abstract und Schlagworte gesucht. Die ermittelten Treffer wur-
den nach Relevanz sortiert und anschlieBend durch eine Riickwarts- und Vorwirtssuche zu einer
themenzentrierten Literaturbasis erweitert (Webster & Watson, 2002, S. xv—xvi). Die Selektion er-
folgte anhand vorab definierter Relevanzkriterien: Eingeschlossen wurden begutachtete Beitrige
mit Bezug zu KI-Agenten im Forecasting- bzw. Supply-Chain-Kontext, die bei Anwendungszeit-
schriften mindestens dem VHB-JOURQUAL-Rang B entsprechen, im Volltext zugidnglich sind und
ab dem Jahr 2016 veroffentlicht wurden. Ausgeschlossen wurden nicht begutachtete, thematisch



unpassende oder nicht verfiigbare Quellen. Datenbanken, Suchfelder und Suchbegriffe fiir beide Li-
teraturrecherchen sind in den nachfolgenden Tabellen dokumentiert.

Datenbank Ebscohost AIS eLibrary ProQuest IEEE Xplore
Filter Peer-reviewed | Peer-reviewed | Peer-reviewed | -
+ Full-text + Full-text
Suchstring (,large language model*" OR ,LLM“ OR ,generative AI" OR ,,Ge-
nAI“ OR ,foundation model*" OR ,GPT“) AND (,agent*“ OR
s~multi-agent" OR ,agentic“) AND (,forecast*“ OR ,demand plan-
ning" OR ,,demand prediction") AND (,,supply chain*" OR ,,SCM*)
Gesucht in Titel des Doku- | TI, AB, SU TI, AB, SU TI, AB
ments (TD),
Abstract (AB),
Schlagwort
(SU)
Gefunden/Relevant | 0|0 o|o 1|0 1)1
Suchstring (,large language model*" OR ,,LLM“ OR ,generative AI" OR ,gene-
rative artificial intelligence" OR ,,GenAI“ OR ,foundation model*"
OR ,,GPT“) AND (,agent** OR ,multi-agent" OR ,agentic“) AND
(,supply chain*" OR ,,SCM*)
Gesucht in TI, AB, SU TI, AB, SU TI, AB, SU TI, AB
Gefunden/Relevant | 4|2 1|0 9|0 191
Suchstring (,large language model*" OR ,LLM“ OR ,generative AI" OR ,Ge-
nAI“ OR ,foundation model*" OR ,GPT“) AND (,forecast*“ OR ,de-
mand planning" OR ,demand prediction") AND (,,supply chain*"
OR ,,SCM*)
Gefunden/Relevant | 6|4 olo 4|0 20|4
Riickwartssuche 24 gefunden | 5 relevant
Vorwirtssuche 20 gefunden | 1 relevant

Tabelle 2 — Darstellung Literaturrecherche zum Stand der Forschung
Quelle: Webster und Watson (2002): Analyzing the past to prepare for the future: Writing a

literature review.

Allgemeine technologische An-

forderungen/Architektur

von

KI-Agenten allgemein.

Datenbank Ebscohost AIS eLibrary ProQuest IEEE Xplore
Filter Peer-reviewed | Peer-reviewed | Peer-reviewed | -

+ Full-text + Full-text
Suchlauf Kern FF1: Aufgrund sehr hoher Trefferan-

zahl, wurde Suchstring nicht wie
in den Datenbanken EBSCOhost
und AIS e-Library benutzt, son-
dern eine Begrenzung auf LLM x




Datenbank Ebscohost AIS eLibrary ProQuest IEEE Xplore
Agent x Architektur x Forecas-
ting-Bezug angewandt. Dies
deckt sich mit dem Artefakt die-
ser Arbeit.

Suchstring (,LLM-based agent*" OR ,AI| (,large language model*“ OR
agent* OR ,multi-agent sys- | LLM OR ,generative AI" OR
tem*" OR ,autonomous agent*" | ,generative artificial intelli-
OR "language model agent*") | gence" OR ,GPT“ OR ,founda-
AND (,,architecture” OR ,frame- | tion model*" OR ,agentic AI")
work“ OR ,requirement** OR | AND (,agent** OR ,multi-
"design pattern*" OR ,deve- | agent" OR ,autonomous“) AND
lop*“) (,,architecture“ OR ,framework“

OR ,requirement*“ OR "design
pattern*" OR ,develop*“) AND
(,forecast* OR ,demand plan-
ning" OR ,,demand prediction")

Gesucht in TI, AB, SU TI, AB, SU TI, AB, SU TI, AB

Treffer/Relevant 86|0 88|5 313 (15) *|1 24|0

Riickwartssuche 21 Treffer | 5 relevant

Vorwartssuche 4 Treffer | 1 relevant

*Treffer in Journals mit mindestens VHB-JOURQUAL-Rang B

Tabelle 3 - Darstellung Literaturrecherche zur FF1
Quelle: Webster und Watson (2002): Analyzing the past to prepare for the future: Writing a
literature review.

Ubergeordnet erfolgt die Entwicklung des Artefakts einer KI-Agenten Architektur dem Schema der
gestaltungsorientierten Forschung (Design Science Research) nach Hevner et al. (2004). Den Be-
zugsrahmen bildet das Drei-Zyklen-Modell von Hevner (2007), bestehend aus Relevanz-, Rigor- und
Design-Cycle (Hevner, 2007, S. 88). Im Zentrum steht die Konstruktion eines Artefakts. Damit ist
die Anforderung erfiillt, dass gestaltungsorientierte Forschung ein zweckmiBiges Artefakt in Form
eines Konstrukts, Modells, einer Methode oder einer Instanziierung hervorbringen muss (Hevner,
March, Park & Ram, 2004, S. 83). Das Artefakt ist, eine in CrewAl, realisierte Multi-Agenten-Archi-
tektur, bestehend aus generativen KI-Agenten zum Forecasting im SCM. Der wissenschaftliche Bei-
trag liegt primar in der Entwicklung dieses Artefakts. Das Artefakt ist dabei Bestandteil des Design
Cycle, der zwischen dem Entwickeln und dem Evaluieren des Artefakts iteriert (Hevner, 2007, S. 88)
und iiber wiederholte Durchlaufe aus Konstruktion, Evaluation und Riickkopplung den Entwurf ver-
feinert (Hevner et al., 2004, S. 80). Die nachfolgende Abbildung 1 zeigt das auf diese Arbeit ange-
wendete Drei-Zyklen-Modell.
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Abbildung 1 — Angewendetes Drei-Zyklen-Modell des Design Science Research
Quelle: Hevner (2007): A three cycle view of design science research.

AbschlieBend wird die KI-Agenten-Architektur darauthin evaluiert, inwieweit KI-Agenten das Fore-
casting von Supply Chains unterstiitzen konnen. Die Evaluation ist ein Zusammenspiel aus drei un-
terschiedlichen Bewertungen, die nachfolgend erklart werden. Dabei werden alle drei aufeinander
bezogenen Stringe auf denselben Textkorpus von 50 Reports der KI-Agenten-Architektur angewen-
det.

Strang 1: Deskriptive quantitative Inhaltsanalyse. Dieser Strang erhebt formale und inhaltliche
Merkmale der Agenten-Outputs regelgeleitet und stellt sie deskriptivstatistisch dar (Doring, 2016, S.
545). Uber alle 50 Reports wird anhand eines aus dem Material abgeleiteten Kategoriensystems aus-
gezahlt, ob und wie haufig Fehler auftreten, in welchem Wertebereich die Prognosen liegen und wel-
ches Prognosemodell verwendet wurde. Da die Kategorien induktiv aus den Reports gebildet wer-
den, liegt ein datengeneriertes Vorgehen vor, das innerhalb einer quantitativen Inhaltsanalyse aus-
driicklich zuléssig ist (Doring, 2016, S. 533). Die Inhaltsanalyse dient hier ausschlieBlich der ,syste-
matischen, intersubjektiv nachvollziehbaren Beschreibung inhaltlicher und formaler Merkmale von
Mitteilungen" (Friih, 2017, S. 29, zitiert nach Doring, 2016, S. 546). Eine Bewertung oder Inferenz
erfolgt nicht, da das Beschreiben und Vergleichen das Ergebnis bildet und das Bewerten lediglich
eine zusitzliche, nicht notwendige Option darstellt (Doring, 2016, S. 546). Im Ergebnis entstehen
Haufigkeitsdarstellungen, etwa der Anteil der Reports, in denen ein Merkmal auftritt (Doring, 2016,
S. 547). Erkenntnisziel ist die Variabilitdt der Agenten-Outputs bei identischem Input sowie be-
obachtbare Fehler innerhalb der Arbeitsweise der KI-Agenten.

Strang 2: Benchmark-basierte Genauigkeitsbewertung. Der zweite Strang stellt die Agenten-Outputs
einem unabhingig berechneten ReferenzmaBstab gegeniiber. Auf Basis derselben Daten wurde in
einem Tabellenkalkulationsprogramm die fehlerarmste Prognose (geringster Prognosefehler) be-
stimmt und den Prognosen der 50 Reports gegeniibergestellt. Verglichen werden die Modellwahl-
Trefferquote, also der Anteil der Reports, in denen das laut Referenz fehlerarmste Modell gewahlt
wurde, sowie die Abweichung der Agenten-Prognosen vom Referenzwert. Methodisch kniipft dieser
Strang an die quantitative Inhaltsanalyse an: Die im ersten Schritt kodierten Merkmale (Modellwahl,
Prognosewerte) stellen Messwerte dar, die anschlieBend mit deskriptiv- und inferenzstatistischen
Verfahren ausgewertet werden (Doring, 2016, S. 545). Im Sinne der gestaltungsorientierten For-
schung handelt es sich um eine analytische Evaluation, die das Artefakt an einer optimalen Losung
misst (Hevner et al., 2004, S. 85-86). Auch in der Forecasting-Praxis dient Benchmarking als
Grundlage zur Bewertung neuer Modelle, indem diese mit etablierten Standardmodellen verglichen
werden (Petropoulos, Apiletti, Assimakopoulos, Babai, Barrow, Taieb et al., 2022, S. 758).



Strang 3: Qualitative Inhaltsanalyse nach Mayring (2014). Der dritte Strang beurteilt die inhaltliche
Qualitat der Bewertungen des management_advisor iiber alle 50 Reports. Methodisch kommt eine
strukturierende Inhaltsanalyse nach Mayring (2014) in ihrer skalierenden Variante zum Einsatz, bei
der die Erhebungseinheiten je Dimension auf einer Ordinalskala eingeordnet werden (Mayring,
2014, S. 95). Das Kategoriensystem wurde in einer deduktiv-induktiven Mischform entwickelt: Die
acht Strukturierungsdimensionen leiten sich deduktiv aus der Soll-Struktur des management_re-
port ab (siehe. Konfiguration evaluate_management): Nutzen der Prognose, Handlungsempfehlung,
Eignung des Verfahrens, Risiken sowie Belastbarkeit je Produkt (prod13—-16) und kritische Metho-
denbewertung, Risikoanalyse sowie Gesamturteil produktiibergreifend. Die Auspragungen je Di-
mension (hoch, mittel, niedrig, fehlend) und die zugehorigen Kodierregeln wurden demgegeniiber
induktiv aus dem Material der 50 Reports gewonnen. Dem Ablaufmodell folgend wurde das Material
durchgearbeitet, das Kategoriensystem nach einem ersten Materialdurchgang tiberarbeitet und das
Material anschlieBend vollstandig final kodiert (Mayring, 2014, S. 80, S. 98). Das resultierende Ka-
tegoriensystem besteht aus Kategoriendefinitionen, Ankerbeispielen und Kodierregeln (Mayring,
2014, S. 101). Die Kodierung erfolgte rechnergestiitzt mit der Software ATLAS.ti. Die vergebenen
Codes wurden anschlieBend in ein Tabellenkalkulationsprogramm exportiert und zur besseren
Ubersicht mit Hiufigkeiten versehen. Auf dieser Grundlage werden im Folgenden die H#ufigkeiten
der zugeordneten Kategorien iiber alle Erhebungseinheiten ausgewertet (Mayring, 2014, S. 98), wo-
mit der qualitative Strang den quantitativen Auswertungsschritt integriert.

3. Theoretische Grundlagen

3.1 Grundlagen Supply Chain Management

Eine Supply Chain (Lieferkette) umfasst alle Parteien, die direkt oder indirekt an der Erfiillung einer
Kundenanfrage beteiligt sind. Dazu gehoren nicht nur der Hersteller und die Lieferanten, sondern
auch Transporteure, Lagerhiuser, Einzelhdndler und sogar die Kunden selbst (Chopra & Meindl,
2019, S. 15). Dabei durchziehen drei zentrale Fliisse die Supply Chain: Informationen, Produkte und
Geldmittel (Chopra & Meindl, 2019, S. 16).

Der Begriff ,Supply Chain Management®“ (SCM) ist 1982 von Oliver und Webber erstmals anhand
von vier Merkmalen beschrieben worden (Oliver und Webber, 1982, zitiert nach Klaus & Miiller,
2012). Der Anwendungsbereich wurde dabei als ,,Supply-chain management umfasst den Waren-
fluss vom Lieferanten iiber die Fertigungs- und Vertriebsketten bis hin zum Endverbraucher be-
schrieben (Oliver und Webber, 1982, zitiert nach Klaus & Miiller, 2012). Nach Christopher ist die
heutige Definition von SCM ,,Die Steuerung der Beziehungen zu Lieferanten und Kunden in vor- und
nachgelagerten Bereichen, um einen hoheren Kundennutzen bei geringeren Kosten fiir die gesamte
Lieferkette zu erzielen“ (Christopher, 2023, S. 3). SCM ist somit ein umfassendes Konzept zur Steu-
erung der gesamten Wertschopfungskette (Christopher, 2023, S. 3). Aus dieser unternehmenstiber-
greifenden Ausrichtung folgt ein verandertes Wettbewerbsverstiandnis. Nicht mehr einzelne Unter-
nehmen, sondern ganze Wertschopfungsketten konkurrieren miteinander. Ein zentraler Gedanke
des SCM besteht entsprechend darin, durch die Reduktion von Schnittstellen und die Verbesserung
der Fliisse eine tatsichliche Verbesserung der gesamten Supply Chain zu erreichen, statt Kosten le-
diglich auf Lieferanten abzuwailzen (Arndt, 2021, S. 46). Diese Form der Verbesserung beinhaltet die
Maximierung des Nettonutzens der Supply Chain. Der Nettonutzen ergibt sich dabei aus der Diffe-
renz zwischen dem, was das Endprodukt fiir den Kunden wert ist und den Kosten der gesamten
Supply Chain (Chopra & Meindl, 2019, S. 18—19). Das Planen innerhalb der Supply Chain vollzieht
sich auf drei unterschiedlichen zeitlichen Ebenen. Die strategische Ebene legt iiber mehrere Jahre
die Konfiguration der Supply Chain fest, wie z. B. Standorte, Kapazititen, Eigen- oder Fremderstel-
lung sowie die einzusetzenden Informationssysteme. Die taktische Planungsebene umfasst einen
Horizont von einem Quartal bis zu einem Jahr. Sie operiert innerhalb der in der strategischen Ebene
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festgelegten Konfiguration und hat das Ziel, den Nettonutzen der Supply Chain zu maximieren. Der
Start erfolgt typischerweise mit einer Prognose der Nachfrage sowie weiterer GroBen wie Kosten und
Preise fiir den kommenden Zeitraum. Die operative Ebene schlieBlich bezieht sich auf den wochent-
lichen bis taglichen Horizont konkreter Kundenauftriage, in dem Konfiguration und Planungsricht-
linien als gegeben gelten. Jede Ebene definiert dabei die Rahmenbedingungen fiir die jeweils nach-
gelagerte (Chopra & Meindl, 2019, S. 20—22). Ablaufe und die Fliisse, die in der Supply Chain statt-
finden, lassen sich in zwei Sichtweisen unterscheiden. Die Zyklus-Sicht gliedert die Prozesse in auf-
einanderfolgende Zyklen an den Schnittstellen je zweier Stufen: Kundenauftrags-, Wiederbeschaf-
fungs-, Fertigungs- und Beschaffungszyklus. Die Push-/Pull-Sicht ordnet die Prozesse demgegen-
iiber danach, ob sie als Reaktion auf einen konkreten Kundenauftrag oder in Erwartung kiinftiger
Auftriage ausgefiihrt werden. Alle Prozesse einer Supply Chain fallen dabei in zwei Kategorien. Pull-
Prozesse sind reaktiv und werden durch einen vorliegenden Auftrag ausgel6st. Push-Prozesse hin-
gegen sind spekulativ und werden in Antizipation der Nachfrage auf Basis einer Prognose angesto-
Ben (Chopra & Meindl, 2019, S. 22—24). Bedarfsprognosen sind dabei die Basis in beiden Kategorien.
Denn in Push-Prozessen muss die Nachfrage direkt antizipiert werden, um die Produktion oder den
Transport direkt darauf auszurichten. Wahrend in Pull-Prozessen nicht direkt der tatsiachliche Be-
darf geplant werden muss, so muss dennoch prognostiziert werden, was die Nachfrage sein wird,
denn verflighare Kapazititen und Lager miissen darauf geplant werden (Chopra & Meindl, 2019, S.
186).

3.2 Grundlagen Forecasting

Die Erstellung von Prognosen iiber die Nachfrage beschreibt das ,Forecasting®. Das Forecasting geht
davon aus, dass vergangenes Wissen genutzt werden kann, um Prognosen iiber die Zukunft zu tref-
fen. Vor allem in Bezug auf Zeitreihen beruht dies auf der Annahme, dass erkennbare Muster in
historischen Daten eine Vorhersage zukiinftiger Werte ermoglichen. Eine Prognose beinhaltet dabei
verschiedenste Optionen, wie ein Erwartungswert (Punktprognose), Prognoseintervall, ein Perzentil
und eine gesamte Prognoseverteilung (Petropoulos et al., 2022, S. 710—711). Zu beachten hierbei ist,
dass Prognosen immer falsch sind und deshalb sowohl den erwarteten Wert der Prognose als auch
eine Messung des Prognosefehlers beinhalten soll (Chopra & Meindl, 2019, S. 187). Der Aufbau einer
Prognose setzt sich zusammen, indem die beobachtbare Nachfrage in zwei Komponenten aufgeteilt
wird: Beobachtete Nachfrage = systematische Komponente + zufillige Komponente. Die systemati-
sche Komponente misst dabei den erwarteten Nachfragewert, bestehend aus Niveau, Trend und Sai-
sonalitdt. Das Niveau beschreibt die aktuelle desaisonalisierte Nachfrage (Chopra & Meindl, 2019,
S. 189). Der Trend beschreibt die glatte, zugrundeliegende mittlere Entwicklung einer Zeitreihe iiber
einen langeren Zeitraum, wiahrend die Saisonalitit ein sich regelmaBig wiederholendes Muster in-
nerhalb eines festen Zeitraums beschreibt (Petropoulos et al., 2022, S. 712). Die zufillige Kompo-
nente ist der Teil der Nachfrage, der vom systematischen Teil abweicht. Die zufillige Komponente
lasst sich nicht prognostizieren, aber abschitzbar sind ihre erwartete GréBe und Variabilitit, was
zugleich ein MaB fiir Prognosefehler liefert. Daraus folgt das Ziel jeder Prognose: das Herausfiltern
der zufalligen Komponente und das Schitzen der systematischen Komponente. Der Prognosefehler
misst dabei die Differenz zwischen Prognose und tatsiachlicher Nachfrage (Chopra & Meindl, 2019,
S. 189).

3.2.1 Forecasting-Methoden

Innerhalb des Forecasting gibt es eine Vielzahl an Methoden. Diese lassen sich in vier Hauptgruppen
einteilen: Qualitative Verfahren, Zeitreihenverfahren, Kausale Verfahren und Simulationsverfahren.
Qualitative Methoden sind subjektiv und stiitzen sich auf das menschliche Urteilsvermogen. Diese
Methoden sind am besten geeignet, wenn nur wenig historische Daten verfiigbar sind oder Experten
iiber Marktwissen verfiigen, das Prognosen beeinflussen kann. Zeitreihenverfahren leiten die kiinf-
tige Nachfrage aus der vergangenen ab und setzen voraus, dass sich das Nachfragemuster iiber die
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Zeit nur wenig dndert. Sie sind technisch am unkompliziertesten und dienen haufig als erster An-
haltspunkt. Kausale Verfahren gehen davon aus, dass die Nachfrage eng mit duleren Einflussgrofen
zusammenhingt, etwa der wirtschaftlichen Lage oder dem Preisniveau. Uber diesen Zusammenhang
lasst sich abschitzen, wie sich beispielsweise eine Preisaktion auf die Nachfrage auswirkt. Simulati-
onsverfahren bilden das Kaufverhalten der Kunden nach und verbinden dabei Zeitreihen- und kau-
sale Ansatze. So lassen sich Szenarien durchspielen, wie die Folgen einer Preisaktion oder eines
neuen Wettbewerbers in der Nahe. Fluggesellschaften nutzen dies, um die Nachfrage nach hoher-
preisigen Tickets vorherzusagen (Chopra & Meindl, 2019, S. 189). Im Folgenden werden diejenigen
Forecasting-Methoden erklart, welche spiter in dieser Arbeit Anwendung finden.

(1) Naive Prognose

Die Naive Prognose funktioniert wie folgt: alle Prognosen werden einfach auf den zuletzt beobach-
teten Wert gesetzt:

YVt+h = Yt

Dabei ist y; der letzte beobachtete Bedarf und y,,, der prognostizierte Bedarf fiir h Perioden in der
Zukunft (Hyndman & Athanasopoulos, 2021, Abschnitt 5.2).

Die Exponentielle Glattung ist ein weit verbreitetes Verfahren im Forecasting, das auf einem gewich-
teten Durchschnitt vergangener Beobachtungen basiert. Das Grundprinzip besteht darin, dass die
Gewichtung fiir vergangene Daten exponentiell abnimmt, je weiter sie in der Vergangenheit liegen.
Trotz vieler Fortschritte im Forecasting gilt sie als guter MaBstab, den man im Auge behalten sollte.
Die Exponentielle Glattung lasst sich in drei Formen unterscheiden (Petropoulos et al., 2022, S. 715).

(2) Einfache Exponentielle Glattung

Eine davon ist die Einfache Exponentielle Glattung, welche sich mit folgender Formel berechnen
lasst:

Li=axDi+ (1 —a)Lli_q
L. = geschitztes Niveau am Ende der aktuellen Periode t
L;_;1 = geschitztes Niveau der vorherigen Periode t-1
D, = tatsichlicher Bedarf, beobachtet in der aktuellen Periode t
a = Glattungsfaktor Alpha, liegt zwischen 0 und 1
F;,,1 = Prognose fiir die nichste Periode, wobei F;,; = L;

Die Einfache Exponentielle Glattung berechnet das geschitzte Niveau am Ende einer Periode, indem
zuerst der Glattungsfaktor a eine Gewichtung zwischen dem aktuellsten beobachteten Bedarf D, und
dem vorherigen geschitzten Niveau L;_, vornimmt. AnschlieBend bilden diese gewichteten Teile zu-
sammenaddiert das geschétzte Niveau am Ende der Periode L; und somit auch fiir die Prognose der
nichsten Periode F;,, . Um die Einfache Exponentielle Glattung zu benutzen, ben6tigt man das vor-
herig geschitzte Niveau L,_;, welches aus dem Durchschnitt der vergangenen tatsachlichen Bedarfe
entnommen werden kann. AuBerdem beno6tigt man einen Wert fiir den Glattungsfaktor a (Die Wahl
aller Glattungsfaktoren wird nach (4) dargelegt). Dieser liegt zwischen 0 und 1 und steuert die Rea-
gibilitat der Prognose. Bei einem niedrigen a -Wert ist die Prognose stabiler und lasst sich weniger
von plotzlich starken Nachfrageanderungen beeinflussen, wahrend bei einem hoheren a -Wert die
Prognose schneller auf aktuelle Anderungen reagiert. In der Praxis wird oft ein a nicht groBer als 0,2
empfohlen, sofern das zugrunde liegende Nachfragemuster stabil ist (Chopra & Meindl, 2019, S.
198-199).



(3) Trendkorrigierte Exponentielle Glattung (Holts Modell)

Eine weitere Form von Exponentielle Glattung ist die Trendkorrigierte Exponentielle Glattung, auch
bekannt als ,,Holts Modell“. Es erweitert die Einfache Exponentielle Glattung ausschlieBlich um die
Komponente , Trend“. Dieses Modell schitzt dabei zwei Komponenten kontinuierlich neu, sobald
eine neue Beobachtung eintrifft: das aktuelle Niveau und den Trend. Die Prognose erfolgt anschlie-
Bend durch Addition dieser beiden Faktoren.

Niveau und Trend werden mittels folgender Formeln geschatzt:
Li=axDi+ (1 —a)(Li—q +Tr_q)
Ty =B X (Le — L) + (1 = B)To_yq

L. = geschitztes Niveau am Ende der aktuellen Periode t

L;_, = geschitztes Niveau der vorherigen Periode t-1

D, = tatsachlicher Bedarf, beobachtet in der aktuellen Periode t

T, = geschatzter Trend am Ende der aktuellen Periode t

T;_, = geschitzter Trend der vorherigen Periode t-1

a = Glattungsfaktor Alpha, liegt zwischen 0 und 1

B = Glattungsfaktor Beta, liegt zwischen 0 und 1

F;,, = Prognose fiir die nichste Periode, wobei F,,, = L; + T}

Das geschatzte Niveau L, ist ein gewichteter Durchschnitt aus dem aktuellsten beobachteten Bedarf
D, und der vorherigen Prognose, bestehend aus geschiatztem Niveau der vorherigen Periode L;_; und
geschitztem Trend der vorherigen Periode T;_;. Die Gewichtung erfolgt durch den Glattungsfaktor
a. Der geschitzte Trend ist ein gewichteter Durchschnitt aus der Verdnderung der aktuellen und
vorherigen Niveauschétzung (L; — L;_;) und dem geschétzten Trend der vorherigen Periode T;_;.
Hierbei erfolgt die Gewichtung mittels Glattungsfaktor f. Um das Modell zu starten, miissen die
Anfangswerte L, und T, also Startwerte fiir das geschatzte Niveau der vorherigen Periode L;_; und
dem geschitzten Trend der vorherigen Periode T,_, festgelegt werden. Dies erfolgt in der Praxis
meist durch lineare Regression der ersten verfiigbaren historischen Datenpunkte, wobei der Ach-
senabschnitt als L, und die Steigung als T, dient. Die Prognose fiir die niachste Periode F;,, ist die
Summe der Komponenten: aktuell geschitztes Niveau L, und aktuell geschatzter Trend T; (Chopra
& Meindl, 2019, S. 199—201).

(4) Trend- und Saisonalititkorrigierte Form der Exponentiellen Glattung (Winters-Modell)

AbschlieBend gibt es noch die Trend- und Saisonalititkorrigierte Form der Exponentiellen Glattung,
auch bekannt als ,,Winters-Modell“. Gegeniiber der Trendkorrigierten Exponentiellen Glattung flieft
hierbei zusatzlich die Komponente ,Saisonalitiat” in die Prognose ein. Nach Schatzung der Kompo-
nenten Niveau, Trend und Saisonalitat wird die Prognose durch Kombination dieser Komponenten
erstellt.

Das geschitzte Niveau L; wird wie folgt berechnet:
Ly =ax(De/S) + (1 —a)(Le—q +Tt-1)
S; = geschatzte Saisonalitat am Ende der aktuellen Periode t

Die Berechnung des geschatzten Niveaus L, erfolgt durch einen gewichteten Durchschnitt aus dem
saisonbereinigten aktuellsten beobachteten Bedarf (D;/S;) und der vorherigen Prognose, bestehend
aus geschitztem Niveau der vorherigen Periode L;_; und geschitztem Trend der vorherigen Periode
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T;—,. Die Gewichtung erfolgt durch den Glattungsfaktor a. Der geschéitzte Trend T, wird gleich wie
in der Trendkorrigierten Exponentiellen Glattung berechnet:

Ty =B X (Le—Li—q) + (1= B)Ti—q

Hinzu kommt die Berechnung der geschitzten Saisonalitit Sy, :

D,
Serp = 7% (T2) + =18,
t

Sy = geschatzte Saisonalitat fiir die aktuelle Periode tS;,, = geschitzte Saisonalitat, am Ende der
aktuellen Periode t, fiir den nachsten saisonalen Zyklus, der p Perioden entfernt ist

p = Anzahl an Perioden, um den nachsten saisonalen Zyklus zu erreichen
y = Glattungsfaktor Gamma

Die geschatzte Saisonalitét fiir den nichsten saisonalen Zyklus S, ergibt sich aus einem gewichte-

ten Durchschnitt aus dem Verhiltnis von tatsachlich beobachtetem Bedarf D, und geschitztem Ni-
veau L, und der geschétzten Saisonalitit am Ende der aktuellen Periode S;. Die Gewichtung erfolgt
durch den Glattungsfaktor y. Um mit diesem Modell arbeiten zu konnen, miissen analog zur Trend-
korrigierten Exponentiellen Glattung Startwerte fiir L, und T, sowie die Glattungsfaktoren a und g
bestimmt werden. Hinzu kommt zusétzlich die Bestimmung fiir y (Chopra & Meindl, 2019, S. 201—
202). S; ergibt sich als Verhaltnis aus der tatsdachlichen Nachfrage zur desaisonalisierten Nachfrage
einer Periode t. Die desaisonalisierte Nachfrage besteht aus der Summe von dem Niveau L in Periode
0 und dem Trend multipliziert mit der Anzahl an Perioden t (Chopra & Meindl, 2019, S. 194—195).

Um den optimalen Wert fiir Glattungsparameter zu finden, minimieren moderne Systeme in der
Regel die Summe der quadrierten Vorhersagefehler (Petropoulos et al., 2022, S. 715). Welche Para-
meter zu schitzen sind, hangt vom gewahlten Verfahren ab. Die Einfache Exponentielle Glattung
enthalt allein den Niveau-Parameter a (Hyndman & Athanasopoulos, 2021, Abschnitt 8.1), Holts-
Modell zusitzlich den Trend-Parameter 3 (Hyndman & Athanasopoulos, 2021, Abschnitt 8.2) und
Winters-Modell dariiber hinaus den Saison-Parameter y (Hyndman & Athanasopoulos, 2021,
Abschnitt 8.3). Unabhingig vom Verfahren werden diese Glattungsparameter nicht manuell vorge-
geben, sondern gemeinsam mit den Startwerten der Komponenten aus den Daten geschétzt. Als Op-
timierungskriterium dient dabei die Minimierung der Summe der quadrierten Ein-Schritt-Progno-
sefehler. Die zuldssigen Werte sind dabei beschrankt. Traditionell liegen die Parameter zwischen o
und 1, damit sich die Glattungsgleichungen als gewichtete Mittelwerte interpretieren lassen. In der
Zustandsraum-Schreibweise iibersetzt sich dies in die Grenzen o <a<1,0<f<aundo<y<1-—
a. Innerhalb dieser Grenzen wird genau diejenige Kombination aus a, f und y ausgewahlt, die das
Optimierungskriterium erfiillt (Hyndman & Athanasopoulos, 2021, Abschnitt 8.6).

(5) Syntetos-Boylan-Approximation

In vielen Fillen lasst sich die Nachfrage in jedem Zeitraum beobachten, allerdings kann die Nach-
frage alternativ auch sporadisch auftauchen, wobei in manchen Zeitraumen gar keine Nachfrage be-
steht. Dies nennt man ,Intermittierende Nachfrage®. Intermittierende Nachfrage zeichnet sich durch
eine hohe Anzahl von Nullwerten aus, die von zufalligen, positiven Nachfrageereignissen unterbro-
chen werden. Solche Nachfragemuster treten haufig bei Ersatzteilen in Branchen wie der Automo-
bilindustrie oder Luftfahrt auf. In der Praxis wird die Einfache Exponentielle Glattung oft fiir inter-
mittierende Nachfrage verwendet. Allerdings beriicksichtigt diese Methode die spezielle Nachfrage
nicht. Den MaBstab, an dem andere (neue) vorgeschlagene Methoden im Bereich der Prognose fiir
intermittierende Nachfrage gemessen werden, stellt die Syntetos-Boylan-Approximation (SBA) dar
(Petropoulos et al., 2022, S. 748).
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SBA lasst sich mittels folgender Formel berechnen:
. aN Z;
,=(1-2) %
t ( 2) e
Y, = geschitzter mittlerer Bedarf pro Periode t, also die eigentliche Prognosegrofie

2: = die exponentiell geglattete Schatzung der durchschnittlichen Nachfragehohe in den Perioden t,
in denen tiberhaupt Nachfrage auftritt.

