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Glossar

ABC-Analyse Ein universelles Verfahren zum Priorisieren von Aufgaben, Produkten und
Problemen.

Application Function Library Ermoglicht datenintensive Berechnungen unmittelbar in
der Datenbank auszufithren, um einen iiberfliisssigen Transport von Daten in die
Anwendungsschicht zu vermeiden.

Business Function Library Eine Anwendungsbibliothek, die vorgefertigte parameterge-
steuerte Funktionen aus dem ERP-Bereich enthélt.

Charting Visualization Object Models Bietet eine neue Standard Visualisierungslosung
fir SAP BI-Client Tools.

Confluence Ist eine Kollaborationssoftware fiir die Gruppenarbeit.

Content-Management-System Eine Software, die die Erstellung, Bearbeitung und Or-
ganisation von Inhalten in Webseiten sowie in anderen Medienformen ermdoglicht.

CSV Datei Beschreibt die Struktur einer Textdatei zur Speicherung und zum Austausch
von Informationen.

Eclipse Ist ein Java-basiertes Programmierwerkzeug zur Entwicklung von Software.

Enterprise-Resource-Planning Bezeichnet die unternehmerische Aufgabe, interne Res-
sourcen, wie z.B. Kapital, Personal, Betriebsmittel und Material, rechtzeitig zu pla-
nen.

European Energy Exchange Ist eine Borse fiir Energie und energienahe Produkte.

European Network of Transmission System Operators for Electricity Ist der Verband
Européischer Ubertragungsnetzbetreiber.

Eurostat Ist das statistische Amt der Européischen Union in Luxemburg.

Extensible Markup Language Eine erweiterbare Auszeichnungssprache, die Darstellung
hierarchisch strukturierter Textdateien ermoglicht.

Extraktion Transformation Laden Bei einem ETL-Prozes werden die Daten aus verschie-
denen Datenquellen mit unterschiedlichen Strukturen in einer Zieldatenbank zusam-
mengefiihrt.

Hasso-Plattner-Institut Ein universitires Institut in Potsdam, dass sich vor allem durch
den Studiengang IT-Systems Engineering auszeichnet.

Java Database Connectivity Eine einheitliche Schnittstelle, die die Verbindung von Java
Plattform und Datenbanken verschiedener Hersteller ermoglicht.

Jira Projektmanagementtool fiir die Gruppenarbeit, in der Softwareprojekte verwaltet
werden.

Knowledge-Discovery-in-Database Ein umfassender Datenanalyseprozess, in dessen Kern
Verfahren des Data Mining zur Anwendung kommen.
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Multidimensional Expressions Eine Datenbanksprache fiir multidimensionale Datenban-
ken.

Online Analytical Processing Z#hlt zu den Methoden der analytischen Informationssys-
teme. Dabei werden die wachsenden Datenbesténde sichtbar in mehreren Dimensio-
nen dargestellt.

Open Database Connectivity Eine Datenbankschnittstelle, die SQL als Datenbankspra-
che verwendet.

OpenVPN Ein Programm zum Aufbau eines Virtuellen Privaten Netzwerkes.

R Eine Programmiersprache, die statistische Datenanalyse und Anfertigung von statisti-
schen Grafiken ermoglicht.

SAP AG Ist ein fithrender Anbieter von Unternehmenssoftware.
SAP Business Objects Ist eine Business Intelligence Losung der SAP AG.
SAP Business Warehouse Bezeichnet eine Data-Warehouse-Anwendung der SAP AG.

SAP Business Warehouse - Integrated Planning Ist ein Tool der SAP AG zur Durchfithrung
einer integrierten Unternehmensplanung in Unternehmen.

SAP Predictive Analytics Ist ein Tool der SAP AG fiir die Durchfithrung von Data Mi-
ning und statistischer Analyse.

SAP Sybase 1Q Ist eine von der SAP AG fiir Analyse und Business Intelligence Zwecke
optimierte Datenbank.

Secure File Transfer Protocol Eine fiir die Secure Shell (SSH) entworfene Alternative
zum File Transfer Protocol (FTP), die die verschliisselte Ubertragung von Daten
ermoglicht.

Strategic Enterprise Management - Business Planning and Simulation Ist ein Tool der
SAP AG zur Unterstiitzung der Unternehmensplanung.

Unified Modeling Language Ist eine Modellierungssprache zur Spezifikation, Konstruk-
tion sowie Visualisierung von Modellen fiir Softwaresysteme.

View Kann in SQL als virtuelle Tabelle definiert werden, die als Objekt gespeichert wird.
Diese enthalten keine konkreten Daten, sondern lediglich Verweise auf die entspre-
chenenden Spalten der zugrundeliegenden Basistabellen.

16



1 EINLEITUNG

1 Einleitung

Das Masterstudium der Informatik und Wirtschaftsinformatik an der Carl von Ossietzky
Universitdt Oldenburg sieht die Durchfithrung einer einjihrigen Projektgruppe vor, in der
ein Team von 6 - 12 Studierenden anhand eines gegebenen Problems die vollstéandige Ent-
wicklung von der Problemanalyse bis hin zur Realisierung des Systems durchfiihrt. Neben
Methoden und Inhalten des Studienfachs erlernen die Studierenden dabei berufstypische
Arbeitsweisen wie das Arbeiten im Team, die Arbeitsteilung und die Ubernahme von Ver-
antwortung. Zugleich werden personliche Fahigkeiten wie die Aufbereitung von Inhalten,
zielorientiertes Argumentieren sowie die Prisentations- und Urteilsfahigkeit geférdert. Dies
geschieht unter anderem im Rahmen von Seminararbeiten, die in ihrer Thematik mit dem
Oberthema oder der Projektgruppe im Allgemeinen in Verbindung stehen. Die nihere
Erlduterung zu den Seminararbeiten befindet sich im Kapitel

Die Projektgruppe In Memory Planung mit SAP HANA steht unter der Leitung von Prof.
Dr. Jorge Marx Gémez und wird in der Abteilung Very Large Business Applications (VL-
BA) durchgefiihrt. Die Frage- und Aufgabenstellung der Projektgruppe lautet wie folgt:
Wie kann durch den Einsatz von In-Memory-Planungs- und Prognosewerkzeugen eine bes-
sere Simulation zukiinftiger Auswirkungen heute zu treffender Entscheidungen unterstiitzt
werden? Wie kann der Unternehmenslenker unterstiitzt werden, transparente Entscheidun-
gen statt aus dem ,,Bauch heraus* mit Hilfe von In Memory Planung zu treffen? Weiter-
hin soll evaluiert werden, ob die technologische Weiterentwicklung betriebswirtschaftliche
Mehrwerte erzeugen kann. Zielsetzung ist also die Erzeugung von Transparenz sowie die

Optimierung des Planungsprozesses. Niheres dazu ist im Kapitel [2] zu finden.

Die Projektgruppe hat sich den Eigennamen OliMP gegeben. Dies kann einerseits als
Kurzform von Oldenburger InMemory Planung gesehen werden, andererseits wird mit
diesem Wortspiel und der grafischen Prisentation des Kurznamens in Form des Logos
direkt der Bezug zur Anwendung von SAP Software sichtbar, welche den Menschen auf

dem Gipfel (dem Olymp) als marketingwirksames Mittel nutzt.
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2 PROBLEMSTELLUNG UND ZIELSETZUNG

2 Problemstellung und Zielsetzung

Dieses Kapitel erldutert ausfiihrlich die Problemstellung, mit der sich die Projektgruppe
iiber den Verlauf des Projektes beschéftigt. Hierzu wird zunéchst die allgemeine, iiberge-
ordnete Problemstellung erldutert. Anschliefend wird im Abschnitt [2.2) und 2.3 ausfiihrlich
auf die konkrete Problemstellung eingegangen. Das Kapitel schlieft mit der Vorgehens-

weise zur Problemlosung ab.

2.1 Problemstellung

Im Rahmen der Projektgruppe soll evaluiert werden, ob der Einsatz von In-Memory
Planungs- und Prognosewerkzeugen am Beispiel von SAP HANA eine bessere Simula-
tion zukiinftiger Auswirkungen unterstiitzt. Auflerdem ist zu bewerten, ob die Entschei-
dungstriager dadurch zu transparenteren Entscheidungen gelangen anstatt diese aus dem
,Bauch-heraus* treffen zu miissen und ob sich in diesem Kontext weitere betriebswirt-
schaftliche Vorteile ergeben. Insgesamt soll hierdurch der gesamte Planungsprozess opti-
miert und transparent gestaltet werden. Diese Zielsetzung wird in den folgenden beiden

Abschnitten anhand einer praxisnahen Problemstellung konkretisiert und verfeinert.

2.2 Visionsfindung

Da die Zusammenarbeit mit dem externen Partner der Projektgruppe aufgrund nicht néher
spezifizierter Griinde am 13.08.2014 endete (siehe Kapitel |4)) und auch vor diesem Zeit-
punkt keine konkrete Aufgabenstellung an die Projektgruppe erfolgte, wurden in einem
internen Brainstorming mdogliche praxisnahe Aufgabenstellungen und Szenarien bespro-
chen. Insbesondere sind in diesem Brainstorming auch die Erkenntnisse aus den Seminar-
arbeiten (Siehe Kapitel eingeflossen. Dieser Abschnitt dokumentiert die Ergebnisse
des Brainstormings. Im darauf folgenden Abschnitt wird die von den Projektgruppenmit-

gliedern auf Basis des Brainstormings erstellte Vision vorgestellt.

Im Brainstorming erzéhlt jedes Projektgruppenmitglied die wichtigsten Erkenntnisse aus

der jeweiligen Seminararbeit. Die relevanten Punkte werden dabei naher diskutiert.

Seminarbereich Planung
Seminararbeit ,Planungsprozesse in Unternehmen aus fachlicher und organisatorischer
Sicht und Ihre Ziele“

e Systemation
e Trends erkennen und reagieren

e Unternehmensplanung
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2.2 Visionsfindung 2 PROBLEMSTELLUNG UND ZIELSETZUNG

e 5 Schritteplan: Informationsbeschaffung, Analyse, Ziele, Strategie, Mailnahmen
Problem: Informationsaufbereitung und Beschaffung: Zu viele Daten vorhanden,

Aufbereitung notwendig.

e Die richtigen Informationen miissen in der richtigen Form zum richtigen Zeitpunkt

bereitgestellt werden.
e Planungsziele allgemein:

— kurzfristig: den Gewinn erhohen (Liquiditdt erhohen, z. B. durch zusétzliche

Verkaufsmafinahmen).

— langfristig: Sicherung der Unternehmensexistenz (Marktanteil, Wettbewerbs-

vorteil, Expansion).

Seminararbeit ,Chancen und Herausforderungen in der klassischen Unternehmenspla-

nung“
e Chancen (Probleme):
— Prognose: viele Stellschrauben, die Prognosen beeinflussen kénnen.

— Simulation: eine Stellschraube beeinflusst alle anderen Attribute

d.h. es kénnen mehrere Umweltsituationen betrachtet werden.

— Zukunftsplanung: Grofle Datenmengen, Problem: die richtigen Daten auswéh-

len.
— Ubersicht notwendig, welche Daten relevant sind.

e Herausforderungen

Dynamik der Umwelt: Diverse unbekannte Einfliisse, z.B. Konkurrenz, Dynamik

des Kunden.

— Interessenkonflikt: Unterschiede der einzelnen Interessengruppen.

Fragwiirdige GesetzmafBigkeiten
— verschiedene Zusammenhénge der Daten

e Planungshorizonte (als Beispiel)

Generell: Unternehmenstétigkeit, z. B. Wir bauen qualitativ hochwertige Autos.
— Strategisch: Betrachtung von Geschéftsfeldern, Regionen,... Horizont: 5 Jahre.
— Mittelfristig: Betrachtung von Mafinahmen, Projekte... Horizont: 2-3 Jahre.

— Operativ: Betrachtung von Prozessen, Ressourcen... Horizont: 1 Jahre.
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2.2 Visionsfindung 2 PROBLEMSTELLUNG UND ZIELSETZUNG

Seminarbereich Planungstools- und Werkzeuge

Seminararbeit ,,Planungs- und Prognosewerkzeuge mit ihren Stirken und Schwdchen am
Beispiel der Systeme SEM-BPS, BW-IP und BPC der SAP AG*

Warum sind Planungssysteme erforderlich: Unterstiitzung fiir Entscheider bei (komplexen)
Planungsaufgaben, da die Komplexitit solcher Planungsaufgaben so hoch ist, dass diese
durch entsprechende Planungssysteme iibernommen werden miissen. Was bietet zentrale

Planung?
e Beriicksichtigung verschiedener Zeitperioden.
e dezentrale Planung
— Abteilungsgebunden
— Ortsgebunden
— Sparten
e zentrale Planung
— Gesamtplanung
e Konsolidierung
e Planungs-/ Forecast-Funktionen (Algorithmen integriert)
e Organisatorische, betriebliche, Daten- Prozesse in Modellen abbildbar.
e Modellierung der Daten
e Datenimport aus verschiedenen Quellen
e Grafische Darstellung der Ergebnisse

e Business Planning Integrated Planning (BWIP]) = aktuelles Programm der SAP fiir

integrierte Unternehmensplanung
e Excel-Integration vorhanden

Probleme/Anforderungen an Planungstools:

e zentrale Datenbasis erforderlich

e Zuverlissige, bereinigte Daten

e Extract Transform Load (ETL]) Prozess erforderlich, ggf. externes Programm
e keine Redundanzen in den Daten

Planungstools der SAP AG:

e Business Planning and Consolidation (BPC):

— dezentrale Planung (z. B. einzelne Fachbereiche)
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2.2 Visionsfindung 2 PROBLEMSTELLUNG UND ZIELSETZUNG

— flexibel einsetzbar

— Anwenderfreundlich

Office Integration

Konsolidierung moglich

o BWIPL

zentrale Planung

Data Warehouse (DWH)) integriert

Planungsprozesse vordefiniert (durch zentrale Planung)

— Konsolidierung nicht moéglich ohne zusétzliches Tool

Ausblick: SAP mochte beide Tools zu einem Tool verschmelzen. SAP HANA kann fiir

beide Systeme eingesetzt werden.
Seminararbeit ,Statistische Verfahren zur Fortschreibung historischer Daten*
e Zeitreihenanalyse
— Mb-Modellbaumverfahren
— Elman-Netze

Mb5-Modellbdume und Elman-Netze beriicksichtigen den Faktor Zeit implizit bei ihren
Prognoserechnungen. Beide Verfahren sind in R verfiigbar. Kombination beider Verfahren

moglich, was die Priadiktionsgenauigkeit moglicherweise erhhen kann.

Der Knowledge Discovery in Data (KDDI)-Prozess:

1. Datenauswahl (Mensch)

2. Vorverarbeitung (Mensch, Maschine)

3. Transformation (Maschine)

4. Data-Mining - Anwendung von Algorithmen (Maschine)
5. Interpretation (Mensch)

6. Visualisierung (Mensch, Maschine)

Der Data-Mining-Prozessschritt nimmt nur ca. 10% der Arbeitszeit in Anspruch. Daten-

auswahl, Vorverarbeitung und Interpretation nehmen den Grofiteil der Zeit in Anspruch.

Seminararbeit ,Bewertung des Finsatzes von pridiktiven Methoden und Werkzeugen im
SAP-Umfeld (SAP Predictive Analysis)*

Vorhersagen allgemein:

e Erstellung von Prognosemodellen
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effektive Prognostizierung

effektive Verteilung von knappen Ressourcen

Typische Anwendung fiir Prognosemodelle:

Responsemodelle (welcher Kunde kauft was)
Cross-Selling (Was kénnte einen Kunden sonst noch interessieren)

Up-Selling (Erhohung des Verkaufes)

Abwanderungs- und Reaktivierungsmodelle (welche Kunden wandern am ehesten
ab)

Betrugsmodelle (welche Trans- oder Interaktionen sind betriigerisch oder miissen

nachverfolgt werden)

Probleme/Anforderungen:

Identifizierung der Moglichkeit, Einblicke in umsetzbare Geschiéiftsentscheidungen zu

unterstiitzen.

Uberforderte Analysten (zu viele Daten, welche Daten sind relevant?).

Ziele und gewiinschte Ergebnisse aus den Analysen miissen definiert werden.
umsetzbare Ergebnisse mit messbaren Return on Investment (ROIl) erwiinscht.

Die verwendeten Datensétze sind entscheidend: Sie miissen sorgfiltig konstruiert

sein; das Team muss die Daten ,,verstehen®.
Die Daten miissen von Anomalien bereinigt sein.
Kooperation zwischen Abteilungen erforderlich.

Idealfall: [DWH] mit allen Daten aus den verschiedenen Abteilungen vorhanden, mit
bereits bereinigten Daten. (Auch hier: Bereinigung der Daten ist der aufwindigste
Schritt).

Auswahl eines geeigneten Modellierungswerkzeuges.
Zentrale Fragen:
— Wie werden Daten in das System gespeist?
— Direkter Zugriff auf Datenbank (DBI) oder zugriff iiber Dateien.

— Schreiben von Ergebnissen zuriick in die Datenbank.

SAP Predictive Analysis:

Austausch von Informationen und Implementierung neuer Informationen.

kann mit/ohne SAP HANA online/offline genutzt werden.
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e Vermeidung von Medienbriichen, wenn das Programm direkt mit SAP HANA ge-

nutzt wird.
e Nutzung der in der PAL-Library implementierten Algorithmen:

— Datenaufbereitungsalgorithmen, Normalisierung

Clustering

Entscheidungsbiume

Zeitreihenanalyse (Glittung, Prognose, Trends)

Social-Network-Analysis

ABC-Analysis

Seminararbeit ,Analytical capabilities of SAP HANA: Integration with R € FExcel®

Excel kann iiber Multidimensional Expressions (MDZX])-Schnittstelle mit SAP HANA ver-
bunden werden. Dadurch ist ein direkter Zugriff auf die Daten in SAP HANA moglich.

Alle Funktionen von Excel sind auf die importierten Daten nutzbar.
e Vorteile
— Schnell

— bekannte Excel-Umgebung

— Direkte Verbindung zu Excel und SAP HANA sehr einfach (MDX] Open Da-
tabase Connectivity (ODBC]).

e Nachteile
— Sicherheitsproblematik

— Excel = Flaschenhals?

Wenn Algorithmen angewendet werden sollen kann hierfiir SAP Predictive Analysis ver-

wendet werden, fiir simple Berechnung und Reporting kann Excel verwendet werden.