P = die exponentiell geglattete Schatzung des durchschnittlichen Abstands zwischen zwei Nachfra-
geereignissen, also des mittleren Intervalls zwischen Nachfragen

a = Glattungskonstante, die zur Aktualisierung der Intervallschitzung verwendet wird
Die Formel zerlegt intermittierende Nachfrage in zwei Teile: erstens, wie groB eine Nachfrage ist,
wenn sie auftritt, nimlich Z, und zweitens, wie oft sie auftritt, ausgedriickt iiber das mittlere Intervall

Pr. Der Quotient ? liefert damit eine Schatzung des durchschnittlichen Bedarfs pro Periode.Die SBA
t

multipliziert diesen Quotienten dann mit (1 — ) (Syntetos & Boylan, 2005, S. 304). Syntetos und
2

Boylan (2005) zeigen, dass der Quotient nach Crostons Methode verzerrt ist und diese Korrektur zu
einer ungefahr unverzerrten Schiatzung fiihrt (Syntetos & Boylan, 2005, S. 313).

3.2.2 Prognosefehler

Jede beobachtbare Nachfrage enthilt eine zufillige Komponente, die sich einer Prognose entzieht
und sich in Form eines Prognosefehlers niederschlégt. Eine geeignete Methode soll die systematische
Komponente der Nachfrage abbilden, nicht jedoch die zuféllige Komponente erfassen. Die Analyse
der Prognosefehler erfiillt dabei zwei Funktionen. Zum einen lisst sich beurteilen, ob die eingesetzte
Methode die systematische Komponente zutreffend prognostiziert, denn ein dauerhaft positiver
Fehler deutet etwa auf eine systematische Uberschitzung hin und sollte korrigiert werden. Zum an-
deren bildet das AusmaB3 des Prognosefehlers die Grundlage fiir Planungen, wie Kapazitatsplanun-
gen, da simtliche Notfallplane auf das erwartete FehlerausmaR abgestimmt sein miissen (Chopra &
Meindl, 2019).

Der Prognosefehler der Periode t ist definiert als Differenz zwischen Prognose F, und tatsachlicher
Nachfrage D,:

Ex = Fy— Dy

Der Fehler sollte dabei mindestens fiir jenen Horizont geschatzt werden, der der fiir eine Reaktion
erforderlichen Vorlaufzeit entspricht.

Ein erstes aggregiertes FehlermaB ist der mittlere quadratische Fehler (mean squared error, MSE):

n
MSE, = l ZEZ
n= t

t=1

Der MSE schitzt die Varianz des Prognosefehlers und gewichtet groBe Abweichungen durch die
Quadrierung iiberproportional stark. Er eignet sich daher vor allem, wenn groBe Fehler mit hohen
Kosten verbunden sind, und setzt eine um null symmetrische Fehlerverteilung voraus.

Als Alternative dient die absolute Abweichung A; = |E;| und daraus die mittlere absolute Abwei-
chung (mean absolute deviation, MAD):

1 n
n t=1
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Unter der Annahme normalverteilter Fehler liasst sich aus dem MAD die Standardabweichung der
zufilligen Komponente abschitzen. Der MAD ist dem MSE {iiberlegen, wenn die Fehlerverteilung
nicht symmetrisch ist. Bei ausgeprigter Saisonalitdt und stark schwankender Nachfrage ist hingegen
der mittlere absolute prozentuale Fehler (mean absolute percentage error, MAPE) vorzuziehen, da
er die Fehler relativ zur Nachfragehohe ausdriickt:

n % 100
MAPE, = nf

Dariiber hinaus gibt es noch ,bias“ und Trackingsignale fiir verzerrte Prognosen, das wird hier je-
doch nicht erklart (Chopra & Meindl, 2019, S. 203—204).

3.3 Grundlagen Kiinstliche Intelligenz

Die Kiinstliche Intelligenz (KI) ldsst sich als ein Teilbereich der Informatik einordnen, deren iiber-
geordnetes Ziel der Bau intelligenter Maschinen ist. John McCarthy lieferte 1955 eine erste griffige
Definition fiir , Kiinstliche Intelligenz“: ,Fiir die vorliegenden Zwecke wird das Problem der kiinstli-
chen Intelligenz so definiert, dass eine Maschine sich so verhilt, wie man es als intelligent bezeich-
nen wiirde, wenn sich ein Mensch entsprechend verhalten wiirde.“ (Ertel, 2016, S. 1; McCarthy,
Minsky, Rochester & Shannon, 2006, S. 9). Die ,,Organisation for Economic Co-operation and De-
velopment® liefert eine aktuelle Definition von KI-Systemen, die offiziell in der Politik Verwendung
findet. Die ,,Organisation for Economic Co-operation and Development“ (OECD) ist eine internatio-
nale Organisation zur Forderung wirtschaftlicher Zusammenarbeit und entwickelt unter anderem
internationale Leitlinien und Standards fiir den verantwortungsvollen Umgang mit Kiinstlicher In-
telligenz. Die OECD hat Ende 2023 ihre Definition eines KI-Systems tiberarbeitet, um angesichts
technologischer Entwicklungen weiterhin relevant und technisch prazise zu bleiben. Somit lautet die
aktuelle Definition: ,,An Al system is a machine-based system that, for explicit or implicit objectives,
infers, from the input it receives, how to generate outputs such as predictions, content, recommen-
dations, or decisions that can influence physical or virtual environments. Different Al systems vary
in their levels of autonomy and adaptiveness after deployment.“ (Organisation for Economic Co-
operation and Development, 2024, S. 4—7). Diese Definition beschreibt KI als maschinenbasierte
Systeme, die aus Eingaben eigenstiandig Ausgaben wie Vorhersagen, Inhalte, Empfehlungen oder
Entscheidungen ableiten konnen, die physische oder virtuelle Umgebungen beeinflussen. Dies spie-
gelt den heutigen Entwicklungsstand der KI wider, der das Ergebnis einer mehr als 70 Jahre umfas-
senden Entwicklung ist. Schon 1950 hatte Alan Turing mit dem nach ihm benannten , Turing-Test“
ein operationales Kriterium fiir Maschinenintelligenz vorgeschlagen, das bis heute als Bezugspunkt
dient (Turing, 1950, S. 33). Dabei gelte eine Maschine als intelligent, wenn sie einen menschlichen
Priifer in einem schriftlichen Dialog in mindestens 30 % der Fille dariiber tauschen kann, ob sein
Gegeniiber Mensch oder Maschine ist (Ertel, 2016, S. 8; Turing, 1950, S. 40). Als eigenstandige Wis-
senschaft etablierte sich die KI auf der Dartmouth-Konferenz 1956, als McCarthy dort den Begriff
LArtificial Intelligence® einfiihrte und Newell und Simon mit dem Logic Theorist das erste symbol-
verarbeitende Programm vorstellten. Ab diesem Zeitpunkt entwickelte sich die KI iiber Jahrzehnte
hinweg weiter (Ertel, 2016, S. 8; McCarthy et al., 2006, S. 9).

Generative KI bezeichnet einen Teilbereich der kiinstlichen Intelligenz, der die Erzeugung vielfalti-
ger Inhalte wie Texte, Programmcode, Bilder oder Videos ermoglicht. AngestoBen wird dieser Pro-
zess durch die Eingabe einer Anweisung, eines sogenannten Prompts, worauthin das System eine
menschenidhnliche Ausgabe generiert. Der zentrale Zugang erfolgt iiber ein Large Language Model
(LLM), ein auf umfangreichen Datenmengen aus unterschiedlichsten Themenfeldern trainiertes
System, das dadurch Aufgaben wie Ubersetzung, Zuordnung von Daten zu vordefinierten Gruppen
oder Zusammenfassung bewaltigt (Taulli & Deshmukh, 2025, S. 27). LLMs sind vortrainiert, das
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heifit, sie werden auf groBen Datenbestdnden aus Korpora wie Wikipedia oder weiteren Internet-
quellen trainiert (Taulli & Deshmukh, 2025, S. 28). Dabei erlernt das Modell sogenannte Embed-
dings, das sind dichte Vektorrepriasentationen von Wortern oder ,, Tokens®. Ein Token bezeichnet ein
Wort, einen Wortbestandteil oder ein einzelnes Zeichen. Wie ein Text in Tokens zerlegt wird, hangt
vom jeweiligen LLM ab, und das Token bildet die Einheit, mit der ein Modell Text verarbeitet (Taulli
& Deshmukh, 2025, S. 61). Embeddings sind somit Zahlenarrays fester Lange, die semantische Be-
ziehungen zwischen Wortern erfassen und kontextbezogenes Verstehen und Erzeugen von Text er-
moglichen. Im Unterschied zu klassischen KI-Modellen, die auf strukturierten, etikettierten Daten
beruhen, erlaubt generative KI ein Training auf unstrukturierten Daten. Verstarkt wird ihre Leis-
tungsfahigkeit durch die ,,Scaling Laws®, denen zufolge die Leistung mit zunehmender Datenmenge
und ModellgroBe steigt. Als Nachteile gelten der Datenstichtag, durch den aktuelle Informationen
fehlen, sowie die knappe Verfiigbarkeit hochwertiger Daten. Dagegen gewinnt die Erzeugung syn-
thetischer Daten, also kiinstlich durch Algorithmen erzeugter, realititsnaher Daten, an Bedeutung.
Den architektonischen Kern moderner LLMs bildet das ,,Transformer-Modell“, das die Verarbeitung
natiirlicher Sprache grundlegend verandert hat. Eingefiihrt mit dem 2017 erschienenen Aufsatz ,At-
tention Is All You Need", iibertrifft es frithere Ansatze wie rekurrente neuronale Netze, da es Daten
parallel statt sequenziell verarbeitet (Taulli & Deshmukh, 2025, S. 28—29). Schliisselkomponente ist
dabei der ,Attention“~-Mechanismus, insbesondere die ,,Self-Attention®, die die Bedeutung einzelner
Tokens innerhalb eines Kontextes gewichtet und so deren Beziehungen erfasst. Unterschieden wird
dabei wie folgt: in autoregressive Modelle, die das niachste Token aus den vorausgehenden vorher-
sagen, in autoencodierende Modelle, die Tokens bidirektional aus dem Kontext ableiten, sowie in
Modelle, die beide Ansatze kombinieren (Taulli & Deshmukh, 2025, S. 30).

LLMs lassen sich in drei Typen einteilen: proprietire Systeme, Open-Source-Modelle sowie kleinere
Modelle, die als Small Language Models (SLMs) bezeichnet werden. Proprietare LLMs sind fortge-
schrittene KI-Systeme, die von privaten Organisationen entwickelt, gehalten und kontrolliert wer-
den. Zu den bekanntesten Beispielen zdhlen die GPT-Modelle von OpenAl, Claude von Anthropic
und Gemini von Google. Die Entwicklung der GPT-Modelle von OpenAl veranschaulicht die rasante
Leistungssteigerung proprietiarer LLMs besonders deutlich. Das erste Modell, GPT-1, wurde 2018
mit 117 Millionen Parametern vorgestellt. Es basierte auf einer Transformer-Architektur, wurde auf
einem umfangreichen Korpus von Internettexten trainiert und konnte trotz begrenzter Fihigkeiten
bereits koharente und kontextbezogene Texte erzeugen. In den Folgejahren wuchs die ModellgréBe
exponentiell: 2019 erschien GPT-2 mit 1,5 Milliarden Parametern, 2020 folgte GPT-3 mit 175 Milli-
arden Parametern, wodurch ein deutlich breiteres Aufgabenspektrum mit hoher Genauigkeit bewal-
tigt werden konnte. Bei GPT-4 legte OpenAl die genaue Parameterzahl nicht mehr offen. Schatzun-
gen gehen von tiiber einer Billion Parametern aus. Diese zunehmende Intransparenz ist im wettbe-
werbsintensiven Umfeld mittlerweile verbreitet, da die Anbieter ihre Innovationen schiitzen wollen
(Taulli & Deshmukh, 2025, S. 34—35). Den zweiten Typ bilden Open-Source-LLMs. Sie erlauben es
Forschenden, Entwickelnden und Nutzenden, Architektur, Gewichte und teils Trainingsdaten ein-
zusehen, und fordern dadurch Transparenz, gemeinschaftliche Weiterentwicklung sowie eine De-
mokratisierung des Zugangs. Den dritten Typ stellen Small Language Models dar, die bei geringerem
Rechenbedarf eine solide Leistung liefern und sich dadurch fiir ressourcenbeschrankte Umgebungen
sowie fiir eng umrissene Aufgaben wie Zusammenfassung oder Klassifikation eignen (Taulli &
Deshmukh, 2025, S. 38—39).

3.4 Grundlagen KI-Agenten

Ein KI-Agent ist eine digitale Einheit, die iiber die Fahigkeit verfiigt, ihre Umgebung wahrzunehmen,
dariiber nachzudenken und mit einem hohen MaB an Unabhangigkeit Aktionen auszufiihren
(Huang, 2025, S. 2). Unterschieden werden kann bei KI-Agenten in zwei unterschiedliche Systeme:
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Single-Agenten-Systeme und Multi-Agenten-Systeme (MAS). Beide beruhen auf autonomen Einhei-
ten (agents), die eigenstindig Aufgaben bearbeiten. Der grundlegende Unterschied liegt in deren
Anzahl und Zusammenspiel. Ein Single-Agenten-System besteht aus einer einzigen autonomen Ein-
heit, die Aufgaben 10st, wiahrend ein MAS mehrere autonome, miteinander interagierende Einheiten
umfasst. Aus dieser strukturellen Differenz ergeben sich mehrere Gegensitze. Hinsichtlich der Au-
tonomie operiert der einzelne Agent unabhiangig und ohne Abstimmung mit anderen, wohingegen
im MAS Kooperation oder Konkurrenz zwischen den Agenten erforderlich wird. Dies spiegelt sich in
der Komplexitat wider. Single-Agenten-Systeme sind einfacher zu entwerfen und zu steuern, MAS
weisen aufgrund der Interaktionen und gegenseitigen Abhangigkeiten eine hohere Komplexitat auf.
Diesem hoheren Gestaltungsaufwand stehen jedoch deutliche Vorteile des MAS gegeniiber. Bei der
Skalierbarkeit ist das Single-Agenten-System begrenzt, sodass die Losung groBer Probleme heraus-
fordernd sein kann, wiahrend ein MAS Aufgaben auf mehrere Agenten verteilt und dadurch gut ska-
liert. Ahnlich verhilt es sich mit der Fehlertoleranz. Fillt im Single-Agenten-System der eine Agent
aus, kann das gesamte System versagen. Ein MAS bleibt robuster, da der Ausfall eines einzelnen
Agenten die iibrigen nicht zwangslaufig beeintrachtigt. Eng damit verkniipft sind Kommunikation
und Koordination. Ein Single-Agenten-System benotigt weder eine Kommunikation zwischen Agen-
ten noch Koordinationsmechanismen. Im MAS hingegen tauschen die Agenten Informationen aus
oder verhandeln miteinander, weshalb explizite Strategien wie Kooperation, Wettbewerb oder Ver-
handlung notwendig werden. Auch die Interaktion mit der Umgebung unterscheidet sich. Der ein-
zelne Agent agiert isoliert oder tritt nur minimal mit seiner Umgebung in Kontakt, wihrend MAS
aktiv und haufig in geteilten Umgebungen agieren (Huang, 2025, S. 53). Die Zusammenarbeit in
einem MAS lasst sich in drei verschiedene Arten zusammenfassen. In einem kollaborativen System
verfolgen alle Agenten ein gemeinsames Ziel. Die Agenten miissen hierbei nicht nur ihre Aufgaben
erledigen, sondern auch ihre Informationen mit den anderen Agenten teilen. Gegensatzlich dazu
steht ein kompetitives System. Darin besitzen die Agenten gegensatzliche Ziele und sie miissen nicht
nur ihr Ziel durchsetzen, sondern auch Handlungen anderer antizipieren, wie in Sicherheitsanwen-
dungen, wobei Systeme sich vor Angreifern schiitzen miissen (Huang, 2025, S. 55—57).

Dariiber hinaus gibt eine vielzitierte Bestimmung von Harrison Chase die Definition eines generati-
ven KI-Agenten an: Demnach liegt ein generativer KI-Agent dann vor, wenn ein LLM den Steue-
rungsfluss einer Anwendung bestimmt, also selbst entscheidet, welche Aktionen in welcher Reihen-
folge ausgefiihrt werden, statt einer fest vorgegebenen Abfolge zu folgen (Chase, zitiert nach Taulli
& Deshmukh, 2025, S. 4—5). Beschreiben lassen sich generative KI-Agenten iiber ihre Komponenten,
die je nach Anwendungsfall ausgewahlt werden. Die Reflexion bezeichnet die Fahigkeit, die eigenen
kognitiven Prozesse zu priifen und anzupassen, etwa um Entscheidungen zu hinterfragen und
Schlussfolgerungen besser zu begriinden. Die Nutzung von , Tools“ erlaubt die Interaktion mit ex-
ternen Werkzeugen, Programmierschnittstellen (APIs) oder Software, um etwa aktuelle Informatio-
nen abzurufen oder Abldufe zu automatisieren. Das ,Memory“ speichert Informationen aus fritheren
Interaktionen und gliedert sich neben einem Kurzzeitgedachtnis in ein meist iiber Vektordatenban-
ken realisiertes Langzeitgedachtnis mit episodischem, semantischem und prozeduralem Anteil. Das
»Planning® nutzt LLMs, um eigenstandig Schritte zur Zielerreichung zu bestimmen und komplexe
Vorhaben in Teilaufgaben zu zerlegen. Die Multi-Agenten-Kollaboration lasst mehrere LLMs, ahn-
lich wie in einem Team, arbeitsteilig zusammenwirken, was einzelnen Agenten haufig iiberlegen ist.
Die Autonomie schlieBlich umfasst Entscheidungen ohne fortlaufende menschliche Eingriffe, wobei
zwischen Autonomie und Kontrolle abzuwigen ist und menschliche Aufsicht unverzichtbar bleibt
(Taulli & Deshmukh, 2025, S. 5-12).

Die Funktionsweise generativer KI-Agenten lasst sich anhand der Sieben-Schichten-KI-Agenten Ar-
chitektur nach Agentic Al strukturiert beschreiben. Dieses Modell teilt das Okosystem in Ebenen
auf, die jeweils eine eigene Aufgabe libernehmen. Hohere Schichten greifen dabei auf die Funktionen
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der unteren zu, ohne deren Details zu kennen. Dies stellt zudem eine einheitliche Strukturierungs-
grundlage bereit, um KI-Agenten systematisch zu entwickeln.

1. Foundation Models

Die unterste Ebene bildet die kognitive Grundlage des Agenten. Sie umfasst LLMs wie GPT-4, Claude
oder Gemini, die das Reasoning, natiirliches Sprachverstidndnis und multimodale Verarbeitung von
Text, Bildern und strukturierten Daten bereitstellen.

2. Data Operations

Diese Schicht verwaltet die Dateninfrastruktur des Agenten. Vektordatenbanken ermdglichen Ahn-
lichkeitssuchen und semantisches Matching, sogenannte ,ETL-Pipelines iibernehmen die Reini-
gung, Transformation und Anreicherung heterogener Datenquellen. Mit ,,Agentic RAG* orchestrie-
ren Agenten zudem die Informationsbeschaffung und -verarbeitung selbst, um die Genauigkeit der
Ausgaben zu erh6hen.

3. Agent Frameworks

Software-Frameworks wie LangChain oder AutoGen orchestrieren den Denkprozess des Agenten.
Sie steuern das Prompt-Management, das Gedachtnis und die Zustandsverwaltung und ermoglichen
die Erstellung komplexer Arbeitsablaufen sowie die Integration externer Tools.

4. Deployment and Infrastructure

Diese Ebene stellt die technische Grundlage fiir den skalierbaren Betrieb bereit. Cloud-Plattformen
liefern Rechenleistung und Speicher, Container-Orchestrierung iiber Kubernetes verwaltet Deploy-
ment und Fehlertoleranz, und sogenannte ,,CI/CD-Pipelines“ automatisieren Tests sowie Updates.

5. Evaluation and Observability

Zur Qualitatssicherung autonomer Systeme dienen Metriken zu Korrektheit, Relevanz, Robustheit
und Alignment mit ethischen Leitlinien. Observability-Plattformen wie z. B. LangSmith oder Agen-
tOps.ai protokollieren Interaktionen in Echtzeit zur Fehleranalyse und Leistungsoptimierung.

6. Security and Compliance

Sicherheit und Compliance stellen formal eine eigene Schicht dar, wirken jedoch als vertikale Dis-
ziplin in alle iibrigen Ebenen hinein. Inhaltlich umfasst die Schicht den Schutz vor Datenlecks, An-
griffen und unbefugtem Zugriff sowie die Einhaltung regulatorischer Vorgaben.

7. Agent Ecosystem (Anwendungsschicht)

Die hochste Ebene iiberfiihrt die technischen Fahigkeiten in konkreten Geschéftsnutzen. Die An-
wendungsfelder reichen von Kundenservice-Plattformen iiber automatisierte Inhaltsgenerierung bis
hin zu branchenspezifischen Losungen, etwa im Versicherungs- oder Bankensektor. Die Integration
erfolgt typischerweise iiber bestehende Systeme (Huang, 2025, S. 24—34).

3.5 Grenzen und Sicherheit Kiinstlicher Intelligenz

Der Einsatz von Kl ist jedoch mit Vorsicht zu genieBen, denn KI-Systeme stoen regelmiaBig an Gren-
zen. So haben sie Probleme, wenn sie auf neue, unerwartete Situationen reagieren miissen. Men-
schen konnen dabei kreativ reagieren, wahrend es im Bereich Kiinstlicher Intelligenz zwar kreative
generative Deep-Learning-Systeme gibt, die sich dort aber noch weiterentwickeln miissen. Zudem
gibt es noch kein erfolgversprechendes Modell zur Implementierung von Bewusstsein oder intrinsi-
scher Motivation. Dadurch konnen KI-Systeme noch nicht auf verschiedensten Ebenen iiber sich
selbst reflektieren (Ertel, 2016, S. 15). Des Weiteren arbeiten Large Language Models sehr unzuver-
lassig bei streng formalen Aufgaben, wie Mathematik, da neuronale Netze grundsatzlich Schwierig-
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keiten mit exakter Logik haben (Ertel, 2016, S. 74). Hinzu kommt, dass manche KI-Systeme hoch-
komplex sind, sodass auch Menschen diese nicht mehr wirklich durchschauen. Die Ursache eines
Fehlers lasst sich dabei oft nicht identifizieren, was Auswirkungen auf die Sicherheitsbewertung hat,
denn in anderen Bereichen versuchen Spezialisten Systeme zu verstehen und priifen diese anhand
von z. B. Checklisten. Dies wird bei Kiinstlicher Intelligenz nicht mehr in vollem AusmaB der Fall
sein (Ertel, 2016, S. 358). Eine weitere Limitation bzw. sogar Problem ist die Halluzination. Die Hal-
luzination beschreibt das Erzeugen von falschen oder irrefithrenden Informationen, was bei Model-
len mit Transformer-Architektur der Fall ist. Zwar haben sich LLMs in ihrer Zuverlassigkeit verbes-
sert, jedoch muss noch viel Arbeit eingesetzt werden, um sie in anspruchsvollen Umgebungen zuver-
lassiger zu machen. Zusétzlich dazu sind sie ressourcenintensiv, da sie viel Rechenleistung und Ener-
gie beanspruchen, dadurch sind sie teuer und auch im groSen MaBstab wenig nachhaltig (Taulli &
Deshmukh, 2025, S. 256). Uber die Grenzen der KI-Systeme hinaus gibt es auch erhebliche Schwach-
stellen im Hinblick auf Sicherheit. Der OWASP-Leitfaden “OWASP Top 10 for LLM Applications
2025” ist eine von Fachleuten erstellte Prioritdtenliste, welche die zehn aktuellen zentralen und kri-
tischen Schwachstellen von LLM-Anwendungen benennt und erklart. Die dabei am hochsten priori-
sierte Schwachstelle ist, wenn Benutzereingaben das Verhalten des LLM auf unbeabsichtigte Weise
verandern. Die Eingabe kann dabei entweder direkt das Verhalten des Modells verandern, was wil-
lentlich oder unwissend des Nutzers geschehen kann, oder das Modell nimmt externe Dateien wih-
rend der Verarbeitung auf und verdandert dadurch sein Verhalten. Folgen kdnnen sein, dass Modelle
z. B. Richtlinien verletzen, schidliche Inhalte erzeugen oder unbefugten Zutritt ermdglichen
(OWASP, 2024, S. 3—4). Die unbeabsichtigte Offenlegung vertraulicher Daten wird danach priori-
siert. Dabei konnen LLMs vertrauliche Daten, wie Finanz- und Gesundheitsdaten oder Zugangsda-
ten ungewollt in ihren Antworten preisgeben. Es wird davor gewarnt, sensible Daten den LLMs zur
Verfligung zu stellen, denn sie konnten diese benutzen und in ihren Antworten preisgeben (OWASP,
2024, S. 7).

3.6 Stand der Forschung zu generativen KI-Agenten im Forecasting von
SCM

Die Anwendung von KI und maschinellem Lernen im SCM ist als Forschungsfeld breit etabliert. Fer-
reira, Francisco und Pinho (2025) belegen in einem systematischen Literaturiiberblick tiber 109 Stu-
dien, dass die einschlagige Literatur in den vergangenen Jahren stark gewachsen ist und ein breites
Anwendungsspektrum abdeckt, darunter Nachfrageprognose, Bestandsmanagement und Risiko-
analyse (Ferreira, Francisco & De Pinho, 2025, S. 157828). Generative KI sowie groBe Sprach- und
multimodale Modelle nennen die Autoren dabei ausdriicklich als mogliche kiinftige Forschungsrich-
tung (Ferreira et al., 2025, S. 157836—157837). Auf ein dhnliches Ergebnis schlieBen Richey Jr,
Chowdhury, Davis-Sramek, Giannakis, & Dwivedi (2023). Sie untersuchen das Potenzial von gene-
rativer KI fiir die Logistik und das SCM und schlagen einen Forschungsrahmen fiir die Zukunft vor
(Richey, Chowdhury, Davis-Sramek, Giannakis & Dwivedi, 2023, S. 532). Dabei wiirde generative KI
enormes Potenzial fiir die gesamte Supply Chain bergen (Richey et al., 2023, S. 540), jedoch konnen
traditionelle Theorien die Komplexitit der Verdnderungen durch KI nicht mehr abbilden (Richey et
al., 2023, S. 544). Daher schlagen sie ein Forschungsframework vor, anhand dessen die KI die Lo-
gisttk und SCM  transformieren kann  (Richey et al, 2023, S. 539).
Hendriksen (2023) argumentiert, dass zukiinftige Forschung neue theoretische Begriffe entwickeln
muss, weil KI nicht mehr nur als passives Tool verstanden werden kann, sondern teilweise als auto-
nomer oder mitentscheidender Akteur (Hendriksen, 2023, S. 72). Er hat daher selbst ein Framework
zur Integration von KI in Supply Chains entwickelt (Hendriksen, 2023, S. 70).

Ein eigenes Forschungsfeld bilden agentenbasierte Systeme. In ihrem Literaturiiberblick stellen Xu,
Mak und Brintrup (2021) fest, dass agentenbasierte Technologie inzwischen ausgereift ist (Xu et al.,
2021, S. 1), argumentieren aber zugleich, dass es an allgemein akzeptierten Leistungskennzahlen und
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Benchmark-Problemen fehlt (Xu et al., 2021, S. 10—11) und dass Entwicklungen des maschinellen
Lernens und der pradiktiven Analytik bislang keinen Eingang in die agentenbasierte SCM-For-
schung gefunden haben (Xu et al., 2021, S. 14). Generative KI oder LLMs werden dabei nicht be-
trachtet. Diese Beobachtung bestitigt die spatere Implementierungsstudie von Xu, Mak, Minaricova
und Brintrup (2024): Thr Multi-Agenten-Prototyp einer autonomen Fleischlieferkette stiitzt sich auf
eine regelbasierte und vergleichsweise einfache Entscheidungslogik. Dieser Prototyp wiirde zwar er-
folgreich automatisierte Funktionen integrieren und Entscheidungspunkte verkniipfen, jedoch fehlt
es ihm an der Fahigkeit zur Neukonfiguration und Anpassung an Storungen, was fiir autonome
Supply Chains wichtig zur Erreichung von Resilienz ist. Auch Planungsfunktionen, welche entschei-
dend fiir SCM sind, fehlen. LLMs wie ChatGPT und Llama konnten es hier erlauben, KI-Agenten zu
erstellen, die tatsdchlich in der Lage sind, Entscheidungen zu treffen und zu planen (Xu, Mak,
Minaricova & Brintrup, 2024, S. 13—14).

Trotz des jungen Forschungsfeldes von generativer KI im Forecasting oder SCM-Kontext gibt es be-
reits Anwendungen. Eine in die andere Richtung gedachte Integrationsmoglichkeit von KI in SCM
bieten Jackson, Ivanov, Dolgui und Namdar (2024) mit ihrem Framework. Sie ordnen dabei Kern-
kompetenzen von KI und generativer KI iiber ein fahigkeitsbasiertes Framework 13 Operationen im
SCM zu, darunter auch dem Forecasting. Das Forecasting fillt dabei in die Operation mit den meis-
ten Uberschneidungen (Jackson, Ivanov, Dolgui & Namdar, 2024, S. 6127). Die Bestitigung dafiir,
dass Forecasting zu den Kompetenzen der KI passt, liefern Panja, Zheng und Glock (2026). Sie wer-
ten 43 Arbeiten aus und identifizieren Forecasting mit neun Studien als das am starksten bearbeitete
Einsatzfeld generativer KI im SCM. Dabei wird generative KI vor allem dort als niitzlich beschrieben,
wo Echtzeitdaten fehlen oder die Datenbasis zu klein ist. Dann kann sie aus historischen Daten Ver-
teilungen lernen und synthetische Daten erzeugen, die anschlieBend fiir Prognosen genutzt werden
(Panja et al., 2026, S. 10). AuBerdem kann generative KI im Forecasting nicht nur Daten erginzen,
sondern auch Datenqualitat und Planung verbessern. Fiir Planning und Forecasting wird beschrie-
ben, dass generative KI groBe heterogene Datensitze filtern, normalisieren und Fehler korrigieren
kann, und dass seltene, aber geschiftskritische Ereignisse wie Promotions, Stockouts, Wetter-
schocks oder Lieferantenvorfille synthetisch erzeugt werden konnen, um Startprobleme oder Un-
gleichgewichtsprobleme in der Nachfrage- und Absatzplanung zu mindern (Panja et al., 2026, S. 20).
Empirisch belegen zwei Befragungsstudien aus dem chinesischen Fertigungskontext eine positive
Wirkung generativer KI auf die Leistung von Supply Chains. Li, Zhu, Chen und Liu (2024) zeigen
auf Basis von 213 chinesischen Fertigungsunternehmen, dass generative KI-Nutzung positiv mit
nachhaltiger Supply-Chain-Performance zusammenhangt (Li, Zhu, Chen & Liu, 2024, S. 1). Dieser
Zusammenhang wird tiber griine Supply-Chain-Kollaboration und Circular-Economy-Implementie-
rung vermittelt (Li, Zhu, et al., 2024, S. 7—8), sodass sich die Vorteile generativer KI erst durch ihre
Einbettung in nachhaltige Supply-Chain-Praktiken voll entfalten (Li, Zhu, et al., 2024, S. 9). Li, Liu,
Jin, Cheng und Zhang (2024) bestatigen anhand von 236 Unternehmen einen positiven Zusammen-
hang zwischen der Nutzungstiefe generativer KI und der Supply-Chain-Performance, der iiber Lie-
feranten- und Kauferkoordination vermittelt wird (Li, Liu, Jin, Cheng & Zhang, 2024, S. 8). Auffillig
ist dabei, dass Supply-Chain-Dynamik diese Mediationseffekte verstarkt (Li, Liu, et al., 2024, S. 6),
der koordinationsbezogene Nutzen generativer KI also gerade in volatilen Umfeldern groBer ist (Li,
Liu, et al., 2024, S. 7). Zouaghi, Beldjoudi, Gunasekaran, Fosso Wamba und Sahrane (2025) belegen
in einer Studie die positive Wirkung von generativer KI auf das Forecasting. Sie untersuchen dabei,
wie die Einstellung der Temperatur von generativer KI Entscheidungen im SCM optimieren kann
(Zouaghi, Beldjoudi, Gunasekaran, Fosso Wamba & Sahrane, 2025, S. 1). Die Temperatureinstellung
ist ein Parameter zur Anpassung der Wahrscheinlichkeitsverteilung von Modelloutputs (Zouaghi et
al., 2025, S. 6). Innerhalb des Forecastings wird dabei gezeigt, dass das KI-Modell bei niedrigen
Temperatureinstellungen die besten Fehlerwerte erzielt und das Prognosemodell ARIMA iibertrifft
(Zouaghi et al., 2025, S. 21).
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Erst jiingste Arbeiten verbinden generative KI mit Multi-Agenten-Systeme. Quan, Liu, Benaben, &
Montreuil (2026) schlagen mit MARS ein LLM-basiertes Multi-Agenten-Framework fiir die Risiko-
bewertung in Supply-Chain-Netzwerken vor, welches aus drei Agenten sowie einer iterativen Feed-
back-Revisions-Schleife besteht (Quan et al., 2026, S. 6). Im Vergleich zu einer regelbasierten Base-
line steigt die Ubereinstimmung mit menschlichen Bewertungen deutlich (Quan et al., 2026, S. 21—
22). Gegenstand ist jedoch die Supply-Chain-Risikobewertung zur Standortbestimmung, nicht je-
doch das Forecasting (Quan et al., 2026, S. 5). Am nachsten an dieser Arbeit liegt die Studie von
Jannelli, Schoepf, Bickel, Netland, & Brintrup (2026). Sie untersuchen ein kognitiv inspiriertes, mo-
dulares Multi-Agenten-Framework fiir sequenzielle Supply Chains, in dem LLM-Agenten Umweltin-
formationen wahrnehmen, in Speicherstrukturen ablegen, Entscheidungen treffen, mit Nach-
baragenten kommunizieren und diese schlieBlich ausfiihren (Jannelli et al., 2026, S. 9—10). Die em-
pirische Evaluation erfolgt durch zwei LLMs anhand zweier Zielgro8en im Bestandsmanagement
(Jannelli et al., 2026, S. 14). Die Agenten werden hierbei verschieden konfiguriert, ob alleine, mit
oder ohne Tool, mit oder ohne Informationsaustausch/Verhandlung zu anderen Agenten (Jannelli
et al., 2026, S. 9). Das Forecasting ist hier als lineares Regressions-Tool in die Agenten eingebettet
(Jannelli et al., 2026, S. 10). Ergebnisse zeigen, dass die Konfigurationen mit Informationsaustausch
und Verhandlungen und die Nutzung von Tools hinsichtlich der Erreichung der Zielgr6Ben am ef-
fektivsten sind (Jannelli et al., 2026, S. 29).

3.7 Forschungsliicke

Aus dem dargestellten Forschungsstand ergibt sich ein Bild entlang drei Richtungen. Erstens ist ge-
nerative KI im Forecasting als Anwendungsfeld gut belegt: Sie ist das am stirksten bearbeitete Ein-
satzfeld generativer KI im SCM (Panja et al., 2026, S. 8), verbessert Datengrundlage und Planung
(Panja et al., 2026, S. 10, S. 20), tibertrifft bei geeigneter Konfiguration klassische Prognosemodelle
wie ARIMA (Zouaghi et al., 2025, S. 21) und wirkt sich positiv auf die Supply-Chain-Performance
aus (Li, Liu, et al., 2024, S. 8; Li, Zhu, et al., 2024, S. 7-8). Sdamtliche dieser Arbeiten untersuchen
generative KI jedoch nicht als autonomes Agentensystem. Zweitens existiert mit der agentenbasier-
ten SCM-Forschung zwar eine ausgereifte Tradition zur Architektur autonomer Systeme (Xu et al.,
2021, S. 1), doch bleibt diese durchgingig nicht-generativ: Entwicklungen des maschinellen Lernens
und der pradiktiven Analytik haben dort bislang keinen Eingang gefunden (Xu et al., 2021, S. 14),
und auch der spitere Implementierungsprototyp stiitzt sich auf regelbasierte Entscheidungslogik
ohne Planungsfunktionen (Xu et al., 2024, S. 13). Das Fundament fiir Agentensysteme ist somit vor-
handen, nicht aber dessen Verbindung mit generativer KI. Drittens existieren erst jiingst LLM-ba-
sierte Multi-Agenten-Systeme, die beides verbinden, deren Untersuchungsgegenstand jedoch die Ri-
sikobewertung (Quan et al., 2026, S. 5) oder das Bestandsmanagement (Jannelli et al., 2026, S. 14)
ist. Selbst in der thematisch nachsten Arbeit von Jannelli et al. (2026) ist die Bedarfsprognose ledig-
lich als lineares Regressions-Tool in die Agenten eingebettet (Jannelli et al., 2026, S. 10) und nicht
eigenstandiger Gegenstand der Evaluation.

Damit verbindet keine der vorliegenden Arbeiten LLM-basierte Multi-Agenten-Systeme mit der Er-
stellung von Prognosen iiber die Nachfrage als zentralem Untersuchungsgegenstand. Diese Liicke
wird von den Autoren des Feldes selbst gestiitzt, und zwar aus zwei entgegengesetzten Richtungen:
Aus der generativen KI-Forschung heraus benennen Zouaghi et al. (2025) adaptive Multi-Agenten-
Systeme ausdriicklich als kiinftigen Integrationspfad (Zouaghi et al., 2025, S. 34), wihrend aus der
Agentenforschung heraus Xu et al. (2024) LLMs wie ChatGPT und Llama als Weg benennen, Agen-
ten mit echter Entscheidungs- und Planungsfiahigkeit auszustatten (Xu et al., 2024, S. 14). Beide
Forschungsstriange weisen damit auf dieselbe Verbindung hin: ein LLM-basiertes Multi-Agenten-
System, welches fiir das Forecasting bislang jedoch nicht umgesetzt wurde. Verstarkt wird diese Aus-
sage dadurch, dass ein erheblicher Teil der Literatur zu generativer KI im SCM konzeptioneller Natur
ist und Frameworks oder Forschungsagenden vorschlagt (Hendriksen, 2023, S. 70; Jackson et al.,
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2024, S. 6126; Richey et al., 2023, S. 539), wihrend empirische Evidenz im Schnittfeld von genera-
tiver KI, Agentensystemen und Forecasting faktisch auf eine einzige Arbeit beschriankt bleibt
(Jannelli et al., 2026, S. 1), und diese adressiert das Forecasting nur als externe Integration. An die-
ser Stelle setzt die vorliegende Arbeit an: Sie konzipiert und evaluiert ein LLM-basiertes Multi-Agen-
ten-System, dessen zentraler Gegenstand das Forecasting im SCM ist.

4. Resultate

4.1 Ergebnisse FF1: Anforderungsliste und Kompetenzprofil

Auf Basis der Sieben-Schichten-KI-Agenten-Architektur (beschrieben im Kapitel 3.4), ergibt sich ein
Gerdlist fiir eine Liste technologischer Anforderungen an KI-Agenten. Die Funktionsweise generativer
KI-Agenten enthalt dabei folgende Ebenen: Foundation Models, Data Operations, Agent Frame-
works, Deployment & Infrastructure, Evaluation & Observability, Security & Compliance, Agent Eco-
system (Huang, 2025, S. 24—34). Mit der Abfolge des Forecasting-Prozesses ergibt sich ein Geriist
an Anforderungen mit Bezug auf das Forecasting im SCM. Der Forecasting-Prozess ergibt sich fol-
gendermaBen anhand von Kapitel 3.2:

1. Datenerfassung und -aufbereitung

Forecasting beruht auf der Annahme, dass erkennbare Muster in historischen Daten eine Vorhersage
zukiinftiger Werte ermoglichen (Petropoulos et al., 2022, S. 710—711)

2. Analyse der Zeitreihenkomponenten

Zerlegung: Beobachtete Nachfrage = systematische Komponente + zufillige Komponente, bestehend
aus Niveau, Trend und Saisonalitdt. Und mit dem Ziel, die zufallige Komponente herauszufiltern und
die systematische zu schiatzen (Chopra & Meindl, 2019, S. 189).

3. Methodenwahl

Einteilung der Methoden in vier Hauptgruppen: Qualitative, Zeitreihen-, Kausale und Simulations-
verfahren samt jeweiliger Eignungsbedingungen (Chopra & Meindl, 2019, S. 189). Und innerhalb
der Zeitreihenverfahren gibt es verschiedene Anwendungsvoraussetzungen der einzelnen Modelle,
z. B. Einfache Exponentielle Glattung nur ohne Trend/Saisonalitat (Chopra & Meindl, 2019, S. 198—
202).

4. Prognoseerstellung

Prognoseformen: Punktprognose, Prognoseintervall, Perzentil, Prognoseverteilung(Petropoulos et
al., 2022, S. 710—711). Verschiedene Methoden, wie Holts Modell oder Winters Modell (Chopra &
Meindl, 2019, S. 198—202).

5. Bestimmung des Prognosefehlers

Prognosen sind immer falsch und sollten eine Fehlermessung beinhalten (Chopra & Meindl, 2019,
S. 187). FehlermaBe-Beispiele: MSE und MAD (Chopra & Meindl, 2019, S. 202).

6. Integration in die Bedarfsplanung

Nutzung der Prognose fiir nachgelagerte SCM-Entscheidungen, da sowohl fiir Push-, als auch fiir
Pull-Prozesse eine Prognose essentiell ist (Chopra & Meindl, 2019, S. 186).

Die einzelnen Schritte des Forecasting-Prozesses lassen sich folgendermafen in das Sieben-Schich-
ten-Modell einfiigen. Die Datenerfassung und -aufbereitung ist Data Operations zuzuordnen, da
diese die Dateninfrastruktur des Agenten darstellt. Die Analyse der Zeitreihenkomponenten, Metho-
denwahl, Prognoseerstellung und Bestimmung des Prognosefehlers ist der Schicht Agent Frame-
works zuzuordnen, da hier der Denkprozess des Agenten orchestriert wird. Die Integration in die
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Bedarfsplanung lasst sich dem Agent Ecosystem zuordnen, da hier technische Fihigkeiten in kon-
kreten Geschiftsnutzen umgewandelt werden durch Systeme. Die restlichen Schichten lassen sich
iibergreifend auf den gesamten Forecasting-Prozess anwenden, da diese grundlegenden Anforde-
rungen, wie das LLM als kognitive Basis oder Sicherheit wihrend der Ausfithrung behandeln.

Nachfolgend werden die Ergebnisse der Literaturrecherche fiir FF1 konzeptorientiert auf dieses Ge-
riist angewendet. Die Anforderungen werden dabei entlang der Architekturschichten des Sieben-
Schichten-Modells angewendet. Als theoriegeleitet wird dabei die Ableitung einer Anforderung aus
der Schicht des Sieben-Schichten-Modells oder dem Schritt im Forecasting dargelegt. Literaturbe-
standig wird es, sobald die Literatur dies bestatigt und literaturneu ergibt sich, wenn die Literatur
eine neue Anforderung darlegt. Die abschlieBende Tabelle fasst den Katalog zusammen.

Foundation Models: Theoriegeleitet bildet ein leistungsfiahiges LLM mit Sprachverstdndnis und
Schlussfolgern die kognitive Basis. Die Literatur bestitigt dies, wobei LLM-basierte Agenten im Hin-
blick auf die Erreichung zweier ZielgréBen im SCM getestet wurden und LLM-Agenteninteraktionen
mit einem hohen Grad an Koordination sogar die Leistungen mathematisch gesteuerter Werkzeuge
iibertreffen (Jannelli et al., 2026, S. 15). Dariliber wird gezeigt: Strukturierte Schritt-fiir-Schritt-
Prompts bei LLMs senken bei Vergleichen in der Prognoseerstellung im Forecasting den Progno-
sefehler deutlich gegeniiber einfachen Prompts und verbessern die Schlussfolgerstruktur des Mo-
dells (Abbaszadeh Nakhost, Bloemer & Minner, 2025, S. 12).

Data Operations: Theoriegeleitet erfordert das Forecasting eine Dateninfrastruktur, die vollstandige,
konsistente Nachfragezeitreihen bereitstellt. Die Literatur bestitigt die Datenqualitit als zentrale
Voraussetzung, da inkonsistente oder fehlende Daten die Verlasslichkeit der Agenten-Outputs un-
mittelbar kompromittieren konnen (Trifone, Dallari & Brintrup, 2026, S. 21). In der Multi-Agenten-
Architektur von Shukla und Kiridena (2016) sind Datenabruf und Vorverarbeitung zudem als eigen-
stindige Agentenfunktionen realisiert, was die theoriegeleitete Verankerung der Datenaufbereitung
in der Agentenarchitektur stiitzt (Shukla & Kiridena, 2016, S. 6990). Bestatigt wird zudem die An-
bindung externer Daten- und Wissensquellen in Echtzeit, um Wissensgrenzen des Modells abzumil-
dern und Niitzlichkeit und Genauigkeit des Modells zu verbessern (Feuerriegel, Hartmann, Janiesch
& Zschech, 2024, S. 5-6).

Agent Frameworks: Theoriegeleitet fithrt diese Schicht die Agentenkomponenten Planning, Me-
mory, Reflexion und Tool-Nutzung aus. Aus der Unzuverlissigkeit von LLMs bei streng formalen
Aufgaben folgt zudem die Anforderung der Nutzung von Tools bei Deterministik, also der Trennung
von sprachlichem Schlussfolgern und deterministischer Berechnung. Es wird gezeigt, dass beim
Prognostizieren der zukiinftigen Nachfrage und Minimierung der Kosten ein geeignetes Tool und
eine hohe Gewichtung des Tools, ohne zusétzliches Konsens-Findungs-Framework die beste Leis-
tung erbringen. Zudem wird gesagt, dass das Grundmodell (LLM) in der Lage ist, einfache Berech-
nungen durchzufiihren, da es sich um eine probabilistische Maschine handelt und nicht um ein Tool,
das fiir komplexe Berechnungen geeignet ist (Jannelli et al., 2026). Dies erfahrt auch Bestiatigung im
Artefakt von Abbaszadeh Nakhost, Bloemer und Minner (2025). Dort erzeugt das LLM ausfiihrbaren
Code, der lokal deterministisch ausgefiihrt wird, statt Prognosewerte frei zu generieren (Abbaszadeh
Nakhost et al., 2025, S. 6—7). AuBerdem wiirden Experimente zur globalen Kostenminimierung zei-
gen, dass der Einsatz eines Tools nur dann effektiv wiare, wenn die dem Tool zugrunde liegende
Funktion mathematisch in der Lage ist, eine bestimmte Herausforderung zu bewiltigen (Jannelli et
al., 2026, S. 19). Theoriegeleitet bleibt zudem die Anforderung, Zeitreihenmuster anhand erklarba-
rer Kennzahlen zu diagnostizieren und darauthin eine Forecasting-Methode zu wihlen. Eine Besta-
tigung erfahrt dies durch einen Vergleich verschiedener Forecasting-Methoden. Dabei verbessert
eine datengetriebene Selektion anhand von Zeitreihencharakteristika die Prognosegiite gegeniiber
einer festen Klassifikation oder Einheitsmethode (Abbaszadeh Nakhost et al., 2025, S. 12—13).
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Deployment und Infrastructure: Theoriegeleitet stellt diese Schicht den skalierbaren Betrieb iiber
Cloud- und Container-Infrastrukturen sicher. Bestiatigung erhilt dies in einer Studie von Dincelli &
Jafarian (2025), wobei die Autoren einen KI-gestiitzten Trainingsprototypen in einer metaverse-
dhnlichen Umgebung entwickelten und ihn von 53 Cybersicherheitsfachleuten beurteilen lieBen. Auf
dieser Basis analysieren sie Potenziale, Herausforderungen und praktische Implikationen (Dincelli
& Jafarian, 2025, S. 318—320). Sie fordern dabei eine skalierbare und interoperable Infrastruktur,
die Verbindung von Edge- und Cloud-Computing, die Containerisierung von Services sowie die Nut-
zung standardisierter APIs und Middleware (Dincelli & Jafarian, 2025, S. 325).

Evaluation and Observability: Theoriegeleitet dienen Metriken zu Korrektheit und Robustheit sowie
Uberwachungs-Werkzeuge der Qualititssicherung. Die Literatur bestitigt dies nur mit der Feststel-
lung, dass viele Studien auf idealisierten oder simulierten Datenséitzen beruhen und Vergleiche mit
traditionellen statistischen oder hybriden KI-Verfahren selten bleiben, sodass der marginale Mehr-
wert von LLMs ungeklart ist. Es wird daher gefordert, tiber Proof-of-Concept-Implementierungen
hinauszugehen und robuste, vergleichende Evaluationsrahmen zu entwickeln (Song, Xie, Yang &
Zhao, 2026, S. 13). Hendriksen (2023) fordert erginzend robuste Systeme zum laufenden Monito-
ring der KI-Leistung samt Vorkehrungen zur Storungsbewaltigung und Notfallplanen (Hendriksen,
2023, S. 73). Fiir agentenbasierte Systeme im Supply Chain Management wird neben hoher Zuver-
lassigkeit explizit die Implementierung von Fallback-Strategien gefordert, die gewidhrleisten, dass
der Ausfall eines einzelnen Agenten nicht auf andere Agenten iibergreift (Xu et al., 2021, S. 14). Da-
raus lasst sich ableiten, dass Robustheits- und Riickfallmechanismen eine zentrale, bislang unzu-
reichend adressierte Designanforderung fiir LLM-basierte Agentensysteme in der Prognose darstel-
len. Literaturneu ist die Kontrolle der inhiarenten Output-Stochastizitit: Abbaszadeh Nakhost et al.
(2025) zeigen, dass erst die Mittelung {iber wiederholte LLM-Laufe im Ansatz GPT-Robust die inha-
rente Output-Stochastizitat wirksam reduziert, Prognosefehler auf Benchmark-Niveau ermdglicht
und zugleich die Volatilitat einzelner Laufe vermeidet (Abbaszadeh Nakhost et al., 2025, S. 11—-12).

Security and Compliance: Theoriegeleitet umfasst diese Schicht den Schutz vor Datenlecks und An-
griffen sowie regulatorische Konformitit. Der Schutz vor Prompt Injection, Datenexfiltration und
unautorisiertem Logging beim Einsatz externer oder cloudbasierter Agenten, wird in den Limitatio-
nen von Jannelli et al. (2026) beschrieben, allerdings mit Verweis auf eine weitere Quelle: Carlini et
al. (2021) zeigen, dass groBe Sprachmodelle selbst seltene Trainingsdaten wortlich memorisieren
und per Black-Box-Abfragen extrahierbar machen, einschlieBlich personenbezogener Informatio-
nen, wobei groBere Modelle dafiir besonders anfillig sind (Carlini, Tramer, Wallace, Jagielski,
Herbert-Voss, Lee et al., 2021, S. 2640—2642).

Agent Ecosystem: Theoriegeleitet iiberfiihrt die Anwendungsschicht die technischen Fahigkeiten in
Geschiftsnutzen, verlangt Abwiagung zwischen Autonomie und Kontrolle und erfolgt iiber beste-
hende Systeme. Auch fiir den SCM-Kontext ist die Interoperabilitiat mit bestehenden Planungssys-
temen und Supply-Chain-Informationssystemen zentral, da Xu et al. (2021) deren mangelnde Aus-
pragung als Adoptionshemmnis agentenbasierter Systeme beschreiben (Xu et al., 2021, S. 1, S. 14).
Jedoch muss dabei auch betrachtet werden, wie Trifone, Dallari und Brintrup (2026) in ihren Inter-
views zeigen, dass ein klarer Konsens zur Wichtigkeit des Human-in-the-loop besteht und dass die
Befragten es ablehnen, KI-Agenten bei Entscheidungen mit erheblichem Einfluss auf das SCM mit
voller Entscheidungsautonomie auszustatten (Trifone et al., 2026, S. 23—24). Jannelli et al. (2026)
betonen, dass reale operative Entscheidungen weiterhin einen Human-in-the-Loop erfordern, denn
es miisste jemanden geben, der die Verantwortung tragt, was bedeutet, dass ein Mensch die MaB-
nahmen genehmigen und bei Bedarf eingreifen muss (Jannelli et al., 2026, S. 18). Sie begriinden dies
damit, dass die Outputs noch nicht vollstandig verlasslich und erklarbar sind (Jannelli et al., 2026,
S. 21).
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Das theoretische Grundgeriist mit der Erweiterung der Literatur ergibt nun folgende Liste an tech-
nologischen Anforderungen an KI-Agenten im SCM-Kontext. Die Nummer dient lediglich zum Uber-
blick der Anforderungen und orientiert sich an der Abfolge der zuvor im Text genannten Anforde-
rungen und stellt keine Wertung dar. Die Anforderung stellt die im Text dargestellte Anforderung
dar. Die Schicht stellt den Bezug zur Ebene im Sieben-Schichten-Modell dar. Der Prozessbezug stellt
den Schritt im benannten Forecasting-Prozess dar. Die Herkunft gibt an, ob die Anforderung theo-
riegeleitet (T), literaturbestandig (LB) oder literaturneu (LN) abgeleitet wurde. Als Quelle(n) wird
die Literatur benannt, die die jeweilige Anforderung zusatzlich zu den theoretischen Grundlagen be-
legt.

Nr. Anforderung Schicht Prozessbezug Her-  Quelle(n)
kunft
1 Leistungsfahiges LLM als kogni- Founda- iibergreifend T /LB (Jannelli et al.,
tive Basis tion Mo- 2026, S. 15)
dels
2 Strukturierte Schritt-fiir-Schritt- Founda-  iibergreifend LB (Abbaszadeh
Prompts tion Mo- Nakhost et al.,
dels 2025, S. 12)

3 Datenqualitat: vollstindige, kon- Data Ope- Datenerfassung/- T /LB (Trifone et al.,

sistente Nachfragezeitreihen rations aufbereitung 2026, S. 21)

4 Datenabruf und Vorverarbeitung Data Ope- Datenerfassung/- T /LB (Shukla &
als eigenstindige Agentenfunkti- rations aufbereitung Kiridena, 2016,
onen S. 6990)

5 Echtzeit-Anbindung externer Da- Data Ope- Datenerfassung/- T /LB (Feuerriegel et
ten- und Wissensquellen rations aufbereitung al., 2024, S. 5—

6)
6 Tool-Grounding Agent tibergreifend T /LB (Abbaszadeh
Frame- Nakhost et al.,
works 2025, S. 6-7;
Jannelli et al.,
2026, S. 15)

7 Mathematische Passung des Agent iibergreifend LN (Jannelli et al.,
Tools Frame- 2026, S. 19)

works

8 Erklarbare Diagnose der Zeitrei- Agent Analyse Zeitrei- T /LB (Abbaszadeh

henmuster als Grundlage der Mo- Frame- henkomponenten Nakhost et al,,
dellwahl works 2025, S. 12-13)
9 Skalierbare, interoperable Infra- Deploy- iibergreifend T /LB (Dincelli &
struktur ment & Jafarian, 2025,
Infra- S. 325)
structure
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Nr.

10

11

12

13

14

15

16

Anforderung

Robuste, vergleichende Evalua-
tion gegen statistische Baselines
statt Proof-of-Concept

Laufendes Monitoring der KI-
Leistung samt Stérungsbewalti-
gung und Notfallpladnen

Zuverlassigkeit und Fallback-

Strategien

Kontrolle der Output-Stochastizi-
tat

Schutz vor Prompt Injection, Da-
tenexfiltration und unautorisier-
tem Logging: Risiko der Memori-
sierung und Extraktion von Trai-
ningsdaten

Interoperabilitit mit bestehenden
Plaungssystemen und Supply
Chain Informationssystemen

Human-in-the-Loop: keine volle
Entscheidungsautonomie bei wir-
kungsstarken SCM-Entscheidun-
gen, menschliche Genehmigung
und Eingriffsmoglichkeit

Schicht

Evalua-
tion & Ob-
servability

Evalua-
tion & Ob-
servability

Evalua-
tion & Ob-
servability

Evalua-
tion & Ob-
servability

Security &
Compli-
ance

Agent
Ecosys-
tem

Agent
Ecosys-
tem

Prozessbezug Her-
kunft

Methodenwahl/ LB

Prognoseerstel-

lung/

Prognosefehler

tibergreifend T /LB

tibergreifend LN

Methodenwahl/ LN

Prognoseerstel-

lung/

Prognosefehler

tibergreifend T /LB

Integration = Be- LN

darfsplanung

Integration Be- T /LB

darfsplanung

Quelle(n)

(Song et al.,

2026, S. 13)

(Hendriksen,
2023, S. 73)

(Xu et al., 2021,
S.14)

(Abbaszadeh
Nakhost et al.,
2025, S. 11-12)

(Carlini et al.,
2021, S. 2640—
2642)

(Xu et al., 2021,
S.1,S.14)

(Jannelli et al.,
2026, S. 18, S.
21; Trifone et
al., 2026, S.

23-24)

Tabelle 4 - Liste technologischer Anforderungen an KI-Agenten im Forecasting von

SCM

4.2 Ergebnisse FF2: Architektur der KI-Agenten

4.2.1 Vorgehen Darstellung Architektur

Die Gestaltung des Artefakts der Architektur der generativen KI-Agenten im Forecasting des SCM
verbindet die beiden duBeren Zyklen des Modells mit dem Design Cycle. Aus dem Relevanz-Zyklus
stammt der Anwendungskontext in Form des Forecasting-Prozesses in Anwendung auf das BPOS-
Game, das festlegt, welche Daten verfiigbar sind, welche Entscheidung gestiitzt werden soll und un-
ter welchen Randbedingungen die Architektur operieren muss. Das Business Process Operations Si-
mulation Game (BPOS-Game) der Plattform Education 4 Success ist ein netzwerkbasiertes Plan-
spiel, das industrielle Geschiaftsprozesse in einem Unternehmensnetzwerk in einer realitatsnahen
Umgebung abbildet. Das Grundnetzwerk besteht aus vier miteinander verbundenen Unternehmen,
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deren vertikale und horizontale Beziehungen die tdglichen Aktivitdten und die finanzielle Leistung
beeinflussen. Innerhalb jedes Teams werden vier Rollen entlang des ,,SCOR-Modells* besetzt: Plan-
ner, Buyer, Operations und Distribution, sodass die Planungs-, Beschaffungs-, Produktions- und
Distributionsfunktionen einer Lieferkette arbeitsteilig wahrgenommen werden. Das Spiel ist run-
denbasiert und umfangreich parametrierbar: Produktnamen, Nachfragen, Qualititsprobleme, Pro-
duktbaum, direkte und indirekte Kosten, Rundendauer sowie alternative Lieferanten und Kunden
lassen sich konfigurieren, womit auch der Schwierigkeitsgrad steuerbar ist. Die Steuerung erfolgt
datengetrieben: Eine fiinfdimensionale Strategy Map mit zugehoriger Scorecard und Kennzahlen
bildet den Bezugsrahmen fiir strategische Entscheidungen, die unter anderem Planung, Finanzen,
Controlling und Data Science umfassen. Die im Spielverlauf erzeugten Daten werden in einer Daten-
bank vorgehalten, auf die alle Spielenden zugreifen und die sie mit gingigen Werkzeugen verbinden
oder iiber vorkonfigurierte Dashboards auswerten konnen (Education 4 Success, o. J.). Diese Daten-
basis bildet den Ankniipfungspunkt fiir die nachfolgend beschriebene Agenten-Konfiguration, die
aus den historischen Nachfragezeitreihen Prognosen zur Stiitzung der Planungsentscheidung ablei-
tet. Aus dem Rigor-Zyklus stammt der in der ersten Forschungsfrage erarbeitete Anforderungskata-
log, dessen technologische Anforderungen die einzelnen Designentscheidungen begriinden. Die Be-
griindung der Architektur erfolgt in zwei Schritten. Zunachst wird hergeleitet, welche Agenten erfor-
derlich sind: Die funktionale Gliederung folgt den Schritten des zuvor dargestellten Forecasting-Pro-
zesses, sodass den Verarbeitungsschritten spezialisierte Agenten zugeordnet werden. Im zweiten
Schritt wird die konkrete Ausgestaltung jedes Agenten beschrieben und anhand der einzelnen An-
forderungen des Katalogs begriindet und der jeweiligen Ebene des Sieben-Schichten-Modells zuge-
ordnet.

4.2.2 CrewAl als Framework und Herleitung der Agenten

Das 2023 von Joao Moura veroffentlichte Python-Framework ,,CrewAlI” iibertragt die Funktions-
weise eines menschlichen Teams in Software. Das Resultat entsteht aus dem Zusammenspiel von
Einzelbeitrage zu einem groBeren Ganzen. Das Grundprinzip von CrewAl besteht darin, ein komple-
xes Problem durch ein orchestriertes Team rollenbasierter, LLM-gestiitzter Agenten zu l6sen. Spe-
zialisierte Agenten libernehmen dabei klar definierte Rollen, bearbeiten ihnen zugewiesene Aufga-
ben mithilfe geeigneter Werkzeuge, werden in einer Crew gebiindelt, {iber einen Prozess koordiniert
und durch ein gemeinsames Gedachtnis kontextuell verbunden. Ein einzelner Agent wird in CrewAl
iiber eine Reihe von Konfigurationsfeldern definiert, die gemeinsam seine Identitit, seinen Hand-
lungsspielraum und sein Verhalten festlegen (Taulli & Deshmukh, 2025, S. 103—114). Nachfolgend
werden die Anweisungen erklart, die in der Konfiguration angewendet werden. Das Feld role be-
stimmt die fachliche Rolle des Agenten und legt damit fest, aus welcher Perspektive und mit welcher
Kompetenz das Sprachmodell die ihm zugewiesene Aufgabe bearbeitet. Das Feld goal beschreibt das
Ziel, auf das der Agent seine Handlungen ausrichtet. Das Feld backstory erganzt die Rolle um einen
fachlichen Hintergrund, der die Expertise und die Herangehensweise des Agenten prigt, Uber diese
identitatsstiftenden Felder hinaus steuern weitere Felder das konkrete Verhalten. Das Feld constrai-
nts definiert verbindliche Regeln, die den Handlungsspielraum des Agenten eingrenzen. Das Feld
allow_delegation legt fest, ob der Agent Teilaufgaben an andere Agenten abgeben oder diese um
Unterstiitzung bitten darf: mit dem Wert false ist dies unterbunden, sodass der Agent ausschlieBlich
innerhalb seiner eigenen Aufgabe arbeitet. Das Feld verbose steuert die Ausfiihrlichkeit der Proto-
kollierung: mit dem Wert true werden die Verarbeitungsschritte und Werkzeugaufrufe des Agenten
detailliert ausgegeben, was deren Nachvollziehbarkeit sicherstellt. Die beiden letztgenannten Felder
sind fiir alle fiinf Agenten der Architektur einheitlich gesetzt und stellen damit eine tibergreifende
Gestaltungsentscheidung dar. Die zugehorige Aufgabe wird analog iiber eigene Felder definiert. Das
Feld description enthilt die eigentliche Arbeitsanweisung und damit die fachliche Logik der Aufgabe.
Das Feld expected_ output legt die geforderte Struktur des Ergebnisses fest. Das Feld agent weist die
Aufgabe dem ausfiihrenden Agenten zu. Das Feld context weist jeder Aufgabe die Inhalte anderer
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Aufgaben zu, da die Aufgaben die Informationen fritherer Aufgaben benétigen, um abgearbeitet zu
werden.