Aus diesen gesammelten Informationen haben die Projektgruppenmitglieder die erste (gro-

be) Idee fiir die Vision formuliert:

Die mittelfristige Planung fiir Energieunternehmen kénnte mit Hilfe von SAP HANA op-
timiert werden. Dabei werden relevante Unternehmensdaten in eine zentrale Datenbasis
importiert und verarbeitet, so dass anschlieend Zusammenhinge zwischen diesen Daten
mit Hilfe von SAP Predictive Analysis und Excel erkannt werden kénnen. Mégliche Quellen
koénnen dabei sein: Webservices (Stromverbrauch, Temperatur, etc.), Enterprise Ressour-

ce Planning (ERP)-Systeme, Daten von Strombérsen, Stromlieferanten (Atomkraftwerke),
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Flat-Files etc. Diese Datenquellen werden in SAP HANA {iber eine wohldefinierte Schnitt-
stelle bereinigt und importiert. Auf diesen importierten Datenquellen werden Operationen
(z.B. mit Hilfe SAP Predictive Analysis, PAL-Bibliothek, R, oder Excel ausgefiihrt. Da-

durch kénnen folgende Mehrwerte fiir Unternehmen entstehen:
e kontinuierliche Unternehmensplanung mit groflen Datenmengen.
e dadurch kénnten genauere Pridiktionen und Planungen (Qualitét) resultieren.
e Schnelle Beantwortung von Fragen (Quantitit durch mehrfache Simulation).
e Verstellung verschiedener Stellschrauben moglich.
e Forderung der von Abteilungsiibergreifsender Zusammenarbeit.

Diese erste, grobe Vision wurde in mehreren Iterationen verfeinert. Unter anderem wurde
in diesen Iterationen mehrfache Recherchearbeit von den Projektgruppenmitliedern be-
trieben und die Vision mit den Ergebnissen entsprechend verfeinert. Die Recherche zu
den aktuellen Herausforderungen im Energiebereich werden im folgenden Stichpunktartig

zusammengefasst.
Chancen und Herausforderungen in der Energiewirtschaft
e Privatpersonen werden ihren Stromverbrauch vermehrt selbst produzieren.

e Der Anteil von unregelméfig und nicht planbar produzierten Strom wird zunehmen
(z.B. durch Solar-, Bio-, und Windkraftwerke).

e Intelligente Stromnetze werden dadurch unabdingbar.
e Die Nachfrage wird - bezogen auf Bilanzkreise - erstellt.

e Die Bilanzkreisverantwortlichen erstellen hier im Voraus - basierend auf historischen
Daten und Erfahrungswerten - einen Fahrplan der prognostizierten Last in ihrem

jeweiligen Bilanzkreis.

e Entsprechend dem Fahrplan erwerben sie die Erzeugungsleistung entweder direkt
von Energieversorgungsunternechmen, an der Strombérse oder erzeugen den Strom

in eigenen Erzeugungsanlagen.

o Weicht spéter in der Realitéit die Last von der urspriinglichen Prognose ab, muss
kurzfristig weitere Erzeugungsleistung gekauft beziehungsweise generiert werden
oder es wird Ausgleichsenergie beim jeweiligen verantwortlichen Ubertragungsnetz-

betreiber bezogen.

e Im deutschen Regelzonenverbund als Gesamtbilanzebene werden durch den Einsatz
von Regelenergie Prognoseabweichungen auf der Erzeugungs- und Nachfrageseite

sowie Kraftwerksausfille ausgeglichen.

e Da durch das Bilanzkreismanagement nicht geregelt wird, dass Erzeugung und Nach-

frage auch geografisch im Gleichgewicht stehen, ergeben sich je nach Zeitpunkt in
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einigen Regionen Leistungsiiberschiisse und in anderen Regionen Leistungsdefizite.
Die Stromnetze stellen durch die Ubertragung und Verteilung des Stroms das geo-

grafische Gleichgewicht her.
e Einfliisse auf den Stromverbrauch:
— Einfluss der Temperatur : gering.
— FEinfluss der kalendarischen Variablen : sehr stark.

— Einfluss des Prognosehorizonts : Prognosefehler wachsen mit der Lénge des

Prognosehorizonts.

Fiir diese Erkenntnisse wurden die Ergebnisse aus [Ban03|, [NRW15], [Wel3|, [HEF14],
[Ste04] und [BFGO04|] verwendet.

2.3 Vision

Die von den Projektgruppenmitgliedern erstellte Vision fokussiert die Optimierung der
mittelfristigen Unternehmensplanung fiir Energieunternehmen mit Hilfe der In-Memory-
Datenbank SAP HANA: Die integrierte Unternehmensplanung von Energieunternehmen
hinsichtlich des Strompreises und des Stromverbrauches basiert auf der Analyse, Simulati-
on und Prognoseberechnung historischer Daten, mit deren Hilfe der kurz- bis mittelfristige
Stromverbrauch fiir Deutschland moglichst optimal prognostiziert werden soll. In einer

weiteren Recherchearbeit wurden hierfiir potentielle Datenlieferanten ermittelt:

Daten der European Energy Exchange (EEX]) Stromgeneration durch Solar- und Wind-
kraftwerke, verfiighare gesamte Stromkapazitét, aktuelle Stromgenerationsdaten sowie
nicht verfiigbare Energiekapazitéiten.

Link zur Datenquelle: Die Daten der EEX wurden vom Offis - Institut fiir Informatik in
Oldenburg bezogen.

Meteorologische Daten des Deutscher Wetterdienst (DWD]) Temperatur-, Nieder-
schlags- und Winddaten, Sonnenaufgangs- und -untergangsdaten sowie Feiertagskalender.
Link zur Datenquelle: [ftp://ftp-cdc.dwd.de/pub/CDC/

ENTSO-E historische Stromverbrauchsdaten - bezogen auf Deutschland.
Link zur Datenquelle:

https://www.entsoe.eu/db-query/consumption/mhlv-a-specific-country-for-a-specific-month

25


ftp://ftp-cdc.dwd.de/pub/CDC/

2.3 Vision 2 PROBLEMSTELLUNG UND ZIELSETZUNG

EUROSTAT Strompreisdaten fiir Privathaushalte und Industrie.
Links zur Datenquelle: http://ec.europa.eu/eurostat/data/database

Die mittelfristige Unternehmensplanung fiir Energieunternehmen bezieht sich dabei auf
den geografischen Bereich Deutschland. Das bedeutet, es werden nur Daten verwendet, die
eine Analyse, Simulation und Prognoseberechnung fiir den Bereich Deutschland ermégli-

chen.

Auf dieser bisherigen Wissensbasis wird die folgende vorldufige Haupthypothese formuliert:

Je mehr historische Trainingsdaten fiir die Prognose und Simulation zur

Verfiigung stehen, desto hoher die Prognosegenauigkeit.

In der Projektarbeit soll dabei verifiziert werden, welche Kombination welcher Daten die
hochste Prognosegenauigkeit fiir die mittelfristige Planung in Deutschland bietet. Dazu

soll wie folgt vorgegangen werden:

e Historische Stromverbrauchsdaten aus einer definierten Periode bilden die Grundlage

fiir die Prognose einer darauf folgenden Prognoseperiode.

e Diese Prognose wird mit der Realitéit verglichen, um die Prognosegenauigkeit zu

ermitteln.

e Fiir die gleiche Prognoseperiode werden anschlielend sukzessiv zusétzliche Da-
tenquellen an die Datenbasis angebunden, um damit die Prognosegenauigkeit zu

verandern.

Zusitzliche Datenquellen sind:

e Meteorologische Daten (z.B. Temperatur-, Niederschlags-, Winddaten, Sonnenauf-

gangs und -untergangsdaten).
e Stromverbrauchsdaten
e Feiertagskalender
e Rohstoffpreise fiir Stromhalberzeugnisse

Insgesamt werden mehrere Prognosedurchliufe geplant, um diejenige Kombination von Da-
tenquellen zu finden, die die hochste Prognosegenauigkeit bietet. Die Datenquellen sind da-
bei heterogen, d.h. es konnen Daten aus Webservices, Flat-Files, Extensible Markup Lan-
guage (XMLJ)-Files, anderen Datenbanken (z.B. MySQL) oder Daten aus [ERPFSystemen
vorliegen. Die Daten sollen mit Hilfe eines Préprozesses (Datenaufbereitungsalgorithmus)
automatisch vorverarbeitet und anschlieflend in SAP HANA geladen werden. Damit soll
die Qualitdt der Daten sichergestellt werden. Die bereinigten Daten stehen anschlieflend
in SAP HANA fiir Analysen und Prognosen durch SAP Predictive Analysis (siehe , der
PAL-Bibliothek oder Microsoft Excel zur Verfiigung. An dieser Stelle soll der Geschwin-
digkeitsvorteil von SAP HANA verifiziert werden: Insbesondere soll geklart werden, ob
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die unternehmerische Planung durch die schnellere Verarbeitungsgeschwindigkeit mit ei-
ner gleichzeitig hoheren Anzahl von Daten durch die In-Memory-Technologie unterstiitzt
werden kann. Insbesondere soll auch evaluiert werden, ob der In-Memory-Ansatz zu einer

Optimierung der Prognosen fiihrt.

Daraus konnen folgende Mehrwerte aus technischer und wirtschaftlicher Sicht fiir Un-

ternehmen entstehen:

e Die Daten kommen zwar immer noch aus heterogenen Datenquellen, aber durch den
automatisierten [ETT}Prozess stehen die Daten in einer Datenbank (SAP HANA) zur
Verfiigung. Die Heterogenitit der Daten ist fiir den Benutzer nicht direkt sichtbar,
da er nur auf die Daten in SAP HANA zugreift.

e Informationsiiberfluss: Welche Daten sind relevant? Der automatische [ETT}Prozess
konnte so realisiert werden, dass nicht alle Datenfelder der heterogenen Datenquellen
importiert werden, sondern nur die Datenfelder, die von dem Anwender definiert,

beziehungsweise fiir die Prognosen benotigt werden.

e Qualitdt der Daten: Durch den automatischen [ETT}Prozess soll die Qualitéit der

Daten gewéhrleistet werden.

e Der Planungsprozess wird optimiert, indem nach der idealen Kombination derjenigen

Datenquellen gesucht wird, welche zur héchsten Prognosegenauigkeit fiihrt.

e Der Zeitvorteil fiir die Erstellung von Berichten, Prognosen und Simulationen kann

evaluiert werden.

e Forderung der Zusammenarbeit zwischen den Abteilungen (durch Zugriff auf eine

zentrale Datenbasis).
e Datenzugriff: Die Zuteilung von Benutzerrechten erfolgt auf Datenbankebene.

e Verarbeitung von grofien Datenmengen, was ohne SAP HANA &konomisch nicht

zielfithrend wére.
Die Abbildung (1] zeigt den ersten groben Architekturansatz des zu erstellenden Systems.

In diesem vorlédufigen Entwurf liegen zunéchst viele heterogene Datenquellen und -formate
vor (rechts im Bild). Diese Heterogenitét wird mit Hilfe des automatischen [ETLI Prozesses
aufgehoben, so dass die Daten anschlieffend in einem bereinigten und SAP HANA konfor-
men Format vorliegen. Die bereinigten Daten werden anschlieend ebenfalls automatisiert
in die SAP HANA Instanz geladen, so dass die Daten nach Abschluss des automatisier-
ten [ETT} Prozesses in Form von Tabellen in der SAP HANA Instanz vorliegen. Innerhalb
der Datenbank miissen anschliefend die notwendigen Verkniipfungen zwischen den Da-
ten erstellt werden, damit anschlieBend Analysen, Simulationen und Prognosen mit diesen

Daten erstellt werden koénnen. Hierzu existieren die folgenden Moglichkeiten:
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Webservice

i

SAP Predictive <—>
Analysi

Flatfiles

[]

SAP HANA :II |
Microsoft
Excel <m> R PAL
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Automatic ETL-Process
(Jawva)

i

Abbildung 1: Grober Architekturentwurf der Vision

e SAP Predictive Analysis: Das Programm ist eine separate Softwarelosung der SAP
AG. Das Programm kann mit SAP HANA Datenbanken verbunden werden. Die
Daten werden entweder aus der Datenbank lokal auf den Rechner oder direkt, online
in SAP HANA verarbeitet. Dabei ermoglicht das Programm anschlieBend Analysen,
Simulationen, Prognosen und Berichte auf Basis der in der SAP HANA Instanz

vorliegenden Daten.

e Microsoft Excel: Analog zu SAP Predictive Analysis besteht mit Microsoft Excel die
Moglichkeit der Datenanbindung an SAP HANA. Die Daten werden aus der Daten-
bank extrahiert und anschlieffend lokal in Microsoft Excel geladen. Fiir die Analyse
stehen anschlieflend die gewohnten Microsoft Excel Funktionen und -Diagramme zur

Verfiigung.

e SAP-Predictive Analysis Library (PALl) und R: Die SAP{PAT] ermdoglicht eine direk-
te Einbindung und Ausfithrung von R-Code (z.B. Pridiktionsalgorithmen) in SAP
HANA. Damit entfillt das zusétzliche Laden von Daten aus der SAP HANA Instanz
auf lokalen Rechnern. Die Integration der R-Algorithmen in SAP HANA ermdglicht
die Verarbeitung der Algorithmen direkt in der Datenbank, was zu einer extrem
hohen Performance - auch in Verbindung mit extrem groflen Datenmengen - fiihrt
[SAP14b)].

Die Beschreibung der von den Projektgruppenmitgliedern formulierten Vision ist hiermit
abgeschlossen. Es folgt die Erlduterung der zum Zeitpunkt der Visionsformulierung geplan-

ten Vorgehensweise um die in diesem Abschnitt definierten Zielsetzungen zu realisieren.

2.4 Geplante Vorgehensweise

Die folgende Aufzahlung zeigt schemenhaft die notwendigen Schritte, um die Inhalte der

Vision aus den vorigen Abschnitt zu realisieren.
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1. Zunéchst miissen die notwendigen Datenquellen beschafft und fiir das Laden in die
SAP HANA Instanz vorbereitet werden. Hierzu ist es erforderlich, die Daten in ein

spezielles Format zu transformieren.

2. Sobald die Daten in SAP HANA vorliegen, miissen diese auf Anomalien gepriift und
bereinigt werden. Ebenfalls muss gepriift werden, ob fiir jeden Zeitpunkt des Betrach-
tungszeitraumes entsprechende Daten vorliegen. Gegebenfalls miissen die bereinigten

Daten fiir die Anwendung spezifischer Algorithmen weiter angepasst werden.

3. Die verschiedenen Datenquellen miissen anschliefend mit entsprechenden Structured
Query Language (SQI)-Statements in Verbindung zueinander gesetzt werden. Dies

kann beispielsweise iiber eine View realisiert werden.

4. Sobald die Daten in einem passenden Format fiir die jeweiligen Algorithmen vorge-
hen, kann die Analyse und Prognose der Daten beginnen. Hierzu soll folgendermafien

vorgegangen werden:

a) Zunéchst soll der Stromverbrauch auf lediglich Basis des historischen Strom-
verbrauches vorhergesagt werden (Dies bildet in allen weiteren Ausfithrungen
die Datenbasis. Der Zeitraum der historischen Daten bildet dabei der Zeitraum
Januar 2009 bis Dezember 2013. Der zu prognostizierende Zeithorizont ist der

Stromverbrauch fiir den Monat Januar 2014.

b) In weiteren Schritten werden sukzessive weitere Datenquellen (Features) fiir den
gleichen Zeitraum hinzugefiigt. Solche Features sind zum Beispiel: Die Lufttem-

peratur, Strompreise oder Angaben zu Feiertagen und Wochenenden.

c¢) Dabei wird jede Kombination von Algorithmus und der verwendeten Features
dokumentiert und anhand von definierten Fehlerkennzahlen evaluiert. Um hier-
zu ein systemisches Vorgehen zu erméglichen, werden Hypothesen formuliert.

Diese Hypothesen werden im Kapitel [3| ndher erldutert.

5. Sobald die Ergebnisse der verschiedenen Hypothesen unter der Verwendung der ver-
schiedenen Algorithmen vorliegen, kann evaluiert werden, welcher Algorithmus unter

Verwendung welcher Features die hochste Pradiktionsgenauigkeit liefert.

6. Mit Hilfe dieser Ergebnisse kann im Anschluss evaluiert werden, ob betriebswirt-
schaftliche Vorteile durch die Verwendung von SAP HANA im Energiesektor entste-

hen und ob dies zu einer Optimierung des Planungsprozesses fiihrt.

Die Beschreibung der geplanten Vorgehensweise ist hiermit abgeschlossen. Hierzu ist an-
zumerken, dass diese Beschreibung lediglich eine grobe, schemenhafte Orientierung der
Vorgehensweise fiir die Projektgruppenmitglieder darstellt. Unter Umstédnden werden im
Projektverlauf weitere Schritte hinzugefiigt, ausgelassen oder wesentlich umfangreicher be-

handelt. Im néchsten Kapitel werden die von den Projektgruppenmitgliedern formulierten
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Hypothesen erldutert, die ein systemisches Vorgehen zur Durchfithrung der Projektgrup-

penarbeit ermdglichen.
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3 Hypothesenbildung

In diesem Kapitel werden die von den Projektgruppenmitgliedern formulierten Hypothe-
sen niher beschrieben. Zunéchst erfolgt eine Beschreibung der fiir den Stromverbrauch

relevanten Einflussfaktoren. Anschlieend werden die konkreten Hypothesen formuliert.

3.1 Einflussfaktoren

In diesem Abschnitt werden die moglichen Einflussfaktoren beschrieben, die sich auf den
Stromverbrauch auswirken. Dazu zéhlen kalendarische Variablen, Temperatur und Strom-

preise.

Kalendarische Variablen Sie spielen eine wichtige Rolle fiir die Bestimmung und Opti-
mierung der Prognosenqualitét [Ban03]. Thre Grofle und die Art ihrer Berechnung werden

in diesem Abschnitt erldutert.

Wochentagstypen Der Stromkonsum unterscheidet sich grundsétzlich an Wochenenden,
Feiertagen von Werktagen. Aufgrund des Einflusses dieser Tage auf benachbarte Tage
werden folgende Tagestypen unterschieden: Wochentage ab Montag bis Freitag; Wochen-
ende: Samstag und Sonntag sowie gesetzliche Feiertage (zum Beispiel Weihnachten oder
Ostern).

Sommerferienindexr Betriebsferien und urlaubsbedingte Abwesenheit fithren in vielen
Fillen zu einem Absinken der Last in den Sommerferien im Vergleich zu den umliegenden
Wochen. Dies kann zum Beispiel durch den Sommerferienindex beriicksichtigt werden. Je
nach Gebiet und Jahr kann der Einfluss der Sommerferien auf die Last undeutlich/erratisch
oder mehr oder weniger deutlich und regelméafig sein. Deshalb ist die Beriicksichtigung

des Sommerferienindex optional.