Die Herleitung der benétigten Agenten begriindet sich an den Schritten des Forecasting-Prozesses
und stellt sich wie folgt dar. Der erste Schritt, die Datenerfassung und -aufbereitung, verlangt die
Bereitstellung vollstindiger und konsistenter Nachfragezeitreihen als Grundlage jeder Prognose.
Diese Funktion tibernimmt der data_preparer, der die historischen Nachfragedaten beschafft, zu-
sammenfiihrt und in eine bereinigte Zeitreihe je Produkt tiberfiihrt. Der zweite Schritt, die Analyse
der Zeitreihenkomponenten, zerlegt die beobachtete Nachfrage in ihre systematischen Bestandteile
und bildet damit die Voraussetzung fiir eine begriindete Methodenwahl. Diese Aufgabe ibernimmt
der diagnostics_analyst, der jede Zeitreihe anhand erklarbarer Kennzahlen klassifiziert. Die folgen-
den drei Schritte: Methodenwahl, Prognoseerstellung und Bestimmung des Prognosefehlers, werden
in einem einzigen Agenten, dem forecaster, zusammengefiihrt. Der Forecaster wihlt je Zeitreihe das
passende Modell aus einem definierten Modellpool, erstellt die Prognose und dokumentiert den zu-
gehorigen Fehlerwert. Der sechste Schritt, die Integration in die Bedarfsplanung, iiberfiihrt die er-
stellte Prognose in eine Form, die nachgelagerte SCM-Entscheidungen stiitzt. Dies iibernimmt der
management_advisor, der jede Prognose bewertet, den Nutzen offenlegt und Entscheidungsemp-
fehlungen abgibt. Da die Prognose im vorliegenden Kontext nicht unmittelbar in eine autonome Ent-
scheidung miindet, sondern einem menschlichen Entscheider zur Verfiigung gestellt wird, iiber-
nimmt der data_reporter die Aufbereitung sdmtlicher Ergebnisse zu einem strukturierten Bericht.
Dadurch ergibt sich folgende Architektur aus fiinf Agenten, welche zugleich das Artefakt dieser Ar-
beit darstellt.

CrewAl

N ([

Input Input Input Input Input

- PostareSQL- = history_table - history table - history table - history table
Datenbank + diagnostics_ + diagnostics_ » diagnostics_
Informationen table table table
in « forecast + forecast
Tabellenform table table

- management

= = = A

Output OQutput OQutput Qutput Output

BPOS-

t.md
Datenbank report.m

« history_table - diagnostics_ + forecast_ + management_ + report.md
table table report

Methodenwahl,
Prognoseerstellung,
Prognosefehler

Datenerfassung und
-aufbereitung

Analyse der
Zeitreihenkomponentaen

Integration in die
Bedarfsplanung

Integration in die
Bedarfsplanung

Forecasting Prozess

Abbildung 2 - Darstellung Artefakt
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4.2.3 Konfiguration der Architektur in CrewAl
(1) Agent data_preparer mit Aufgabe prepare_history

data_preparer:
role: "Data Preparation & Historian"
goal: >
Erstelle saubere, liickenlose Nachfrage-Zeitreihen pro Produkt fiir die vier Produkte
(prodi3, prodi4, prodil5, prodl6) basierend auf den Datenbankeintrdgen.
Liefere eine konsistente Tabelle fiir Forecasting.
backstory: >
Dateningenieur mit Fokus auf Zeitreihen, SQL-Joins und typische Datenqualitdtsprobleme.
constraints:
- "Nutze ausschlieRlich das PostgreSQLReaderTool mit der definierten demand history query, um die Daten zu extrahieren.”
- "Achte darauf, dass jede Zeile der Tabellen orders und order_amounts gelesen und korrekt zusammengefiihr
- "Achte auf besondere Genauigkeit beim Ablesen der Daten, um die Zeitreihen liickenlos und konsistent zu gestalten.”
- "Keine Schdtzung oder Erfindung von Werten; nur die Daten verwenden, die tatsdchlich in der Datenbank vorhanden sind.”
allow delegation: false
verbose: true

Abbildung 3 - Konfiguration des Agenten "data_preparer"

Im Fall des Agenten data_preparer ist die Rolle als ,Data Preparation & Historian" definiert und
weist ihn damit als zustiandig fiir die Beschaffung und Historisierung der Nachfragedaten aus. Das
Ziel ist dabei, saubere und liickenlose Nachfrage-Zeitreihen fiir die vier Produkte prod13 bis prod16
aus den Datenbankeintragen zu erstellen und eine konsistente Tabelle als Grundlage fiir das Fore-
casting bereitzustellen. Der fachliche Hintergrund beschreibt den Agenten als Dateningenieur mit
Schwerpunkt auf Zeitreihen, SQL-Joins und typischen Datenqualitidtsproblemen. Die vier verbind-
lichen Regeln fiir den Agenten lauten: die ausschlieBliche Datenextraktion {iber das PostgreSQLRea-
derTool mit der definierten demand_history_query, das vollstandige und korrekte Zusammenfiih-
ren jeder Zeile der Tabellen orders und order_amounts, die besondere Sorgfalt zur Sicherung lii-
ckenloser und konsistenter Zeitreihen sowie das Verbot, Werte zu schétzen oder zu erfinden.
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prepare history:
description: >
Extrahiere die Nachfragehistorie der vier Produkte prodi3, prodi4, prodil5 und prodil6
ausschlieRlich iiber das PostgreSQLReaderTool.
Verwende fiir die Weiterverarbeitung ausschlieRflich das vom Tool gelieferte vollstandige
history table. Das Tool muss fiir alle aktuell in der Datenbank vorhandenen Runden
(orders.round >= @) pro Produkt genau einen Eintrag liefern.

Tabelle muss folgende Felder enthalten:
product_id

round

demand_amount

status

Fachliche Regeln:
Fiir jede aktuell vorhandene Runde muss fiir jedes der vier Produkte genau ein Eintrag existieren.
Falls fiir eine Produkt-Runden-Kombination kein Nachfragewert vorhanden ist, muss
demand_amount = @ gesetzt und status = Nullwert verwendet werden.
Falls fiir dieselbe Produkt-Runden-Kombination mehrere Eintrage existieren, miissen diese
summiert und mit status = aggregated gekennzeichnet werden.
Falls der aggregierte Nachfragewert negativ ist, muss status = invalid gesetzt werden.
Es dirfen keine Runden ausgelassen, verdichtet oder zusammengefasst werden.
Das history table des Tools ist unverdndert und vollstandig zu iibernehmen.

Falls das Tool kein vollstandiges history table liefert, darf der Task nicht erfolgreich
abgeschlossen werden.
expected output: >
JSON mit:
history table: [{product_id, round, demand amount, status}],
round_count: int,
product_count: int,
expected rows: int,
actual rows: int,
nullwert count: int
agent: data preparer

Abbildung 4 - Konfiguration der Aufgabe "prepare_history"

Die Aufgabe prepare_history umfasst die Extraktion der Nachfragehistorie der vier Produkte iiber
das PostgreSQLReaderTool sowie die Vorgabe, fiir jede vorhandene Runde je Produkt genau einen
Eintrag zu erzeugen. Hinzu treten feste fachliche Regeln zur Behandlung von Sonderfillen: Fehlende
Werte werden als Nullwert gekennzeichnet, mehrfach vorhandene Eintriage summiert und als aggre-
giert markiert, negative aggregierte Werte als ungiiltig ausgewiesen, und keine Runde darf ausgelas-
sen oder verdichtet werden. AbschlieBend bestimmt die Anweisung, dass die Aufgabe nicht erfolg-
reich abgeschlossen werden darf, sofern keine vollstindige Tabelle vorliegt. Das erwartete Ergebnis
soll eine Tabelle der Nachfragezeitreihe (history_table mit den Feldern product_id, round, de-
mand_amount und status) liefern und PriifgroBen wie round_count, product_count, expec-
ted_rows, actual_rows und nullwert_count enthalten. Die Aufgabe wird dem data_preparer zuge-
wiesen. Anders als die nachgelagerten Aufgaben verfiigt prepare_history iiber kein context-Feld, da
diese Aufgabe chronologisch an erster Stelle steht und somit die anderen Aufgaben auf ihr aufbauen.

Inhaltlich setzt die Konfiguration des data_preparer mehrere Anforderungen des Katalogs um und
ist im Sieben-Schichten-Modell der Ebene der Data Operations zuzuordnen. Die Zielvorgabe liicken-
loser und konsistenter Zeitreihen sowie die fachlichen Regeln zur Behandlung fehlender, mehrfacher
und ungiiltiger Werte setzen die Anforderung an die Datenqualitdt um, die inkonsistente oder feh-
lende Daten als unmittelbares Risiko fiir die Verlasslichkeit der Agenten-Outputs identifiziert (An-
forderung 3). Dass die Datenaufbereitung als eigener Agent mit eigener Aufgabe von der Prognose
getrennt ist, setzt die Anforderung um, Datenabruf und Vorverarbeitung als eigenstiandige Agenten-
funktion auszugestalten (Anforderung 4). Der ausschliefliche Datenbezug iiber das PostgreSQLRea-
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derTool stellt eine Anbindung an die operative Datenbank des BPOS-Games in Echtzeit her und er-
fiillt die Anforderung an die Anbindung externer Datenquellen, allerdings nur in dem fiir den vorlie-
genden Kontext relevanten Umfang, ohne dariiber hinausgehende externe Wissensquellen einzubin-
den (Anforderung 5). Das Verbot, Werte frei zu erzeugen, bindet die Datenbeschaffung an das Tool
und folgt damit dem Prinzip des Tool-Groundings (Anforderung 6). Dass die Aufgabe nur als erfolg-
reich abgeschlossen werden darf, wenn eine vollstandige Tabelle vorliegt, soll die Fortpflanzung ei-
nes Datenfehlers auf die nachgelagerten Agenten verhindern und dient damit der Zuverlassigkeit der
Architektur (Anforderung 12). Die detaillierte Protokollierung iiber das Feld verbose und mit den
PriifgroBen im erwarteten Ergebnis soll die Nachvollziehbarkeit und Uberwachung der Verarbeitung
unterstiitzen und damit auch die Anforderung des laufenden Monitorings erfiillen (Anforderung 11).

(2) Agent diagnostics_ analyst mit Aufgabe run_diagnostics

diagnostics analyst:
role: "Demand Pattern & Change Analyst”
goal: >
Klassifiziere jede Produkt-Zeitreihe nach Intermittent, Trend und Saisonalitat
anhand erklarbarer Kennzahlen.
backstory: >

Supply-Chain-Analyst mit Fokus auf robuste Heuristiken.

constraints:
- "Klassifikationen nur aus nachvollziehbaren Kennzahlen ableiten und mitliefern.”
- "Beil unzureichenden Daten entsprechende Flags setzen und Hinweise geben.”

allow delegation: false

verbose: true

Abbildung 5 - Konfiguration des Agenten "diagnostics_analyst"

Im Fall des Agenten diagnostics_analyst ist die Rolle als ,,Demand Pattern & Change Analyst" defi-
niert und weist ihn damit als zustandig fiir die Erkennung der Nachfragemuster in den aufbereiteten
Nachfragezeitreihen aus. Das Ziel ist dabei, jede Produkt-Zeitreihe anhand erklarbarer Kennzahlen
nach den Mustern Intermittent, Trend und Saisonalitat zu klassifizieren. Der fachliche Hintergrund
beschreibt den Agenten als Supply-Chain-Analyst mit Schwerpunkt auf robusten Heuristiken. Die
zwei verbindlichen Regeln fiir den Agenten lauten: Klassifikationen ausschlieBlich aus nachvollzieh-
baren Kennzahlen abzuleiten und gemeinsam mit diesen auszuweisen sowie bei unzureichender Da-
tengrundlage entsprechende Flags zu setzen und Hinweise zu geben.
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run_diagnostics:
description: >
Analysiere ausschlieRlich das vollstandige history table aus prepare_history.
Analysiere pro Produkt (prodi3, prodl4, prodl5, prodl6) die Nachfragehistorie history table.
Klassifiziere anhand erkldrbarer Kennzahlen:
- Intermittent
- Trend
- Saisonalitat
Falls keine Klassifizierung zutrifft, entsprechend kennzeichnen.
Liefere alle Kennzahlen zur nachvollziehbaren Modellwahl.
expected output: >
JSON mit:
diagnostics table: [{
product id,
intermittent flag,
trend flag,
seasonality flag,
notes
}] r
global notes: string
agent: diagnostics analyst
context: [prepare_history]

Abbildung 6 - Konfiguration der Aufgabe "run_diagnostics"

Die Aufgabe run_diagnostics umfasst die Analyse ausschlieBlich des vollstandigen history_table aus
der vorgelagerten Aufgabe prepare_history und ordnet jede Produkt-Zeitreihe anhand erklarbarer
Kennzahlen den Mustern Intermittent, Trend und Saisonalitat zu. Trifft keine Klassifizierung zu, ist
dies entsprechend zu kennzeichnen. Ausdriicklich verlangt die Anweisung, alle Kennzahlen zu lie-
fern, die eine nachvollziehbare Modellwahl ermdglichen. Das erwartete Ergebnis soll je Produkt eine
Zeile in der diagnostics_table mit den Feldern product_id, intermittent_flag, trend_ flag, seasona-
lity_flag und notes sowie ein libergreifendes Feld global_notes liefern. Die Aufgabe wird dem diag-
nostics_analyst zugewiesen. Anders als prepare_history verfiigt run_ diagnostics iiber ein context-
Feld, das auf prepare_history verweist und die Aufgabe damit an dessen Ergebnis bindet.

Inhaltlich setzt die Konfiguration des diagnostics_analyst den zweiten Schritt des Forecasting-Pro-
zesses, die Analyse der Zeitreihenkomponenten, um und ist im Sieben-Schichten-Modell der Ebene
der Agent Frameworks zuzuordnen. Dass die Diagnose als eigener Agent mit eigener Aufgabe von
der Prognose getrennt ist, setzt die Anforderung um, die Zeitreihenmuster anhand erklarbarer Kenn-
zahlen zu diagnostizieren und diese Diagnose zur Grundlage der Modellwahl zu machen (Anforde-
rung 8). Die Regel, Klassifikationen nur aus nachvollziehbaren Kennzahlen abzuleiten und mitzulie-
fern, sichert zusétzlich die Erklarbarkeit der Diagnose ab. Die Vorgabe, bei unzureichender Daten-
grundlage Flags zu setzen, soll unsichere Klassifikationen ausweisen, statt zu verdecken und dient
damit der Zuverlassigkeit der Architektur (Anforderung 12). Die Bindung der Aufgabe iiber das
context-Feld an das Ergebnis von prepare_history stellt sicher, dass die Diagnose auf einer quali-
tatsgesicherten Datengrundlage aufsetzt, und verkettet damit die Datenqualitit des ersten Schrittes
mit der Mustererkennung des zweiten (Anforderung 3). Die detaillierte Protokollierung iiber das
Feld verbose sowie die erlauternden Felder notes und global_notes im erwarteten Ergebnis sollen
die Nachvollziehbarkeit und Uberwachung der Klassifikation unterstiitzen und damit auch die An-
forderung des laufenden Monitorings erfiillen (Anforderung 11).

(3) Agent: forecaster mit Aufgabe: create_forecast
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forecaster:
role: "Forecasting Specialist”
goal: >
Wihle je Zeitreihe der Produkte die beste Prognose aus dem definierten Modellpool
(Naive, SES, Holt, Holt-Winters, SBA). Und berechne die Prognose je Produkt fiir die n3chsten beiden Perioden (h=1 und h=2).
backstory: >

Forecasting Engineer mit Fokus auf robuste, datenarme Modelle.
constraints:
ur Modelle aus dem Pool verwenden und model used dokumentieren.”
- "Forecasts nur aus Tool-Runs; Fallback auf Naive/SES mit Begriindung."
- "Keine Freitext-Berechnung von Prognosewerten.”
allow delegation:
verbose:

Abbildung 7 - Konfiguration des Agenten "forecaster"

Im Fall des Agenten forecaster ist die Rolle als ,Forecasting Specialist" definiert und weist ihn damit
als zustiandig fiir die Auswahl und Berechnung der Prognosen aus. Das Ziel ist dabei, je Produkt-
Zeitreihe die beste Prognose aus dem definierten Modellpool Naive Prognose, Einfache Exponenti-
elle Glattung (SES), Holts Modell, Winters-Modell und SBA auszuwéhlen und die Prognose fiir die
nachsten beiden Perioden (h=1 und h=2) zu berechnen. Die Beschrankung auf die fiinf Forecasting-
Methoden ist eine bewusste Designentscheidung. Zum einen werden fiir die benchmark-basierte
Evaluation nachvollziehbare Referenzprognosen benotigt, die sich reproduzierbar nachrechnen las-
sen. Zum anderen deckt der gewdhlte Pool die im diagnostics_analyst unterschiedenen Zeitrei-
hencharakteristika vollstindig ab: SES erfasst ein reines Niveau, Holts Modell zuséatzlich einen
Trend, Winters Modell Trend und Saisonalitit und die SBA intermittierende Nachfrage, wiahrend
die Naive Prognose als Basismodell und Fallback dient. Damit steht fiir jedes diagnostizierbare Mus-
ter ein passendes Verfahren bereit, sodass die Methodenwahl unmittelbar an die Diagnose an-
schlieft und die Verfahren zugleich als Referenzmethoden der Evaluation fungieren. Der Progno-
sehorizont von zwei Perioden ergibt sich aus der Position als Tier-2-Akteur im Liefernetzwerk des
BPOS-Games. Da Bestellung und Produktion zusammen eine Durchlaufzeit von zwei Runden bean-
spruchen, miissen die heute zu treffenden Beschaffungs- und Produktionsentscheidungen die Nach-
frage liber genau dieses Zeitfenster antizipieren. Die Prognose fiir die nachsten beiden Perioden (h=1
und h=2) bildet damit exakt den Zeitraum ab, iiber den aktuelle Entscheidungen wirksam werden.
Der fachliche Hintergrund beschreibt den Agenten als Forecasting Engineer mit Schwerpunkt auf
robusten, datenarmen Modellen. Die drei verbindlichen Regeln fiir den Agenten lauten: ausschlieB-
lich Modelle aus dem Pool zu verwenden und das verwendete Modell zu dokumentieren, Prognosen
nur aus Tool-Runs zu erzeugen und einen Fallback auf Naive oder SES zu begriinden sowie keine
Prognosewerte im Freitext zu berechnen.

description: >
Erstelle je Produkt (prodi3, prodi4, prodi5, prodi6é) Prognosen fiir die niachsten beiden Perioden (h=1 und h=2) auf Basis von
history table und diagnostics table. Benutze dabei je nach Diagnostik der Zeitreihe das passende Prognosemodell
aus den Modellen: Naive Prognose, Einfache Exponentielle Glattung (nur wenn Anzahl Perioden > 3), Holt-Methode (nur wenn Trend vorhanden),
Holt-Winters-Methode (nur Trend und Saisonalit&t vorhanden),
Syntetos-Boylan-Approximation (nur bei intermittierender Nachfrage).
Wihle datengetrieben (z.B. Rolling Backtest); bei Fehlschlag oder
zu wenig Daten fallback auf Naive oder SES und dokumentiere den Grund.
expected_output: >
JSON mit:
forecast_table: [{
product_id,
forecast_time_index,
horizon, # nur Werte 1 oder 2
yhat,
model used,
model_params (OPTIMIERT),
optimization_performed,
selection_method,
backtest_score,
notes

H
Erwartung: genau 2 Eintrdge pro Produkt (horizon=1 und horizon=2).
model selection_summary: string

agent: forecaster

context: [prepare_history, run_diagnostics]

Abbildung 8 - Konfiguration der Aufgabe "create_forecast"
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Die Aufgabe create_forecast umfasst die Erstellung der Prognosen je Produkt fiir die niachsten bei-
den Perioden auf Basis von history_table und diagnostics_table. Je nach diagnostiziertem Muster
ist das passende Modell zu wihlen, wobei feste Anwendungsvoraussetzungen gelten: SES ist nur bei
mehr als drei Perioden zulassig, Holts Modell nur bei vorhandenem Trend, Winters Modell nur bei
Trend und Saisonalitdt und SBA nur bei intermittierender Nachfrage. Die Auswahl erfolgt datenge-
trieben, etwa iiber ein Rolling Backtest; schligt sie fehl oder liegen zu wenige Daten vor, ist auf die
Naive Prognose oder SES zuriickzufallen und der Grund zu dokumentieren. Das erwartete Ergebnis
soll je Produkt genau zwei Eintrage (fiir die nachsten beiden Perioden) in der forecast_ table liefern,
mit Feldern wie product_id, yhat, model_used, model_params, optimization_performed, selec-
tion_method, backtest_score und notes sowie eine iibergreifende model_selection_summary. Die
Aufgabe wird dem forecaster zugewiesen. Uber das context-Feld ist sie sowohl an prepare_history
als auch an run_ diagnostics gebunden und greift damit zugleich auf die bereinigte Zeitreihe und die
zugehorige Diagnose zu.

Inhaltlich fasst die Konfiguration des forecaster drei Schritte des Forecasting-Prozesses zusammen:
Methodenwahl, Prognoseerstellung und Bestimmung des Prognosefehlers. Die Konfiguration ist im
Sieben-Schichten-Modell der Ebene der Agent Frameworks zuzuordnen. Die Anforderung des Tool-
Groundings wird hierbei nur zum Teil erfiillt. Prognosen sollen zwar iiber vorgegebene Methoden
berechnet werden, allerdings erfolgt dies nicht iiber externe Tools. Der Grund hierfiir liegt in der
spateren Bewertung hinsichtlich der Evaluation: Inwieweit konnen generative KI-Agenten im Fore-
casting des SCM niitzlich sein. Dies wird spiter in den Limitationen aufgegriffen. Die datengetrie-
bene Modellauswahl iiber ein Rolling Backtest samt dokumentiertem backtest_score setzt die An-
forderung um, die Prognosen vergleichend gegen die Modellalternativen zu bewerten (Anforderung
10). AuBerdem wird zugleich die Bestimmung des Prognosefehlers als integraler Bestandteil der Mo-
dellauswahl operationalisiert. Die Fallback-Regel auf Naive oder SES mit dokumentierter Begriin-
dung sichert den Prognoseschritt gegen Fehlschlidge und unzureichende Daten ab und dient der Zu-
verlassigkeit der Architektur (Anforderung 12). Die Bindung der Aufgabe iiber das context-Feld an
run_diagnostics stellt sicher, dass die Modellwahl auf der zuvor erstellten Diagnose aufsetzt, und
setzt damit die Anforderung um, die Diagnose der Zeitreihenmuster zur Grundlage der Modellwahl
zu machen (Anforderung 8). Die Protokollierung iiber das Feld verbose sowie die Dokumentation
von model_used, selection_method und backtest_score im erwarteten Ergebnis sollen die Nachvoll-
ziehbarkeit und Uberwachung der Prognoseerstellung unterstiitzen und damit auch die Anforderung
des laufenden Monitorings erfiillen (Anforderung 11).

(4) Agent: management_advisor mit Aufgabe: evaluate_management

management_advisor:
role: "Management- und Prognosebewertungs-Agent”
goal: >
Bewerte die Ergebnisse der bisherigen Nachfrage- und Prognoseagenten kritisch aus Managementsicht,
leite konkrete Handlungsempfehlungen ab und beurteile die methodische Angemessenheit sowie die
praktische Nutzbarkeit der Prognosen.
backstory: >

Erfahrener Experte fir Nachfrageplanung, Bestandsmanagement und Prognosebewertung.
constraints:

- "Bewertung der Ergebnisse aus der Perspektive eines erfahrenen Management-Experten.™

- "Konkrete, umsetzbare Handlungsempfehlungen ableiten.”

- "Kritische Beurteilung der methodischen Angemessenheit und praktischen Nutzbarkeit der Prognosen.”
allow delegation: <
verbose: true

Abbildung 9 - Konfiguration des Agenten "management_advisor"

Im Fall des Agenten management_ advisor ist die Rolle als ,Management- und Prognosebewertungs-
Agent" definiert und weist ihn damit als zustandig fiir die kritische Bewertung der bisherigen Ergeb-
nisse aus Managementsicht aus. Das Ziel ist dabei, die Ergebnisse der vorgelagerten Nachfrage- und
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Prognoseagenten kritisch zu bewerten, konkrete Handlungsempfehlungen abzuleiten und sowohl
die methodische Angemessenheit als auch die praktische Nutzbarkeit der Prognosen zu beurteilen.
Der fachliche Hintergrund beschreibt den Agenten als erfahrenen Experten fiir Nachfrageplanung,
Bestandsmanagement und Prognosebewertung. Die drei verbindlichen Regeln fiir den Agenten lau-
ten: die Ergebnisse aus der Perspektive eines erfahrenen Management-Experten zu bewerten, kon-
krete und umsetzbare Handlungsempfehlungen abzuleiten sowie die methodische Angemessenheit
und praktische Nutzbarkeit der Prognosen kritisch zu beurteilen.

evaluate management:
description: >
Analysiere die Ergebnisse der vorherigen Agenten: historische Nachfragewerte, diagnostizierte
Nachfragemuster und Prognosen fiir die ndchsten zwei Perioden. Erstelle daraus eine strukturierte
managementorientierte Bewertung.
Fir jedes Produkt sollst du:
- den Nutzen der Prognose fiir das Management beschreiben
- konkrete Handlungsempfehlungen geben
- die Eignung des gewdhlten Prognoseverfahrens bewerten
- Risiken, Unsicherheiten und Einschrinkungen benennen
- eine Einschitzung zur Belastbarkeit der Prognose geben
Erstelle anschlieBend ein Gesamturteil dariiber, ob das bisherige Vorgehen fachlich sinnvoll war,
wo Schwachen liegen und welche Verbesserungen kiinftig empfohlen werden.
expected_output: >
Eine strukturierte Bewertung "management_report™ mit: Management-Zusammenfassung, produktbezogenen Empfehlungen,
kritischer Methodenbewertung, Risikoanalyse, Gesamturteil zum Vorgehen und Verbesserungsvorschldgen.
agent: management_advisor
context: [prepare_history, run_diagnostics, create forecast]

Abbildung 10 - Konfiguration der Aufgabe "evaluate_ management"

Die Aufgabe evaluate_ management umfasst die Analyse der Ergebnisse der vorherigen Agenten und
deren Verdichtung zu einer strukturierten, managementorientierten Bewertung. Je Produkt sind da-
bei der Nutzen der Prognose fiir das Management zu beschreiben, konkrete Handlungsempfehlun-
gen zu geben, die Eignung des gewahlten Prognoseverfahrens zu bewerten, Risiken, Unsicherheiten
und Einschrankungen zu benennen sowie eine Einschiatzung zur Belastbarkeit der Prognose abzu-
geben. AbschlieBend ist ein Gesamturteil dariiber zu erstellen, ob das bisherige Vorgehen fachlich
sinnvoll war, wo Schwichen liegen und welche Verbesserungen kiinftig empfohlen werden. Das er-
wartete Ergebnis ist eine strukturierte Bewertung in Form des management_report mit Manage-
ment-Zusammenfassung, produktbezogenen Empfehlungen, kritischer Methodenbewertung, Risi-
koanalyse, Gesamturteil zum Vorgehen und Verbesserungsvorschligen. Die Aufgabe wird dem ma-
nagement_advisor zugewiesen. Uber das Feld context ist sie an prepare_history, run_diagnostics
und create_ forecast gebunden und greift damit erstmals auf die Ergebnisse aller drei vorgelagerten
Agenten zu, was ihrer Rolle als bewertende Instanz iiber die gesamte Verarbeitungskette entspricht.

Der management_advisor setzt an der Integration des Forecasts in die Bedarfsplanung und in das
SCM an. Iim Sieben-Schichten-Modell ist er vorrangig der Ebene des Agent Ecosystem zuzuordnen,
mit Beziigen zur Ebene Evaluation & Observability. Konzeptionell greift er die Agentenkomponente
der Reflexion auf, also die Fahigkeit, die vorgelagerten Verarbeitungsergebnisse zu priifen und ein-
zuordnen. Die kritische Bewertung der Prognosen und die Beurteilung der methodischen Angemes-
senheit setzen die Anforderung um, die Prognosen kritisch und vergleichend zu bewerten, statt sie
ungepriift zu tibernehmen (Anforderung 10). Dass der Agent nicht selbst eine Bestellentscheidung
trifft, sondern Handlungsempfehlungen und eine managementorientierte Bewertung als Entschei-
dungsgrundlage fiir den Menschen erzeugt, versucht die Anforderung an den Human-in-the-Loop
umzusetzen, damit SCM-Entscheidungen nicht vollstandig automatisiert ablaufen, sondern dem
Menschen Genehmigung und Eingriff vorbehalten (Anforderung 16). Die ausdriickliche Benennung
von Risiken, Unsicherheiten und Einschrankungen sowie die Einschiatzung zur Belastbarkeit der
Prognosen stiitzen dieses Prinzip zusitzlich, da sie dem menschlichen Entscheider die fiir eine fun-
dierte Entscheidung notigen Informationen bereitstellen. Auch hier soll die ausfiihrliche Protokol-
lierung tiber das Feld verbose die Nachvollziehbarkeit der Bewertung unterstiitzen (Anforderung 11).
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(5) Agent: data_reporter mit Aufgabe: report_data

data_reporter:
role: "Data & Forecasting Report Generator”
goal: >
Erstelle einen strukturierten Bericht iiber history table, diagnostics_table, forecast_table und management report
mit klaren Uberschriften und Abs&tzen.
Alle Eintrage der Tabellen vollstadndig darstellen.
backstory: >

Reporting Engineer fiir Analyse- und Forecast-Ergebnisse.
constraints:
- "Ergebnisse klar und iibersichtlich darstellen.”
- "Keine neuen Werte erfinden; nur vorhandene Ergebnisse darstellen.”
- "Alle Ergebnisse darstellen und kein weglassen von Informationen.”
allow delegation: false
verbose: true

Abbildung 11 - Konfiguration des Agenten "data_reporter"

Im Fall des Agenten data_reporter ist die Rolle als ,,Data & Forecasting Report Generator" definiert
und weist ihn damit als zustiandig fiir die strukturierte Aufbereitung und Darstellung der Ergebnisse
aus. Das Ziel ist dabei, einen strukturierten Bericht iiber history_table, diagnostics_table, fore-
cast_table und mangement_report mit klaren Uberschriften und Absitzen zu erstellen und samtli-
che Eintrage der Tabellen vollstindig darzustellen. Der fachliche Hintergrund beschreibt den Agen-
ten als Reporting Engineer fiir Analyse- und Forecast-Ergebnisse. Die drei verbindlichen Regeln fiir
den Agenten lauten: die Ergebnisse klar und iibersichtlich darzustellen, keine neuen Werte zu erfin-
den, sondern ausschlieBlich vorhandene Ergebnisse wiederzugeben sowie alle Ergebnisse darzustel-
len und keine Informationen auszulassen.
report
description:
Erstelle einen Markdown-Bericht aus den vorherigen JSON-Ergebnissen mit:

history table mit allen Eintragen

diagnostics table mit allen Eintrdgen

forecast _table mit allen Eintragen

OPTIMIERTE Glattungsparameter (alpha, beta, gamma) mit Optimierungsergebnis

Backtest MSE Scores

management_report mit allen Eintrdgen
Klare Uberschriften und Absitze.
Dokumentiere, welche Parameter AUTOMATISCH optimiert wurden (optimization performed=true).
expected output: >
Markdown-Datei ‘report.md’
agent: data reporter
context: [prepare history, run_diagnostics, create forecast, evaluate management]

Abbildung 12 - Konfiguration der Aufgabe "report_data"

Die Aufgabe report_data umfasst die Erstellung eines Markdown-Berichts aus den JSON-Ergebnis-
sen der vorherigen Agenten. Der Bericht enthilt die vollstandigen Eintrage der history_table, der
diagnostics_table und der forecast_table, die optimierten Glattungsparameter (alpha, beta, gamma)
samt Optimierungsergebnis, die Backtest-MSE-Werte sowie den vollstindigen management_report.
Erganzend ist zu dokumentieren, welche Parameter automatisch optimiert wurden. Das erwartete
Ergebnis ist eine Markdown-Datei mit dem Namen report.md, die beim Lauf der Crew als Ausgabe-
datei festgelegt ist. Die Aufgabe wird dem data_reporter zugewiesen. Uber das context-Feld ist sie
an prepare_history, run_diagnostics, create_forecast und evaluate_management gebunden und
greift damit als letzte Aufgabe der Kette auf die Ergebnisse aller vier vorgelagerten Agenten zu, die
sie zu einem zusammenhingenden Bericht verdichtet.