Weihnachtsindex Der Weihnachtsindex verfolgt fiir die Weihnachtsferien eine dhnliche Idee
wie der Sommerferienindex fiir die Sommerferien. Aufgrund der jahrlich wechselnden Kon-
stellation von Feiertagen, Wochentagen sowie Schulferienbeginn und -ende kann aber hier
der Ansatz einer Mitteilung der historischen Last {iber mehrere Jahre und der Ubertragung
auf andere Jahre (vom Kalibrierungs- auf den Prognosezeitraum) anhand eines zeitlichen
Bezugspunktes wie der Ferienmitte nicht verwendet werden. Stattdessen wird in [Ban03]

eine Kernphase und Ubergangsphasen der Weihnachtsferien vorgeschlagen:
e Die Kernphase dauert stets vom 24. Dezember 0 Uhr bis zum 1. Januar 24 Uhr.

e Die Ubergangsphase am Anfang der Weihnachtsferien dauert vom ersten Ferientag
0 Uhr bis zum 23. Dezember 24 Uhr; die Ubergangsphase am Ende der Weihnachts-

ferien dauert vom 2. Januar 0 Uhr bis zum letzten Ferientag 24 Uhr.
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Kalendarische Variablen haben generell einen sehr starken Einfluss auf die Stromprognosen
[Ste04].

Temperatur Niedrige Temperaturen sind mit zusétzlicher Inbetriebnahme elektrischer
Raumbheizungen verbunden, was seinerseits zu erhohtem Stromkonsum fithrt. Die Bertick-
sichtigung der Temperatur ist optional. In der Literatur wird der Einfluss der Temperatur
unterschiedlich, ausgelegt. Aufgabe der Projektgruppe ist es, den Einfluss der Temperatur
auf die Prognosen zu evaluieren [Ban03] und [BFG04].

Strompreise Die Strompreise kénnen auch einen Einfluss auf den Stromverbrauch haben.
Generell wird zwischen Strompreisen fiir private Haushalte und Industrie unterschieden.
Die Daten hierzu stammen von der Internetprisenz der ,EUROSTAT*. Die EUROSTAT
ist der fiihrende Anbieter fiir hochwertiger Statistiken {iber ganz Europa. Ihre Aufgabe ist

es, die Européische Union mit hochwertigen Statistiken zu unterstiitzen.

Die Vorstellung der Einflussfaktoren auf den Stromverbrauch ist hiermit abgeschlossen.

Im folgenden Abschnitt werden die daraus generierten Hypothesen vorgestellt.

3.2 Formulierung der Hypothesen

Ziel der Projektgruppe ist die Optimierung der mittelfristigen Unternehmensplanung fiir
Energieunternehmen mit Hilfe von SAP HANA. In diesem Zusammenhang wurde die
Hypothese aufgestellt, dass die Prognosegenauigkeit umso hoher ausfillt, je mehr Daten-

und insbesondere Datenfeatures fiir die Prognose und Simulation zur Verfiigung stehen.

Fiir die Uberpriifung dieser Leithypothese wurden Unterhypothesen gebildet, die jeweils
von einem steigenden Einflussfaktor auf den Stromverbrauch ausgehen. Im Folgenden wer-

den die hierzu formulierten Hypothesen - die es im Anschluss zu evaluieren gilt - vorgestellt.

Haupthypothese Die Haupthypothese lautet: Je mehr Datenfeatures und damit Daten-
mengen vorliegen, desto hoher fillt die Prognosegenauigkeit fiir den Stromverbrauch aus.
Mit Datenfeatures sind Einflussgroflen auf den Stromverbrauch gemeint, die sich auf die
Prognose des Stromverbrauches auswirken kénnen. Dies sind zum Beispiel Angaben zu
Werk- und Sonntagen oder Angaben zur Temperatur. Mit Datenmengen ist der Zeitraum
der historischen Daten gemeint: Ist der betrachtete historische Zeitintervall héher, so fiihrt
dies in der Regel zu besseren Préadiktionsergebnissen [Ste04]. Diese Hypothese soll mit Hilfe

der folgenden Unterhypothesen evaluiert werden.

Basishypothese Die Basishypothese stellt die Grundlage fiir die Verifizierung der weite-
ren Hypothesen dar. Mit Hilfe der Basishypothese soll evaluiert werden, ob der Stromver-

brauch lediglich anhand des historischen Stromverbrauches prognostiziert werden kann.
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Die Basishypothese bezieht demnach lediglich einen Faktor fiir die Pradiktion und Simu-

lation in die Berechnungen mit ein. Dies ist der historische Stromverbrauch selbst.

Hypothese 1 Die erste Hypothese bezieht den historischen Energieverbrauch sowie An-
gaben zu Werk-, Sonn- und Feiertagen mit in die Berechnungen des Modells und die
Prognose ein. In dieser Hypothese werden demnach drei Faktoren fiir die Berechnung der
Pradiktion einbezogen. Dies ist zunéchst der historische Stromverbrauch, anschlieend
werden die Angaben zu Werk-, Sonn- und Feiertagen hinzugefiigt. Dabei soll so vorge-
gangen werden, dass in mehreren Durchldufen evaluiert wird, welcher dieser Faktoren den
hochsten Einfluss auf eine korrekte Vorhersage hat. Hierzu sind die folgenden Durchléufe
definiert:

e 1. Durchlauf: historischer Stromverbrauch mit Angaben zu Werk- und Sonntagen.
e 2. Durchlauf: historischer Stromverbrauch mit Angaben zu Feiertagen.

e 3. Durchlauf: historischer Stromverbrauch mit Angaben zu Werk- und Sonntagen

sowie Feiertage.

Mit den ersten beiden Durchlidufen soll dabei gezeigt werden, wie sich der Einfluss der je-
weiligen Variablen isoliert auf die Prognose des zukiinftigen Stromverbrauches auswirkt. Im
dritten Durchlauf werden dann die Angaben zu Werk- und Sonntagen sowie die Angaben
zu Feiertagen gemeinsam in die Prognoseberechnung einbezogen. Hiermit soll untersucht
werden, ob die Einbeziehung beider Variablen bessere Priadiktionsergebnisse liefert, als die
isolierte Betrachtung der Einflussgréfien. Damit wird auch die Evaluation der Haupthy-
pothese unterstiitzt: Wenn dieser Durchlauf bessere Ergebnisse liefert als die isolierte Be-
trachtung der Variablen, kann dies als Zeichen dafiir interpretiert werden, dass eine hchere
Anzahl von Features - und damit eine hohere Datenmenge - zu besseren Vorhersagen fiihrt.
Wenn das Ergebnis des dritten Durchlaufes ungenauere oder gleichwertige Ergebnisse als
der erste und zweite Durchlauf liefert, ist dies ein Zeichen dafiir, dass aufgrund der Menge

an Daten und Features nicht unbedingt bessere Pradiktionsergebnisse produziert werden.

Hypothese 2 Die zweite Hypothese bezieht den Energieverbrauch, die Angaben zu Werk-
, Sonn- und Feiertagen sowie die durchschnittliche Lufttemperatur Deutschlands mit in die
Berechnungen des Modells und der Prognose ein. In dieser Hypothese werden demnach vier
Faktoren fiir die Berechnung der Prognosen einbezogen. Dies sind die Angaben zu Werk-
und Sonntagen, die Angaben zu Feiertagen sowie die Angaben zur durchschnittlichen
Lufttemperatur in Deutschland. Um zu verifizieren, ob die Temperatur einen stérkeren
Einfluss auf den Stromverbrauch hat als die Angaben zu Werk-, Sonn- und Feiertage, wird

diese Hypothese mit Hilfe von zwei Durchlaufen evaluiert:

e 1. Durchlauf: historischer Energieverbrauch mit Angaben zur Temperatur.
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e 2. Durchlauf: historischer Energieverbrauch mit Angaben zu Werk-, Sonn-, Feiertage

und durchschnittlicher Lufttemperatur.

Dabei soll mit dem ersten Durchlauf der Einfluss des Faktors der durchschnittlichen Luft-
temperatur auf die Priadiktionsergebnisse evaluiert werden. Im zweiten Durchlauf werden
die Features der ersten Hypothese mit in die Berechnung einbezogen, um hiermit auch wie-
der die Haupthypothese zu evaluieren: Wenn dieser Durchlauf bessere Ergebnisse liefert als
die isolierte Betrachtung der Variable, ist dies ein Zeichen dafiir, dass eine hohere Anzahl
von Features zu besseren Prédiktionsergebnissen fithrt. Wenn das Ergebnis des zweiten
Durchlaufes ungenauere oder gleichwertige Ergebnisse als der erste Durchlauf liefert, ist
dies ein Zeichen dafiir, dass aufgrund der Menge an Daten und Features nicht unbedingt

bessere Préadiktionsergebnisse produziert werden.

Hypothese 3 Die dritte Hypothese bezieht den Energieverbrauch, die Angaben zu Werk-,
Sonn- und Feiertagen, die durchschnittliche Lufttemperatur Deutschlands, sowie die durch-
schnittlichen Strompreise fiir Haushalte und der Industrie in Deutschland mit in die Be-
rechnungen ein. In dieser Hypothese werden demnach 6 Faktoren fiir die Berechnung der
Pradiktion einbezogen. Dies sind die Angaben zu Werk- und Sonntagen, die Angaben zu
Feiertagen, die Angaben zur Lufttemperatur in Deutschland sowie die Angaben zu Strom-
preise fiir Haushalt und Industrie in Deutschland. Um zu verifizieren, ob die Strompreise
- bezogen auf Haushalte und Industrie einen stirkeren Einfluss auf den Stromverbrauch

haben, wird auch diese Hypothese in mehreren Durchldufen evaluiert:

e 1. Durchlauf: historischer Energieverbrauch mit Angaben zu Werk-, Sonn-, Feiertage,

durchschnittlicher Lufttemperatur und Haushaltsstrompreise.

e 2. Durchlauf: historischer Energieverbrauch mit Angaben zu Werk-, Sonn-, Feiertage,

durchschnittlicher Lufttemperatur und Industriestrompreise.

e 3. Durchlauf: historischer Energieverbrauch mit Angaben zu Werk-, Sonn-, Feiertage,

durchschnittlicher Lufttemperatur sowie Haushalts- und Industriestrompreise.

Mit den ersten beiden Durchléufen soll zunéchst die Auswirkung des Haushaltsstrom-
preises sowie des Industriestrompreises isoliert betrachtet werden. Im dritten Durchlauf
werden anschliefend beide Features zusammen betrachtet. Wenn dieser Durchlauf bessere
Ergebnisse liefert als die isolierte Betrachtung der Variablen, ist dies ein Zeichen dafiir,
dass eine hohere Anzahl von Features zu besseren Priadiktionsergebnissen fiithrt. Wenn das
Ergebnis des dritten Durchlaufes ungenauere oder gleichwertige FErgebnisse als der erste
und zweite Durchlauf liefert, ist dies ein Zeichen dafiir, dass aufgrund der Menge an Daten

und Features nicht unbedingt bessere Priadiktionsergebnisse produziert werden.

Die Vorstellung der Hypothesen ist hiermit abgeschlossen. Zu beachten gilt hier, dass

dies die vorlaufigen Hypothesen sind, die zunéchst von der Projektgruppe abgearbeitet
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werden. Die jeweiligen Features der Hypothesen wurden anhand der Literaturrecherche
ausgewéhlt. Insbesondere sind hier diejenigen Features aufgenommen worden, die laut der
Literatur den hochsten Einfluss auf den Stromverbrauch haberH [BEGO4]. Sollte der zeit-
liche Rahmen Raum fiir weitere Hypothesen zulassen, konnen weitere Hypothesen - und
damit weitere Features - getestet und evaluiert werden. Im folgenden Kapitel wird auf das

Projektmanagement eingegangen.

'Fiir das Feature ,,durchschnittliche Lufttemperatur® differieren die Literaturangaben deutlich.
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4 Projektmanagement

In diesem Kapitel wird das Projektmanagement der Projektgruppe niher beschrie-
ben. Hierzu werden im folgenden Abschnitt die Rahmenbedingungen der Projektgruppe
erldutert. Es erfolgt die Benennung der internen und externen Projektgruppenmitglieder.
Im darauf folgenden Abschnitt werden die einzelnen Aufgaben und Rollen der Projektgrup-
penmitglieder beschrieben und definiert. Danach wird in Abschnitt auf die verwendeten
Tools zur Projektabwicklung und das von den Projektgruppenmitgliedern fokussierte Vor-

gehensmodell zur Realisierung der Problemlésung eingegangen.

4.1 Rahmenbedingungen

Der Projektstart ist am 01. April 2014, dass Projektende ist auf den 31. Mérz 2015 da-
tiert. Insgesamt besteht die Projektgruppe aus elf Studierenden der Informatik sowie Wirt-
schaftsinformatik, die im folgenden Projektmitglieder aufgefiihrt sind:

e Rima Adhikari (K.C.)

e Farhad Gavan El-Yazdin
e Abdulmasih Hadaya

e Benjamin Hemken

e Ivaylo Ivanov

e Mariska Janz

e Igor Perelman

e Eduard Rajski

o Steffen Scheer

e Jonas Schlemminger

e Daniel Stratmann

Die Studierenden werden von Angehorigen der Abteilung Very Large Business Applications
(VLBAI) betreut. Namentlich sind das:

e Prof. Dr.-Ing. Jorge Marx Gémez

e Dipl.-Inform. Nils Giesen

Dr.-Ing. Dirk Peters (bis 17.12.2014)

Dipl.-Math. Jens Siewert

e M. Eng & Tech. Viktor Dmitriyev
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Die Betreuung schligt sich insbesondere darin nieder, dass es pro Woche ein Treffen mit
den Projektgruppenmitgliedern sowie Betreuern gibt, in dem Fragen und Probleme betref-
fend der erfolgreichen Durchfithrung der Projektgruppe beantwortet werden. Zusétzlich
nehmen die Betreuer der Abteilung eine Vermittlerrolle mit den externen Koope-
rationspartnern der Projektgruppe ein. Ebenso nimmt der externe Kooperationspartner
AS Inpro GmbH an den wdochentlichen Treffen teil. Die Kooperationspartner werden in

den folgenden Absétzen benannt.

Kooperation mit dem Hasso-Plattner-Institut (HPI) Das Hasso-Plattner-Institut fiir
Softwaresystemtechnik hat seinen Sitz in Potsdam. Das [HPIl besteht zum einem aus
einer Universitdt und zum anderen aus einer Stdtte der Forschung im Bereich IT-
Systems-Engineering. Das Future SOC Lab ist eine Forschungseinrichtung, die interes-
sierten Wissenschaftlern eine Infrastruktur von neuester Hard- und Software kostenfrei
fiir Forschungszwecke zur Verfiigung gestellt. Dazu zéhlen teilweise noch nicht am Markt
verfiighbare Technologien. Diese Moglichkeiten zur Zusammenarbeit richtet sich insbeson-
dere an Wissenschaftler in den Gebieten Informatik und Wirtschaftsinformatik. Einige der
Schwerpunkte sind Cloud-Computing, Parallelisierung und In Memory Technologien. Die
Aufgabe der Projektgruppe OliIMP liegt in der Auswertung des Einsatzes der In Memory
Technologie SAP HANA bei der Unternehmensplanung. Aus diesem Grund wurde zu Be-
ginn der Projektarbeit eine Bewerbung mit der Bitte um eine Kooperation mit dem Future
SOC Lab versendet und im Juli 2014 erfolgreich bestéitigt. Seitens des [HPIl nehmen keine

Vertreter an die wochentlichen Treffen der Projektgruppe teil.

Kooperation mit der eXin AG Die eXin AG ist eine auf Prozess- und Technologielsun-
gen im Bereich Analytics und Customer-Relationship-Management ([CRM]) spezialisierte
Unternehmensberatung. Der Schwerpunkt der Tétigkeit liegt in der Unterstiitzung der
Unternehmen beim effektiven Auf- und Ausbau von Business-Intelligence- und
Konzepten zur gezielten Kontrolle und Steuerung der Geschéftsaktivitdten. Ansprech-
partner der eXin AG sind Martin Donauer und Deyan Stoyanov. Mit Hilfe des exter-
nen Partners soll eine moglichst praxisnahe Aufgabenstellung mit realen Fragestellungen
ermoglicht werden. Ein weiterer Vorteil, der sich aus der Zusammenarbeit mit dem ex-
ternen Partner ergibt, ist der Kontakt zu weiteren Projektpartnern sowie Einblicke in die

Arbeitswelt der IT- und Business-Beratung bereits wihrend des Studiums.

Aufgrund nicht weiter spezifizierter Griinde endet die Zusammenarbeit mit der eXin AG
am 13.08.2014 ohne die Stellung einer praktischen Aufgabe an die Projektgruppe. Unge-
achtet dessen tibernahmen Martin Donauer und Deyan Stoyanov jedoch auch weiterhin
die Betreuung der Seminararbeiten (sieche Abschnitt [16.2). Zusétzlich erhielten die Pro-
jektgruppenmitglieder an zwei Tagen Schulungen von der eXin AG zu den Themen SAP
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Predictive Analysis und SAP-BPC. Die Schwerpunkte dieser Schulungen werden im Ka-
pitel [15] erldutert.

Kooperation mit der AS Inpro GmbH Auf der Suche nach einen neuen externen Partner
auf Initiative von Herrn Prof. Dr. Jorge Marx Gémez wurde Herr Dr. Joachim Kurzhofer
zu einem Kick-Off-Meeting eingeladen. Herr Dr. Joachim Kurzhofer ist Geschiéftsfithrer
der AS Inpro GmbH, einer Tochtergesellschaft der Lufthansa Systems AG. Lufthansa Sys-
tems AG verfiigt iiber ein umfangreiches Portfolio von mafigeschneiderten Losungen fiir
unterschiedliche Branchen und besitzt eines der leistungsfihigsten Rechenzentren Euro-
pas. Das Leistungsspektrum erstreckt sich iiber die gesamte Breite an IT-Dienstleistungen,
von I'T-Consulting iiber die Entwicklung und Implementierung von Branchenlésungen bis

zum Betrieb von Rechenzentren.

In diesem Meeting am 21.08.2014 wurde Herr Dr. Kurzhoefer {iber die Ziele und Heraus-
forderungen der Projektgruppe und iiber die Erwartungen der Projektgruppenmitglieder
an den potentiellen externen Partner informiert. Seit dem 17.09.2014 ist die AS Inpro
GmbH offizieller Partner der Projektgruppe. Die Mitarbeit der AS Inpro GmbH schlagt
sich darin nieder, dass das Unternehmen fiir die Projektgruppenmitglieder eine beratene

Position hinsichtlich der fachlichen Fragestellung einnimmt.

Die Beschreibung der internen und externen Projektgruppenmitgliedern ist hiermit ab-
geschlossen. Im folgenden Abschnitt wird der organisatorische Rahmen der Projektgruppe

erlautert.