Der data_ reporter bildet den Abschluss der Verarbeitungskette und iiberfiihrt die Ergebnisse aller

Agenten in eine strukturierte, fiir den Menschen lesbare Form und unterstiitzt dadurch die Integra-

tion des Forecasts in die Bedarfsplanung des SCM. Im Sieben-Schichten-Modell ist er der Ebene des
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Agent Ecosystem zuzuordnen, mit Beziigen zur Ebene Evaluation & Observability. Dass der erzeugte
Bericht die Entscheidungsgrundlage fiir den menschlichen Entscheider bildet und nicht selbst in
eine automatisierte Entscheidung miindet, setzt die Anforderung an den Human-in-the-Loop um,
wonach wirkungsstarke SCM-Entscheidungen dem Menschen zur Genehmigung und zum Eingriff
vorbehalten bleiben (Anforderung 16). Die Regeln, keine neuen Werte zu erfinden und samtliche
Ergebnisse vollstindig sowie ohne Auslassung darzustellen, sichern die Integritat und Vollstandig-
keit der Berichterstattung und stellen sicher, dass der Bericht die Ergebnisse der vorgelagerten Agen-
ten unverfalscht wiedergibt. Gemeinsam mit der Protokollierung iiber das Feld verbose unterstiitzt
dies die Nachvollziehbarkeit und Uberwachung der Verarbeitung (Anforderung 11).

(6) Ubergreifende Architektur

Der folgende Uberblick zeigt und erliutert die zentralen Dateien des Projekts und ihre jeweilige
Funktion, um den Aufbau des Artefakts nachvollziehbar zu machen.

EXPLORER

Al_AGE.

5

e ]
OUTLINE

TIMELINE

Abbildung 13 - Darstellung weiterer relevanter Dateien der iibergreifenden Konfigu-
ration

~crew.py” bildet das Riickgrat der Architektur: Sie instanziiert die fiinf Agenten und die fiinf Aufga-
ben aus den Konfigurationsdateien, weist die Werkzeuge zu und biindelt alles zu einer Crew, deren
Aufgaben tliber einen sequenziellen Prozess nacheinander ausgefiihrt werden. ,agents.yaml“ enthalt
die Konfiguration der fiinf Agenten und ,tasks.yaml“ enthalt die Konfiguration der fiinf Aufgaben.
scustom_ tool.py“ definiert das deterministische Tool: das ,PostgreSQLReaderTool, ein Tool zur
Datenextraktion, was mittels Verkniipfung der relevanten Tabellen in der Datenbank die relevanten
Informationen fiir den ,data_ preparer” bereitstellt. ,main.py“ bildet den Einstiegspunkt der Anwen-
dung: Sie ladt die Umgebungsvariablen, startet die Crew und erzeugt aus den Ergebnissen den Be-
richt (report.md sowie eine PDF-Fassung). Zusatzlich protokolliert sie den Tokenverbrauch je
Durchlauf. ,.env* hinterlegt die Umgebungsvariablen, insbesondere das verwendete Sprachmodell,
den API-Schliissel und die Zugangsdaten zur Datenbank, und wird nicht versioniert. ,,.gitignore* legt
fest, welche Dateien von der Versionsverwaltung ausgeschlossen werden, darunter die ,,.env“ mit den
sensiblen Zugangsdaten. ,pyproject.toml“ beschreibt das Projekt als eigenstandiges Python-Paket
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und verwaltet dessen Abhingigkeiten. ,knowledge/ ist das von CrewAl vorgesehene Verzeichnis fiir
Wissensquellen und hilt hier hinterlegte Nutzerpriaferenzen vor, auf die die Crew zugreifen kann.
Ltests/“ ist fiir Testskripte zur Uberpriifung der Funktionsfihigkeit vorgesehen. ,README.md* (so-
wie die PDF-Fassung ,README.pdf*) enthilt eine standardisierte Projektdokumentation mit Hin-
weisen zu Aufbau und Nutzung. ,report.md” ist die vom System erzeugte Ausgabedatei mit den zu-
sammengefiihrten Ergebnistabellen und der Managementbewertung. ,,.venv* ist die isolierte virtu-
elle Umgebung, die die installierten Abhangigkeiten des Projekts enthélt, und ,,__init__.py“ kenn-
zeichnet die Verzeichnisse als Python-Pakete (das automatisch erzeugte ,,__pycache__ “ enthalt le-
diglich kompilierten Bytecode).

Auch hier werden mehrere Anforderungen auf der Ebene der iibergreifenden Projektstruktur und
des unterstiitzenden Programmcodes umgesetzt. Das zugrunde liegende Sprachmodell wird nicht im
Agentencode, sondern iiber eine Umgebungsvariable konfiguriert: Die Datei .env legt mit dem Ein-
trag MODEL das verwendete Foundation Model fest. Im hier vorliegenden Fall das Modell GPT-4.1-
mini von OpenAl und stellt iiber den OPENAI_API_KEY die Authentifizierung bereit. Diese Variab-
len werden beim Programmstart geladen. Damit wird die Anforderung an ein leistungsfahiges
Sprachmodell als kognitive Basis umgesetzt, das im Sieben-Schichten-Modell der Ebene der Foun-
dation Models zuzuordnen ist (Anforderung 1). Die Beobachtbarkeit der Verarbeitung wird iiber
mehrere Mechanismen sichergestellt. Neben der detaillierten Protokollierung auf Agenten- und
Crew-Ebene (verbose) erfasst der Programmcode in main.py je Durchlauf den Tokenverbrauch und
legt ihn zusammen mit einem Zeitstempel in einer eigenen Datei ab. Jeder Durchlauf wird zudem in
einem fortlaufend nummerierten Verzeichnis dokumentiert. Damit wird ein weiteres Mal versucht,
die Anforderung an ein laufendes Monitoring der Verarbeitung im Rahmen des Prototyps umzuset-
zen und der Ebene Evaluation & Observability zugeordnet (Anforderung 11). Die Datenanbindung
erfolgt iiber eine psycopg2-Verbindung an die operative PostgreSQL-Datenbank des BPOS-Games,
wahrend die Ergebnisse iiber standardisierte JSON- und CSV-Strukturen ausgetauscht werden. Da-
rin wird versucht, die Interoperabilitat mit dem operativen Informationssystem sicherzustellen (An-
forderung 15).

Auf der Ebene der Infrastruktur ist das Projekt als eigenstandiges Python-Paket mit einer src-Struk-
tur organisiert, nutzt eine isolierte virtuelle Umgebung und trennt Konfiguration, Werkzeuge und
Orchestrierung modular voneinander. Dies stellt eine reproduzierbare, jedoch lokal betriebene Aus-
fiihrungsumgebung bereit und setzt die Anforderung an eine skalierbare Infrastruktur damit nur
teilweise um (Anforderung 9). Die sicherheitsrelevante Behandlung der Zugangsdaten erfolgt durch
deren Auslagerung in die .env-Datei, die iiber die .gitignore von der Versionierung ausgeschlossen
ist, sowie durch eine Validierung der erforderlichen Verbindungsparameter im PostgreSQLRea-
derTool. Eine dariiber hinausgehende Absicherung gegen weitergehende Bedrohungen findet jedoch
nicht statt, sodass auch die Anforderung: Schutz vor Prompt-Injection oder Datenextraktion nur
teilweise erfiillt wird (Anforderung 14).

35



4.2.4 Umgesetzte Anforderungsliste

Anhand der Konfiguration einzelner Agenten und Aufgaben sowie der iibergreifenden Architektur
ergibt sich nun folgende Umsetzung, der in Forschungsfrage 1 aufgestellten Liste an technologischen
Anforderungen an KI-Agenten im Forecasting von SCM:

rable Infrastruktur

ture

isolierte virtuelle Umgebung, modu-
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Nr. Anforderung Schicht Umsetzung im Artefakt lungs-
grad
: L : 0 ifend: Modellkonfi i
Leistungsfahiges LLM Foundation .Ubergrelf(.and odellkon 1gurat10.n -
als koemitive Basis Models in .env (Eintrag MODEL), Authenti- vollstindig
& fizierung tiber OPENAI_API_KEY.
Ubergreifend: strukturierte task-
Strukturierte  Schritt- Foundation descriptions mit nummerierten vollstindi
fiir-Schritt-Prompts Models fachlichen Regeln und festen expec- &
ted_output-Schemata.
Datenqualitét: vollstan- Data Opera-
dige, konsistente Nach- Hons p data_ preparer / prepare_history vollstandig
fragezeitreihen
Datenabruf und Vorver- data_ preparer als eigener Agent mit
. . . Data Opera- . N
arbeitung als eigenstin- Hons eigener Aufgabe, von der Prognose vollstindig
dige Agentenfunktionen getrennt.
. . : LRea-
Echtzeit-Anbindung ex- data_p reparet PO.S tgreSQLRea
. Data Opera- derTool an die operative BPOS-Da- _ .. .
terner Daten- und Wis- . . . . teilweise
sensquellen tions tenbank, keine dariiber hinausge-
d henden externen Wissensquellen.
data_preparer: ausschlieBlich Post-
Agent greSQLReaderTool zur Verkniipfung
Tool-Grounding 5 von Tabellen in Datenbank, aber: fo- teilweise
Frameworks
recaster macht Prognoseberechnung
nicht iiber externe Tools.
PostgreSQLReaderTool  verkniipft
. Tabellen erfolgreich, : f
Mathematische Passung Agent abellen erfolgreich, aber: forecaster .
nutzt Modelle nur anhand von teilweise
des Tools Frameworks .
Prompts und nicht anhand von
Tools.
Erklarbare Diagnose der diagnostics_analyst / run_diagnos-
Zeitreihenmuster  als Agent tics: Klassifikation mit Kennzahlen vollstindi
Grundlage der Modell- Frameworks und notes. forecaster nutzt Diagnose &
wahl iiber context.
. . Deployment )
Skalierbare, interope- & Infrastruc- Ubergreifend: src-Paketstruktur, ioilweise



Nr. Anforderung

10

11

12

13

14

15

16

Robuste, vergleichende
Evaluation gegen statis-

tische Baselines statt
Proof-of-Concept
Laufendes Monitoring
der KI-Leistung samt
Storungsbewiltigung
und Notfallpldnen
Zuverlassigkeit und

Fallback-Strategien

Kontrolle der Output-
Stochastizitat

Schutz vor Prompt In-
jection, Datenexfiltra-
tion und unautorisier-
tem Logging

Interoperabilitit mit be-
stechenden ERP- und
SC-Informationssyste-
men

Human-in-the-Loop:
keine volle Entschei-
dungsautonomie,

Schicht

Evaluation &

Observabi-

lity

Evaluation &

Observabi-

lity

Evaluation &

Observabi-

lity

Evaluation &

Observabi-

lity

Security &

Compliance

Agent
system

Agent
system

Eco-

Eco-

Umsetzung im Artefakt

lare Trennung von Konfigura-
tion/Tools/Orchestrierung, aber al-
les lokal betrieben.

forecaster: Rolling Backtest + back-
test_score, management_advisor:
kritische Methodenbewertung. Es
wird erst vollstandig tiber das FF3-
Evaluationsdesign.

Ubergreifend: Token-Tracking je
Lauf (main.py), nummerierte Run-
Verzeichnisse, verbose-Protokollie-
rung auf Agenten- und Crew-Ebene.

data_preparer (Bedingung zur er-
folgreichen AbschlieBung der Auf-
gabe), diagnostics_ analyst (Flags bei
unzureichenden Daten), forecaster
(Fallback auf Naive/SES mit Be-
griindung).

Im Artefakt wurden zwar die Reports
ausgegeben und anhand der Iterati-
onsschritte evaluiert und verbessert,
allerdings passiert die ausfiihrliche
Evaluation in FF3.

Ubergreifend: Credentials in .env
ausgelagert und per .gitignore von
der Versionierung ausgeschlossen,
Validierung der Verbindungspara-
meter im PostgreSQLReaderTool.
Aber: kein Injection-Schutz.

Ubergreifend /  data_preparer:
psycopg2-Anbindung an die BPOS-
Datenbank, Nutzung von JSON-
/CSV-Schnittstellen. Aber: keine re-
ale ERP-Integration.

management_advisor (Bewertung +
Handlungsempfehlungen statt Ent-
scheidung), data_reporter (Bericht
als Entscheidungsgrundlage).
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lungs-
grad

teilweise

(Artefakt)

teilweise

vollstandig

teilweise
(Artefakt)

teilweise

teilweise

vollstandig



Erfiil-
Nr. Anforderung Schicht Umsetzung im Artefakt lungs-
grad

menschliche Genehmi-
gung und Eingriffsmog-
lichkeit

Tabelle 5 - Darstellung umgesetzter Anforderungen aus der Tabelle 4

Auffallend hierbei ist, dass versucht wurde alle Anforderungen umzusetzen. Jedoch wurden die
meisten Anforderungen nur teilweise umgesetzt, was Themen fiir zukiinftige Forschung liefert und
im entsprechenden Kapitel beschrieben wird.

4.2.5 Iterative Verfeinerung des Artefakts

Die Konstruktion der Multi-Agenten-Architektur folgte der Build-and-Evaluate-Schleife des Design
Cycle, die iiber wiederholte Durchldufe aus Konstruktion, Evaluation und Riickkopplung den Ent-
wurf verfeinert (Hevner, 2007, S. 88, S. 90; Hevner et al., 2004, S. 78). MaBigeblich waren dabei die
in Probelaufen beobachteten Defizite, die als formative, entwicklungsbegleitende Evaluation die je-
weils folgende Uberarbeitung des Artefakts begriindeten. Diese Bewertung ist von der Evaluation
der fertigen Architektur (FF3) zu unterscheiden. Im Folgenden werden zwei Korrekturebenen
exemplarisch dargestellt.

Agent: Data Preparation & Historian

Using Tool: PostgreSQL Reader Tool

Abbildung 14 - Beispiel Fehler im Arbeitsablauf der Agenten

Abbildung 14 zeigt, wie der data_preparer einen fehlerhaften Tabellenbezug erkennt: die abgefragte
Tabelle ,order _amount" existiert nicht in der Datenbank, korrekt ist ,,order amounts". Daraufthin
korrigierte er die Abfrage eigenstindig und fiihrte diese i{iber das PostgreSQLReaderTool erneut aus.
Sobald ein solcher Fehler wahrend des Durchlaufs der KI-Agenten erkannt wurde, wurde dieser be-
hoben. AuBerdem fiihrten beobachtete Fehler in den erzeugten Reports zu einer Uberarbeitung des
Artefakts durch den Entwickler.
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description: >
Extrahiere Nachfragehistorie durch JOIN:
SELECT o.round, oa.product id, oa.amount
FROM orders o
INNER JOIN order amounts ca ON o.order id = oa.order id
WHERE ca.product id IN ('prodl?7', 'prodl8', 'prodl9', 'prod2e')
AND o.round >= @
ORDER BY oa.product id, o.round

expected_output: >
JSON mit:
- history table: [{product id, round index, demand per round, status}]
- last round index
agent: data_preparer

Abbildung 15 - Auszug aus friiherer Konfiguration der Aufgabe "prepare_history"
In einer frithen Iteration war die Datenextraktion als SQL-Abfrage unmittelbar in den data_ prepa-
rer-Task eingebettet, wie in Abbildung 15 dargestellt.

#i# 1. Datenqualitdt und Nachfragehistorie

Die Datenqualitdt der vorliegenden Nachfragehistorien fiir alle Produkte ( prodl7’
bis “prod2e”) ist durchgehend als **"ok"** bewertet, ohne fehlende Werte oder
Nullnachfrage. Dies ermdéglicht eine stabile Analyse und Prognhose.

Im Folgenden werden die historischen Nachfragedaten je Produkt in tabellarischer
Form aufgefihrt:

| product_id | round_index | amount |
[R— |=mmmeennaes |-nom-- |

<!-- Beginn Daten zeilen fiir alle Produkte --»>

<l-- Prodl7 Nachfragehistorie: 248 Runden -->

| prod17 | @ | cee |
| prodi7 | 1 | 9@0 |
| prod17 | 2 | 902 |
| prod17 | 3 | 985 |
| prod17 | 4 | 9@8 |
| prodi7 | 5 | 91e |
| prodi7 | 6 | 913 |
| prodl7 | 7 | 915 |
| prod17 | 8 | 918 |
| prodi7 | 9 | 92e |
| prod17 | 18 | 921 |
| prod17 | 11 | 923 |
| prod17 | 12 | 924 |
| prod17 | 13 | 925 |
| prod17 | 14 | 926 |
| prod17 | 15 | 926 |
| prod17 | 16 | 927 |
| prod17 | 17 | 926 |

Abbildung 16 - Beispiel Fehler im Report
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Der zugehorige Report, s. Abbildung 16, machte sichtbar, dass im Vergleich zu den tatsachlichen
Werten in der Datenbank dieser Weg keine korrekten und genauen Daten lieferte. Die Nachfrage-
historie wurde pauschal als fehlerfrei ausgewiesen, ohne dass die ausgegebenen Werte zuverlassig
aus der Datenbank stammten. Diese Beobachtung bildete die Riickkopplung des Design Cycle und
veranlasste, die prompt-eingebettete Abfrage zu priifen und die Datenextraktion anschlieBend in ein
deterministisch arbeitendes Tool zu verlagern.

Beide Beispiele verdeutlichen das angewandte iterative Vorgehen: Jede Uberarbeitung reagierte auf
ein konkret beobachtetes Defizit und iiberfiihrte das Artefakt schrittweise in einen Zustand, der kor-
rekt wirkende Ergebnisse liefert. Anhand der folgenden Tabelle 6 ist dargestellt, wie die einzelnen
Iterationsschritte zu Veranderungen gefiihrt haben.
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Agent/Aufgabe

prepare_ history

prepare_ history

data_preparer

run_diagnostics

diagnostics_ana-
lyst

create_forecast

Beschreibung
urspriingli-
cher Prompt

Datenextraktion
nur im Prompt
eingebettet.

Keine Priifgro-
Ben, wie Zahlung
der Zeilen in
Nachfragereihe.

Verbindliche Re-
geln waren nicht
vorhanden.

Aufgabe war, nur
die Nachfrage-
zeitreihe zu ana-
lysieren und
Kklassifizieren.

Verbindliche Re-
geln waren nicht
vorhanden.

Nur Forecasting-
Methoden wur-
den explizit ge-
nannt; die einzel-
nen Produkte
nicht.

Ergebnis
(Problem)

Keine korrekten

Werte in der
Nachfragezeit-
reihe.

Keine Nachvoll-
ziehbarkeit, ob
vollstandig oder
unvollstandig.

Unvollstandige
Nachfragezeitrei-
hen und auch
teilweise  keine
korrekten Werte.

Unvollstandige
und teils auch
nicht vorhan-
dene Nachfrage-
zeitreihen wur-
den Klassifiziert.

Unvollstandige
und teils nicht
vorhandene
Nachfragezeitrei-
hen wurden sel-
tener klassifi-
ziert.

Teilweise wurden
nur drei Pro-
dukte statt vier in
den Forecasts er-
wahnt.
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Beschreibung
neuer Prompt

Datenextraktion
per externes de-
terministisches
Tool.

PriifgroBen  im
Prompt hinzuge-
fligt.

Explizite, strenge
verbindliche Re-
geln wurden hin-
zugefiigt (s. cons-
traints).

AusschlieBlich
vollstandige
Nachfragezeitrei-
hen sind zu klas-
sifizieren.

Klassifikation
nur auf Basis
nachvollziehba-
rer Kennzahlen,
diese mitliefern
und entspre-
chende Hinweise
geben.

Explizite  Nen-
nung der vier
Produkte und
den Methoden,
auBerdem Fall-
back bei Fehl-

schlag hinzuge-
fiigt.

Neues Ergeb-
nis (Losung)

Korrekte Werte
in der Nachfrage-
zeitreihe.

Nachvollziehbar-
keit zum Uber-
priifen der Nach-
fragezeitreihe.

Vollstiandige und
korrekte Nach-
fragezeitreihen.

Unvollstandige
und teils nicht
vorhandene
Nachfragezeitrei-
hen wurden sel-
tener Kklassifi-
ziert.

Nur vollstindige
Nachfragezeitrei-
hen wurden klas-
sifiziert, ansons-
ten wurden Hin-
weise gegeben.

Alle Produkte
werden in Fore-
casts berticksich-
tigt, bei Fehl-
schlag  werden
Fallback-Metho-
den genutzt.



forecaster Verbindliche Re- Trotz  gleicher Verbindliche Re- Forecast Ergeb-
geln waren nicht Nachfragezeitrei- geln hinzugefiigt, nisse nachvoll-
vorhanden. hen und benutz- dassnurvorgege- ziehbarer, aber
ter Forecasting- benen Modelle immer noch sehr
Methoden waren verwendet wer- unterschiedlich,
die Ergebnisse den und keine trotz gleicher
des Forecasts nicht-nachvoll-  Nachfragezeitrei-
sehr unterschied- ziehbare Berech- hen und benutz-
lich. nung der Fore- ter Methoden.

evaluate_manage-
ment

management_ad-
visor

casts erfolgt.

Diese Aufgabe und dieser Agent wurden erst zu einem spiteren Zeitpunkt
Teil der Crew und wurden deshalb sorgfiltig auf Basis der Erkenntnisse der
anderen Aufgaben/Agenten erstellt. Diese Erkenntnisse beinhalten: Explizite
Nennung der einzelnen Teile der Aufgabe, verbindliche Regeln wihrend der
Aufgabe und eine iibersichtliche Darstellung zur Nachvollziehbarkeit.

report_data Nur die Anwei- Kurze, knappe, Explizite Nen- Ausfiihrlichere
sung: Erstelle ei- uniibersichtliche nung, was alles Darstellung im
nen Bericht aus Darstellung im dargestellt wer- Report, aller-
den vorherigen Report. den soll und mit dings wird die
Ergebnissen und dem  Vermerk, Nachfragezeit-
stelle ihn iiber- dass alle Eintrage reihe nicht kom-
sichtlich dar. der  jeweiligen plett (vier Pro-
Teilergebnisse dukte mit 240
dargestellt wer- Perioden) ausge-
den sollen. geben.
data_reporter Verbindliche Re- Nachfragezeit- Verbindliche Re- Nachfragezeit-
geln waren nicht reihe wurde nicht geln hinzugefiigt reihe wird trotz-

vorhanden und
das Ziel war nur

komplett darge-
stellt.

und auch im Ziel
explizit hinzuge-

einen  struktu- fligt, dass alles

rierten  Bericht vollstandig dar-

darzustellen. gestellt werden
soll.

Tabelle 6 - Darstellung Iteratives Vorgehen

dem nicht kom-
plett dargestellt.

4.2.6 Lessons Learned

Wihrend der Entwicklung und Verfeinerung des Artefakts wurden einige Erfahrungen im Umgang
mit KI-Agenten in CrewAl gemacht. In der nachfolgenden Tabelle 7 sind wichtige Erfahrungen sowie
abgeleitete Empfehlungen dargestellt, sodass der Umgang mit den KI-Agenten verstandlicher ge-
macht werden soll und zukiinftigen Entwicklern Startwissen mitgegeben werden kann.
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Typ

Verhalten

Verhalten

Verhalten

Gestal-
tung

Gestal-
tung

Gestal-
tung

Erkenntnis

Nicht-Determinismus: Glei-
cher Dateninput erzeugt bei
wiederholter Ausfiihrung nie
exakt gleiche Outputs (Inhalt
und Darstellung variieren).

Schwankende Durchlaufzeit:
Laufzeit variiert stark (ca. 2—
3 bis ca. 10 Min.); einzelne
Durchlaufe blieben augen-
scheinlich hangen.

Fehlerhafte Dateniibernahme
zwischen Agenten: z. B.
data_preparer weist 240
Runden aus, der forecaster
prognostiziert jedoch Runde
158 bzw. 30 statt der nichsten
zwei Perioden; Eindruck, dass
nicht stets der vollstindige
Datenbestand verarbeitet
wird.

Prazise, regelbasierte Konfi-
guration: Je genauer Agenten
und Tasks mit Regeln und ex-
pliziten Anweisungen konfi-
guriert sind, desto praziser
das Ergebnis.

Vorgegebene Output-Struk-
turen: Feste Ausgabestruktu-
ren erhohen die Konsistenz;
Angaben sind reproduzierbar
an derselben Stelle auffind-
bar.

Langenbeschriankung der Re-
ports: Zeilenumfang ist be-
grenzt; der Agent weist teils
selbst aus, dass nur die ersten
Runden des ersten Produkts
ausgegeben werden, obwohl
alle Perioden vorliegen.

Auswirkung

Ergebnisse nur einge-
schrankt reproduzier-
bar; ein Einzellauf ist
nicht reprasentativ.

Laufzeit kein verlassli-
cher Indikator; Durch-
laufe konnen hangen
bleiben und Beobach-
ter weill nicht, ob es
weitergeht.

Inhaltlich falsche Prog-
nosen trotz korrekter
Eingangsdaten; Ursa-
che nicht abschlieBend
geklart.

Geringerer Handlungs-
spielraum, weniger ab-
weichende und fehler-
hafte Ausgaben.

Bessere Vergleichbar-
keit uUber Durchldufe;
einfachere Auswer-
tung.

Ein Report bildet nicht
zwingend den vollstan-

digen  Datenbestand
ab.

MaBnahme / Empfeh-
lung

Stochastizitit bei der In-
terpretation mitdenken;
Auswertung {iiber meh-
rere Durchliaufe (50 Re-
ports) statt Einzelfall

Timeout- und Wiederho-
lungsmechanismen fiir
produktiven Einsatz; ab-
gebrochene Laufe verwer-
fen.

Explizite Ubergabe- und
Bezugsregeln; offener
Punkt fiir weitere Unter-
suchung.

Knappe, eindeutige Tasks
formulieren; Constraints
zur Begrenzung des Spiel-
raums einsetzen.

Verbindliches = Report-
/Output-Schema vorge-
ben.

Vollstandigkeit nicht al-
lein aus dem Report
schlieBen;  Kontrollme-
chanismen einbauen und
anhand von Beispielen
testen.

Tabelle 7 - Darstellung von Erkenntnissen wihrend der Entwicklung des Artefakts
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4.3 Ergebnisse FF3: Bewertung und Evaluation

4.3.1 Strang 1: Deskriptive quantitative Inhaltsanalyse

Der erste Auswertungsstrang erfasst die Outputs der KI-Agenten-Architektur iiber alle 50 Reports
hinweg, die auf identischem Input beruhen. Bereits ein erster Vergleich zeigt, dass die Reports trotz
gleicher Datengrundlage deutlich voneinander abweichen und kein Report einem anderen gleicht.
Weder in den ausgegebenen Prognosewerten noch in der jeweils gewéahlten Methodik gibt es exakte
Ubereinstimmungen. Die folgende Auswertung konzentriert sich auf drei Merkmale dieser Outputs:
Ob die Diagnostik einen offensichtlichen Fehler hat, sowie die je Produkt prognostizierten Bedarfs-
werte und die vom forecaster eingesetzten Prognosemodelle. Diese GroBen stehen nicht zufallig im
Vordergrund, sondern bilden teils zugleich die Ankniipfungspunkte fiir den zweiten Auswertungs-
strang, in dem die fehlerdarmste Prognose und das jeweils geeignetste Modell eigenstindig nachge-
rechnet und den Agenten-Outputs als ReferenzmaBstab gegeniibergestellt werden. Damit wird das
Erkenntnisziel dieses Strangs, die Variabilitiat der Agenten-Outputs bei identischem Input deskriptiv
abzubilden, an genau den ErgebnisgroBen operationalisiert, die anschlieBend einer benchmark-ba-
sierten Genauigkeitsbewertung unterzogen werden. Die erhobene Datengrundlage umfasst dariiber
hinaus weitere kodierte Merkmale, wie z. B. die dargestellte aufbereitete Nachfragezeitreihen, die
korrekte Periodenzuordnung der Prognosen sowie die Passung zwischen Diagnostik und Modell-
wahl. Diese werden an dieser Stelle jedoch nicht im Fokus stehen und sind im Anhang B zu finden.

diagnostic_analyst

Anzahl diagnostizierter Zeitreihen - Haufigkeit Auffalliger Fehler? - Haufigkeit

1 Zeitreihe 0Zeitreinen
= o Ja: prod13 und prod 15

an
Ja;prodis
E

fenlend_ 1; alle prod
™ E

® 47pitreihen W 1Zetreihe 0Zstreshen mNein @ g prodld Jz; predlf Ja prodl3und prod 16 Fehlend Ia; alle prod

Abbildung 17 — Darstellung Hiufigkeit diagnostizierter Zeitreihen und offensichtli-
cher Fehler

Abbildung 17 beschreibt zum einen, wie viel Nachfragezeitreihen der vier Produkte diagnostiziert
wurden, wobei in 96 % der Fille komplett diagnostiziert wurde und je in einem Fall nur eine Zeit-
reihe, bzw. gar keine. Das Diagramm zum auffalligen Fehler in der Diagnostik beschreibt beobach-
tete Fehler in Diagnsotik der jeweiligen Zeitreihen oder fehlende Zeitreihen. Fiir prod13 etwa attes-
tiert der diagnostics_analyst in mehreren Laufen eine konstante Nachfrage von 420 Einheiten, ob-
wohl das vom data_preparer als vollstindig zertifizierte und an die Diagnose iibergebene his-
tory_table iiber alle 240 Perioden deutliche Schwankungen enthalt. Die Diagnose widerspricht da-
mit ihrer eigenen, im selben Lauf bereitgestellten Datengrundlage. In rund 38 % der Reports weist
die Diagnostik einen solchen auffilligen Fehler auf, etwa die Klassifikation einer nachweislich
schwankenden Zeitreihe als , konstant stabil".
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forecaster-Modellverteilung

prod13-Modellverteilung prod1d - Medellverteilung prod15 - Modellverteilung prod16 - Modellverteilung

Naive
SES an

1) B winter

§

Abbildung 18 — Verteilung der benutzten Modelle zur Prognoseerstellung

Abbildung 18 zeigt die relative Haufigkeit der vom forecaster gewihlten Prognosemodelle iiber alle
50 Reports, getrennt nach den vier Produkten. Es wird deutlich, dass fiir kein Produkt ein einziges
Modell durchgingig gewahlt wird. Vielmehr verteilt sich die Modellwahl bei identischem Input iiber
die fiinf verschiedenen Verfahren. Jedoch vergleicht man Kennzahlen der Diagnostik mit der Mo-
dellwahl fiir die Prognose, so passt in 94 % der Fille die Modellwahl zur Diagnostik (s. Anhangsab-
bildung 8). Bei der Modellwahl bei prod13 entfallt der groBte Anteil auf Winter (42 %), gefolgt von
Naive und Holt (je 20 %) sowie SBA (18 %), wahrend SES nicht auftritt (0 %). Fiir prod14 dominiert
SBA mit 70 % deutlich, erganzt um Winter (12 %), Holt (10 %), Naive (6 %) und SES (2 %). Bei prod1s
liegt erneut Winter vorn (42 %), vor SBA (26 %), Holt (20 %), SES (8 %) und Naive (4 %). Bei prod16
wird mit 62 % tliberwiegend SBA gewihlt, daneben Naive und SES (je 14 %), Winter (6 %) und Holt
(4 %). Das jeweils am haufigsten gewihlte Modell unterscheidet sich somit zwischen den Produkten:
bei prodi13 und prodis ist es Winter, bei prodi4 und prodi6 ist es SBA.

Die Prognosewerte der 50 Reports erstrecken sich je Produkt iiber einen weiten Wertebereich und
sind dabei nahezu durchgingig verschieden. Eine direkte Ausziahlung der Einzelwerte ist daher we-
nig aussagekraftig, stattdessen wird der Wertebereich gemaB Becker et al. (2024) klassiert (Becker,
Herrmann, Heumann, Pilz, Sandor, Schifer & Wellisch, 2024, S. 40). Die Anzahl der Klassen folgt
der Regel k = |Vn| (Fahrmeir, Kiinstler, Pigeot und Tutz (2003), zitiert nach Becker et al., 2024, S.
41—42) und betragt bei n = 50 somit |V50] = 7. Die Lage der Klassengrenzen ist durch die Quelle
nicht formelhaft vorgegeben. Verlangt wird lediglich, dass die Klassen disjunkt sind und den gesam-
ten Wertebereich iiberdecken (Becker et al., 2024, S. 40—41). Die Grenzen werden daher als be-
wusste, an der Streuung der Daten iiber mehrere GroBenordnungen orientierte Festlegung gewihlt:
rund, den Wertebereich vollstandig iiberdeckend und so, dass die Verteilungsform erkennbar bleibt.
Wobei ungleich breite Klassen zuldssig sind. Da sowohl die Klassenanzahl als auch die Wahl der
Grenzen die Interpretation der Haufigkeitsverteilung beeinflussen konnen (Becker et al., 2024, S.
42), werden die verwendeten Klassen in folgender Abbildung inklusive der Haufigkeiten abgebildet:
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Abbildung 19 — Verteilung der Prognosewerte

Abbildung 19 stellt die Haufigkeitsverteilung der prognostizierten Bedarfswerte je Produkt tiber die
sieben gebildeten Klassen dar, getrennt fiir die beiden Prognoseperioden 241 und 242. Uber alle vier
Produkte hinweg verlaufen die Verteilungen der beiden Perioden nahezu deckungsgleich. Bei prodi13
konzentrieren sich die Prognosen deutlich in der Klasse 101—500, auf die rund 30 der Reports ent-
fallen. Die iibrigen Werte verteilen sich diinn besetzt iiber die hoheren Klassen bis hin zu 6.001+.
Die Verteilung von prodi4 hiuft sich in den unteren Klassen, mit den héchsten Besetzungen in 11—
50 sowie in 0—5 und 51—200, wihrend die Haufigkeiten zu den oberen Klassen hin bis 5.001+ ab-
nehmen. Fiir prodi5 zeigt sich eine vergleichsweise breite Verteilung mit mehreren dhnlich stark
besetzten Klassen (51-150, 251—350 und 351—600) neben der Klasse 0—50, einer schwicher besetz-
ten Klasse 151—250 und nur einer einzelnen Nennung in 2.001+. Bei prod16 fillt die Konzentration
am stéarksten aus: Der liberwiegende Teil der Prognosen liegt in der untersten Klasse 0—5 (rund 26
Reports), wiahrend die Besetzung zu den hoheren Klassen hin rasch abnimmt und in 3.001+ nur noch
eine Nennung verbleibt.

4.3.2 Strang 2: Benchmark-basierte Genauigkeitsbewertung

Im zweiten Auswertungsstrang werden die Prognosen der KI-Agenten einem unabhéngig berechne-
ten ReferenzmaBstab gegeniibergestellt. Hierzu wurde auf Grundlage derselben Nachfragezeitreihen
in einem Tabellenkalkulationsprogramm fiir jede der zur Verfiigung stehenden Prognosemethoden
die optimale Parametrisierung bestimmt: Die methodenspezifischen (Glattungs-)Parameter wurden
so gewihlt, dass der iiber die gesamte Zeitreihe gemessene Prognosefehler minimal wird. Mit diesen
optimalen Parametern wurde anschlieBend je Methode eine Prognose berechnet. Diejenige Methode
mit dem geringsten Prognosefehler bildet die fehlerarmste und damit, im Sinne dieses Strangs, op-
timale Prognose und dient als Referenz. Dieser ReferenzmafBstab wird den Prognosen der 50 Reports
gegeniibergestellt. Der Vergleich erfolgt in den nachfolgenden Schritten in zwei Hinsichten: zum ei-
nen hinsichtlich der Methodenwahl, also ob die Agenten, die auf Basis der Diagnostik der Nachfra-
gezeitreihe auch die tatsichlich fehlerarmste Methode gewahlt haben, und zum anderen hinsichtlich
der Abweichung der von den Agenten ausgegebenen Prognosewerte von der am haufigsten benutz-
ten Methode zum Referenzwert der gleichen Methode.
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Ergebnis-Ubersicht fiir Prod13

Methode MSE RMSE Prognose Runde 241 Prognose Runde 242

Naive 5247630,126 2290,77064 0 0
SES 2779297,543 1667,122534 099,1165334 099,1165334
Holt 2973180,229 1724,291225 823,7347425 727,0763196
Holt-Winters 3064801,542 1750,65746 1391,201995 594 0888479
SBA 3462480,614 1860,774197 1004,680646 1004,680646

Abbildung 20 - Darstellung Referenzwerte fiir Produkt 13

Wie in Abbildung 20 zu sehen, weist fiir prod13 im Benchmark die Methode SES den geringsten MSE
und somit den niedrigsten Prognosefehler aller berechneten Methoden auf und bildet damit die feh-
lerarmste Referenz (Referenzprognose 999,12 in beiden Runden). Hinsichtlich der Modellwahl zeigt
sich, dass die Agenten, die ihre Methode auf Grundlage der Diagnostik der Nachfragezeitreihe wih-
len, das tatsachlich fehlerarmste Modell nicht getroffen haben: SES wurde von keinem der 50 Re-
ports gewahlt (Trefferquote 0 %). Am haufigsten kam stattdessen Winter (42 %) zum Einsatz, gefolgt
von Naive und Holt (je 20 %) sowie SBA (18 %). Dabei ist zu beriicksichtigen, dass die Referenz allein
iiber die Minimierung des Prognosefehlers bestimmt wird, wihrend die Agenten einer diagnostik-
basierten Auswahllogik folgen: die fehlerarmste Methode muss daher nicht mit der diagnostisch na-
hegelegten iibereinstimmen.

prod13: Winter-Prognosen der Agenten vs. Benchmark Holt-

Winters
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1200,0
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Abbildung 21 - Gegeniiberstellung Prognosewerte der am héiufigsten verwendeten
Methode und dem Referenzwert derselben Methode fiir Produkt 13

Abbildung 21 betrachtet die Abweichung der Prognosewerte fiir das am haufigsten gewihlten Modell

von der Referenz desselben Modells. Hierzu wird die Methode Winter, die im Benchmark der Me-

thode Holt-Winters entspricht, der gleichen, jedoch optimal parametrisiert nachgerechneten Mo-

dellprognose gegeniibergestellt. Die nachgerechnete Holt-Winters-Prognose betrigt 1.391,20 fiir

Runde 241 und 594,09 fiir Runde 242. Die unter Winter erstellten Agenten-Prognosen liegen dem-

gegeniiber eng beieinander (Median 435 in Runde 241 bzw. 440 in Runde 242, Spanne 412 bis 535)
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und unterschreiten in allen 21 Fillen die Referenzwerte beider Runden deutlich. Auffillig ist zudem,
dass die Agenten zwischen den beiden Runden kaum differenzieren, wihrend die nachgerechnete
Holt-Winters-Prognose von Runde 241 zu Runde 242 zuriickgeht. Selbst bei identischer Methode
weichen die Agenten-Prognosen somit erkennbar von dem optimalen Referenzwert ab.

Betrachtet man die Prognosen der restlichen Produkte und vergleicht diese innerhalb desselben
Schemas, dann sind zwei durchgingige Muster erkennbar. Daher werden die exakten Werte und
Schaubilder im Anhang nachgereicht und hier nur kurz erlautert. Erstens ist in allen vier Produkten
SES die fehlerarmste Methode, wird von den diagnostikbasierten Agenten jedoch nur selten gewahlt
(Trefferquote zwischen 0 % und 14 %). Am haufigsten kamen stattdessen Winter (prodi13, prodis)
bzw. SBA (prodi4, prodi16) zum Einsatz. Zweitens unterschreiten die Agenten-Prognosen auch bei
identischer Methode den optimal parametrisierten Referenzwert systematisch: Der Median liegt je-
weils deutlich unter dem Benchmark, und nahezu alle Werte liegen darunter. Vereinzelt treten ext-
reme Uberschiisse auf (prodi14: 7.200/7.500; prodi5: 5.300/5.600), wihrend prod16 die Unterprog-
nose ohne jeden Ausreifer in besonders klarer Form zeigt. Angesichts der kleinen Produktbasis sind
diese Befunde als Muster iiber die vier evaluierten Produkte zu verstehen und nicht zu verallgemei-
nern.

4.3.3 Strang 3: Qualitative Inhaltsanalyse nach Mayring

AbschlieBend werden die 50 Reports qualitativ bewertet. Tabelle 8 zeigt den Auszug an Dimensionen
aus dem Codebuch, wobei die entsprechenden Textausziige der Reports mittels einer Ordinalskala:
hoch/mittel/niedrig/fehlend eingestuft werden.

Bereich Nr. Dimension Kiirzel Anwendung

A — produktspezi- 1 Nutzen der Prognose fiir das Manage- MN je Produkt (13-
fisch ment 16)

A — produktspezi- 2 Konkrete Handlungsempfehlung HE je Produkt (13-
fisch 16)

A — produktspezi- 3 Eignung des Prognoseverfahrens EV je Produkt (13—
fisch 16)

A — produktspezi- 4 Risiken / Unsicherheiten / Einschran- RI je Produkt (13—
fisch kungen 16)

A — produktspezi- 5 Einschatzung zur Belastbarkeit BE je Produkt (13—
fisch 16)

B — iibergreifend 6 Kritische Methodenbewertung KM je Report

B — iibergreifend 7 Risikoanalyse RA je Report

B — iibergreifend 8 Gesamturteil / Empfehlungen GE je Report

Tabelle 8 - Zusammenfassender Auszug aus dem Codebuch

Die folgende Abbildung 22 fasst die Kodierung aller 50 Reports zusammen. Fiir jede der acht Di-
mensionen ist ausgewiesen, wie haufig die Auspragungen hoch, mittel, niedrig und fehlend vergeben
wurden. Jede Zeile bezieht sich auf n = 50 Reports und summiert sich entsprechend zu 100 %.
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Produkt 13 80,0% 16,0% 4 (0% 0,0% 100,0%
Produkt 13 HE 32,0% 58,0% 10,0% 0,0% 100,0%
Produkt 13 EV 28,0% 38.0% 14,0% 20,0% 100,0%
Produkt 13 RI 12,0% 62.0% 24 0% 2,0% 100,0%
Produkt 13 BE 32,0% 38,0% 2.0% 28.0% 100,0%
Produkt 14 MN 48,0% 46,0% 6,0% 0,0% 100,0%
Produkt 14 HE 20,0% 76,0% 4.0% 0,0% 100,0%
Produkt 14 EV 28,0% 42 0% 8.0% 22.0% 100,0%
Produkt 14 RI 2.0% 70,0% 26,0% 2,0% 100,0%
Produkt 14 BE 22,0% 52 0% 2.0% 24 0% 100,0%
Produkt 15 MN 78,0% 14,0% 6,0% 2.0% 100,0%
Produkt 15 HE 20,0% 76,0% 2.0% 2,0% 100,0%
Produkt 15 EV 34.0% 36,0% 6,0% 24 0% 100,0%
Produkt 15 RI 6,0% 36,0% 52.0% 6,0% 100,0%
Produkt 15 BE 16,0% 54,0% 0,0% 30,0% 100,0%
Produkt 16 MN 52,0% 36,0% 10,0% 2,0% 100,0%
Produkt 16 HE 16,0% 78.0% 4.0% 2,0% 100,0%
Produkt 16 EV 26,0% 42 0% 12,0% 20,0% 100,0%
Produkt 16 RI 4 0% 44 0% 48,0% 4.0% 100,0%
Produkt 16 BE 16,0% 54,0% 0,0% 30,0% 100,0%
Ubergreifend KM 18,0% 70,0% 12,0% 0,0% 100,0%
Ubergreifend RA 26,0% 68,0% 6,0% 0,0% 100,0%
Ubergreifend GE 34,0% 44,0% 22 0% 0,0% 100,0%
‘Summe 28,3% 50,0% 12,2% 9,6% 100,0%

Abbildung 22 - Abbildung relativer Haufigkeiten der qualitativen Inhaltsanalyse der
Management Reports

Uber alle 1.150 Einzelkodierungen hinweg dominiert die mittlere Qualititsstufe mit 50,0 %, gefolgt
von hoch (28,3 %), niedrig (12,2 %) und fehlend (9,6 %). Die Bewertungen des management_ advisor
sind damit weit iiberwiegend vorhanden und inhaltlich nachvollziehbar, erreichen aber seltener die
hochste Stufe konkreter, produktspezifischer Aussagekraft. Das Gesamtbild ist eine deutliche Hau-
fung im mittleren Band. Auffillig ist die Verteilung der fehlenden Abschnitte: Von den 110 als feh-
lend kodierten Fillen entfallen rund 9o % auf lediglich zwei Dimensionen: die Eignung des Progno-
severfahrens (EV) und die Einschatzung zur Belastbarkeit (BE). BE fehlt je nach Produkt in 24 % bis
30 % der Reports, EV in 20 % bis 24 %. Demgegeniiber sind der Managementnutzen (MN) und die
Handlungsempfehlung (HE) praktisch immer vorhanden (fehlend < 2 %), und die drei iibergreifen-
den Dimensionen (KM, RA, GE) fehlen in keinem einzigen Report. Der Agent liefert die produkt-
iibergreifende Synthese also zuverldssig, lasst jedoch auf Produktebene am ehesten die Belastbar-
keits- und Verfahrenseinschéatzung aus.

Auf Ebene der einzelnen Dimensionen zeigen sich folgende Besonderheiten. Beim Managementnut-
zen (MN) ist der Anteil der Stufe hoch durchgehend ausgeprégt, variiert aber zwischen den Produk-
ten: prodi13 (80 %) und prodis (78 %) liegen deutlich iiber prodi4 (48 %) und prodi6 (52 %). Die
Handlungsempfehlung (HE) ist dagegen iiber alle Produkte hinweg klar von der mittleren Stufe ge-
pragt (58 % bis 78 %). Die Verfahrenseignung (EV) verteilt sich breiter und erreicht in 26 % bis 34
% der Falle die Stufe hoch, aber fallt in rund einem Fiinftel der Reports ganz aus. Bei den Risiken
(RI) wird die Stufe hoch nur selten erreicht (2 % bis 12 %), zugleich steigt der Anteil generischer
Risikoaussagen (niedrig) fiir prodi15 (52 %) und prodi16 (48 %) stark an, wahrend er fiir prod13 (24
%) und prodi4 (26 %) niedriger liegt. Die Belastbarkeitseinschitzung (BE) ist nahezu zweigeteilt: Sie
wird entweder auf mittlerer Stufe vergeben oder fehlt ganz, wihrend die Stufe niedrig praktisch nicht
vorkommt (0 % bis 2 %). Bei den libergreifenden Dimensionen iiberwiegt ebenfalls die mittlere Stufe

49



(KM 70 %, RA 68 %, GE 44 %), das Gesamturteil (GE) ist dabei am stéarksten polarisiert, mit zugleich
dem hochsten hoch-Anteil (34 %) und dem hochsten niedrig-Anteil (22 %) dieser drei Dimensionen.

Die hier dargestellten Haufigkeiten sind zunéachst rein deskriptiv zu verstehen. Eine inhaltliche Ein-
ordnung der Muster, wie etwa der Zusammenhang zwischen Nachfragecharakteristik und Bewer-
tungsqualitit oder die systematische Auslassung der Belastbarkeitseinschatzung sowie die methodi-
sche Einschrankung der eingeschrankten Zirkularitat erfolgen in der Diskussion bzw. den Limitati-
onen.

5. Diskussion

5.1 Einordnung der Ergebnisse

Das auffilligste Ergebnis des ersten Strangs ist, dass bei identischer Datengrundlage kein Report
einem anderen gleicht und sich die Modellwahl tiber alle fiinf Forecasting-Methoden verteilt. Diese
Variabilitat ist jedoch nicht als Fehler der Architektur zu deuten, sondern als Ausdruck der inharen-
ten Stochastizitit generativer Sprachmodelle, die als probabilistische Maschinen ihre Ausgaben
nicht deterministisch erzeugen (Jannelli et al., 2026, S. 15). Davon zu unterscheiden ist die Halluzi-
nation als Erzeugung inhaltlich falscher Informationen (Taulli & Deshmukh, 2025, S. 256). Beide
Phanomene treten in der Architektur auf: Neben der reinen Streuung, die lediglich die Schwankung
der Ausgaben bei identischem Input bezeichnet, zeigt sich in rund 38 % der Reports eine inhaltlich
falsche Diagnose, die der mitgelieferten Datengrundlage widerspricht und damit eine Halluzination
im engeren Sinne darstellt. Auffallend ist, dass diese Falschaussage entsteht, obwohl dem diagnos-
tics_analyst das offenbar vollstandige history_table {iber das context-Feld bereitsteht: Die Daten-
grundlage ist korrekt verfiigbar, wird aber nicht faktentreu genutzt. Uber die regeltreue Verarbei-
tungskette (94 % Passung) pflanzt sich der Fehler bis in formulierte Managementaussagen fort. Die
Streuung begriindet die in FF1 abgeleitete Anforderung der Output-Stochastizitit (Nr. 13), die Diag-
nose-Halluzination verweist zusitzlich auf die Grenzen der reinen context-Bindung ohne determi-
nistische Faktenpriifung.

Der zweite Strang ist hinsichtlich zweier voneinander zu trennender Befunde zu deuten. Erstens tref-
fen die diagnostikbasiert gewahlten Modelle das im Benchmark fehlerarmste Verfahren nur selten
(Trefferquote 0 % bis 14 %). Diese Abweichung ist jedoch kein Indikator fiir eine fehlerhafte Modell-
wahl. Der ReferenzmaBstab wird ausschlieBlich iiber die Minimierung des Prognosefehlers iiber die
gesamte Zeitreihe bestimmt, wihrend die Agenten einer diagnostikgeleiteten Auswahllogik anhand
der Zeitreihencharakteristik folgen. Beide Logiken miissen nicht zum selben Modell fithren, sodass
die Differenz methodisch erwartbar ist und nicht als Versagen interpretiert werden darf. Diese Ent-
lastung gilt jedoch nur, soweit die zugrunde liegende Diagnose zutrifft. Da die Diagnose in rund 38
% der Fille falsch ist, beruht ein Teil der Modellwahlen auf einer falschen Annahme, sodass die Ab-
weichung im Vergleich zum Benchmark hier nicht mehr allein mit der unterschiedlichen Auswahl-
logik zu erklaren ist. Aussagekraftiger ist der zweite Befund: Selbst bei identischer Methode unter-
schreiten die Prognosen den optimal parametrisierten Referenzwert systematisch und differenzieren
kaum zwischen den beiden Prognoseperioden, wahrend die nachgerechnete Referenz zwischen den
Runden variiert. Hier zeigt sich eine Genauigkeitsschwiche, die sich unmittelbar an eine Grenze ge-
nerativer KI zuriickbinden lasst: Large Language Models arbeiten bei streng formalen Aufgaben wie
mathematischen Berechnungen unzuverlassig, da neuronale Netze grundsatzliche Schwierigkeiten
mit exakter Logik aufweisen (Ertel, 2016, S. 74). Werden Prognosewerte sprachlich generiert statt
deterministisch berechnet, sind plausibel wirkende, aber von der korrekten Berechnung abwei-
chende Werte die zu erwartende Folge. Insofern lasst sich der Befund auch als numerische Entspre-
chung des Halluzinationsphianomens verstehen (Taulli & Deshmukh, 2025, S. 256). Damit bestatigt
die Evaluation empirisch die in FF1 theoriegeleitet abgeleitete Anforderung des Tool-Grounding (Nr.
6), also die Trennung von sprachlichem Schlussfolgern und deterministischer Berechnung.
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Der dritte Strang fiigt sich in dasselbe Muster. Die Bewertungen des management_advisor sind weit
iiberwiegend vorhanden und nachvollziehbar (mittlere Stufe 50,0 %, hoch 28,3 %), erreichen aber
seltener die hochste Stufe konkreter, produktspezifischer Aussagekraft. Aufschlussreich ist die Ver-
teilung der Auslassungen: Rund 90 % der als fehlend kodierten Fille entfallen auf die Eignung des
Prognoseverfahrens und die Belastbarkeitseinschitzung, wiahrend die produktiibergreifende Syn-
these aus kritischer Methodenbewertung, Risikoanalyse und Gesamturteil in keinem Report fehlt.
Der Agent liefert also zuverlassig die narrativ-synthetische Leistung, lasst aber am ehesten die tech-
nisch-spezifische Einzelbewertung aus. Dies entspricht dem Befund aus Strang 2: Zuverlassig ist die
Architektur bei der narrativ-synthetischen Aufbereitung und der regelkonformen Strukturierung.
Unzuverlissig ist sie nicht nur bei formal-numerischen Aufgaben, sondern auch bei der faktentreuen
Begriindung ihrer analytischen Aussagen an den Daten, wie der Diagnosefehler zeigt. Auffillig ist
zudem eine Produktabhingigkeit. Der Managementnutzen erreicht bei prodi3 (8o %) und prodis
(78 %) deutlich haufiger die hochste Stufe als bei prodi4 (48 %) und prodi6 (52 %), also bei jenen
Produkten, deren Nachfrage iiberwiegend mit der fiir sporadische Verlaufe geeigneten Syntetos-
Boylan-Approximation prognostiziert wird. Dieser Zusammenhang ist allerdings doppeldeutig. Ge-
rade prodi13, welches die hochste Management-Qualitit erreicht, ist zugleich das Produkt mit den
haufigsten Diagnosefehlern. Die konfident formulierte, aber falsche Konstanz-Diagnose erzeugt of-
fenbar gerade jene konkreten, planungsbezogenen Aussagen, die das Kategoriensystem als hoch ein-
stuft. Die hohe Bewertungsqualitiat misst damit die rhetorisch-strukturelle Form der Aussage, nicht
ihre Faktentreue. Eine inhaltlich falsche, aber konkret formulierte Aussage kann die hochste Stufe
erreichen. Beide Deutungen, der Zusammenhang mit der Nachfragecharakteristik wie auch der Ef-
fekt der teils falschen Diagnose, sind angesichts der kleinen Produktbasis als Auffalligkeit und nicht
als gesicherter Befund zu werten.

Zusammenfassend ergibt sich ein konsistentes Bild zur Beantwortung von FF3. Die KI-Agenten-Ar-
chitektur unterstiitzt das Forecasting vor allem dort, wo sprachlich-kognitive Fahigkeiten gefragt
sind: bei der Aufbereitung und Vollstandigkeitspriifung der Datenbasis, der regelkonformen, nach-
vollziehbaren Methodenwahl sowie der Aufbereitung der Ergebnisse fiir das Management. In diesen
Schritten liegt der erkennbare Mehrwert. Die eigentliche numerische Prognose hingegen ist ohne
deterministische Absicherung weder reproduzierbar (erster Strang) noch hinreichend genau (zwei-
ter Strang). Der Nutzen der Agenten liegt damit gegenwartig in der Unterstiitzung des Forecasting-
Prozesses und nicht in der autonomen, prézisen Prognose. Dieser Befund deckt sich mit der in FF1
abgeleiteten Anforderung eines Human-in-the-Loop (Nr. 16).

5.2 Einordnung gegeniiber Literaturstand

Die zwei der drei Schwichen der Architektur, die nicht deterministische Output-Erzeugung und die
Genauigkeitsschwiche bei der numerischen Prognose, bestitigen die Gestaltungslogik der Arbeiten,
die generative KI im Forecasting bereits erfolgreich eingesetzt haben. Abbaszadeh Nakhost et al.
(2025) begegnen den ersten beiden Problemen konstruktiv: Sie lassen das Modell ausfiihrbaren
Code erzeugen, der lokal deterministisch ausgefiihrt wird (Abbaszadeh Nakhost et al., 2025, S. 6—7),
und reduzieren die Output-Stochastizitat durch Mittelung iiber wiederholte Laufe (Abbaszadeh
Nakhost et al., 2025, S. 11—12). Die vorliegende Evaluation liefert die empirische Gegenprobe, denn
eine Architektur, die auf diese Absicherungen verzichtet, weist exakt die Streuung und die systema-
tische Abweichung auf, die jene MaBnahmen verhindern sollen. In dieselbe Richtung weisen Jannelli
et al. (2026), worin das LLM als probabilistische Maschine fiir komplexe Berechnungen als ungeeig-
net befunden wird und nur ein externes Tool fiir das Forecasting verwendet wird (Jannelli et al.,
2026, S. 19). Der hier gezeigte Befund, dass sprachlich generierte Prognosewerte vom korrekt be-
rechneten Referenzwert abweichen, fiigt sich in diese Einordnung ein. Die dritte Schwache, die teils
nicht faktentreue Diagnose, adressieren diese MaBnahmen hingegen nicht unmittelbar. Sie betrifft
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nicht die Berechnung, sondern die inhaltliche Begriindung einer sprachlichen Aussage an den Daten
und verlangt daher eine zusitzliche, deterministische Faktenpriifung.

Auch hinsichtlich der Rolle des Menschen bestitigt die Arbeit den Forschungsstand. Die aus den
Befunden abgeleitete Schlussfolgerung, dass der Nutzen der Agenten in der Prozessunterstiitzung
und nicht in der autonomen Prognose liegt, deckt sich mit dem breiten Konsens, KI-Agenten bei
wirkungsstarken SCM-Entscheidungen keine volle Entscheidungsautonomie zuzugestehen (Jannelli
et al., 2026, S. 18, S. 21; Trifone et al., 2026, S. 23—24). Dariiber hinaus greift diese Arbeit eine kon-
krete Forschungsforderung auf: Song et al. (2026) beméngeln, dass viele Studien auf idealisierten
oder simulierten Datensatzen beruhen und ein Vergleich mit etablierten statistischen Verfahren sel-
ten bleibt, sodass der Mehrwert von LLMs ungeklart ist, und fordern, iiber Proof-of-Concept-Imple-
mentierungen hinauszugehen und robuste, vergleichende Evaluationsrahmen zu entwickeln (Song
et al., 2026, S. 13). Der benchmark-basierte zweite Auswertungsstrang setzt diese Forderung um,
indem er die Agenten-Prognosen einem unabhingig berechneten, fehlerminimalen Referenzmaf3-
stab gegentiiberstellt. Das Ergebnis, dass die Agenten diesen MaBstab nicht erreichen, ist dabei selbst
ein Beitrag zur von Song et al. (2026) aufgeworfenen Frage nach dem tatsachlichen Mehrwert.

Die Befunde dieser Arbeit relativieren die Reichweite einzelner positiver Ergebnisse des Forschungs-
stands. Zouaghi et al. (2025) zeigen, dass generative KI im Forecasting bei niedriger Temperaturein-
stellung die besten Fehlerwerte erzielt und das Prognosemodell ARIMA iibertrifft (Zouaghi et al.,
2025, S. 21). Dieses Ergebnis steht nicht im Widerspruch zu den hier gezeigten Schwichen, ist aber
an Bedingungen gekniipft, die die vorliegende Architektur nicht erfiillt: Wahrend Zouaghi et al.
(2025) ein gezielt konfiguriertes Einzelmodell optimieren, generiert die hier untersuchte Multi-
Agenten-Architektur die Prognosewerte ohne deterministische Absicherung. Der Nutzen generativer
KIim Forecasting erweist sich damit als bedingungsabhingig und nicht als unmittelbare Eigenschaft
des Modells.

5.3 Beitrag fiir Theorie

Der theoretische Beitrag dieser Arbeit lasst sich in drei Punkten zusammenfassen. Den ersten Bei-
trag bildet die in FF1 erarbeitete Liste technologischer Anforderungen an KI-Agenten im Forecasting
von SCM, der theoriegeleitete, literaturbestandige und literaturneue Anforderungen zu einer struk-
turierten Liste zusammenfiihrt. Die Evaluation des Artefakts verstarkt einzelne dieser Anforderun-
gen, ohne sie durchgingig zu bestitigen. Deutlich gestiitzt wird die Anforderung des Human-in-the-
Loop (Nr. 16): Da sich die numerische Prognose als weder reproduzierbar noch hinreichend genau
erweist, untermauert dies die Notwendigkeit menschlicher Kontrolle bei wirkungsstarken Progno-
seentscheidungen. Verstarkt wird dies zudem durch die teils faktenwidrigen Diagnosen: Eine konfi-
dent, aber falsch formulierte Aussage, die ungepriift in eine Entscheidungsgrundlage gelangt, unter-
mauert den Bedarf menschlicher Kontrolle zusatzlich. Fiir das Tool-Grounding (Nr. 6) liefert die
Evaluation lediglich einen indirekten Beleg, denn der Befund, dass rein sprachlich erzeugte Progno-
sewerte nicht prognosegenau sind, stiitzt die Forderung nach einer Trennung von sprachlichem
Schlussfolgern und deterministischer Berechnung, ohne sie im Sinne eines kontrollierten Vergleichs
nachzuweisen. Einen zweiten, unabhangigen Beleg liefert die teilweise Diagnose-Halluzination: Ein
deterministischer Abgleich der Diagnose mit einfachen Reihenstatistiken hitte die falsche Klassifi-
kation erkennen konnen. Das weitet die Forderung nach deterministischer Absicherung iiber die
numerische Berechnung hinaus auf den Diagnoseschritt aus. Den zweiten Beitrag bildet die Archi-
tektur selbst. Im Sinne der gestaltungsorientierten Forschung liegt der wissenschaftliche Beitrag pri-
mar in der Konstruktion eines zweckmaBigen Artefakts (Hevner et al., 2004, S. 83). Das hier entwi-
ckelte Artefakt ist eine LLM-basierte Multi-Agenten-Architektur, die auf Basis einer Datenbank ei-
genstandig Nachfrageprognosen erstellt, diese bewertet und als strukturierten Report ausgibt. Da-
mit schlieBt die Arbeit die identifizierte Forschungsliicke, da keine der vorliegenden Arbeiten die
Bedarfsprognose zum zentralen Untersuchungsgegenstand eines LLM-basierten Multi-Agenten-
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Systems gemacht hatte. Die Architektur erweitert die Wissensbasis somit um eine zuvor lediglich
konzeptionell geforderte Instanziierung. Einen dritten, methodisch nachgeordneten Beitrag bildet
das Evaluationsdesign. Da der Nicht-Determinismus von LLM-Agenten einen Einzellauf unrepra-
sentativ macht, greift eine an einzelnen Outputs ausgerichtete Bewertung zu kurz. Die Kombination
aus deskriptiver Variabilitatsanalyse (Strang 1), benchmark-basierter Genauigkeitsbewertung
(Strang 2) und skalierender strukturierender Inhaltsanalyse nach Mayring (Strang 3) stellt einen
iibertragbaren Ansatz bereit, stochastische Agenten-Outputs zugleich entlang formaler, genauig-
keitsbezogener und qualitativer Dimensionen zu beurteilen.

5.4 Beitrag fiir Praxis

Aus den Befunden lassen sich konkrete Gestaltungs- und Einsatzempfehlungen fiir die betriebliche
Praxis ableiten. Die zentrale Empfehlung betrifft die Trennung von sprachlicher und numerischer
Verarbeitung. Da die rein sprachlich erzeugten Prognosewerte weder reproduzierbar noch hinrei-
chend genau sind, sollte die eigentliche Berechnung nicht dem Sprachmodell iiberlassen, sondern
an ein deterministisch arbeitendes Tool delegiert werden. Daraus folgt eine realistische Erwartungs-
haltung: Die Architektur ist als Erganzung des Forecasting-Prozesses zu verstehen und nicht als Er-
satz der eigentlichen Prognose. Thren erkennbaren Mehrwert entfaltet sie dort, wo hauptsachlich
sprachlich-kognitive Fahigkeiten gefragt sind, also bei der Aufbereitung und Vollstandigkeitsprii-
fung der Daten, der regelkonformen, nachvollziehbaren Methodenwahl und insbesondere der adres-
satengerechten, produktiibergreifenden Aufbereitung der Ergebnisse fiir das Management, die der
Agent zuverlassig liefert. Produktspezifische und technische Einzelaussagen, etwa zur Eignung des
Verfahrens oder zur Belastbarkeit der Prognose, werden hingegen am ehesten ausgelassen oder wir-
ken generisch und sind daher vor einer Verwendung zu priifen. Auch vorhandene, selbstbewusst
formulierte Diagnosen und Bewertungen sind vor einer Verwendung gegen die tatsachlichen Daten
zu priifen, da sie der Datengrundlage widersprechen konnen. Zwei Vorkehrungen ergianzen diese
Empfehlungen. Erstens bleibt ein Human-in-the-Loop erforderlich, denn wirkungsstarke Prognose-
entscheidungen bediirfen einer menschlichen Genehmigung und Eingriffsmoglichkeit, solange die
Outputs nicht vollstandig verlasslich und erklarbar sind. Zweitens ist die Stochastizitat der Agenten-
Outputs einzuplanen, da ein Einzellauf nicht reprasentativ ist. Fiir den Einsatz empfiehlt sich daher
eine Auswertung iiber mehrere Liufe sowie eine feste, reproduzierbare Output-Struktur. Uber diese
anwendungsbezogenen Empfehlungen hinaus bietet die im Rahmen der iterativen Artefaktentwick-
lung erstellte Lessons-Learned-Tabelle (Tabelle 7) Entwicklern ein praxisnahes Startwissen fiir den
Aufbau vergleichbarer Multi-Agenten-Systeme.