4.2 Projektorganisation

Zun#chst werden die Rollen und Aufgaben der internen Projektgruppenmitglieder doku-
mentiert. Diese Rollen wurden teilweise zu Beginn der Projektgruppe festgelegt. Wenn
nicht anders angegeben, sind die zugeteilten Rollen iiber den gesamten Verlauf der Pro-

jektgruppe giiltig.

Rollen und Aufgaben In der Phase des Projektstartes hatten die Projektmitglieder die
Moglichkeit, sich fiir die Ausfithrung bestimmter Rollen und Aufgaben zu bewerben. Diese

vorgenommen Einteilung ist in Tabelle [I zu finden.

Im Verlaufe des Projektes wurden fiir die verschiedenen Rollen klare Aufgaben und
Zustindigkeiten definiert. Der Hintergrund hierzu war, dass zwischenzeitlich Uberlappun-
gen und Unstimmigkeiten dazu gefiithrt haben, dass nicht eindeutig ersichtlich war, welche
Rolle fiir welche Aufgabe zustidndig war. Mit der folgenden Definition soll gew&hrleistet

werden, dass den jeweiligen Rolleninhaber die Aufgaben und Verantwortlichkeiten seiner
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Name Rolle

Mariska Janz Webseitenverantwortliche

Jonas Schlemminger System- und Serveradministrator

Benjamin Hemken Testbeauftragter

Igor Perelmann Kommunikationsbeauftragter

Daniel Stratmann Dokumentationsbeauftragter

Ivaylo Ivanov Social Events und Finanzen

Steffen Scheer Projektmanager vom 01.04.2014 bis 06.08.2014
Abdulmasih Hadaya Projektmanager vom 07.08.2014 bis 30.09.2014
Eduard Rajski Projektmanager vom 01.10.2014 bis 30.11.2014
Farhad Gavan El-Yazdin | Projektmanager vom 01.12.2014 bis 31.01.2015
Rima Adhikari (K.C.) Projektmanagerin vom 01.02.2015 bis 31.03.2015

Tabelle 1: Namen und Rollen der Projektteilnehmer

Rolle bewusst sind. In den folgenden Absétzen sind die hierzu entstandenen Aufzeichnun-

gen dokumentiert:

Websitenverantwortliche Die Websitenverantwortliche hat die Aufgabe der Erstel-
lung und Wartung userer Website (http://www.ol-imp.de) iiber den gesamten Verlauf
der Projektgruppe. Zusétzlich wird die Websitenverantwortliche relevante Blogeintrége
vertffentlichen. Hierzu erhélt die Inhaberin dieser Rolle inhaltliche Unterstiitzung von der
gesamten Projektgruppe. Ebenso gehort zu dieser Rolle die Wartung der Internetseite,

zum Beispiel das Aufspielen von Updates des Content Management System (CMS]).

System- und Serveradministrator Der System- und Serveradministrator ist verantwort-
lich fiir die Erstellung, Konfiguration und Wartung der verwendeten Hard- und Software-
systeme. Zusétzlich ist er Ansprechpartner fiir alle Projektgruppenmitglieder bei techni-

schen Problemen der verwendeten Systeme.

Testbeauftragter Der Testbeauftragte ist fiir die Erstellung eines Testkonzeptes der er-
stellen Software und fiir die Durchfithrung der Tests anhand dieses Konzeptes verantwort-

lich. Dabei obliegt das Testen anhand dieses Konzeptes allen Projektgruppenmitgliedern.

Kommunikationsbeauftragter Der Kommunikationsbeauftragte ist fiir die Kommunika-
tion mit externen Stakeholdern verantwortlich. Weiterhin sind die Ergebnisse dieser Kom-
munikation an die restlichen Projektgruppenmitglieder heranzutragen und entsprechend

zu bearbeiten.

Dokumentationsbeauftragter Der Dokumentationsbeauftragte ist fiir die Erstellung der

Vorlagen fiir die Seminararbeiten und die Dokumentation verantwortlich. Zusétzlich ist der
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Inhaber dieser Rolle der Ansprechpartner fiir alle Projektgruppenmitglieder hinsichtlich
Fragen zur Erstellung der Seminararbeiten und Dokumentation mittels K TEX. Er kann

Dokumentationsaufgaben auch delegieren.

Social Events und Finanzen Diese Rolle verwaltet die gesamten Finanzen der Projekt-
gruppe. Zusétzlich ist die Rolle fiir die Planung von Social Events (z.B. ein gemeinsames

Friihstiick) verantwortlich.

Projektmanagement In den Aufgabenbereich des Projektmanagements fallen:

e Uberwachung, dass die zugeteilten Aufgaben von den Projektgruppenmitgliedern

fristgeméf erfiillt werden.

Eingreifen, wenn Aufgaben nicht fristgemaf erfiillt werden.

Allgemeine Termin- und Aufgabeniiberwachung.

Erstellung und ggf. Anpassung des Meilensteinplanes.

Zuteilung von Aufgaben, wenn sich hierfiir keine Freiwilligen finden.
e Koordinations- und Kontrollfunktion.

Zu Beginn der Projektphase wurden einige grundlegende Vorgaben beziiglich des Projekt-
managements definiert. Es wurde von den Betreuern vorgegeben, dass fiinf Teilnehmer
die Aufgabe des Projektmanagements im Wechsel {ibernehmen miissen. Diese teilen sich
die Aufgabe iiber die gesamte Projektzeit ein, sodass fiir alle Beteiligten ein identischer

Zeitaufwand entsteht.

Entwicklungsaufgabe Diese Aufgabe wird von jedem internen Projektgruppenmitglied
eingenommen. Sie beinhaltet die Verpflichtung zur Gestaltung und Implementierung des

Systems.

Protokollaufgabe Jedes Projektgruppenmitglied ist dazu verpflichtet, die Moderation
und Protokollierung der wochentlichen Treffen mit den Betreuern an definierten Zeitpunk-
ten zu iibernehmen. Die Aufgabe des Protokollierens der Sitzungen rotiert wochentlich. Der
jeweilige Protokollant hat die Aufgabe, die externen Sitzungen so ausfiihrlich wie moglich
zu protokollieren. Das Protokoll muss spétestens am Freitag nach einer Sitzung bis 18:00
Uhr im Projekt-Wiki Confluence verfiigbar sein. Zusétzlich hat der Protokollant die Auf-
gabe, die aus den jeweiligen Sitzungen resultierenden Aufgaben mit einer entsprechenden
Aufgabe im Projektmanagement-Tool Jira zu verkniipfen und einem Projektgruppenmit-

glied zuzuordnen.
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Moderation Die Aufgabe der Moderation der Sitzungen rotiert wochentlich. Der Mo-
derator moderiert sowohl die externe als auch interne Sitzung der jeweiligen Woche. Der
Moderator bereitet die Sitzung anhand von Tagespunkten vor. Er 1ddt die restlichen Pro-
jektmitglieder in Form einer E-Mail zu der jeweiligen Sitzung ein. In dieser E-Mail wird
der vorldufige Ablauf der Sitzung anhand von Tagespunkten benannt. In den Sitzungen

hat der Moderator folgende Aufgaben:
e Leitung der gesamten Sitzung.
e Sicherstellen, dass immer nur eine Person zur Zeit redet.
e Eingreifen, wenn ein Gespréch ,;aus dem Ruder* 1auft.
e Zielfiihrende und problemorientierte Leitung des Treffens.
e Diskussionspunkte zu einer Entscheidung fithren.

Die Benennung und Definition der Rollen und Aufgaben der Projektgruppenmitglieder
ist hiermit abgeschlossen. Im folgenden Abschnitt werden die Tools, mit dessen Hilfe das

Projekt unterstiitzt wird beschrieben.

Tools zur Projektunterstiitzung Fiir eine erfolgreiche Projektbearbeitung sind einige

Tools erforderlich, die dafiir sorgen, dass
e Termine und Aufgaben koordiniert werden
e cine Meilensteinplanung erstellt werden kann
e das Projektziel iiber den gesamten Verlauf verfolgt werden kann
e Jederzeit der aktuelle Stand des Projektes nachvollziehbar ist
e cine gemeinsame Wissensbasis geschaffen werden kann
e die Bearbeitung des Projektes nach einem bestimmten Vorgehensmodell erfolgt

e die effektive und effiziente Kommunikation der Projektgruppenmitglieder ermoglicht

wird
e Projektrelevante Daten unter allen Mitgliedern schnell ausgetauscht werden kénnen
e in einer gemeinsamen Entwicklungsumgebung gearbeitet werden kann.

Um diese Aufgaben und Problemstellungen moglichst effektiv zu l6sen, wurde der Einsatz

der in der Tabelle [2| genannten Werkzeuge zur Unterstiitzung des Projektes beschlossen.

Die Vorstellung der Tools, welche die Abwicklung des Projektes unterstiitzen ist hiermit
abgeschlossen. An dieser Stellt sei auf Kapitel 5| hingewiesen. Hier werden die Program-
me, welche direkt zur Durchfithrung der Aufgabenstellung verwendet werden detailliert

erlautert.
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Tool Einsatzbereich

Confluence + Jira | Erstellung und Zuweisung von Projektaufgaben, Teilen von pro-
jektrelevanten Dokumenten (z. B. Protokolle), Terminplanung,
Meilensteinplanung

SVN Bearbeiten von Dokumenten und Programmcode im Team,
Workspace fiir Implementierungen, Verfiigbarkeit von allen re-
levanten Daten fiir das Projekt

Pidgin (XMPP) Programm fiir eine schnellere Kommunikation

Latex Schreiben der Projektdokumentation
SAP HANA Studio | Entwicklungsumgebung fiir HANA Applikationen

Tabelle 2: Tooleinsatz zur Abwicklung des Projektes

Scrum In der Projektstartphase wurde entschieden, dass das Projekt nach dem Vorge-
hensmodell Scrum durchgefiihrt wird. Der folgende Abschnitt gibt einen kurzen Uberblick
iiber das Thema Scrum. Detaillierte Ausfithrungen befinden sich in der Seminararbeit im

Anhang.

Scrum ist eine agile Produktentwicklungsmethode, die bei der Auslieferung der wichtigsten
Geschiftsanforderungen innerhalb kiirzester Zeit hilft. Mittels Scrum arbeitet das Pro-
duktentwicklungsteam eigenverantwortlich und interdisziplindr. Zentrale Bedeutung fiir
die Zusammenarbeit ist, dass jedes Teammitglied auf seine Aufgaben fokussiert ist. Das
bedeutet, dass das Produkt in Serien/Abschnitten von Sprints erstellt wird. Das Beson-
dere an diesen Sprints ist, dass die in einem Sprint festgelegten Teilaufgaben komplett
fertiggestellt werden. Das heifit, alle Teilaufgaben eines Sprints haben eine Anforderungs-
und Entwurfsanalyse durchlaufen und wurden anschlieffend implementiert und getestet.
Die Teilaufgaben eines Sprints sind anschliefend fertiggestellt und kénnen dem Auftragge-
ber als fertiges Programm im Sinne der Sprintdefinition vorgestellt werden. Scrum-Teams
beschéftigen sich also innerhalb kurzer Zeit mit der Anforderungsdefinition, der Entwurfs-
analyse, der Implementierung und dem Testen. Diese Phasen wiederholen sich je nach
Projektgrofie und Anzahl der Sprints mehrfach. Im Gegensatz dazu wird in vielen anderen

Vorgehensmodellen jede Phase nur einmalig durchlaufen [Glo13].

Zu Beginn der Entwicklung hat sich die Projektgruppe fiir eine angepasste Scrum-Variante
entschieden. Um den Koordinationsaufwand zu optimieren wurde anfangs zwei Teams mit
jeweils fiinf und sechs Personen gegriindet. Innerhalb der Teams wurden Scrum Master
und Product Owner bestimmt. Ein teamiibergreifender Product Owner sollte dabei dar-
auf achten, dass ein Gesamtzusammenhang hergestellt werden kann. Dabei war ein Team
fiir die Durchfithrung der Datenextraktion, der Transformation und des Ladens der Daten
in SAP HANA verantwortlich. Ein anderes Team war fiir die Hypothesenbildung, statis-
tische Aufarbeitung sowie die Analyse verantwortlich. Die Kommunikation zwischen den
Teams fand dabei durch regelméflige gemeinsame Meetings statt. Teammitglieder konnten

dazu jederzeit andere Mitglieder teamiibergreifend kontaktieren. Jeder Sprint war auf ei-
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ne Dauer von eine Woche ausgelegt. Aulerdem wurde fiir jede Sprint-Aufgabe ein Ticket
im Ticketsystem (Jira) erstellt. Diese mussten dann bis zum Ende des jeweiligen Sprints
abgeschlossen sein. Beginn und Anfang eines jeden Sprints war das wochentliche Projekt-

Meeting. Diese Entscheidung wurde bis zum Ende des Projekts nicht revidiert.

Nach den ersten Sprints wurde jedoch deutlich, dass vereinzelte Tasks ohne adidquate
Dokumentation als Abgeschlossen markiert wurden - und damit teilweise in Vergessenheit
gerieten. Deshalb wurde gemeinsam eine Definition of Done (DODI) vereinbart, die besagt,
dass Tasks erst als abgeschlossen markiert werden diirfen, sobald sie implementiert und
dokumentiert wurden. Ab Oktober wurden Kernarbeitszeiten eingefiihrt, zu denen jedes
Projektgruppenmitglied nach Méglichkeit anwesend sein soll. Diese sind Dienstags und
Mittwochs von 10:00 bis 17:00 Uhr. Diese Zeiten dienen der Verbesserung der Kommuni-

kation und Zusammenarbeit innerhalb der Gruppe.

Im November 2014 zeigte sich, welche Nebeneffekte die Einteilung in zwei Teams mit
sich brachte. Ein Vorteil der zwei kleineren Teams war zwar der verringerte Koordinati-
onsaufwand innerhalb dieser, was zu einer hohen Produktivitéit beziiglich der Umsetzung
der Aufgaben fiihrte. Jedoch haben sich die Teams untereinander nicht wie geplant ab-
gesprochen, die Koordination von teamiibergreifenden Aufgabenstellungen funktionierte
nicht wie gewiinscht. Um die gesamte Projektgruppe neu auf das Ziel zu fokussieren wur-
den daher die urspriinglichen Teams wieder aufgelost. Fortan wurde nur noch innerhalb
eines groflen Teams gearbeitet. Um die alten Strukturen auch informal aufzulésen wur-
de festgelegt, dass jedes Gruppenmitglied bei jedem neuen Sprint moglichst mit anderen
Gruppenmitgliedern (rotierend) an einer Aufgabe arbeitet. Diese Vorgehensweise fiihrte
dazu, dass sich die heterogen verteilten Fachkompetenzen (beispielsweise in der Mathema-

tik, Softwareentwicklung und Organisation und Planung) optimal in der Gruppe verteilten.

43



4.3 Projektplanung 4 PROJEKTMANAGEMENT

4.3 Projektplanung

Dieses Kapitel dokumentiert die vorgenommene Projektplanung zur Startphase des Pro-
jektes. Generell gilt: Die Projektgruppe dauert 12 Monate und umfasst auch die Beschéfti-
gung in der vorlesungsfreien Zeit. Jedem Teilnehmer werde bei Bestehen der Projektgruppe
24 Kreditpunkte beziehungsweise ECTS vergeben. Daraus folgt ein zeitlicher Aufwand von
24 * 30 Stunden = 720 Stunden. Bei 45 Arbeitswochen entspricht dies einer wéchentlichen
Arbeitszeit von 16 Stunden.

4.3.1 Grobe Planung

Die auf Abbildung [2| zu sehende Ubersicht vom ersten Projektmanager wurde zu Beginn

des Projekts erstellt, nachdem eine frithere Ubersicht verfeinert werden sollte.

20.10.2014 ‘ 07.02.2014‘

. \ LKIau- \
Vorl g: ) uren-

| zeit

30.04.2014

02.08.2014
07.05.2014
09.2014 27.02.2015 — Projekt freeze

B ==
| m Mitte Sep

‘ 1. Semester > 2. Semester >

‘01.04.2014 01.10.2014 \/

mber 2014 nar ??

31.03.2015

Im Monat August haben relativ viele Teilnehmer Urlaub gebucht.

Abbildung 2: Projektsverlaufiibersicht

Zu der grafischen Planung wurden folgende erste Meilensteine definiert:

Meilenstein A: Bekanntgabe der Themen der Seminararbeiten (30.04.2014) Damit

sich die Projektgruppenmitglieder mit dem umfassenden Thema der In Memory Technik
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sowie den Planungs- und Prognosewerkzeugen niher beschéftigen konnten, definieren die

Betreuer geeignete Seminararbeitsthemen.

Meilenstein B: openSAP-Kurse abgeschlossen (07.05.2014) Im Rahmen der Projekt-

gruppe wurde von allen internen Mitgliedern 2 SAP Online-Kurse absolviert:

1. An Introduction to SAP HANA by Dr. Vishal Sikka
(Link: https://open.sap.com/course/hanaintrol)

2. Introduction to Software Development on SAP HANA by Thomas Jung
(Link: https://open.sap.com/course/hanal)

Die Inhalte der Kurse vermitteln die Grundlagen der In Memory Datenbank SAP HANA
und die Entwicklung mit SAP HANA Studio.

Meilenstein C: Ende der Seminar-Prasentationen (Mitte Juni) Ab dem 08.05.2014
wurden die Seminararbeitsthemen von den Projektmitgliedern erarbeitet. Die Tabelle
zeigt die entsprechende Zuordnung von Projektgruppenmitglied und Seminarthema. Hier-
zu wurde vom jeweiligen Projektgruppenmitglied eine Ausarbeitung mit einem Umfang
von 10 bis 15 Seiten erstelhﬂ; zudem wurde das jeweilige Thema in einer 30 miniitigen

Présentation den anderen Projektgruppenmitgliedern Vorgestelltﬂ

Meilenstein D: Seminarphase abgeschlossen (02.08.2014) Die Seminararbeiten wur-

den von allen Projektmitgliedern abgegeben und im SVN hochgeladen.

Die Vorstellung der Grobplanung zum Start der Projektgruppe ist hiermit abgeschlossen.
Im folgenden Abschnitt wird auf die Feinplanung eingegangen, welche nach Abschluss der
Visionsfindung - und damit der Aufgabenstellung an die Projektgruppe - vorgenommen

wurde.

2Die Ausarbeitungen kénnen im Anhang dieses Dokumentes gefunden werden.

3 Aufgrund des dhnlichen Themenbereiches von ,BW, BPC, SEM - Was leisten heutige Planungssysteme
der SAP AG?“ und ,,Planungs- und Prognosewerkzeuge und ihre Stérken und Schwéchen“ wurde von
den beiden Projektgruppenmitgliedern eine Gemeinschaftsarbeit und -présentation erstellt.
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Name

Rolle

Mariska Janz

BW, BPC, SEM - Was leisten heutige Planungssysteme der
SAP AG?