6. Limitationen und zukiinftige Forschung

6.1 Methodische/inhaltliche Grenzen

Auf methodischer Ebene ist die Anlage der qualitativen Inhaltsanalyse einzuschranken. Das Katego-
riensystem wurde teils induktiv aus dem Material gebildet und nach einem ersten Materialdurch-
gang iiberarbeitet, jedoch ohne die von Mayring (2014) vorgesehene Reliabilitatspriifung. Als opti-
males Vorgehen wire demnach mindestens eine Intracoder-Priifung angezeigt gewesen, bei der das
Material nach einem zeitlichen Abstand erneut kodiert und mit der ersten Kodierung verglichen wird
und geringe Abweichungen als StabilitaitsmaB ausgewiesen werden (Mayring, 2014, S. 111). Da die
Bewertung in Strang 3 auf einer Ordinalskala erfolgt, wire die Ubereinstimmung iiber einen fiir or-
dinale Daten geeigneten Koeffizienten wie Krippendorffs Alpha zu quantifizieren gewesen (Mayring,
2014, S. 112—114). Diese Priifschritte wurden nicht durchgefiihrt, sodass die qualitative Auswertung
in diesem Punkt hinter dem nach Mayring (2014) optimalen Vorgehen zuriickbleibt. Eine zweite
Einschrankung der qualitativen Analyse betrifft ihre eingeschriankte Zirkularitat. Mayring zufolge
miissen die Strukturierungsdimensionen einer deduktiven Kategorienanwendung aus der Fragestel-
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lung abgeleitet und theoretisch begriindet sein (Mayring, 2014, S. 95—97). Im vorliegenden Fall lei-
ten sich die acht Strukturierungsdimensionen jedoch aus der Soll-Struktur des management_report
ab, also aus der Aufgabenkonfiguration des bewerteten Agenten selbst, und nicht aus einem davon
unabhingigen theoretischen Hintergrund. Dadurch entsteht eine teilweise Zirkularitit. Denn das
Kategoriensystem, das die Reports bewertet, ist zugleich die Operationalisierung dessen, was der
Agent erzeugen soll, sodass das Vorhandensein der Dimensionen teilweise misst, ob der Agent seiner
eigenen Vorgabe folgt. Damit fehlt ein vom Artefakt unabhéngiges externes Kriterium, an dem die
Bewertung im Sinne der Konstrukt- bzw. korrelativen Validitat abgesichert werden konnte (Mayring,
2014, S. 111). Begrenzt wird diese Zirkularitat dadurch, dass nicht die Dimensionen, sondern die
Auspragungen (hoch, mittel, niedrig, fehlend) induktiv aus dem Material der 50 Reports gewonnen
wurden und Qualitdtsabstufungen iiber das bloBe Vorhandensein hinaus erfassen. Die Zirkularitat
beschrinkt sich somit auf die Herkunft der Dimensionen und nicht auf die Qualititsbewertung in-
nerhalb der Dimensionen.

Eine weitere Grenze betrifft den Stichprobenumfang von 50 Reports. Urspriinglich war vorgesehen,
das Verhalten der Architektur iiber 100 Durchlaufe bei jeweils identischem Input zu untersuchen.
Bereits nach 50 Durchlaufen zeigte sich jedoch, dass kein Report einem anderen gleicht, sodass diese
Ausgangsiiberlegung verworfen wurde und damit zusatzlich der Vergleich mit einer Referenzprog-
nose sowie eine qualitative Inhaltsanalyse in den Vordergrund geriickt sind. Die Zahl der Reports
wurde auf 50 als hinreichend groBe Stichprobe reduziert. Zudem wurde mit CrewAl ein Framework
pauschal gewihlt, ohne alternative Agenten-Frameworks systematisch zu vergleichen. CrewAl war
dabei das zunichst naheliegende Werkzeug. Auch die Uberlegung, das eingesetzte Sprachmodell ge-
gen ein anderes Modell zu vergleichen, wurde verworfen, da das herangezogene Vergleichsmodell 03
von OpenAl bei gleicher Konfiguration in acht von zwolf Versuchen abstiirzte beziehungsweise Re-
ports ohne eine einzige Information lieferte. Hinzu treten zwei weitere methodische Einschrankun-
gen. Zum einen wurde kein kontrollierter Vergleich mit und ohne deterministisches Tool-Grounding
durchgefiihrt. Da der forecaster die Prognosewerte ohne ein solches Tool erzeugte, fallt das inharente
Limit des Sprachmodells mit der konkreten Umsetzungsentscheidung zusammen, sodass die
Schlussfolgerung zur Bedeutung des Tool-Grounding gestiitzt, aber nicht unabhangig nachgewiesen
ist. Zum anderen ist die empirische Literaturbasis der ersten Forschungsfrage schmal: Die systema-
tische Recherche lieferte im Schnittfeld nur wenige relevante Treffer, sodass mehrere Anforderun-
gen des Katalogs auf jeweils nur einer Quelle beruhen und der Katalog quellenseitig begrenzt belegt
ist.

Inhaltlich ist festzuhalten, dass die in FF1 erarbeiteten Anforderungen im Artefakt nur teilweise und
nicht vollstindig umgesetzt wurden, wie etwa das Tool-Grounding der numerischen Berechnung.
Ferner wurde mit GPT-4.1-mini ein Sprachmodell pauschal gewihlt, ohne die Auswahl anhand von
Kennzahlen oder vergleichbaren Kriterien zu begriinden. Zudem erfolgt die Methodenwahl der
Agenten diagnostikbasiert anhand der Zeitreihencharakteristik, wihrend in der Praxis moderne Sys-
teme die geeignete Methode iiber die Minimierung des Prognosefehlers selektieren. Eine weitere
Grenze betrifft den Modellpool. Die Beschrankung auf fiinf klassische Zeitreihenverfahren ist zwar
eine bewusste Designentscheidung, da diese Verfahren die diagnostizierten Zeitreihencharakteris-
tika abdecken und zugleich als nachvollziehbare Referenzmethoden der Evaluation dienen. Weitere
Verfahren, wie etwa kausale, maschinell lernende oder generativ-KI-native Ansétze, bleiben unbe-
riicksichtigt. Hinzu kommen zwei Einschrankungen aus der Evaluation. Erstens erfasst das Katego-
riensystem des dritten Strangs die formale und rhetorische Qualitdt der Bewertungen, nicht ihre
Faktentreue. Denn auf falschen Diagnosen beruhende, aber konkret formulierte Aussagen konnen
die hochste Auspragung erreichen, s. prodi13 mit groBtem Managementnutzen, aber auch groBter
Fehlerauffalligkeit in der Diagnose. Zweitens verfiigt die Architektur iiber keinen Faktenkonsistenz-
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Check auf der Diagnose-Ebene: Anders als der data_preparer, dessen Vollstiandigkeitsregel Daten-
fehler an der Quelle abfangt, kann die Diagnose ihrer eigenen Datengrundlage widersprechen und
sich ungepriift durch die Verarbeitungskette fortpflanzen.

6.2 Zukiinftige Forschung

Aus den dargestellten Grenzen und Befunden ergeben sich zwei wesentliche Richtungen fiir die zu-
kiinftige Forschung. Die erste betrifft die Weiterentwicklung des Artefakts selbst. Ansatzpunkt ist
die Optimierung der Architektur mit dem Ziel, die Genauigkeit der Prognosen zu erhohen. Nahelie-
gend hierzu ist die Verwendung von Tools zur Berechnung der Prognosen. Ebenso liefe sich der
Diagnoseschritt durch einen deterministischen Plausibilitatscheck absichern, der die Diagnose ge-
gen Kennzahlen priift und das Tool-Grounding damit eine Stufe friiher, bereits in der Mustererken-
nung, einbaut. Dariiber hinaus sind weitergehende empirische Untersuchungen sinnvoll, etwa ein
systematischer Vergleich verschiedener Sprachmodelle, der im Rahmen dieser Arbeit aufgrund tech-
nischer Probleme des Vergleichsmodells nicht durchgefiihrt werden konnte. SchlieBlich bietet die
Optimierung der Prompts auf Ebene der Agenten und Aufgaben weiteres Verbesserungspotenzial,
da sich bereits in der iterativen Verfeinerung gezeigt hat, dass eine prazisere, regelbasierte Konfigu-
ration die Qualitat und Konsistenz der Outputs erhoht.

Die zweite Richtung betrifft die Ausweitung des Multi-Agenten-Systems. Erweist sich der hier un-
tersuchte Forecasting-Ansatz als tragfahig, lasst sich die Crew iiber die Bedarfsprognose hinaus auf
weitere Bereiche des Supply Chain Managements iibertragen, etwa auf Produktion, Beschaffung
oder Distribution, sodass ein durchgingiges, arbeitsteiliges Agentensystem entlang der Lieferkette
entsteht. Im Kontext des BPOS-Games wire zudem zu untersuchen, wie sich das System verhilt,
wenn es nicht nur Entscheidungsgrundlagen liefert, sondern mit autonomen Handlungsentschei-
dungen wie Bestell- und Produktionsentscheidungen verbunden wird. Eine solche Erweiterung
wiirde den im vorliegenden Prototyp bewusst gewahrten Human-in-the-Loop schrittweise zurtick-
nehmen und erlauben, die Ergebnisse einer zunehmend autonomen Steuerung empirisch zu be-
obachten und zu bewerten.

7. Fazit

Die Bedarfsprognose bildet die informatorische Grundlage der Planung im SCM, st68t mit steigen-
der Komplexitat, fehleranfalliger Datenbasis und kaum beherrschbarer Informationsmenge jedoch
zunehmend an die Grenzen klassischer, manuell gestiitzter Verfahren. Generative KI in Form LLM-
basierter Multi-Agenten-Systeme verspricht hier Entlastung, war bislang aber nicht mit der Bedarf-
sprognose als zentralem Untersuchungsgegenstand erforscht. Vor diesem Hintergrund verfolgte die
vorliegende Arbeit das Ziel, ein prototypisches Artefakt zu entwickeln und zu evaluieren: eine Archi-
tektur LLM-basierter KI-Agenten fiir das Forecasting im SCM auf Basis historischer Nachfrageda-
ten. Methodisch folgte sie der gestaltungsorientierten Forschung und gliederte sich entlang dreier
Forschungsfragen, deren Beantwortung im Folgenden zusammengefiihrt wird. Die erste For-
schungsfrage nach den technologischen Anforderungen an KI-Agenten im Supply Chain Manage-
ment wurde iiber eine systematische Literaturrecherche beantwortet. Durch die Verkniipfung eines
Sieben-Schichten-Modells generativer KI-Agenten mit den Schritten des Forecasting-Prozesses ent-
stand eine Liste von sechzehn Anforderungen, die theoriegeleitete, literaturbestandige und literatur-
neu abgeleitete Anforderungen zu einer strukturierten Ubersicht zusammenfiihrt. Auf dieser Grund-
lage beantwortete die zweite Forschungsfrage die Frage nach einer geeigneten Architektur. Als Ant-
wort entstand eine in CrewAl realisierte Fiinf-Agenten-Architektur, die an die Datenbank eines be-
trieblichen Planspiels angebunden ist und deren Designentscheidungen jeweils an den Anforderun-
gen des Katalogs begriindet sind. Dieses instanziierte Artefakt bildet den priméiren wissenschaftli-
chen Beitrag der Arbeit. Die dritte Forschungsfrage, inwieweit KI-Agenten das Forecasting unter-
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stlitzen konnen, wurde anhand von 50 bei identischem Input erzeugten Reports entlang dreier auf-
einander bezogener Striange evaluiert. Die Auswertung ergibt ein konsistentes Bild: Die Outputs
streuen erheblich, kein Report gleicht einem anderen, und die sprachlich generierten Prognosewerte
unterschreiten den unabhingig nachgerechneten, optimal parametrisierten Referenzwert systema-
tisch. Dazu kommt, dass ein Teil der Diagnosen der eigenen Datengrundlage widerspricht. Die ma-
nagementorientierte, produktiibergreifende Aufbereitung gelingt demgegeniiber zuverlissig in ihrer
Form, ohne dass damit die inhaltliche Korrektheit der zugrunde liegenden Diagnosen gesichert ist,
wahrend technisch-spezifische Einzelbewertungen am ehesten ausgelassen werden. Der Nutzen der
Architektur liegt damit gegenwartig in der Unterstiitzung des Forecasting-Prozesses und in der Ent-
lastung der anfangs genannten Last: der Aufbereitung und Strukturierung einer kaum noch iiber-
sehbaren Informationsmenge. Nicht jedoch in der autonomen, prizisen Prognose. Der Mehrwert der
Arbeit ist damit ein doppelter. Theoretisch schlieBt sie die identifizierte Forschungsliicke, indem sie
erstmals die Bedarfsprognose zum zentralen Gegenstand eines LLM-basierten Multi-Agenten-Sys-
tems macht und die zuvor lediglich konzeptionell geforderte Instanziierung bereitstellt. Ergdnzt wird
dies um die Anforderungsliste sowie um ein iibertragbares, dreistrangiges Evaluationsdesign, das
stochastische Agenten-Outputs zugleich entlang formaler, genauigkeitsbezogener und qualitativer
Dimensionen beurteilt. Praktisch leitet die Arbeit konkrete Gestaltungsempfehlungen ab: die Tren-
nung sprachlichen Schlussfolgerns von deterministischer Berechnung durch Tool-Grounding, eine
realistische Erwartungshaltung gegeniiber der Architektur als Ergidnzung statt Ersatz der eigentli-
chen Prognose sowie die Notwendigkeit eines Human-in-the-Loop bei wirkungsstarken Prognose-
entscheidungen. Kiinftige Arbeiten konnen an zwei Stellen ansetzen. Zum einen lasst sich das Arte-
fakt selbst weiterentwickeln, insbesondere durch die deterministische Berechnung der Prognosen
iiber externe Tools, durch den systematischen Vergleich verschiedener Sprachmodelle und durch
eine weiter verfeinerte, regelbasierte Konfiguration der Agenten und Aufgaben. Zum anderen lasst
sich das arbeitsteilige Agentensystem tiber die Bedarfsprognose hinaus auf weitere Bereiche der Lie-
ferkette iibertragen und schrittweise mit autonomeren Entscheidungskompetenzen ausstatten. Bis
dahin empfiehlt sich die Architektur fiir die betriebliche Praxis als unterstiitzendes Assistenzsystem,
dessen Ergebnisse den menschlichen Entscheider entlasten, ohne ihn zu ersetzen.
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Anhang

Anhang A - Quelltext des PostgreSQLReaderTool

Das PostgreSQLReaderTool ist das deterministisch arbeitende Werkzeug, iiber das der data_prepa-
rer die Nachfragehistorie aus der operativen Datenbank des BPOS-Games extrahiert. Es kapselt die
in custom_tool.py hinterlegte demand_ history_query, die orders und order_amounts verkniipft,
fehlende Werte als nullwert markiert, Mehrfacheintrage aggregiert und iiber einen CROSS JOIN fii
jede Produkt-Runden-Kombination genau einen Datensatz erzeugt. Der vollstindige Quelltext be-
legt die Reproduzierbarkeit der Datenextraktion.

PostgresQL Host (z.B. 'localhost® oder IP-Adresse). Falls nicht angegeben, wird DB_HOST aus .env verwendet.™)
Port der PostgreSQL-Datenbank (Standard: 5432). Falls nicht angegeben, wird DB_PORT aus .env verwendet.™)
"Der Name der Datenbank. Falls nicht angegeben, wird DB_NAME aus .env verwendet.™)
atenbank-Benutzer. Falls nicht angegeben, wird DB_USER aus .env verwendet.")
s Passwort fiir den Benutzer. Falls nicht angegeben, wird DB_PASSWORD aus .env verwendet.™)
er Name der Tabelle, aus der gelesen werden soll. Falls nicht angegeben, wird DB_TABLE aus .env verwendet.™)
ptionale SQL-Query. Wenn nicht angegeben, wird SELECT * FROM table verwendet.™)

"Liest Daten aus einer PostgreSQL-Datenbank. "
"Kann entweder eine komplette Tabelle oder das Ergebnis einer benutzerdefinierten SQL-Query abrufen. "
"Fur demand_history erzeugt das Tool deterministi ein vollstandiges history_table "
"fiir die Produkte prodi3, prodia, prodl5 und prodie r alle aktuell in orders "
"vorhandenen Runden mit round »= @. Fiir jede Produkt-Runden-Kombination wird genau "
"ein Datensatz geliefert. Fehlende Werte werden als demand amount = @ und status = nullwert "
"ausgegeben. Mehrfache Eintrége derselben Produkt-Runden-Kombination werden aggregiert. ™
"Gibt die Daten als JSON-String zuriick, geeignet fiir Datenverarbeitung. "
"WICHTIG: Stelle sicher, dass die Datenbank erreichbar ist und die Credentials korrekt sind.™
)

args_schema: Type odel] = Post; QLReaderToolInput

Anhangsabbildung 1 - Quelltext PostgreSQLReaderTool 1/6

def _run(

host .getenv( 'DB_H
port = port or int(os.getenv('DB_PORT", "5432"))
database = database « .getenv('DB_NAME')

user = user or os.getenv('DB_USER")
password = password .getenv('DB_PASSWORD")
table = "demand_history

conn = psyco
host=host,
port=port,
database=database,
user=user,
password=password

Anhangsabbildung 2 - Quelltext PostgreSQLReaderTool 2/6
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demand history query =
WITH products(product id) AS (
VALUES ('prodi13’), ('prodi4"), ('prodil5'), ('prodi6’)
)s
rounds AS (
SELECT DISTINCT o.round::int AS round
FROM orders o
WHERE o.round >= @
)s
raw_demand AS (
SELECT
oa.product id,
o.round: :int AS round,
oa.amount: :numeric AS demand amount
FROM orders o
INNER JOIN order amounts oa ON o.id = oa.order id
WHERE oa.product id IN ('prodil3', 'prodi4’, 'prodi5’, 'prodilé’)
AND o.round >= @
AND oa.supplier id = "tier2’
)s
demand_agg AS (
SELECT
product_id,
round,
SuM({demand amount) AS demand amount,
COUNT(*) AS source rows
FROM raw_demand
GROUP BY product id, round

Anhangsabbildung 3 - Quelltext PostgreSQLReaderTool 3/6

SELECT
p.product_id,
r.round,
COALESCE(d.demand_amount, @) AS demand_amount,
CASE
WHEN d.product_id IS NULL THEN ‘nullwert®
WHEN d.demand_amount < @ THEN ‘invalid®
WHEN d.source rows > 1 THEN 'aggregated’
ELSE 'ok’
END AS status
FROM products p
CROSS JOIN rounds r
LEFT JOIN demand_agg d ON d.product_id = p.product_id AND d.round = r.round
ORDER BY p.product_id, r.round
"" # Diese Query eugt ein vollstandiges history table fiir die Produkte prodi3-prodi6 iiber alle Runden in orders mit round >= @, markiert fel
# Die finale ion mit CROSS JOIN stellt sicher, dass alle Kombinationen aus Produkten und Runden vorhanden sind, auch wenn es keine Be
# Die demand_his ery wird in diesem Tool immer ausgefiihrt.
query = demand_history_query

# Daten mit pandas lesen
df = pd.read_sql(query, conn)

# Konvertiere zu Dictionary (fiir JSON)
data = df.to_dict(orient="records")

if table == "demand_history": # validierung fiir demand_history: Uberpriife, ob alle Kombinationen aus prodi13-prod16 und Runden in orders mit round >= 8 vorhand
round_count = int(df["round"].nunique()) if not df.empty else @
product_count = 4
expected_rows = product_count * round count
actual rows = len(df)
nullwert_count = int((df["status™] == "nullwert™).sum()) if not df.empty else @

Anhangsabbildung 4 - Quelltext PostgreSQLReaderTool 4/6
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1al_rows [= expected_rows:

turn (
"Fehler: Unvollstindiges history table erzeugt. "
f"Erwartet: {expected rows} Zeilen, erhalten: {actual rows}.

if table demand_histol
result = {

"data": data

"columns ["product_id", "round”, "demand amount", "status"],
rows actual_rows,
“round_ : round_cou
“product_coun product_count,
"expected row expected_rows,
“nullwert count”: nullwert count,
“source": "demand_history_complete”,
"host": host,

result = {
"data": data,
"columns
"actual r

“rows”: len(

host™: host

n.dumps(result, ensure ascii=

if conn is
conn.close()

Anhangsabbildung 6 - Quelltext PostgreSQLReaderTool 6/6
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Anhang B — Variabilitit der Agenten Outputs

Anhang B erginzt die deskriptive Variabilitidtsanalyse des ersten Auswertungsstrangs um die kodier-
ten Merkmale, die dort nicht im Vordergrund standen. Anhangsabbildung 7 zeigt, wie haufig die
aufbereitete Nachfragezeitreihe iiber die 50 Reports hinweg iiberhaupt im Report dargestellt wird.
Anhangsabbildung 8 stellt die vollstandigen je Produkt prognostizierten Bedarfswerte einschlieflich
ihrer Periodenzuordnung sowie die Passung zwischen der Diagnostik und der gewahlten Prognose-
methode dar. Aus dieser Auswertung stammt die im Hauptteil berichtete Passungsquote von 94 %,
die allein die Regeltreue der Verarbeitungskette und nicht die Korrektheit der Modellwahl gegeniiber
den tatsichlichen Daten belegt.

data_preparer

Zeilen der Ni itreihe - Haufighei

ni-5 =m&10 11-25 26-50 51-100 101-250

Anhangsabbildung 7 — Haufigkeit Darstellung Nachfragezeitreihen im Report

forecaster — Vollstindigkeit & Modellpassung

Vollstandige Prognosen? Passen Modelle zu Diagnostik?
i

sin:
Biein; prod16 fenit prodls_prodis prodls
e Ll

=

mla  =Nen;prodlGfehlt = Nein; prod14_prod15 prod16fehlen =z ®Nen

Anhangsabbildung 8 — Vollstindige Prognosen und Passung zur Diagnostik
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Anhang C — Referenzwerte und Gegeniiberstellung der Prognose-
werte der Produkte 14 bis 16

Anhang C reicht die im Hauptteil nur zusammengefasst dargestellten Detailergebnisse des zweiten
Auswertungsstrangs fiir die Produkte 14 bis 16 nach. Fiir jedes Produkt weisen die Anhangsabbil-
dungen zunachst die eigenstindig nachgerechneten, optimal parametrisierten Referenzwerte aus
(Anhangsabbildung 9, 11 und 13) und stellen diesen anschlieBend die Agenten-Prognosen desselben
Modells gegeniiber (Anhangsabbildung 10, 12 und 14).

[ Ergebnis-ﬂbersir.ht fiir Prod14

Methode MSE RMSE Prognose Runde 241 Prognose Runde 242
Naive 7648662,795 2765,621593 0 0
SES 4362574,12  2088,677601 1923,01307 1923,01307
Holt 4629186,621 2151,554466 1625,725692 1425,661941
Holt-Winters 4706016,862 2169,335581 2302,247417 1397,009011
SBA 6313219,756  2512,612138 1865,156945 1865,156945

Anhangsabbildung 9 - Referenzwerte fiir Produkt 14

prodl4 — SBA—Pro%nosen der Agenten vs. Benchmark SBA
R241:7.200 R242:7.500

2000,0 A A
@
1750,0
@
1500,0
1250,0
o
2
a
4 1000,0
c
=13]
g
[=
750,0
500,0 Q@ ® () )
250,0 ®
(]
@
e o° ® o
0 —_—— .“_ —_— PR — —_—
240 241 242 243
Runde
@ Agenten-Prognosen = = NMedian Agenten ® Benchmark SBA A AusreiRer (>2.000)

Anhangsabbildung 10 - Gegeniiberstellung Referenzwert und Prognosewerte des glei-
chen Models (Produkt 14)
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Ergehnis-l:lbersichtfiir Prod15

Methode MSE RMSE Prognose Runde 241 Prognose Runde 242

Naive 5831698,745 2414,851042 0 0

SES 3211677,633 1792,115407 3167,373129 3167,373129

Holt 3361248,689 1833,370854 3197,409938 3119,441283

Holt-Winters 3417274,517 1848,587168 3811,708708 3032,362287

SBA 4888744,185 2211,050471 1975,620878 1975,620878

Anhangsabbildung 11 - Referenzwerte fiir Produkt 15
prod15 - Winter-Prognosen der Agenten vs. Benchmark Holt-Winters
6000,0
@
@
5000,0
4000,0
¢
§ 3000,0 .
2000,0
e o)
@ @
1000,0
o0 © o a® © ..
. e ¢ e ¢
240 241 242 243
Runde
@ Agenten-Prognosen = = Median Agenten & Benchmark Holt-Winters

Anhangsabbildung 12 - Gegeniiberstellung Referenzwert und Prognosewerte des glei-
chen Models (Produkt 15)
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[ Ergebnis-l]hersicht fiir Prod16

Methode MSE RMSE Prognose Runde 241 Prognose Runde 242

Naive 6128045,188 2475,488879 0 0
SES 3194920,191 1787,433968 999,1165333 999,1165333
Holt 3437013,598 1853,918444 823,736294 727,0777501
Holt-Winters 3551501,957 1884,542904 1399,699055 577,273026
SBA 4057119,391 2014,22923 1004,663048 1004,663048

Anhangsabbildung 13 - Referenzwerte fiir Produkt 16

prod16 - SBA-Prognosen der Agentenvs. Benchmark SBA

1100,0

1000,0 < &

900,0

800,0

700,0
5
= 6000
<3}
w
o
oy
ﬂen 500,0
o

400,0

300,0

200,0

100,0

@ @
0 — — -gagiso— — - — — -QeNglse— — -
240 241 242 243
Runde
@® Agenten-Prognosen - = Median Agenten ¢ Benchmark SBA

Anhangsabbildung 14 - Gegeniiberstellung Referenzwert und Prognosewerte des glei-
chen Models (Produkt 16)
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Anhang D — Erstelltes und angewandtes Codebuch nach Mayring

(2014)

Anhang D dokumentiert das fiir den dritten Auswertungsstrang erstellte und angewandte Codebuch
der qualitativen Inhaltsanalyse nach Mayring (2014). Die acht Dimensionen wurden deduktiv aus
der Soll-Struktur des management_report abgeleitet, wihrend die Auspriagungen (hoch, mittel,
niedrig, fehlend) induktiv an den 50 Reports operationalisiert wurden. Jede Auspragung ist iiber
eine Kodierregel definiert und durch ein Ankerbeispiel aus dem Datenmaterial belegt. Die Dimensi-
onen 1 bis 5 erfassen produktspezifische Aussagen (Bereich A), die Dimensionen 6 bis 8 die produkt-
iibergreifende Gesamtbewertung (Bereich B).

Code (AT-

LAS.ti)

Auspra-

gung

Definition / Kodierregel

Ankerbeispiel (aus Daten, Prod. 13)

Dimension 1 — Nutzen der Prognose fiir das Management (MN) - Bereich A, produktspezifisch

MN _hoch

MN _mittel

MN_ niedrig Niedrig

MN _fehlend Fehlend

Hoch

Mittel

Konkreter Bezug zu spezifi-
schen Managemententschei-
dungen (z. B. Kapazititspla-
nung, Bestandssteuerung, Be-
schaffung). Nennung mindes-
tens einer konkreten Pla-
nungsaktivitit mit Bezug zur
Prognose.

Nutzen wird genannt, bleibt
aber allgemein formuliert.
Keine spezifischen Manage-
mententscheidungen oder Pla-
nungsaktivitaten benannt.

Nutzen wird nur als Floskel er-
wahnt oder ist nicht klar ab-
leitbar. Nutzen wird nur indi-
rekt tUber das Verfahren be-
schrieben, nicht iiber die Ma-
nagementrelevanz.

Kein Abschnitt zum Manage-
mentnutzen vorhanden.

Run 2: Aufgrund der konstant
stabilen Nachfrage von stets 420
Einheiten sind die Prognosen au-
Berst verlasslich und unterstiitzen
das Management dabei, Lagerbe-
stinde sehr genau zu planen und
Uberbestinde zu vermeiden.

Run 22: Prognosen erlauben grobe
Abschiatzung des schwankenden,
sporadischen Bedarfs.

Run 12: Sehr hohe Planungssicher-
heit durch stabile Nachfrage

Dimension 2 — Konkrete Handlungsempfehlung (HE) - Bereich A, produktspezifisch

HE_hoch

Hoch

Mindestens eine konkrete
MafBnahme mit Mengenan-
gabe, Zeitbezug oder operati-
vem Detail. Empfehlung ist di-
rekt umsetzbar ohne weitere
Interpretation.
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Run 43: < Nachfrageentwicklung
beobachten, um Trendanderungen
zeitnah zu erkennen und Prognose-
parameter anzupassen. « Produkti-
onsplanung auf die prognostizier-
ten Mengen (4200 und 4400 Ein-
heiten fiir die nachsten 2 Perioden)
einstellen, um Fehlmengen oder



Code (AT- Auspra-
LAS.ti) gung
HE_ mittel Mittel
HE_niedrig  Niedrig

HE_ fehlend Fehlend

Definition / Kodierregel

Handlungsempfehlung  vor-
handen und inhaltlich nach-
vollziehbar, aber ohne kon-
krete Mengen, Zeitangaben
oder spezifische operative De-
tails.

Empfehlung ist so allgemein,
dass sie auf jedes beliebige
Produkt zutreffen wiirde.
Keine produktspezifische Aus-
sagekraft. Oder: Empfehlung
widerspricht der eigenen Prog-
nose.

Kein Abschnitt zu Handlungs-
empfehlungen vorhanden.

Ankerbeispiel (aus Daten, Prod. 13)

Uberbestinde zu vermeiden. « Ab-
sicherung durch Sicherheitsbe-
stande und flexible Lieferantenver-
einbarungen zum Umgang mit
Nullwerten und aggregierten Da-
ten.

Run 6: Bestandsmanagement auf
saisonale Spitzen anpassen, Modell
regelmaBig neu bewerten.

Run 49: Weiterfilhrung des Holt-
Winters Modells mit regelmaBiger
Uberpriifung. Monitoring saisona-
ler Muster und Szenarioanalysen
empfehlenswert.

Dimension 3 — Eignung des Prognoseverfahrens (EV) - Bereich A, produktspezifisch

EV_hoch Hoch
EV_mittel Mittel
EV_niedrig  Niedrig

Begriindete Einordnung des
Verfahrens mit Bezug auf Da-
tencharakteristik  (Saisonali-
tat, Trend, Intermittenz) UND
Validierung (Backtest-Kenn-
zahl wie RMSE, MSE, MAPE).

Verfahren wird benannt und
als geeignet eingestuft, aber
entweder ohne Datenbezug
oder ohne quantitative Kenn-
zahl. Eines von beiden fehlt.

Verfahren wird nur genannt
ohne jede Begriindung. Oder:
Einschatzung ist generisch
ohne Bezug auf Daten oder Va-
lidierung.
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Run 9: Holt-Winters ist fiir saiso-
nale, stabile Nachfrage optimal;
hohe Prognosegiite (RMSE 0.2).

Run 8: Nutzen: Holt-Methode gut
geeignet, Backtestvalidierung.

Run 23: Nutzen: Robustes Fall-
back, keine komplexen Modelle
moglich



Code (AT- Auspra- Definition / Kodierregel Ankerbeispiel (aus Daten, Prod. 13)
LAS.ti) gung

EV_fehlend Fehlend Kein Abschnitt zur Verfah- @ -
renseignung vorhanden oder
Verfahren wird nicht bewertet.

Dimension 4 — Risiken / Unsicherheiten / Einschrankungen (RI) - Bereich A, produktspezifisch

RI_hoch Hoch Mindestens zwei spezifische Run 16: Ca. 30 % Nullwerte er-
Risiken mit Bezug zum Pro- schweren Modellierung, Risiko bei
dukt oder Datensatz (z. B. Nachfragespriingen, externe Ef-
Nullwerte, = Aggregationsef- fekte nicht abgebildet.
fekte,  Saisonverschiebung).

Risiken sind differenziert.

RI_mittel Mittel Risiken werden erwahnt, blei- Run 3: Externe Einfliisse konnen
ben aber allgemein. Nur ein Saisonalitidt veridndern, zum Bei-
Risiko genannt oder alle Risi- spiel saisonale Verschiebungen.
ken sind generisch (externe
Faktoren, Marktverianderun-
gen).

RI_niedrig = Niedrig Nur eine Standardfloskel ohne Run 40: Externe Schocks nicht
Informationsgehalt. Typisch: prognostizierbar, ansonsten hohe
Risiko gering oder externe Prognosesicherheit.
Schocks ohne jede Spezifika-
tion.