Jonas Schlemminger

Bewertung des Einsatzes von prediktiven Methoden und
Werkzeugen im SAP-Umfeld (SAP Predictive Analysis)

Benjamin Hemken

Klassische vs. agile Softwareentwicklung: FEinsatz von
SCRUM in der Projektgruppe

Igor Perelman

Planungsprozesse im Unternehmen aus fachlicher und orga-
nisatorischer Sicht und deren Ziele

Daniel Stratmann

Statistische Verfahren zur Fortschreibung historischer Da-
ten

Steffen Scheer

Chancen und Herausforderungen in der klassischen Unter-
nehmensplanung

Ivaylo Ivanov

Design Thinking

Eduard Rajski

Analytical Capabilities of SAP HANA: integration of R and
Excel?

Rima Adhikari (K.C.)

Vor- und Nachteile von inMemory-Computing

Abdulmasih Hadaya,

Planungs- und Prognosewerkzeuge und ihre Stéarken und
Schwéichen

Farhad Gavan El-Yazdin

Integrierte Unternehmensplanung

Tabelle 3: Zuordnung und Thema der Seminararbeiten
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4.3.2 Feinplanung

Im Zuge der néichsten Phase der Projektgruppe, in der eine praktische Aufgabenstellung
umgesetzt und realisiert werden soll, war eine aktualisierte und verfeinerte Version der
Meilensteinplanung erforderlich. Dieser Meilensteinplan wurde zunéchst jedoch noch in
Hinblick auf den vorherigen Praxispartner, der eXin AG erstellt. Da die Zusammenar-
beit mit der eXin AG am 13.08.2014 unerwartet endete, waren alle bisherigen Planungen
hinfillig. Vor allem hatte die Projektgruppe ab diesem Zeitpunkt die Aufgabe, in Eigen-
arbeit eine Vision - und damit ein praxisnahe Aufgabenstellung - zu finden, da seitens des
ehemaligen Projektpartners keine konkrete Aufgabe gestellt wurde. Parallel hierzu lief die
Suche nach einem neuen Praxispartner, was am 17.09.2014 mit der Zusage der AS Impro
GmbH erfolgreich abgeschossen werden konnte. Aus diesen Griinden war eine Anpassung
der Meilensteinplanung unerlésslich. Dazu wurde den Mitgliedern der Projektgruppe sei-
tens der Betreuung und auch vom neuen Praxispartner empfohlen, die Ergebnisse des
bisherigen Meilensteinplanes in der aktualisierten Planung ersichtlich zu machen. Dies soll
darstellen, ab wann der Meilenstein als erfiillt gewertet werden kann. Nach mehreren Revi-
sionen, die im Laufe des Oktobers angefertigt wurden, hat sich die Projektgruppe auf eine
vorerst finale Version des Meilensteinplans (siche Tabellen 4| und [5|) geeinigt. Die grafische
Reprisentation des Meilensteinplanes ist in Abbildung (3| zu finden.

Aufgrund von Komplikationen beziehungsweise Updates der SAP HANA Instanz konnte
diese fiir insgesamt ca. 3 Wochen nicht genutzt werden. Ebenso haben irreparable Proble-
me der urspriinglich genutzten SAP HANA Instanz einen Wechsel auf eine neue Instanz
erfordert, was mit einem Zeitaufwand von einer weiteren Woche verbunden war (Migration
der Daten). Weiterhin gab es Schwierigkeiten bei der Nutzung der grafischen Modellierung
der Prognosealgorithmen im Application Function Modeller (AEM]) in SAP HANAEI. Aus
diesem Grund wurden nur noch selbst erstellte SQL-Skripte fiir die Berechnung der Mo-
delle und Prognosen verwendet. Diese Punkte fithrten dazu, dass die beiden Meilensteine
»Pilothypothese vorbereitet, iiberpriift und evaluiert“ und ,, Vereinfachtes Data Warehou-
se in SAP HANA fertiggestellt“ nicht zeitgemafl beendet wurden. Stattdessen wurden
durch die immer wiederkehrenden Schwierigkeiten neue Losungsmoglichkeiten realisiert,

um dennoch angemessene Ergebnisse zu erzielen.

Die Beschreibung des Projektmanagements ist hiermit abgeschlossen. Im néchsten Kapitel
werden die Programme vorgestellt, die fiir die aktive Durchfiihrung des Projektes und der

Aufgabenstellung benotigt werden.

4Siehe hierzu Kapitel
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Datum (Fertig) | Meilenstein Ergebnis
19.10.2014 Vision erstellt Dokumentation
e Vision mitsamt Hypothe-
sen
08.12.2014 Pilothypothese vorbereitet, ii- | Dokumentation
berpriift und evaluiert e Ziel der Prognose
e Vorgehensweise (Daten-
selektion,  Algorithmen,
sonstige Parameter)
e Ergebnisse der Analyse
o Evaluation der Ergebnisse
19.12.2014 Vereinfachtes Data Warehouse | Java-Code
in HANA fertiggestellt e Packages
e Klassen

e Interfaces

o Test-Klassen (wenn notig)
Dokumentation

e Diagramme (soweit notig)

e Schemas

e Klassendiagramme

e Tests

Klasse/Testumgebung

Test-Parameter
Daten in HANA
Views in HANA

Tabelle 4: Meilensteinplanung ab Oktober Teil 1
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Datum (Fertig)

Meilenstein

Ergebnis

02.03.2015

Alle Hypothesen vorbereitet,
tiberpriift und evaluiert

Dokumentation
e Ziel der Prognose

e Vorgehensweise (Daten-
selektion,  Algorithmen,
sonstige Parameter)

e Ergebnisse der Analysen

e Evaluation der Ergebnis-
se in Bezug auf Standard-
Prognose

09.03.2015

Planung und Vorbereitung fiir
Cebit abgeschlossen

Dokument im Confluence
e Mogliche Fragen und Ant-
worten zum Projekt

e Wer ist wann am Stand

e sonstige Aufgaben

23.03.2015

Dokumentation abgeschlossen

Dokumentation
e Vorstellung (Organisati-
onsstruktur u.A.)

e Vision/Idee/Hypothesen
e Herangehensweise

e Schemata, Diagramme zu
programmierten Artefak-
ten

o Tests

(Parameter,
Ergeb-

e Analysen
Vorgehensweise,
nisse, Evaluation)

e Gesamtergebnis

e Evaluation des Gesamter-
gebnisses

e Seminararbeiten

e Protokolle

e Meilensteinplanung
e Berichte

e Literatur

31.03.2015

Projekt abgeschlossen

Dokumentation
JAR-Execution-File
Prisentationsfolien
Handout (wenn notig)

Tabelle 5: Meilensteinplanung ab Oktober Teil 2
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4.3 Projektplanung
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5 Auswahl der Software

In diesem Kapitel sollen die fiir die von der Projektgruppe genutzten Applikationen auf-

gelistet werden, die im Prognoseprozess verwendet werden.

SAP HANA SAP HANA ist eine von der SAP AG entwickelte Datenbank, die im Jah-
re 2010 erstmals vorgestellt wurde und deren Basis die In Memory Technologie bildet.
Das Speichern der zur Verfiigung gestellten Daten erfolgt dabei im Arbeitsspeicher. Dar-

aus entsteht im Vergleich zur Speicherung auf magnetischen Festplatten ein bedeutsamer
Geschwindigkeitsvorteil [SAP14al.

SAP HANA gehort zu den relationalen In Memory Datenbanken, die auf SQL basieren.
Die SAP AG stellt dem Kunden bei der Nutzung von SAP HANA verschiedene Optionen
zur Verfiigung; so kann die Losung entweder als Kombination von Hardware und Software
(Appliance) oder in der Cloud verwendet werden. Als Betriebssystem fiir die Datenbank
wird SUSE-Linux verwendet. Eine der wichtigsten Funktionen von SAP HANA ist die
Moglichkeit, die Analysen von groflen Datenmengen schnell in Echtzeit durchzufiihren. Die
Funktionsweise basiert auf der Kombination von spaltenorientierten und zeilenorientierten
Datenbanktechnologien. Durch das parallele Ausfiithren von Prozessen durch Verwendung
mehrkerniger CPU-Architekturen kann das volle Potenzial des In Memory Ansatzes aus-
geschopft werden. Fiir die Entwicklungsumgebung und Administration der Datenbank
wird das auf Eclipse basierende SAP HANA Studio verwendet. Die Datenquellen kénnen
hierbei heterogen sein, es konnen zum Beispiel Daten aus SAP ERP bzw. SAP BW nach
SAP HANA extrahiert werden [SAP14a).

SAP HANA verwendet zur Kommunikation mit dem Datenbank-Management-System
(DBMS) die Schnittstellen und Java Database Connectivity (JDBC]). In SAP
HANA stellt der Index Server die Hauptkomponente dar. An dieser Stelle erfolgt das
Speichern der Daten. Ebenfalls befinden sich hier die Engines fiir die Datenverarbeitung.
Um die Erstellung von Prozeduren zu erméglichen, wird SAP HANA SQLScript als eigene
Scriptsprache verwendet. Auflerdem besteht die Moglichkeit, die Programmiersprache R
fiir statistische Analysen zu nutzen [SAP14a].

Das Entwicklungs- und Administrationstool fiir die Datenbank SAP HANA heifit SAP
HANA Studio und basiert auf Eclipse. SAP HANA Studio wird fiir die Erstellung der
Entwicklungs-Objekte, wie Datenmodelle oder server-side code files, verwendet, die mit
anderen Entwicklern durch Nutzung des SAP HANA Repository geteilt werden. Die Funk-
tionalitét des Repository ermoglicht es, dass die Arbeit der Entwicklungsteams gleichzeitig

auf den gleichen Entwicklungsobjekten vorgenommen werden kann [SAP14a].

Predictive Analytics Library — PAL SAP stellt Funktionen fiir HANA zur Verfiigung,
die in die Bibliotheken [PAT] und Business Function Library (BEL) unterteilt sind.
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Abbildung 4: SAP HANA Architektur [SAPT4al S. 14]

Predictive Analysis Library (PAL) enthélt Funktionen, die per SQLScript aus HANA her-

aus aufgerufen werden konnen. Die Algorithmen kénnen fiir die Durchfithrung verschie-

dener pridiktiver Analysen angewendet werden, wie z.B. die lineare Beziehung zwischen

zwei oder mehr Variablen, um die zukiinftige Entwicklung einer bestimmten Variable zu

ermitteln. Die Algorithmen kénnen in neun Kategorien klassifiziert werden [SAP15]:

Clustering

Classification

Regression

Association

Time series

Preprocessing

Statistics

Social Network Analysis
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e Miscellaneous

Die Algorithmen in den Kategorien Regression und Zeitreihen ( Time series) sind insbeson-
dere fiir den Zweck der Vorhersage des Stromverbrauchs anhand von Vergangenheitsdaten

oder anderen Faktoren relevant.

Application Function Modeler —- AFM  Der[AFM]ist ein grafischer Editor fiir SAP HANA
Studio (siehe Abb. [§), durch den eine [PAT} oder BELIFunktion zur Application Function
Library (AFL]) Model-Datei hinzugefiigt werden kann. Eine Anpassung der Parameter und
der Ein-/Ausgabe-Tabellentypen ist moglich (ohne SQLScript). Der Benutzer kann eine
Prozedur aufrufen und erhélt ein Ergebnis. Parallel wird automatisch ein SQLScript-Code

generiert, der gespeichert und zu einem spéteren Zeitpunkt wieder verwendet werden kann.
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Abbildung 5: Application Function Modeler (AFM)

SAP Predictive Analysis — PA  SAP Predictive Analysis ist eine Desktop-Anwendung
aus dem Hause SAP, die im Gegensatz zu klassischen, vergangenheitsorientierten BI-Tools
die Erstellung statistischer Vorhersagemodelle erméglicht [Gral3|. Die Software arbeitet
dabei in einer Eclipse-basierten visuellen Modellierungsoberfliche, in der Nutzer vorde-
finierte Statistikalgorithmen auf eigene Datensiitze anwenden kénnen [Gral3|]. So sind
Riickschliisse auf kiinftige Entwicklungen méglich [Gral3|. Dabei lassen sich geschiftliche
Daten mit 6ffentlichen Quellen in Bezug setzen [Gral3]. Mogliche Anwendungsszenarien
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sind beispielsweise Cross-Selling-Analysen, Kundenschwundanalysen und Vertriebsprogno-
sen [Gral3].

SAP Predictive Analysis kann prinzipiell stand-alone genutzt werden (siehe Abbildung@
[Gral3]. In diesem Fall laden Anwender ausschliefllich lokal vorliegende Datensétze aus
Flat Files, beispielsweise Excel-Tabellen oder strukturierten Comma Seperated Values

(CSY))-Dateien [Gral3].

PA + HANA PA “STAND-ALONE"

Algorithms Algorithms

SAP Applications, CRM, LoB solutions

Abbildung 6: Nutzungsvarianten von SAP PA[Gral3]

Weitere Geschéftsdaten bezieht die Losung aus angeschlossenen Datenbanken wie SAP
Sybase 1Q [Gral3]. Sie werden iiber die offene Schnittstelle angebunden |Gral3].
Dariiber ist auch die Integration von Losungen aus dem SAP-BusinessObjects-Portfolio
(Frontend und Backend) moglich [Gral3]. In SAP Predictive Analysis erstellte Analyse-
modelle oder auch Visualisierungen lassen sich so direkt in Reports einbetten oder wei-
terverarbeiten [Gral3]. Die Visualisierungen erzeugt SAP Predictive Analysis mithilfe des
integrierten SAP-eigenen Charting Visualization Object Models (CVOM), das auch in
SAP-BusinessObjects-Losungen eingesetzt wird [Gral3]. Informationen lassen sich damit

in zahlreichen Formen darstellen, von einfachen Diagrammen bis hin zu komplexen Kor-
relationsplots [Gral3].

Im Gegensatz zu Prognoselosungen anderer Anbieter ldsst sich SAP Predictive Analy-
sis direkt in SAP HANA integrieren (siche Abbildung [6) [Gral3]. SAP HANA verfiigt
dazu seit Version 1.0 Service Pack 3 iiber eine vordefinierte Predictive Analysis Library
(PAL) [Gral3]. Sie enthélt Algorithmen fiir die prognostische Analyse groffer Datenmen-
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gen [Gral3|]. SAP Predictive Analysis spricht diese Algorithmen direkt an und orchestriert
deren Aufruf direkt auf der SAP HANA Plattform selbst [Gral3]. Wahrend SAP Predic-
tive Analysis also auf einem Desktop-Client lduft, erfolgt die eigentliche Analyse in der
In-Memory-Datenbank [Gral3].

Microsoft Excel Microsoft Excel ist eine Tabellenkalkulation vom Softwarehersteller Mi-
crosoft und ist Teil des Microsoft Office Paketes [Wall3|[Sch07]. Excel erlaubt durch ver-
schiedene Hilfsmittel in Form von statistischen Funktionen und Assistenten auch Personen,
die nicht mit umfangreichen mathematischen Kenntnissen ausgestattet sind, die trans-
parente Erzeugung von komplizierten Statistiken|Sch07]. Die verarbeitbaren Datentypen
sind nur im Bezug auf die fiir den Kontext genutzten Hilfsmittel begrenzt[Sch07]. Je nach
Kenntnisstand kann der Nutzer einen Assistenten oder die Excel Syntax verwenden, um
Formeln zu nutzen und Statistiken zu erstellen[Sch07]. Weiterhin bietet Excel verschiedene

Visualisierungsmoglichkeiten zur besseren Veranschaulichung [Sch07][Wall3].
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6 Anforderungsanalyse

Es soll innerhalb der Projektgruppe festgestellt werden, ob mit Hilfe der In Memory
Datenbank SAP HANA eine Optimierung der mittelfristigen Unternehmensplanung fiir
Energieunternehmen erreicht werden kann. Die Haupthypothese ,Je mehr Daten- und
Datenfeatures fiir die Prognose und Simulation zur Verfiigung stehen, desto hoher die
Prognosegenauigkeit“, soll im Rahmen des Projektes verifiziert werden. Insbesondere soll
evaluiert werden, welche Kombination von Daten und welcher Algorithmus die hochste
Prognosegenauigkeit fiir die kurz- bis mittelfristige Planung bietet. Dieser kurz- bis mit-
telfristige Zeitraum bezeichnet in der Energieplanung einen Zeitraum von ca. einem Monat.
In den folgenden Abschnitten werden die Anforderungen fiir die Durchfithrung des Pro-
jektes definiert. Hierzu zeigen die Tabellen [0} [7 [§] und [9] die erstellten Muss-, Wunsch-,
Abgrenzungs-, und Qualititsanforderungen. Die Musskriterien sind fiir die Durchfiihrung
des Projektes unabdingbar. Die Wunschkriterien sind nicht unabdingbar, sollten jedoch so
gut wie moglich realisiert werden. Die Abgrenzungskriterien sollen deutlich machen, wel-
che Ziele mit dem Produkt nicht realisiert werden. Die Qualitdtsanforderungen definieren

Qualitétsaspekte zur Durchfithrung des Projektes.

Musskriterien

Nummer Kriterium

1.1 Identifikation relevanter Daten fiir die Prognoseerstelltung.

1.2 Lokalisierung potentieller (heterogener) Datenquellen.

1.3 Die Prognosen basieren auf historischen Daten und die Prognose
selbst wird ebenfalls fiir einen bereits vergangenen Zeitraum durch-
gefiihrt.

14 Vorverarbeitung der Daten fiir den Datenimport in SAP HANA.

1.5 Identifikation geeigneter Algorithmen fiir die Prognoseerstellung.

1.6 Transformation der Daten fiir die Anwendung von Algorithmen in
SAP HANA.

1.7 Durchfithrung der Prognosen in SAP HANA.

1.8 Messung der Zuverléssigkeit/Genauigkeit der Prognose.

1.9 Visualisierung /Vergleich der Ergebnisse mit Realdaten.

Tabelle 6: Musskriterien

Wunschkriterien

Nummer Kriterium

2.1 Automatisierung des gesamten [ETT}Prozesses.

2.2 Export von Auswertungen nach Excel.

2.3 Automatisierte Visualisierung der Ergebnisse.

Tabelle 7: Wunschkriterien
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Abgrenzungskriterien

Nummer Kriterium

3.1 Es werden keine Echtzeitanalysen durchgefiihrt.

3.2 Auf die Entwicklung eines Web-Front-Ends wird verzichtet.

Tabelle 8: Abgrenzungskriterien

Qualititsanforderungen

Nummer

Kriterium

4.1 Die Préadiktionsgenauigkeit der Algorithmen wird anhand
von festgelegten Fehlerkennzahlen evaluiert.

4.2 Der korrekte Datenimport der Rohdaten in das System
muss sichergestellt werden.

4.3 Es muss sichergestellt werden, dass die Daten vor der An-

wendung der Algorithmen bereinigt werden.