RI fehlend Fehlend Kein Abschnitt zu Risiken, Un- -
sicherheiten oder Einschrian-
kungen vorhanden.

Dimension 5 — Einschatzung zur Belastbarkeit (BE) - Bereich A, produktspezifisch

BE_hoch Hoch Differenzierte  Einschitzung Run 30: Robust fiir kurzfristige bis
mit Verweis auf Datenqualitat, mittelfristige Planung (2 Perioden),
Modellgiite oder Prognoseho- regelmiBige Uberpriifung empfoh-
rizont. Einschrankungen der len.
Belastbarkeit werden benannt.

BE_mittel Mittel Belastbarkeit wird pauschal Run 6: Hoch.
eingestuft, ohne Differenzie-
rung nach Horizont oder Be-
dingungen.

BE_niedrig  Niedrig Belastbarkeit wird wider- Run 47: Hoch, bei trendkonformen
spriichlich dargestellt oder ist Nachfragesituationen.
so vage, dass keine Einschat-
zung ableitbar ist.
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Code
LAS.ti)

(AT-

BE_fehlend

Auspra-

gung

Fehlend

Definition / Kodierregel

Kein Abschnitt zur Belastbar-
keit der Prognose vorhanden.

Ankerbeispiel (aus Daten, Prod. 13)

Dimension 6 — Kritische Methodenbewertung (KM) - Bereich B, produktiibergreifend

KM _hoch

KM _mittel

Hoch

Mittel

Modellwahl wird pro Diagnos-
tik nachvollziehbar begriindet,
idealerweise mit expliziter
Nennung der betroffenen Pro-
dukte (prod13—16). UND me-
thodische Schwichen werden
mit konkret benannten Lo-
sungsvorschldagen adressiert
(z. B. Croston, TSB, State-
Space, Bayessche Ansitze, pro-
babilistische Modelle, Event-
basierte Prognosen, hierarchi-
sche Modelle, STL-Dekompo-
sition). Backtest-Validierung
oder diagnostische Giitekenn-
zahlen werden einbezogen.

Methodenbewertung mit Stan-
dardbegriffen (Rolling Back-
test, Best Practice, Parameter-
optimierung) vorhanden. Me-
thodische Schwiachen werden
benannt, aber Verbesserungs-
vorschlége bleiben auf Schlag-
wortniveau (z. B. ,ML priifen®,
sexterne Variablen einbezie-
hen®, ,hybride Modelle“) ohne
konkrete Methoden-Nennung.
Produktdifferenzierung in der
Methodenbewertung fehlt
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Run 2: Die methodische Vorge-
hensweise ist insgesamt gut auf die
unterschiedlichen Nachfragecha-
rakteristika abgestimmt — simple
Modelle fiir stabile Datensitze,
Trendmodelle bei erkennbaren
Trends, spezialisierte Verfahren fiir
intermittierende saisonale Daten,
und einfache Fallbacks bei extrem
schlechten Datenlagen. Die Ver-
wendung deutlicher diagnostischer
Regeln (z. B. Intermittenz, Trend,
Saison) garantiert Transparenz und
Nachvollziehbarkeit der Modell-
wahl. Verbesserungsmoglichkeiten
liegen im Bereich der Unsicher-
heitsquantifizierung (Konkretisie-
rung von Konfidenzintervallen,
Szenarienmodellierung) und bei
der Handhabung der Nullwerte (z.
B. Datenimputation oder ergin-
zende Informationsquellen). Zu-
dem fehlen bei sehr intermittieren-
den Produkten (prod16) alternative
Ansitze wie z. B. Event-basierte
Prognosen oder hierarchische Mo-
delle, die ggf. Genauigkeit verbes-
sern konnten.

Run 6: « Methodik ist datengetrie-
ben und fachlich fundiert unter
Nutzung bewahrter Modelle. « Au-
tomatisierte =~ Parameteroptimie-
rung starkt Prognoserobustheit.
Einschrankungen bei SBA-Model-
len beziiglich Sprungbedarfsspit-
zen. » Keine Einbindung moderner
Machine Learning-Methoden oder
externer Einflussfaktoren.



Code
LAS.ti)

(AT-

KM_ niedrig

KM_fehlend Fehlend

Auspra-
gung

Niedrig

Definition / Kodierregel

oder wird nur am Rand er-
wahnt.

Nur oberflachliche Bewertung
mit pauschalen Aussagen
(,Methoden sind solide®, ,Best
Practice®). Keine Produktdiffe-
renzierung. Keine konkreten
Verbesserungsvorschlige.
Auch keine Begriindungen
vorhanden. Oder: Methoden-
bewertung  ist  abgebro-
chen/unvollstandig.

Kein iibergreifender Abschnitt
zur kritischen Methodenbe-
wertung vorhanden.

Ankerbeispiel (aus Daten, Prod. 13)

Run 27: « Passende Prognosemo-
delle entsprechend Nachfragecha-
rakteristik ausgewihlt. « Parame-
teroptimierung mittels Rolling-
Backtests verbessert Genauigkeit. »
Umgang mit Nullwerten und Ag-
gregation methodisch durchdacht,
aber bleibt eine Herausforderung. «
Potenzial fiir weiterfiihrende Ver-
fahren wie Croston-Varianten oder
Machine Learning. « Balance von
Komplexitit und Praktikabilitét ge-
lungen.

Dimension 7 — Risikoanalyse (RA) - Bereich B, produktiibergreifend

RA_hoch

RA mittel

Hoch

Mittel

Produktdifferenzierte Risiko-
analyse: Die Risiken werden
explizit pro Produkt oder Pro-
dukttyp benannt (mindestens
zwei Produkte aus prodi3—16
mit je spezifischem Risiko).
UND es werden mindestens
drei unterschiedliche Risikodi-
mensionen adressiert (z. B.
Datenqualitat/Nullwerte, ex-
terne Einflussfaktoren, Mo-
dellannahmen, Prognosehori-
zont, Strukturbriiche, opera-
tive Konsequenzen wie Fehl-
/Uberbestinde). UND die Ri-
sikoanalyse geht iiber reine
Aufzahlung hinaus (z. B. durch
Nennung von Minderungs-
maBnahmen oder differenzier-
ter Einschatzung).

Risiken werden benannt und
sind teilweise produktbezogen
(1—2 Produkte erwidhnt) oder
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Run 19: « Intermittente Nachfrage
(prodi4, prodi6) birgt hohe Risi-
ken fiir Fehlmengen und Uberbe-
stinde. « Trend- und Saisonpro-
dukte (prodis) riskieren Trendbrii-
che oder unerwartete saisonale
Veranderungen. « Konstante Pro-
dukte (prod13) sind operativ risiko-
arm, aber externe Markteinfliisse
bleiben unberiicksichtigt. « Progno-
semodelle sind limitiert bei struk-
turellen Verdnderungen oder au-
Bergewohnlichen Ereignissen. e
Backtestwerte sind akzeptabel, je-
doch nicht hochprazise, daher
empfehlenswert: Monitoring und
Alarmierung.

Run 9: Risikofaktoren sind insbe-
sondere die hohe Variabilitat und
Nullwerte bei intermittierenden



Code
LAS.ti)

(AT-

RA_ niedrig

RA_fehlend Fehlend

Auspra-
gung

Niedrig

Definition / Kodierregel

decken mehrere Risikodimen-
sionen ab. Sie bleiben aber auf
Aufzahlungsebene ohne Min-
derungsmaBnahmen oder dif-
ferenzierte Einschitzung. Ty-
pische Kombination: Null-
werte + externe Faktoren + In-
termittenz-Hinweis auf
prodi4/prodi16, ohne Tiefe.

Nur generische Risikoformu-
lierungen (,,Prognoseunsicher-
heit“, ,externe Einfliisse®)
ohne Produktbezug oder Spe-
zifikation. Weniger als drei Ri-
sikodimensionen. Oder: Risi-
koanalyse ist abgebrochen/un-
vollstandig.

Kein iibergreifender Abschnitt
zur Risikoanalyse vorhanden.

Ankerbeispiel (aus Daten, Prod. 13)

Produkten, die Prognosegenauig-
keit beeintrachtigen. Fehlkalibrie-
rungen der Trendkomponente kon-
nen systematische Vorhersagefeh-
ler verursachen. Saisonale Verin-
derungen oder Marktumbriiche
sind unzureichend modelliert. Die
fehlende Unsicherheitskommuni-
kation kann betriebliche Risiken
erhohen. Die Kurzfristigkeit der
Prognose dampft Risiken fiir ope-
rative Planung.

Run 30: Kurzfristige Prognosen
sind belastbar; mittelfristig sind
Nachkorrekturen bei Trend- oder
Saisondnderungen noétig. Intermit-
tierende Nachfrage weist grund-
sitzliche Unsicherheiten auf. Da-
tenqualitdt und -bereinigung stel-
len wesentliche EinflussgroBen dar.
Unerwartete Marktereignisse kon-
nen Prognosegenauigkeit beein-
trachtigen.

Dimension 8 — Gesamturteil / Empfehlungen (GE) - Bereich B, produktiibergreifend

GE_hoch

Hoch

Klares Gesamturteil mit Star-
ken und Schwachen. UND
mindestens 3 konkrete, spezi-
fische Verbesserungsempfeh-
lungen (benannte Methoden
wie Croston, TSB, State-Space,
Ensembles; konkrete Prozesse
wie Monitoring-System, Feed-
back-Schleife, Event-Trigger).
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Run 2: Das bisherige Vorgehen ist
fachlich solide, methodisch ange-
messen und pragmatisch auf den
jeweiligen Nachfragecharakter zu-
geschnitten. Die Kombination von
erklarbaren Diagnosemetriken, va-
lidierter Modellauswahl und Back-
testing sorgt fiir robuste und nach-
vollziehbare Prognosen. Schwa-
chen bestehen bei Modellen fiir
sehr intermittierende sparliche
Nachfrage (prodi6), wo Naive Fo-
recasts zwar robust, aber wenig in-
formativ sind. Hier empfiehlt sich
eine Erweiterung des Prognosesys-
tems um erginzende Ansitze z. B.
Event-Trigger-Modelle, Einsatz



Code
LAS.ti)

(AT-

GE_ mittel

Auspra-
gung

Mittel

Definition / Kodierregel

Gesamturteil vorhanden
(meist iiberwiegend positiv),
Empfehlungen werden aufge-
zahlt, bleiben aber Standard-

vorschlage (Konfidenzinter-
valle, ML, externe Daten, Mo-
nitoring) ohne spezifische

Operationalisierung oder Pro-
duktbezug.
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Ankerbeispiel (aus Daten, Prod. 13)

von Expertenwissen oder Verfah-
ren der Hierarchie-/Kombinations-
prognose. Auch die systematische
Erfassung und Kommunikation
von Prognoseunsicherheiten sollte
verstarkt werden, um Entschei-
dungsrisiken transparenter zu ma-
chen. Eine verstarkte Nutzung dy-
namischer Planungsprozesse mit
haufigen Aktualisierungen sowie
ein stringentes Monitoring der
Prognosegiite im operativen Tages-
geschift wird empfohlen. Ebenso
konnte die Einbeziehung externer
Einflussfaktoren (z. B. Marktindi-
katoren) die Prognosequalitit ins-
besondere bei Trendprodukten
noch verbessern. Zusammenfas-
send liefert das aktuelle Vorgehen
eine belastbare Ausgangsbasis,
welche mit gezielten Erganzungen
und einer stirkeren Integration
von Unsicherheitsanalysen noch
bedeutend optimiert werden kann.

Run 40: « Einfilhrung von Kon-
fidenzintervallen zur besseren Risi-
koeinschitzung « Erweiterung der
Modellpalette fiir intermittierende
Nachfrage (z. B. Croston-Metho-
den, ML-Modelle) « RegelmaBige
Neudiagnose und Monitoring der
Zeitreihenmuster » Integration ex-
terner Einflussfaktoren bei Verfiig-
barkeit « Systematisches Manage-
mentfeedback einbinden und ope-
rative Praxiserfahrungen beriick-
sichtigen. Fazit: Das Vorgehen ist
methodisch solide und liefert ro-
buste  kurzfristige/mittelfristige
Prognosen mit differenzierten Mo-
dellen. Verbesserungen in Unsi-
cherheitskommunikation und Mo-
dellvielfalt konnten die Qualitit
weiter steigern.



Code (AT- Auspra- Definition / Kodierregel
LAS.ti) gung

GE_niedrig  Niedrig Entweder nur pauschales Ge-
samturteil ohne Empfehlun-
gen oder nur Empfehlungsliste
ohne Gesamturteil. Oder sehr
kurz und ohne substantielle
Aussagen.

GE_fehlend Fehlend Kein abschlieBender Abschnitt
zu Gesamturteil oder Verbes-
serungsempfehlungen vorhan-
den.

Ankerbeispiel (aus Daten, Prod. 13)

Run 49: « Gesamtprozess konsis-
tent, fundiert und datengetrieben. ¢
Zukiinftig Fokus auf Datenqualitat,
Integration exogener Variablen
und Modellerweiterung. « Adapti-
ves Modellmanagement ist emp-
fehlenswert.

Anhangsabbildung 15 - Codebuch zur Bewertung des management_advisor
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Anhang E - Beispielreports

Anhang E gibt einen Uberblick dariiber, wie der Report der Agenten aussieht. Die Anhangsabbildun-
gen 16 bis 22 geben einen vollstindigen Report wieder, dessen management_report nach dem Code-
buch iiberwiegend als hoch eingestuft wurde. Dem stehen die Anhangsabbildungen 23 und 24 ge-
geniiber, die Ausziige eines Reports aus dem management_report zeigen, die nach demselben Code-
buch iiberwiegend als niedrig bewertet wurden.

"7 mar kdkoan
Analyse- und Prognosebericht
1. Historische Machfragedaten (history_table)

Imi Falgenden sind ale Einiriige der hsionschen Machitagedaien fir die wer Produkie Gber 240 Fencden dargesiell. Insgesamt wurden
similche envarizien 560 Datorsdtze wollstindig erlassi. B 179 Einirdgen handelt s sch um Nulkoerie, welche aks “nultwer?™ im Siatus
gekennzechnet snd.

Produld D Runde Machfragemenge Status
prod13 1 420 ok
prod13 2 430 ok
prod13 3 385 ok
prod13 4 40 ok
prod13 5 435 ok
prod13 B 432 ok
prod13 7 415 ok
prod13 B 408 ok
prod13 9 420 ok
prod13 o 430 ok
prod13

prod14 1 95 ok
prod14 2 o nulwert
prod14 3 105 ok
prod14 4 o nulwert
prod14 5 o ok
prod14

prod15 1 50 ok
prod15 2 IED ok

Anhangsabbildung 16 - Beispiel kompletter Report, S. 1
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prod15 3 265 ok

prod15 4 275 ok
prod15 5 280 ok
prod15

prod16 1 o nulwert
prod16 2 5 ok
prod16 3 o nulwert
prod16 4 o nulwert
prod16 5 B ok
prod16

prod16 240 o nulwert

Higneis: Die volistindige Lsic umfasst alle 960 Erirage mi gieichmaBiger Vertsilung auf 4 Produkie und 240 Funden | Produkt.

2. Diagnostische Analyse der Nachfrage (diagnostics_table)

Dir Diagnosen 2u den Machiragedaien an den vier Produkien geben Aufschiuss dber Muster bezbgich Inerminienz, Trend und Saisonalifil.
Die automatisch kiassfiziensen Flags besieren aul etablietien heurstischien Keiteien und siatstischen Profungen

ProdultD Irtermittent Trernd Saisanalitst Erlsuterungen

Die Nachirage ist
keansisaem mit sehr
niedrigem
Nulibodarf (<19,
Kein signifikanier

prod13 False iake true Trend
(Regessonsseigung
nahe nulll. Deutliche:
samonake Muster
mit Pariode von ca.
12 Runden

Anhangsabbildung 17 - Beispiel kompletter Report, S. 2
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Hioher Amad van
Nudl-Nachinage
(»80%), deshalh
imermitiierende
Machirage.
Sigrifikanter
positiver inearer
Trend warhanden.
Krine saisonale:
Struktur erkennhar.

prod14 nus e false

Wenige Hulweric
(o5, nchi
imermitticrend.
Sigrfikanier
pesitver Trend
durch
Regressiansanalyse:
Slarke sasonak:
Buszer mit
penicgischen
Spizen alke 12
Runden

prod15 False e frue

Sehr hoher
Nullamed (=70%),
ks Iniemfienz.
Sporadische

Mok Nulheeste:
chne ericrnbaren
Trend oder

prod16 nus lake false

sasonaken Muser.

Globale Anmerkungen: Oz Kassfisation eragie rach Standardhewristiken mit Berocksichigung von Rulbeeren als 0§07 Inlermittene, jedach
ohne deren Enbezichung bei Trend: und Sakscnalétsanatysen. Dies gewidhreistet ransparenie, nachallziehbane und robusie
Clagnoseemebrisse.

3. Prognoseergebnisse (forecast_table)

Die Progrosen sind fior Zeftindizes 281 und 242 (Mach Penode 240 in der Hstone) mit einer Horizeetiange wan en und zwel Peioden
aufgefohrt. For ale Produkie worden die jeweigen Moo ameter aptimiet an_pesformed =trus). Die Modelauswahl efoigie ber
FRollende Backiests mit passenden Fehiermafion (MAPE. MASE, RMSE]. D volistindigen Deiails der Frognasen lauizn

Pr -
Prodult.D Zeitpunict Harizont Backtest-Fehle  Notizen

{yhat) Modell (aptimiert)

Anhangsabbildung 18 - Beispiel kompletter Report, S. 3
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prod13

prod13

prod1d

prod14

prodis

prodis

Mz

22l

242

242

430

o

115

w=0.25,
Huolt-imiers f=0.02,
{Aidtiv, D25,
sasanal] sasonak
Penoden=12
=025,
Hioit.Winiers p=0.02,
Addire, =025,
sasanal) samonak
Peroden=12
5 By % i
yrias- Baylan- matian
=015,

syms-wan-mmalnn

Hadi-Winiers
Adding

Holt-‘#inlers
LA

=013,
Ji=0.075,
=0z,
sasonak
Prrnden=12

w=lh3,
Ji=0.075,
=0z,
sasonak
Prrnden=12

MAPE=0085

MAPE=0,085

MASE=0.12

MASE=0.12

RMSE =0.065

RMSE =0.065

Starke
Sasonaltat,
kain

Trend.
Pamameter
optimieri
wa
Rolienender
Backiest,
guies Fii.

Gleiche
Pamameter
wie fr
Honzam

1.
Sasonake
Musies
domirizren

Prognose.

Iniemmitiierence,
trendige

Machirage.
SBasodel

passend,

verhessen
Prognosegenau kgieit
nach
Pammetzrammicnng

Stabile
Prognosn
fur 2

Sasonaltat
Oyptimicre:
Parameter
icfem

solide
Prognosegiie.

Hanusieme

Trend.

und
Sasonaltdtwirkung
bei
honzoniemweticng

Anhangsabbildung 19 - Beispiel kompletter Report, S. 4

78



prod16 41 1 4 !yms-man-.‘i";';grgalmn MASE=D.14
. eall.1 .
prod16 Mz 2 3 synms.-m:,!an-.dl D\Dlargalmn MASE=0.14
der i und Op v

mit M FE-Opiimierung angepassi.

prod15: Hok-Wirters mit kombirseniem Trend und Sasonaltatl, Parameteroplimicrung dber RMSE
prod16: Starke Imermisiens, kein Trend'Sason; SEA als Best-Fracice-Modell, Parameier miliels Backiest cpimier.

Alic: Modedl: profiterien van o Glathungspar
akroptabie bis gue Fehlemalie (MSE varierend emsprechend Fehlermali: MAPE, MASE, RMSE].

prod14: S8A-Madel fur intemmitierendarendige Nachimge. a und b optimicnt mit Foks 200 Mnimaerung des MASE-Fehies.

Sehe

Inberminan

ohne
Trend!Sasonaliat,
SEA

auigrund
SparaT

Oaten

gewidhk.

Prognose

Tr zwed
Pesiaden
entspricht
Muodelarnabmen

prod13: Hok-Wirters Addithamoddl wegen ausgemragier Sasonaltat chne Trend. Parameses i, f, ywurden mitteds rolierendem Bacibest

ung (optmization_performed=true} und zeigien inden Eackiosts

4. OPTIMIERTE Glittungsparameter und Optimierungsergebnisse

ha Beta Gamma
Prodult)  Modell :T m " Saisonpenc  Dampdung
Rolender MABE
d13 Hol Winka: 0.2% o0z 0.25 12 L= Eackinst
pron .25 n
Additie mit L
MAPE-Opimierung
Roliender -
Backiest
prod14 Synboboes- oy L0 W ppnoo matiheE . - - mi
12
MASE-Opimierung

79

Backtest-5¢
Optimierun Fa Bemerkung

Optimicrung
erhihie
Frognasegenaugkt
bod

siabiier
saisoraler
Machirage

Frognascopal i
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Iehocicll

mit
kompiexcrem
Rolenier ) Trend
d15 Hat- [ ) oaars Q.20 12 Mo Backlest L
pro Aty : mi - 8 saisoralen
RMSE-Optmiening Mustem
durch
Optimicrung
slabiigen
Bei
hoher
Sparsity
Rolender MASE im
J36 sy " Backiest Darensatz
pro Synbete Hoy Enilppron ke . - - -
mit . ertsprechend
MASE-Opamierung angopassie
Farameter
durch
Optimecrung
Parameser o (Lewel), [ (Trend) und y (Saisonalitst) wurden for alle entsprechenden Modelie astomatisch optimesnt
_per mit jeweils. Zielgrofen aul Rollicrenden Backiosts.
5. Backtest MSE Scores (FehlermaBe)
e Backicsis der Modelie ergaben lolgende Fehlerwesie, weiche aur Auswahl und Farametercplimierung herangomgen warden:
| Produki-I0 | | Wert | I} t |} | | prod2 |MAPE |

B,5% | Gute Vorhersageqenauigeit fur saisonain Nachirage chne Trend | | prod14 | MASE | 12% | Akzeplabie Genavighet rotz
inizmmitiierender, wendiger Machirage | | prod15 | RMSE | 9,5% | Solde Frognase rofz kemplexerer Wusier || prod16 | MASE | 14% |
Wengleichsweise hahere Unsichernai wegen starker Intemmittens |

Dipse Wiz besiatigon die Plausibiliil der Modclbahl und der durchgefithrien Optmicrongen. Die MSE-arligen Griien sind als Relalie
Fehier mit Bezug aul die jewslige Messqrofe umaurechnen how, dicit interpretierbar

&. Management-Report

1.

Die Progroscvesfabren wurden diferenziert an die Nachiragemusier der vier Produkie angepasst und anhand von 240 Perioden hisionischer

Dusten validert. Die optimierten Modclle lefem brauchhiane Prognosen mit ot {or die Flanung (1-2 Panioden).
Urberschiede in Prognosequaliit und Risiken engeben sich aus der Variabilbst dor Nachimgemusier (sssanal, rendig, mbermitheri]). Oie
Engebinsse liskem pine belasthare Emscheidungsgrundiage for Produktion und Bestar unier Ber g L

inshescrdere ba infemmitierenden Froduiten

2 Pr gene Bewertung, und Pragr

Produkt prod13:

- Nutzen: Verlassiche Mengenplanung e sasonake Schwansungen

- Empletiungen: Anpassung von LosgraBen und Lagerestanden an saisonale Peaks

- Prognoseveriatven: Hol-Winters Addiswmodell passend, Parameier aptmal kalbriert

- Risiten Saisonale Schwnnkungen und coeme Sionngen kinnen Pragnase besinflussen.
- Bolastharkei: Hoch danf siabier saisonalier Strukbur und niedrigem Mulbodad,

Anhangsabbildung 21 - Beispiel kompletter Report, S. 6
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Produkt prod14:
= Nutzen: Erkennung von Peaks und Trendemaickiung trotz haher Intermitiene.

- Empictiungen: Flexible Beschaffungs- und Bestandssiaiegien erforderich, Reserven for Spitzenbedarfe
- Prognoseveristren: SBA-Modall mit gutem Fi, aber priite Unsicharheit biebt

- Risien: Schwankungen und Rulledaef erschweren gensue Prognosen.

- Bolastharkei: Mitic! aulgrund hoher Wolstlitst und Daienidcken.

Produkt prod15:
- Nutmen: Grundiage zur Flanung van Kapazitten und Saisorspitzen

- Empietiungen: Dynamische Anpassung ven Produition und Lager an Trend und Sasan.
- Prognoseverishren: Hot-Winters mit optimenen Pammetem aeigt solide Gite.

=+ Risier: Fifidiche Markianderungen kiinnen Yerzemungen werursachen.

- Belastharket: Hooh bis mitted, Monitonng emplohlen.

Produkt prod16:
- Nutzen: Vermeidung won | bei stark
- Empietiungen: Just-in-Tane Sicher! mii geringem Walumen

- Prognoseverishren: SEA aks besmigiche Wahl, héhere Progneseunscherhedt.
+ Risien: Volaliist und Datenrauschen erschweren Flanung.
- Belastharkei: Genng bis mittel, Naherangswete for Aanungshifen

2. Kritische Methodenbewertung und Risikoanalyse

- Modeiwshl omertion sich an bewihien heorstischen Krienen gresminenz, Trend, Saisoralit).
- Roling mit Ft zur B ung als Best Pracuce.

- Limiierungen: Unierschitzung pliizicher Trendbniche, Ausnahmen und exseme Einfidsse

= For imermisscrende Produkie blebt Prognaseursicherhet hoher.

- Ewogene Einflussgrafien (Markt, Lieferietten) sind nicht integen, was Chanoen und Risiken bngr.

= Kurzinsige Frognasen {1-2 Pencden) sind belastbarer, lingene Harizonte bendigen erweioric Ansiizne

4G il uned 1

= “aorgehen ist lachlich fundiert. detalient und methadisch sauber umgesetz

= Sdvaehchen vor allem bel hock 1 Froduiben mit Progrios cunrirauen.

= fukonftige Merhesserungen: Eintindung kausaier Enflussfakionen, hybnde Modell:, Unscherheitskommuoni kston, penodsche
Modellanpassungen.

= Sidrkung van Falback-Sirabegen und Sggregatorsmethoden bal valatilen Daien.

- Prognosen sind gut muntzbar zur aperativen Feinsteuerung und franzeitiger wori Rungen

Ende des Berichts.
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HoltWinlers alph = 025, et =

16
precit (acdite samanal) 007, gamema - 052

Hirmweis: All: G wher wurden isch withrend Raling Backlests aplimier (optimization_perfarmed = o).

5. Management Report

1. Ma| il

D Arwabyse der Nachlragehistare, Machiragemuster und Prognosen o die vier Produkle prod1 2, prod 14, prod & und prod 15 zeigl, dass die
werwendeten Prognasemedelle im Grofen und Ganeen lachich angemessen gewshit worden, Die Modelle bericsichligen jewsils die
sperfischen Eigenschaften der Nachirage — intermittierendes Verhalen, Trend undioder Saispraits — und weisen guie Backtest Ergebrisse
aul. Tralz sniger Unsicherheiten, inshesondene bei hober imermittenz und Rulnschirageperioden, liefem die Prognosen belsstbare
Orienbierungen fir sategische und aperative Enlscheidungen. Dennech bestehen Optimierungspalenziake, war allem im Umngang mik
aggregierlen Daten, der Mullweribehandiung und der Modelhvalidisnng in langfrestigen Kanlesten.

2. Produkibezogens Bewertungen und Handlungsemplehlungan
prod13 {stark mtermiterend mit Trend, keine Saisonalitat)

«  Mutzen Prognose: Realistsche Schatrungen trote Schwankungen und positiven Trend; Unferstilzong bei Produklions., Bestands. und
Kapariasplanung.

= Handiungsempfehlungen: Flesible Sicherbetsbesinde; Trendbeobachtung essenziell; genaue Validisrang agoregienes Wens;
Behandung von Nulnachiragepenoden emplohlen,

«  Eignung Prognoseverfahren: SBA-Modell gut geeignel, da spesel ior inbermitienende Nachirage und Trend entaickel, Prognoseglile
verbessen gegeniber Mitebaesn SES. Methoden.

= Risiken | Unsicherbeiten: Valatiits durch aggregiente Spitzen und Nolwerte beeintrachtigen Genavigket: Tendenzandengen schwer
warhersehbar.

«  Belastbarkeit: Moderat bis gui; BacklestEror 0,16 unbersiotzt Modelbahl bed sbouplen Andenungen sheigh Unsichesbeit,
prodid {stabile Nachfrage, deutliche Saisonalitay, kein Trend)

«  Nutzen Prognose: Exskbe Plarung dank klarer saisanaler Musier; Optimienang won Lagerhaltung und Ressouncen,

«  Handlungsempfehlungen: Saisonake Schwankungen in Beschaffung wed Produktion berucksichligen; Manilorng der sasonalen
Purameter.

= Eignung Prognoseverfahren: Holt. Winters additives Saisonmodell sehr qui; opimiente Parameter geashicisien Gerauvigheis

< Risiken ! Unsicherheiten: Gering, allerdings bei Werandenungen im ssisonaken Muster Varsichl gebolen.

. fmit: Hach, e 009 beeslatigh Qualilal.

prodi6 {stark ntermittierend, kein Trend, keine Saisonalitat)

< Mutzen Prognose: Bass i Mitelrstplanung, sngeschrinkle zeiiche Gersuigheil.

«  Handlungsempfehlungen: Hohe Sicherheitsbestdnde; bedasfsorientente Nachbeschaflung bevorzugen: hiufige Neokalbrienung der
Pragrase.

= Eigmung Prognoseverfahren: SBA passend wegen graBer inlermittens; klasssche Modelle ongesignes.

< Risiken ! Unsicherheiten: Sehr hoch wegen haufiger Nulbwerie und Spitzen; Risko von Fehibestindsen.

«  Belastbarkeit: Eingeschrankl rote Backiest-Score 020 engneende Seenarien nilig.

prodié (stabile Nachfrage mit Trend wnd Sai itat, geringe ir ittenz)

< Mutzen Prognose: Fundiers Plarung mit Trend- und Saisenbenicksichtigung; Kapazitils- und Lagersteuerung wrtersiilzL

L] gen: R ige A isierung der Parameter; sai K 1einplanen; Ri icherung gegen
Sehwarkungen.

= Eignung Prognoseverfahren: Holt.Winters mit TrendiSaison ideal; systematische Parameteravswabl
< Risiken ! Unsicherheiten: Moderal; exterme: Sirungen kinnten Modell vesfakchen,
. fmil: Gut, B .17 bestatigl Zuver|assigheil,
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3. Kritische Methodenbewertung

Prognosemadele afemtienen sich an bewshnen Machiragemustemn: SBA fur inlermitierende Machirage, Hell-Winters [or saisorslista bile
Machirage mitlohne Trend. Rolling Backtests und Yergleich zu Abemativmoded len eshihen Validial. Oplimierung der Glatungsparameter
gewdhriesiel optimale Anpassung. Herausfordenngen bestehen im Umgang mil aggregierien Daten und Nullwesten, Ere explizibers
Unsicherheitsmodellizrung {2.B. Konfidenzinlervalle) febit noch

. Risikpanalyse, Unsicherheiten und Einschrinkungen

=+ Produkbe mil hohes intermittenz (prod 13, prod15) ceigen hobe Progooseunsicherbei,
Aggregiests urd sporadische Nachragespitzen erschwseren Muslererkennung.

Unkkare Saisanldnge begreret Genauigkeit saisonakes Modele

Hulwerte (179 Filk) stelen Planungsprobleme dar und solben diferengiener behande it werden
Exlerne Markldyramiken sind nichl exphzil enkakuien,

5. Gesamiurteil und Verbesserungsvorschlige

Das Vargehen it fachlich solide und nutzt Produktspezifischie Modelle passend s Nachiragecharskieristik. Roling Backiests sichern
Prognosequalital. Oplimierungsn sollen den Umgang mit Nulbwerien und agoregieten Dalen [ohussieren, Unschesbeitsmale enganzen wnd
exterme Einflussfakianen integrenen. Fur hohe Intermittenz empliehll sich der Emsalz ergdnzender Modele (28, Demand Classificaion).
FRegeimifige Modelrevisonsn stirken Langfristigheit.

Ende des Berichts
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