Tabelle 9: Qualitdtsanforderungen

Software- Server- und Entwicklungsumgebung Die folgenden Komponenten werden

bendétigt, um das Projekt zu

realisieren.

e Server-Software: SAP HANA Datenbank SP-07, -08, -09

e SAP HANA Studio

e Tabellenkalulationsprogramm

e OpenVPN-Client
e Eclipse

e SAP HANA Studio
e JDK

e SVN-Client

e SFTP-Client

o Jira

e Confluence

e Predictive Analysis

Produkteinsatz Ziel dieses

Projektes ist die Beantwortung der Frage, welche Kombina-

tion von Daten unter Verwendung welcher Algorithmen die beste Prognose fiir den kurz-

bis mittelfristigen Stromverbrauch erstellt. Dabei handelt es sich nicht um eine klassi-

sche Softwareentwicklung bei der am Ende ein fertiges Produkt entsteht. Vielmehr werden

Softwareartefakte entwickelt,

die zur Beantwortung der Fragestellung benttigt werden. Mit

den Ergebnissen dieser Fragestellungen ist anschliefend eine Realisierung als produktive

Software denkbar.

o7



6 ANFORDERUNGSANALYSE

Anwendungsbereiche und Zielgruppen Ein denkbarer Anwendungsbereich befindet sich
in der regionalen beziehungsweise iiberregionalen operativen und taktischen Versorgungs-
planung mit Energie. Potentielle Unternehmen kénnten zum Beispiel einzelne Energiever-

sorger sein. Ebenfalls ist eine Verwendung der Ergebnisse an einer Stromboérse denkbar.

Die Anforderungsanalyse ist hiermit abgeschlossen. Im nichsten Kapitel werden die ge-

fundenen potentiellen Datenlieferanten und die Beschaffenheit der Quelldaten erldutert.
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7 Beschreibung der Datenbasis

In diesem Kapitel werden die fiir diese Arbeit verwendeten Datenlieferanten ndher be-

schrieben. Folgende Datenquellen und -lieferanten werden verwendet:

e Astro-Daten (z.B. Sonnenaufgangs- und Untergangsdaten)
e Strompreise fiir Deutschland (Haushalts- und Industriestrompreise)

Stromverbrauchsdaten

e Temperaturdaten

e Zcitdimension

Auf das Handlungsfeld ,,Stromkonsum® wirkt eine Vielzahl von Faktoren. Zunéchst hat
sich die Projektgruppe auf die folgenden Einflussfaktoren konzentriert: Temperatur, Wo-
chentage, Stromverbrauchsdaten sowie den Strompreis. In den folgenden Abschnitten er-

folgt eine Beschreibung der bisher verwendeten Datenquellen.

7.1 Astro-Daten

Die Astro Daten stammen von der Internetseite www.galupki.del Diese Seite enthélt
Informationen iiber Sonnenaufgangs-, Sonnenuntergangsdaten, Dammerungszeiten, Blaue
Stunde, Goldene Stunde, Mondphase, Mondaufgang, Monduntergang berechnen, Kalen-
derdaten (z.b. Feiertagskalender), die sich im [CSVIFormat exportieren lassen und damit
direkt in andere Anwendungen importiert werden kénnen. Aus der Datei mit den Astroda-
ten werden zunéchst die Kalender- und Feiertagsangaben fiir die Prognosen als Inputdaten
verwendet. Die Datenquelle kann unter http://galupki.de/kalender/sunmoon.php ge-

funden werden.

7.2 Strompreise

Die Strompreise stammen von Eurostat. Dies ist der fithrende Anbieter hochwertiger Sta-
tistiken fiir Europa. Eurostat ist das statistische Amt der Européischen Union in Luxem-
burg. Seine Aufgabe ist es, verschiedene Statistiken auf européischer Ebene zu liefern, die
Vergleiche zwischen Léndern und Regionen erméglichen. Die Strompreise sind aufgeteilt
nach Haushalten und Industrie, bezogen auf das jeweilige Land. Die Datenquelle kann

unter http://ec.europa.eu/eurostat/data/database gefunden werden.

7.3 Stromverbrauchsdaten

Die Quelle der Stromverbrauchsdaten ist das Datenportal des European Network of
Transmission System Operators for Electricity (ENTSO-E). Die ENTSO-E als statis-
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tische Datenbank umfasst eine Reihe von historischen Datensétzen iiber Energiesyste-
me von ENTSO-E-Mitglieder. Die Stromverbrauchdaten umfassen: Elektrizitdtsversor-
gung, Energieverbrauch nach Wirtschaftszweig, gesamter Energieverbrauch oder Ener-
gieverwendung der Betriebe des verarbeitenden Gewerbes. Die Quelle der Daten ist unter
https://www.entsoe.eu/data/data-portal/consumption/Pages/default.aspx|zu er-

reichen.

7.4 Temperatur-Daten

Die Temperatur-Daten stammen von Deutschen Wetterdienst (DWD). Der Deutsche Wet-
terdienst ist eine teilrechtsfihige Anstalt des offentlichen Rechts im Geschéftsbereich
des Bundesministeriums fiir Verkehr und digitale Infrastruktur. Seine Aufgabe ist die
Erfiillung der meteorologischen Erfordernisse aller Wirtschafts- und Gesellschaftsbereiche
in Deutschland. Die Quelle fiir die Temperaturdaten ist unter http://www.dwd.de/bvbw/
appmanager/bvbw/dwdwwwDesktop? nfpb=true&_pagelabel=dwdwww_wir_ueberuns& nf

ls=false verfiighar.

7.5 Zeitdimension

Die Zeitdimension ist eine interne SAP HANA-Tabelle, die durch SAP HANA generiert
werden kann. Dies kann komfortabel {iber einen Assistenten erledigt werden. Hierbei wird
unter anderem festgelegt, wie hoch die Granularitéit dieser Tabelle sein kann (z.B. auf
Sekunden-, Minuten- oder Stundenbasis). Hier wurde die Granularitét auf Stundenbasis
ausgewihlt, da alle weiteren Datenquellen auf Stundenbasis vorliegen. Abbildung [7] zeigt
den Konfigurationsassistent der Zeittabelle und Abbildung [§] zeigt einen Ausschnitt aus
der erstellten Tabelle.

Die Vorstellung der Datenlieferanten ist hiermit beendet. Im folgenden Kapitel werden die

Datenstrukturen und die daraus abgeleiteten Kennzahlen ndher beschrieben.
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Generate Time Data

Generate Time Data

Load time data into time attribute view table

Calendar Type: | Gregorian 1
From Year:* 2009 |
To Year:* 2014 |
Variant Schema:

Granularity: [Hour = ]

@ | Cancel | @

Abbildung 7: Der Konfigurationsassistent zur Zeittabelle in SAP HANA

m SQL | [ Result |
select * from " SYS BI"."M TIME DIMENSION® WHERE "YEAR" = 2609 order by "DATE SQL" asc

DATETIMESTAMP DATE_SQL | YEAR QUARTER MONTH WEEK WEEK_YEAR DAY_OF_WEEK DAY HOUR MINUTE SECOND CALQUARTER CALM!

1 01.01.2009 00:00:00.0 01.01.2009 2009 01 o1 o1 2009 03 o1 00 00 00 20091 20090
2 01.01.2009 01:00:00.0: 01.01.2009 i 2009 | 01 01 01 2009 03 01 01 00 00 20091 20090
3 01.01.2009 02:00:00.0! 01.01.2008 #i 2009 | 01 01 01 2008 03 01 0z 00 00 20091 20090
4 01.01.2009 03:00:00.0! 01.01.2008 #i 2009 | 01 01 01 2009 03 01 03 00 00 20091 20090
5 01.01.2009 04:00:00.0! 01.01.2009 #i 2009 | 01 01 01 2009 03 01 04 00 0o 20091 20090
6 01.01.2009 05:00:00.0; 01.01.2008 ! 2009 | 01 01 01 2009 03 01 05 00 00 20091 20090
7 01.01.2009 06:00:00.0; 01.01.2009 ;: 2009 | 01 01 01 2009 03 01 06 00 00 20091 20090
8 01.01.2009 07:00:00.0; 01.01.2009 ;; 2009 | 01 01 01 2009 03 01 07 00 00 20091 20090
9 01.01.2009 08:00:00.0; 01.01.2009 ;; 2009 | 01 01 01 2009 03 01 08 00 00 20091 20090
10 01.01.2009 05:00:00.0; 01.01.2008 ;; 2009 | 01 01 01 2008 03 01 09 00 00 20091 20090
11 01.01.2009 10:00:00.0; 01.01.2008 §; 2009 | 01 01 01 2009 03 01 10 00 00 20091 20090
12 01.01.2009 11:00:00.0; 01.01.2009 §; 2009 | 01 01 01 2009 03 01 1 00 00 20091 20090

Abbildung 8: Ausschnitt aus der SAP HANA Zeittabelle
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8 Datenstruktur

In diesem Kapitel werden die Strukturen der genutzten Daten beschrieben. Diese Ta-
bellenstrukturen werden im Zuge des Datenimports nach HANA in das Schema olimp

eingetragen.

8.1 EEX-Daten

Die EEX-Daten beinhalten Transparenzdaten des europiischen Marktes. Sie sind folgen-

dermaflen aufgeteilt:

8.1.1 EEX-Ex-Ante-Daten

Dies sind die Planungsdaten der EEX. Sie eignen sich in der Form nicht fiir die Planung.
Denkbar wire jedoch die eignen Prognosen mit den Prognosen der EEX verglichen werden,

um einen Riickschluss auf die eigene Prognosegiite zu bekommen. Die Beschreibung erfolgt
iiber die Tabellen [0} [TT} [2} [£3} [T3) [[5} 6} [T7 [TS} 19} 20} 21} 22 und [23

Planned Generation Solar

Geplante Generation von Solarenergie pro Stunde

Bedeutung | Beschreibung Geplante stiindliche Generation von Solarenergie in
MegaWatt.
Dimensionen Typ, Region, Zeit, Solarenergie,

Exemplarische | Inwieweit weicht im Jahre 2011 die geplante Generation
Analysefragen | von Solarenergie von den tatséchlichen Werten ab?

Datenquelle | Herkunft EEX

Anwendung | Analyse Nicht Relevant
Prognose Nicht Relevant
Evaluation Relevant

Tabelle 10: Kennzahlensteckbrief erwartete Solarenergie

Type Connecting- | Timestamp | Expected- Publication- | Modi-
Area SolarEnergy | Timestamp | fication-
Timestamp
ESPL

Tabelle 11: EEX_Ex_ante_Planned_Generation_Solar
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Planned Generation Wind

Geplante Generation von Windenergie pro Stunde

Bedeutung | Beschreibung Geplante stiindliche Generation von Windenergie in
MegaWatt
Dimensionen Typ, Region, Zeit, Windenergie,
Exemplarische | Inwieweit weicht im Jahre 2011 die geplante Generation
Analysefragen | von Windenergie von den tatséchlichen Werten ab?
Datenquelle | Herkunft EEX
Anwendung | Analyse Nicht Relevant
Prognose Nicht Relevant
Evaluation Relevant
Tabelle 12: Kennzahlensteckbrief erwartete Windenergie
Type Connecting- | Timestamp | Expected- Publication- | Modi-
Area Wind- Timestamp | fication-
Energy Timestamp
EWPL

Tabelle 13: EEX_Ex_ante_Planned_Generation_Wind

Non usuability Generation

Geplante Nichtverfiigbarkeitskapazitit pro Stunde
Bedeutung | Beschreibung Geplante Nichtverfiigbarkeiten von Stromherstellern in
MegaWatt.
Dimensionen Typ, Region, Quelle, Zeit, Nichtverfiigbarkeitskapa-
zitdt, Status
Exemplarische | Zu welchen Zeiten war die geplante Nichtverfiigbar-
Analysefragen | keitskapazitdt 2011 am hochsten?
Datenquelle | Herkunft EEX
Anwendung | Analyse Nicht Relevant
Prognose Nicht Relevant
Evaluation Relevant

Tabelle 14: Kennzahlensteckbrief erwartete Nichtverfiigbarkeitskapazitét
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Type | Coun- | Sour- | NUM- | NUM- | Num- | Time- | Status | Publi- | Modi-
try ce Start- | End- Capa- | stamp cat- ficat-
Date Date city ion- ion-
Time- | Time-
stamp | stamp
NU-
GL

Tabelle 15: EEX_Ex_ante_Non_usability_Generation

Available Capacity

Geplante Kapazitit aller Einheiten pro Stunde
Bedeutung | Beschreibung Geplante stiindliche Kapazitit aller Einheiten zur
Stromproduktion in MegaWatt.
Dimensionen Typ, Quelle, Region, Zeit, verfiighare Kapazitét
Exemplarische | Welche Quellen weisten laut Plan 2011 die hochste Ka-
Analysefragen | pazitéit auf?
Datenquelle | Herkunft EEX
Anwendung | Analyse Nicht Relevant
Prognose Nicht Relevant
Evaluation Relevant

Tabelle 16: Kennzahlensteckbrief geplante Kapazitét aller Einheiten

Type Source Country Timestamp | Available- | Publi- Modifi-
Capacity | cation- cation-
Time- Time-
stamp stamp
ACIL

Tabelle 17: EEX_Ex_ante_Available_Capacity

Planned Energy

Geplante maximale Energieerzeugung pro Stunde
Bedeutung | Beschreibung Geplante maximale stiindliche Erzeugung von Energie
in MegaWatt.

Dimensionen Typ, Einheit, Zeit, Energie

Exemplarische | Inwieweit verindern sich die Prognosewerte der geplan-

Analysefragen | ten maximalen Erzeugungsenergie von 2009 zu 20107
Datenquelle | Herkunft EEX
Anwendung | Analyse Nicht Relevant

Prognose Nicht Relevant

Evaluation Relevant

Tabelle 18: Kennzahlensteckbrief geplante maximale Energieerzeugung
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Type UnitID Timestamp | Planned- Publication- | Modi-
Energy Timestamp | fication-
Timestamp
PLEL

Tabelle 19: EEX_Ex_ante_Planned _Energy

Planned Generation

Geplante Energieerzeugung pro Stunde
Bedeutung | Beschreibung Geplante stiindliche Erzeugung von Energie auf das
Land bezogen in MegaWatt.
Dimensionen Typ, Region, Zeit, Energie
Exemplarische | Inwieweit verdndern sich die Prognosewerte der geplan-
Analysefragen | ten Erzeugungsenergie von 2009 zu 20107
Datenquelle | Herkunft EEX
Anwendung | Analyse Nicht Relevant
Prognose Nicht Relevant
Evaluation Relevant

Tabelle 20: Kennzahlensteckbrief geplante Energieerzeugung bezogen aufs Land

Type Country Timestamp | Planned- Publication- | Modi-
Generation | Timestamp | fication-
Timestamp
CPGL

Tabelle 21: EEX_Ex_ante_Planned_Generation

Sum Installed Capacity

Summe installierter Kapazitidten pro Stunde
Bedeutung | Beschreibung Summe der installierten Kapazitédten iiber 100 Mega-
Watt in MegaWatt.
Dimensionen Typ, Quelle, Region, Zeit, Summierte Kapazitét
Exemplarische | Inwieweit verdndern sich die Prognosewerte der sum-
Analysefragen | mierten installierten Kapazititen von 2009 zu 20107
Datenquelle | Herkunft EEX
Anwendung | Analyse Nicht Relevant
Prognose Nicht Relevant
Evaluation Relevant
Tabelle 22: Kennzahlensteckbrief Summe installierter Kapazitéten iiber 100 MW
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Type | Source | Con- Timestamp | SumlInstall- | Pub- Modi-
necting- edCapacity | lication- fication-
Area Timestamp | Timestamp
SICL

Tabelle 23: EEX_Ex_ante_Sum_installed_capacity

8.1.2 EEX-Ex-Post-Daten

Das sind die tatsédchlichen Produktions- und Verbrauchsdaten. Mithilfe dieser Daten

konnen entsprechend Planungen beziehungsweise Prognosen erstellt werden. Die Beschrei-
bung erfolgt iiber die Tabellen und

Actual Generation

Energieerzeugung pro Stunde

Bedeutung | Beschreibung Stiindliche Erzeugung von Energie in MegaWatt.
Dimensionen Typ, Region, Zeit, Energie

Exemplarische | Inwiefern unterscheiden sich die prognostizierten Werte
Analysefragen | aus dem Jahre 2012 von den tatséchlichen Werten?

Datenquelle | Herkunft EEX

Anwendung | Analyse Relevant
Prognose Relevant
Evaluation Relevant

Tabelle 24: Kennzahlensteckbrief tatsédchliche Energieerzeugung

Type Country Timestamp | Actual- Publication- | Modi-
Generation | Timestamp | fication-
Timestamp
APGL

Tabelle 25: EEX_Ex_post_Actual_Generation

Generation Wind
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Windenergieerzeugung pro Stunde

Bedeutung | Beschreibung Stiindliche Erzeugung von Windenergie in MegaWatt.
Dimensionen Typ, Region, Zeit, Energie
Exemplarische | Inwiefern unterscheiden sich die prognostizierten Werte
Analysefragen | aus dem Jahre 2012 von den tatsdchlichen Werten?
Datenquelle | Herkunft EEX
Anwendung | Analyse Relevant
Prognose Relevant
Evaluation Relevant

Tabelle 26: Kennzahlensteckbrief tatsidchliche Windenergieerzeugung

Type Country Timestamp | Actual- Publication- | Modi-
Generation | Timestamp | fication-
Timestamp
AWPL

Tabelle 27: EEX_Ex_post_Generation_Wind

Generation Solar

Solarenergieerzeugung pro Stunde

Bedeutung | Beschreibung Stiindliche Erzeugung von Solarenergie in MegaWatt.
Dimensionen Typ, Region, Zeit, Energie
Exemplarische | Inwiefern unterscheiden sich die prognostizierten Werte
Analysefragen | aus dem Jahre 2012 von den tatséichlichen Werten?
Datenquelle | Herkunft EEX
Anwendung | Analyse Relevant
Prognose Relevant
Evaluation Relevant

Tabelle 28: Kennzahlensteckbrief tatsédchliche Solarenergieerzeugung

Type Country Timestamp | Actual- Publication- | Modi-
Generation | Timestamp | fication-
Timestamp
ASPL

Tabelle 29: EEX_Ex_post_Generation_Solar

Non usuability Generation

67




8.1 EEX-Daten

8 DATENSTRUKTUR

Nichtverfiigbarkeitskapazitit pro Stunde
Bedeutung | Beschreibung | Nichtverfiigbarkeiten von Stromherstellern in Mega-
Watt.
Dimensionen Typ, Region, Quelle, Zeit, Nichtverfiigbarkeitskapa-
zitat, Status
Exemplarische | Inwieweit unterscheiden sich im Jahre 2011 die geplan-
Analysefragen | ten Werte fiir die Nichtverfiighbarkeitskapazitéit von den
tatsdchlichen Werten?
Datenquelle | Herkunft EEX
Anwendung | Analyse Relevant
Prognose Relevant
Evaluation Relevant

Tabelle 30: Kennzahlensteckbrief tatsédchliche Nichtverfiigbarkeitskapazitét

Type | Coun- | Sour- | NUM- | NUM- | Num- | Time- | Status | Publi- | Mod-
try ce Start- | End- Capa- | stamp cat- ificat-
Date Date city ion- ion-
Time- | Time-
stamp | stamp
NU-
GL

Tabelle 31: EEX_Ex_post_Non_usability_Generation

Previous Day Generation

Energieerzeugung des Vortages pro Stunde

Bedeutung | Beschreibung Stiindliche Erzeugung von Energie des Vortages in
MegaWatt.
Dimensionen Typ, Region, Quelle, Zeit, Energie
Exemplarische | Inwiefern unterscheiden sich die prognostizierten Werte
Analysefragen | aus dem Jahre 2012 von den tatsichlichen gestrigen
Werten?
Datenquelle | Herkunft EEX
Anwendung | Analyse Relevant
Prognose Relevant
Evaluation Relevant

Tabelle 32: Kennzahlensteckbrief tatséichliche Energieerzeugung des Vortages

Type Country | Source | Timestamp | Previous- Publication- | Modi
Day- Timestamp | fication-
Generation Timestamp
PDGL

Tabelle 33: EEX_Ex_post_Previous_Day_Generation
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8.2 Verbrauchsdaten von Entso-E

Die Tabelle enthilt stiindliche Stromverbrauchsdaten fiir die Jahre 2009 bis etwa Au-
gust 2014 fiir Deutschland. Fiir jeden Tag existieren entsprechend 24 Datensétze. Die
Beschreibung erfolgt iiber die Tabellen [34] und

Stromverbrauch pro Stunde

Bedeutung | Beschreibung Stiindliche Stromverbrauchsdaten in MegaWatt.
Dimensionen Ort, Zeit, Verbrauch

Exemplarische | Wann waren beim Stromverbrauch im Jahre 2011 die
Analysefragen | grofiten Stromverbréuche zu verzeichnen?

Datenquelle | Herkunft Entso-E
Anwendung | Analyse Relevant
Prognose Relevant
Evaluation Relevant

Tabelle 34: Kennzahlensteckbrief Stromverbrauch

Country Timestamp Consumption
DE 2009-11-23 00:00:00 52689

Tabelle 35: Entsoe_Power_Consumption

8.3 Wetterdaten

Diese Wetterdaten stammen vom Deutschen Wetterdienst (DWD) und beinhalten neben
verschiedenen Temperaturangaben auch Winddaten sowie Angaben zum Luftdruck und

dem Bewolkungsgrad. Die Beschreibung erfolgt iiber die Tabellen
1% 3} 11 wnd [

Lufttemperatur pro Stunde

Bedeutung | Beschreibung Stiindliche Lufttemperaturmessungen in Grad Celsius.
Dimensionen Ort, Zeit, Lufttemperatur

Exemplarische | Wann waren im Jahre 2011 Extremwerte zu verzeich-
Analysefragen | nen?

Datenquelle | Herkunft Deutscher Wetterdienst (DWD)
Anwendung | Analyse Relevant

Prognose Relevant

Evaluation Relevant

Tabelle 36: Kennzahlensteckbrief Lufttemperatur
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Timestamp

AirTemp

Lat Lon

2009-11-23 00:00:00

Tabelle 37: DWD_Weather_AirTemp

Bewoélkungsgrad pro Stunde

Bedeutung | Beschreibung Stiindliche Bewdlkungsgradmessungen in Achteln.
Dimensionen Ort, Zeit, Bedeckungsgrad
Exemplarische | Wann waren im Jahre 2011 Extremwerte zu verzeich-
Analysefragen | nen?
Datenquelle | Herkunft Deutscher Wetterdienst (DWD)
Anwendung | Analyse Relevant
Prognose Relevant
Evaluation Relevant
Tabelle 38: Kennzahlensteckbrief Bewolkungsgrad
Timestamp TotalCloudAmount | Lat Lon

2009-11-23 00:00:00

Tabelle 39: DWD_Weather_Cloudiness

Luftdruck pro Stunde

Bedeutung | Beschreibung Stiindliche Luftdruckmessungen in bar.
Dimensionen Ort, Zeit, Luftdruck
Exemplarische | Wann waren im Jahre 2011 Extremwerte zu verzeich-
Analysefragen | nen?
Datenquelle | Herkunft Deutscher Wetterdienst (DWD)
Anwendung | Analyse Relevant
Prognose Relevant
Evaluation Relevant
Tabelle 40: Kennzahlensteckbrief Luftdruck
Timestamp Pressure Lat Lon

2009-11-23 00:00:00

Tabelle 41: DWD_Weather_Pressure
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Bodentemperatur pro Stunde
Bedeutung | Beschreibung Stiindliche Bodentemperaturmessungen in Grad Celsi-
us.

Dimensionen Ort, Zeit, Bodentiefe, Bodentemperatur

Exemplarische | Wann waren im Jahre 2011 Extremwerte zu verzeich-

Analysefragen | nen?
Datenquelle | Herkunft Deutscher Wetterdienst (DWD)
Anwendung | Analyse Relevant

Prognose Relevant

Evaluation Relevant

Tabelle 42: Kennzahlensteckbrief Bodentemperatur
Timestamp MeasureDepth | SoilTemp Lat Lon
2009-11-23
00:00:00
Tabelle 43: DWD_Weather_Soil Temp
Winddaten pro Stunde
Bedeutung | Beschreibung Stiindliche Winddaten mit Geschwindigkeitsangaben in
kTm und Windrichtung.

Dimensionen Ort, Zeit, Geschwindigkeit, Richtung

Exemplarische | Wann waren im Jahre 2011 Windstille zu verzeichnen?

Analysefragen
Datenquelle | Herkunft Deutscher Wetterdienst (DWD)
Anwendung | Analyse Relevant

Prognose Relevant

Evaluation Relevant

Tabelle 44: Kennzahlensteckbrief Winddaten

Timestamp Speed Direction Lat Lon
2009-11-23
00:00:00

Tabelle 45: DWD_Weather_Wind

8.4 Astro-Daten

Hierzu gehoren Daten zu Sonnenaufgang/-untergang, Mondphasen, Arbeitstagen und Fei-

ertagen. Die Beschreibung erfolgt iiber die Tabellen [46] (7] [49] und
B4l
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Sonnenaufgang und -Untergang
Bedeutung | Beschreibung | Tégliche Zeiten fiir den Sonnenaufgang und -untergang.
Dimensionen Ort (nur DE), Zeit
Exemplarische | Welchen Einfluss hatten Sonenaufgang/-untergang auf
Analysefragen | die Stromproduktion im Jahre 20097
Datenquelle | Herkunft Deutscher Wetterdienst (DWD)
Anwendung | Analyse Relevant
Prognose Relevant
Evaluation Relevant

Tabelle 46: Kennzahlensteckbrief Sonnenaufgang/-untergang

Mondphasen
Bedeutung | Beschreibung Tégliche Zeiten fiir die Mondphasen.
Dimensionen Ort (nur DE), Zeit, Mondphasen
Exemplarische | Welchen Einfluss hatten die Mondphasen auf die
Analysefragen | Stromproduktion im Jahre 20097
Datenquelle | Herkunft Deutscher Wetterdienst (DWD)
Anwendung | Analyse Relevant
Prognose Relevant
Evaluation Relevant
Tabelle 47: Kennzahlensteckbrief Mondphasen
Arbeitszeitfaktor
Bedeutung | Beschreibung Arbeitstage in Deutschland bezogen auf Datum.
Dimensionen Ort (nur DE), Zeit, Arbeitszeitfaktor
Exemplarische | Welchen Einfluss hatte die Arbeitszeit auf den Strom-
Analysefragen | verbrauch im Jahre 20107
Datenquelle | Herkunft Deutscher Wetterdienst (DWD)
Anwendung | Analyse Relevant
Prognose Relevant
Evaluation Relevant

Tabelle 48: Kennzahlensteckbrief Arbeitzeitfaktor
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Feiertage
Bedeutung | Beschreibung Feiertage in Deutschland bezogen auf Datum.
Dimensionen Ort (nur DE), Zeit, Feiertage
Exemplarische | Welchen Einfluss hatten die Feiertage auf den Strom-
Analysefragen | verbrauch im Jahre 20107
Datenquelle | Herkunft Deutscher Wetterdienst (DWD)
Anwendung | Analyse Relevant
Prognose Relevant
Evaluation Relevant
Tabelle 49: Kennzahlensteckbrief Feiertage
Datum WoTag Woche 1fdTag JulTag DifuTC
Tabelle 50: DWD_Astro Referenzspalten Zeit
Datum SAastro SUastro zusétzliche
SA/SU-
Spalten

Tabelle 51: DWD_Astro Referenzspalten Sonnenaufgang/-untergang

Datum MondTag MondProzent Mondphase
Tabelle 52: DWD_Astro Referenzspalten Mondphasen
Datum WoTag ArbZeitFaktor
Tabelle 53: DWD_Astro Referenzspalten Arbeitszeitfaktor
Datum Feiertage

8.5 Stompreisdaten fiir Haushalt und Industrie

Tabelle 54: DWD_Astro Referenzspalten Feiertage

Diese Strompreisdaten stammen von Eurostat und enthalten Strompreisdaten fiir Haushalt
und Industrie auf Jahresbasis. Der Beschreibung der Daten erfolgt anhand der Tabelle

B6l und B
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Strompreisdaten pro Jahr
Bedeutung | Beschreibung Jahrliche Strompreisdaten fiir Haushalt/Industrie in
Euro per Kilowattstunde.
Dimensionen Zeit, Strompreis
Exemplarische | Wie stark verdnderte sich der Strompreis seit 20097
Analysefragen
Datenquelle | Herkunft Eurostat
Anwendung | Analyse Relevant
Prognose Relevant
Evaluation Relevant

Tabelle 55: Kennzahlensteckbrief Stompreise

Year Strompreisdaten
2009 0.123

Tabelle 56: Strom-Preis_Deutschland_Haushalt

Year Strompreisdaten
2009 0.246

Tabelle 57: Strom-Preis_Deutschland_Industrie

Die Beschreibung der Datenstrukturen ist hiermit abgeschlossen. Im folgende Kapitel wird

der entwickelte Softwareentwurf néaher beschrieben.
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9 Architektur-Entwurf

In diesem Kapitel erfolgt der Entwurf einer Software-Architektur, die die Grundlage des
zu entwickelnden Softwaresystems bildet. Im ersten Unterkapitel werden grundsétzliche
Begriffe wie Architektur und Architekturmuster definiert. Im folgenden Kapitel erfolgt
die Typisierung des Softwaresystems. Zuletzt wird die Bausteinsicht, die Verteilungssicht
sowie die Laufzeitsicht der Architektur ndher beschrieben. Es besteht mit steigendem

Detaillierungsgrad ein flieBender Ubergang in das Software-Design.

9.1 Definitionen

Die Architektur einer Software unterteilt sich in Komponenten und definiert deren Bezie-
hungen untereinander und zur Umgebung. Eine Architektur beschreibt nicht den Software-
Entwurf bis ins kleinste Detail. Aufgabe einer Architektur ist es, den Zusammenhang zwi-
schen den Anforderungen an ein Softwaresystem und dessen Entwurfsentscheidungen zu
beschreiben. Ein wesentliches Ziel einer Softwarearchitektur besteht darin, das Projek-
trisiko mit fortschreitendem Verlauf zu minimieren. Dies wird ermdoglicht, indem Risiken
frithzeitig erkannt und Losungen dafiir beschrieben werden. Architekturen fordern Ar-
beitsteilung und stellen eine wichtige Kommunikationsbasis dar. Auflerdem werden sie
dokumentiert (zum Beispiel iiber die Unified Modeling Language (UML]). Sie speichern
somit gewonnenes Wissen [RHOG, Vgl. S. 1 f.].

Der Entwurf einer Software-Architektur verbessert die langfristige Wartbarkeit und
Verstandlichkeit des zu entwickelnden Softwaresystems. So wird auch nach langer Zeit
der Uberblick iiber die Strukturen und Zusammenhinge innerhalb des Systems bewahrt
[SHII, Vgl. S. 2ff.].

Eine Architektur betrachtet ein Softwaresystem typischerweise aus drei verschiedenen Per-
spektiven. Die Bausteinsicht beschreibt die statische Struktur. Das System wird in Imple-
mentierungsbestandteile zerlegt. Die Laufzeitsicht illustriert die Dynamik des Systems,
indem die Zusammenarbeit von Bausteinen zur Laufzeit beschrieben werden. Die Vertei-
lungssicht zeigt die moglichen Ausfithrungsumgebungen des Systems [SHI11, Vgl. S. 50f.].
Folgend wird zuerst eine Typisierung der Architektur vorgenommen, die Bausteinsicht
beschrieben, anschliefend die Verteilung niher beschrieben und zuletzt ein Blick auf die

Laufzeitsicht geworfen.

Architekturmuster helfen bei der Zerlegung des Systems in Komponenten (Abstraktionen
von Quellcode [Stalll Vgl. S. 85]) und bei der Verteilung der Verantwortlichkeiten. Anders
als Entwurfsmuster (engl. Design Patterns) stellen Architekturmuster die Systemstruktur
als Ganzes dar. Es wird dabei nicht auf die Struktur einzelner Komponenten eingegangen
[Stalll Vgl. S. 95].
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9.2 Typisierung des Softwaresystems

Bei der zugrundeliegenden Vision sollen Features (zum Beispiel die Auflentemperatur)
unterschiedlicher Datenquellen hinsichtlich ihres Einflusses auf eine zu prognostizierende
Grofe (Energieverbrauch) bewertet werden. Ein integriert Informationen aus unter-
schiedlichen Datenquellen in einer fiir die Entscheidungsfindung optimierten Datenbank
[Far06, Vgl. S. 5].

Folglich handelt es sich vordergriindig um die Erstellung einer Data Warehouse Archi-
tektur. Die klassischen Aktivitédten beim Data Warehousing sind Datenextraktion-/ Da-
tensammeln, Datenbereinigung (Data Cleansing), Datentransformation und Daten laden
(LOAD). In einer fiir die Abfragen optimierten multidimensionalen Datenstruktur (fiir
Online Analytical Processing (OLAP]) optimiert) werden die Daten im Data Warehouse
abgelegt. Auf dieser integrierten Datenbasis konnen Analyse- und Auswertungsmethoden
ausgefithrt werden [Far(06, Vgl. S. 9]. Aufgrund der hohen Datenmengen, die in das Data
Warehouse transferiert werden, eignet sich ein klassischer [ETL} Prozess (Extraktion, Trans-
formation und Laden) nur bedingt. Stattdessen findet ein sogenannter ELTA-Prozess (Ex-
traktion, Laden, Transformation und Analysieren) statt. Dabei wird die Extraktion und
das Laden von einer separaten Anwendung durchgefiithrt. Nur geringfiigige Transforma-
tionen (bspw. Filter) finden bis dahin statt. Die eigentliche Transformation und Analyse
wird in SAP HANA durchgefiihrt.

Bei der sogenannten multidimensionalen Modellierung sind Dimensionen Datenstrukturen,
durch die verschiedene Aspekte der zu analysierenden Daten dargestellt werden. Beispie-
le fiir diese Aspekte sind der Ort, die Zeit oder ein Produkt. Dimensionen kénnen auch
hierarchisch angeordnet werden. Beispielsweise kann ein Ort sich in einem Bundesland be-
finden, das sich in einem Land befindet. Dimensionen sind somit hierarchisch organisierte
Datenstrukturen, die sowohl eine Aggregation der Daten sowie ein Navigieren anhand von
Operatoren ermoglichen. Sie stellen den qualifizierenden Anteil eines multidimensionalen
Datenmodells dar [Far06, Vgl. S. 13f.]. Die in der Vision genannten Features werden als
Bestandteile von Dimensionen dargestellt. Beispielsweise konnte das Feature Auflentem-

peratur eine Eigenschaft einer Dimension Wetter sein.

Fakten reprisentieren den quantifizierenden Anteil des multidimensionalen Datenmodells.
Sie sind Gegenstand der Analyse und Auswertung. Sogenannte Kennzahlen sind zum Teil
verdichtete numerische Messgréflen, die betriebswirtschaftliche Sachverhalte wie beispiels-
weise Gewinn, Umsatz, Verlust darstellen [Far06l Vgl. S. 19]. Die in der Vision genannte

zu prognostizierende Grofle ist im multidimensionalen Datenmodell eine Kennzahl.

9.3 Bausteinsicht

Wie bereits in Kapitel 0.1 beschrieben wird mit Hilfe der Bausteinsicht die statische Struk-

tur des Systems beschrieben. Im ersten Unterkapitel wird eine allgemeine Schichtenarchi-
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tektur definiert, die als Leitfaden fiir den Aufbau der zu entwickelnden Programme dient.
AnschlieBend erfolgt beispielhaft das Design eines Programms zur Uberfithrung von Wet-
terdaten in SAP HANA, das sich nach der zuvor definierten Schichtenarchitektur richtet.
Das letzte Unterkapitel zeigt verschiedene Data Warehouse Entwurfsmuster. Es wird au-

Berdem eine Auswahl fiir die Verwendung eines angemessenen Musters getroffen.

9.3.1 Aligemeine Schichtenarchitektur

Das Schichtenarchitektur-Muster strukturiert das System in Schichten. Jede Schicht be-
kommt ihren eigenen Aufgabenbereich zugeordnet und stellt ihrer iibergelagerten Schicht
Dienste zur Verfiigung [SomI12, Vgl. S. 194]. Der wesentliche Vorteil einer Schichtenar-
chitektur ist, dass mit ihr komplexe Problemstellungen in iiberschaubare Groflen zerteilt
werden, die beherrschbar sind (teile und herrsche) [Stalll Vgl. S. 137]. Die Dienste ei-
ner {ibergeordneten Schicht sollten nur in Ausnahmefillen genutzt werden. Diese Art der
Nutzung des Schichtenmodells schréinkt die Unabhéngigkeit einer Schicht von den darun-
terliegenden ein. Bei einer wechselseitigen Nutzung von Komponenten sollten diese sich auf
derselben Schicht befinden. Schichten kénnen unabhéngig voneinander erstellt, betrieben
und ausgetauscht werden [Stalll Vgl. S. 144].

Der wesentliche Nachteil der Schichtenbildung ist die mogliche Beeintréichtigung der Per-
formanz des Gesamtsystems. Eine Anfrage muss unter Umsténden {iber mehrere Schichten
weitergeleitet werden, bis sie in ihrer Zielschicht angekommen ist. Dadurch entsteht eine
zusitzliche Last fiir das Softwaresystem. Dieser Nachteil kann iiber eine Layer-Bridge
iiberwunden werden. Die Layer-Bridge sorgt dafiir, dass gezielt Zwischenschichten tiber-
sprungen werden kénnen. Ein weiterer Nachteil ist die Durchfithrung von schichteniiber-
greifenden Anderungen, wie zum Beispiel das Hinzufiigen eines neuen Datenfeldes. Dabei
muss die Anpassung auf mehreren Schichten erfolgen, was einen erhhten Anpassungsauf-
wand bedeutet [Stalll Vgl. S. 144f.].

Es besteht die Empfehlung alle Komponenten des Softwaresystems nach dem in Abbildung
[9) gezeigten Schichtenarchitekturmuster zu bilden. Dieses gliedert das Softwaresystem in
vier Schichten. Die User Interface-Schicht ist fiir die Interaktion mit dem Benutzer verant-
wortlich. Sie nutzt die Services der Schicht Domain, um die notwendigen Informationen
(zum Beispiel aggregierte Analysedaten) zu erhalten. Domain stellt von der zugrundelie-
genden Technik unabhéngige Services bereit. DataAccess enthilt die Repositories und das
objektrelationale Mapping, um einen gebiindelten Zugriff auf die Infrastruktur-Schicht
zur Verfligung zu stellen. In der Infrastructure-Schicht werden Daten-Definitions und-
Manipulations-Funktionen fiir Persistenz, sowie Analysefunktionalitéit, Prognosefunktio-
nalitdt und weiter allgemeine Funktionalitdten wie beispielsweise das Sitzungsmanagement
bereitgestellt. Viele der Aufgaben der Infrastructure-Schicht werden im Vordergrund auf
der SAP HANA Plattform bereitgestellt.
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cmp Layers
User Interface

E + Controllers
& +Views

xUSER

Domain

&]] + Entities
E + Services

Datafccess

E + OR/Mapping
E + Repositories

aUSER

Infrastructure

E + Analytics
ﬂ + Persistence
+ Prediction

gl
E + Session management

Abbildung 9: Architektur Schichten

9.3.2 EL-Prozess Design

Wie in Kapitel genannt findet kein klassischer [ETT} Prozess sondern ein ELTA-Prozess
statt. In diesem Kapitel erfolgt das Design einer Anwendung zwecks Extraktion und Laden
von Daten (EL) in SAP HANA. Es werden die dazu notigen Pakete und Abhéngigkeiten
betrachtet. Die zuvor definierte Schichtenarchitektur wird bei der Definition der Abhéngig-
keiten beachtet. Abbildung zeigt beispielhaft auf der rechten Seite die Paketstruktur
der allgemeinen Funktionalitit, die von anderen Paketen geteilt wird (shared) und auf der

linken Seite die Paketstruktur zu doménenspezifischen Inhalten (in dem Fall das Wetter).

Die Pakete mit den Endungen .ui sind der Schicht User interface zugeordnet. Pakete
mit den Endungen .logic sind in der Schicht Domain angesiedelt. Die Pakete mit den
Endungen .dataaccess und .model liegen in der zuvor definierten Schicht DataAccess. Eine
Besonderheit stellen Pakete mit der Endung .util dar. Es handelt sich dabei um Pakete, die
Funktionalitéit bereitstellen, die tendenziell auf verschiedenen Schichten verwendet wird.

Diese sogenannten Utilities sind keiner spezifischen Schicht zuzuordnen.
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Abbildung 10: Architektur Pakete EL-Programm

9.3.3 Data Warehouse Design

Im folgenden wird auf Design-Spezialitdten des Data Warehouse Systems eingegangen.
Bei der Wahl des Schemas fiir das Data Warehouse existieren diverse mogliche Varian-
ten. Bekannte Vertreter sind das Star-Schema, Snowflake-Schema, Galaxie-Schema oder
Mischformen[Far06, Vgl. S. 29ff.]. Ein Galaxie-Schema wird vorab ausgeschlossen, da nur
eine Faktentabelle notwendig ist. Die Wahl zwischen dem Star-Schema und Snowflake-
Schema hingt vom Anwendungsthema ab. Tendenziell ist die Beantwortung von Anfragen
bei einem Star-Schema effizienter, da keine JOIN-Operatoren benttigt werden. Auflerdem
weist ein Star-Schema eine weniger komplexe Struktur auf, was die Erstellung und Wart-
barkeit vereinfacht. Die durch ein Star-Schema entstehende Redundanz verursacht zwar
einen Mehrbedarf an Speicherkapazitéiten, jedoch wird dieser als unkritisch betrachtet. Der
Grund dafiir ist, dass typischerweise die Dimensionstabellen im Vergleich zur Faktentabelle
relativ klein sind [Far06, Vgl. S. 31.1].

Abbildung zeigt das Data Warehouse in Form eines Snowflake-Schemas [Far06, Vgl.
S. 30f.] Abbildung (12| zeigt das Data Warehouse in Form eines Star-Schemas [Far06, Vgl.
S. 30f.]. Wenn die Entscheidung des Designs auf die Umsetzung eines klassischen Data

Warehouse fallt, ist ein Star Schema aufgrund der genannten Vorteile zu wihlen. Die
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class Snowflake schema

Country Region
1
HalfYear Year 1
City Subregion
1 1
1
Quarter 1
«dimensions
Location . .
1 «dimensions
DailyEvent
Maonth Week
1
- 1
«fact tables -
: p Consumption «dimensions
- . " X P Weather
|- wvalue :doublg 1
«dimensions

Day

1 / )
1
1
«dimensions

Resource «dimensions
EEX

Abbildung 11: Snowflake-Schema

class Star schema

adimensions

Location
adimensions - country :sting
Time - lat :double

- lon :double

- day DateTime - postcode :string

) hshlfy;s':.:itm - region string
) mun-t "."t - subregion :string
- quarter :in
- wesk cint k. 1
- year :int 1 - .
afact tablex xdimensicns
Consumption Weather
adimensions " 1
DailyEvent L—7]- wvalue :doublg
1

/ \1
1
adimensions

adimensicns EEX
Resource

i

Abbildung 12: Star-Schema

zu testenden Hypothesen stellen klare Anforderungen an die zugrundeliegenden Daten-

strukturen. Deshalb muss nicht eine Flexibilitédt bereitgestellt werden, wie sie in einem
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klassischen Data Warehouse Design realisiert wird. Es wird die Entscheidung getroffen,
die Analyse-Datenstrukturen in Form von Views und einfachen Tabellen umzusetzen, ohne
ein klassisches Data Warehouse Design zu verwenden. Die wesentlichen Griinde dafiir sind,
dass der Implementationsaufwand als geringer und die Flexibilitéit als addquat geschéatzt

wird.

9.4 Verteilungssicht

Abbildung (13| zeigt die Verteilung des Systems. Zentrum dessen ist das Device OL. Auf
diesem Server wird eine Java-Anwendung als Komponente des Systems ausgefiihrt, die die
Schritte Extraktion und Laden des in Kapitel definierten ELTA-Prozesses fiir die Da-
tenquellen durchfiihrt. Ein Beispiel fiir eine mogliche Datenquelle ist der Deutsche Wetter-
dienst. Auf die Datenquellen wird iiber einen Pull-Mechanismus zugegriffen. Je nachdem,
ob ein kontinuierlicher Fluss oder ein einmaliges Laden der Datenquelle notwendig ist, wird
der Pull-Mechanismus pro Datenquelle in Zeitintervallen oder einmalig angestofien. Nach
der Extraktion erfolgen auf dem Device OL geringfiigige Transformationen (z.B. Filter).
Die Daten werden jetzt in das Device HPI iiber einen Push-Mechanismus geladen. Dort
findet die eigentliche Transformation innerhalb der SAP HANA Datenbank zwecks Ana-
lyse statt. Eine mogliche Ul-Kompontente sorgt fiir die Visualisierung der notwendigen

Auswertungen.

deployment Deployment Model 7

dwd

. pull westher dats

entseoe
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4
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eex N

holidays y'a
7
7’
# uflows
s
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[ —

«devicen
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push (JDBC/SFTP-CONFIG]
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-

7’
’

7

SAP HANA £

&device»
Client

- —>

Excel

g]

9.5 Laufzeitsicht

Abbildung 13: Architektur Verteilungssicht

Abbildung[14] zeigt beispielhaft die Interaktion verschiedener Akteure (Instanzen von Klas-

sen) zum Extrahieren und Laden von Daten aus einer beliebigen Datenquelle. Der Vorgang
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ist generisch beschrieben, damit er fiir verschiedene Datenquellen wiederverwendet werden
kann. Er beginnt damit, dass eine Instanz der Klasse Main (User Interface Schicht) eine
neue Instanz der Klasse ProcessService erstellt und die Methode process aufruft. Process-
Service ist in der Schicht Domain angesiedelt und koordiniert den Vorgang. Jetzt erzeugt
ProcessService eine Instanz der Klasse Repository aus der DataAccess Schicht. Mit begin
wird ein neuer Ubertragungsvorgang vorbereitet. Danach erzeugt der ProcessService eine
neue Instanz eines Extractors. Der Fxtractor ist in der DataAccess Schicht angesiedelt.
Er ist fiir das Extrahieren der Daten aus der Datenquelle verantwortlich und stellt ein
einheitliches Interface bereit. Jetzt fithrt der ProcessService eine Schleife aus, die bis zum
EoF (End of File) des Extraktors iteriert. In ihr wird iiber getNextValue der Néchste zu
verarbeitende Wert gelesen und mit newRecord in das Repository geschrieben. Am Ende
der Schleife fiihrt der ProcessService ein commit beim Repository durch. Es erfolgt die
gebiindelte Ubertragung der Daten an SAP HANA. Nach Abschluss gibt der ProcessSer-
vice an Main eine Riickmeldung in der Form eines Reports. Der Report enthélt Angaben

iiber den Erfolg der Extraktion und des Ladens.

sd ET
Main
ProcessService
m———————= =
areates
process() - Repository
__________________________ =
«oreates
beging) |
&=
Extractor |
|
————————————— = |
«reates |
I |
M | |
prepars() - |
-

Ll |
| |
loop /J : :
[lexctaptor EoF{)] ) | |
getMextValuel) o ! |
Lt |
|
return{) : |
== Value ~ T U |
newRecord{) T - |
1 11
X I
commit{) . :
return{) :Report L1
e —————————— —— ] |
|
i i X

Abbildung 14: Sequenzdiagramm fiir einen beispielhaften Extraktions- und Ladeprozess
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10 Implementierung

In diesem Kapitel werden die entwickelten Softwareartefakte und die zur Losung der Auf-
gabenstellung beitragen, nidher beschrieben. Hierzu werden in den beiden folgenden Ab-
schnitten zundchst Code-Conventions fiir die Entwicklung der Artefakte in Java und SAP
HANA dargestellt. Anschlieend wird auf die erstellte Java Dokumentation verwiesen.
Zuletzt erfolgt die Beschreibung des ELTA-Prozesses, der den Gesamtablauf vom Extra-

hieren, Laden, Transformieren und Analysieren der Daten darstellt.

10.1 Code Conventions

Code Conventions stellen Konventionen iiber Benennungen, zu verwendende Strukturen
und Muster dar [Ber(8]. Diese tragen zur Verbesserung der Lesbarkeit und Wartbarkeit
der zu entwickelnden Quellcode-Artefakte bei. Zusétzlich kénnen Code Conventions dazu

beitragen, die Fehleranfilligkeit der Programmcodes zu verringern.

Die Entwicklung findet einerseits in Java und andererseits in SAP HANA statt. Um auf
die Besonderheiten und Quasi-Standards der beiden Paradigmen einzugehen, werden zwei

Code Conventions definiert, die je nach Entwicklungsumgebung einzuhalten sind.

10.1.1 Java

Zuerst werden die Konventionen fiir die Softwareentwicklung in Java definiert(siehe Tabelle
. Grundlage dessen ist das Dokument Code Conventions for the Java TM Programming
Language der Firma Oracle [Mic99] aus dem Jahr 1999.

10.1.2 SAP HANA

Fiir die Entwicklung in SAP HANA sind die Code Conventions innerhalb des SAP HANA
Developer Guide [SAPI4a) einzuhalten(siche Tabelle [59).

Der Datenfluss innerhalb der SAP HANA Instanz ist wie folgt definiert: Nicht-transfor-
mierte Daten, die noch nicht fiir die Analyse verwendet werden koénnen, sind im Schema
OLIMP abzulegen. Damit sind jene Daten gemeint, die durch Extraktion und Laden
(siehe auch Kapitel in das System iiberfithrt wurden. Transformierte Daten sind im
Schema PRE abzulegen. Sie bilden die Grundlage fiir die Analyse. Die Modellbildung und
Ausfithrung der Algorithmen erfolgt im Schema PAL. Insbesondere werden im Schema
PAL die Views hinterlegt, welche die Trainingsdaten fiir die Algorithmen darstellen. Die
von den Algorithmen erstellten Tabellen und Prozeduren fiir die Prediktionen werden
ebenfalls im Schema PAL hinterlegt.
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Konvention

Beschreibung

Englisch als Entwicklungssprache

Der Quelltext ist in der Sprache Englisch zu verfas-
sen.

Deutsch als Kommentarsprache

Kommentare und die javadoc werden zur besseren
Verstéindlichkeit in Deutsch verfasst.

CamelCase-Notation

Fiir Klassen-, Variablen- und Funktionsnamen wird
die Camel-Case-Notation verwendet, das heifit je-
des Folgewort wird mit einem Groflbuchstaben be-
gonnen. Beispiel: get AbsoltuePathOfCsvDatal().

Namespace

Alle zu entwickelnden Pakete befinden sich im Na-
mespace vlba.olimp. viba steht fiir die Abteilung der
Universitat Oldenburg, olimp fiir die Angabe der
Projektgruppe.

Repository

Der erstellte Programmecode ist zeitnah in dem
dafiir vorgesehenen SVN-Repository zu hinterle-
gen.

Zeichensatz

Der zu verwendende Zeichensatz fiir Quelltext-
Artefakte ist UTF-8 festgelegt.

Java-Version

Es wird die Laufzeitversion 1.7 der Java Runtime
Environment (JRE) fiir die Entwicklung festgelegt.

Entwurfsmuster Wenn Versténdlichkeit und/oder Wiederverwend-
barkeit davon profitieren, sind Entwurfsmuster im
Design einzusetzen [GHIVIH].
Tabelle 58: Entwicklungsrichtlinien fiir Java
Konvention Beschreibung

Englisch als Entwicklungssprache

Der Quelltext ist in Englisch zu verfassen.

Deutsch als Kommentarsprache

Kommentare und Dokumentation sind in Deutsch
zu verfassen.

Zeichensatz

Fiir Artefakte ist der Zeichensatz UTF-8 festgelegt.

Namespace

Tabellen, die Daten aus einer externen Datenquel-
le beinhalten sind im Préifix mit einem Kiirzel
der Herkunft zu bezeichnen. Ein Beispiel: DWD
_WEATHER. Der Prifix DWD deutet dabei auf
die Herkunft vom Deutschen Wetterdienst.

Repository

Tabellen- und Schemadefinitionen sind im SVN-
Repository im Format .hdbtable und .hdbschema
abzuspeichern.

Tabelle 59: Entwicklungsrichtlinien fiir SAP HANA

10.2 Javadoc des Programmcodes

Im Verlaufe der Programmierung wurde zu jeder Klasse und jeder Methode JavaDoc ge-

schrieben. Das generierte JavaDoc hierzu ist auf der beigelegten CD unter Quellcode/o-

limp/doc/index.html zu finden.
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10.3 ELTA-Prozess

In diesem Abschnitt wird der in Kapitel entworfene abstrakte Extraktions- und La-
deprozess konkret beschrieben. Mit Hilfe dieses Prozesses werden die Daten von aus den
verschiedenen Datenquellen extrahiert und verarbeitet, anschliefend in das SAP HANA
System mit Hilfe von Secure File Transfer Protocol (SETP)) geladen und dort transfor-
miert. Zuletzt erfolgt eine Modellbildung und Prognose (Analyse).

Rohdaten und Vorverarbeitung Rohdaten sind die direkten Daten der Datenlieferanten,
zum Beispiel die Stromverbrauchsdaten der ENTSO-E. Diese Daten liegen in der Regel
in einem Format vor, welches mit SAP HANA nicht kompatibel ist. Solche Dateiformate
kénnen zum Beispiel das Excel-Datei (XLS), [CSV] oder Dateiformat seinP} Oftmals
liegen diese Rohdaten auch nicht in einer einzelnen Datei vor, sondern in vielen einzelnen
Dateien, welches den Datenimport zusétzlich erschwert. Die ENTSO-E Stromverbrauchs-
daten liegen beispielsweise fiir jeden Monat der Jahre 2009 - 2014 in einzelnen Dateien
vor. Aus diesem Grund werden die Daten von verschiedenen Java-Programmen vorver-
arbeitet, um einen moglichst einfachen und fehlerfreien Datenimport in SAP HANA zu
gewahrleisten. Grundsétzlich wird die Vorverarbeitung dazu verwendet, aus vielen einzel-
nen Dateien eine einzelne Datei zu erstellen, die fiir den Datenimport in SAP HANA
geeignet ist. Dazu wird folgendermaflen vorgegangen: Die Java-Klasse CSVFolderLoader
lidt alle Dateien eines spezifizierten Datenformates in eine interne Datenstruktur. Die
Java-Klasse CSVConverter schreibt die Datensétze aus den verschiedenen Dateien in eine
einzelne Datei, die anschlieBend als Import-Datei fiir SAP HANA verwendet wird®}
Um dieses Zusammenfiigen von Datensétzen aus verschiedenen Datenquellen zu dokumen-
tieren, wird die Java-Klasse Report verwendet, welche das Zusammenfiigen der einzelnen
Datensitze dokumentiert. Die Dokumentation des Zusammenfiigens veranschaulicht dabei

der folgende Pseudocode:

for each single_file
for each dataset in single_file

increase read_lines;

if line_is_skipped then
increase skipped_lines;
add_reason;

else
write line_in_csv_file;
increase written_lines;

Abbildung 15: Pseudocode des Reports auf Rohdaten- und Vorverarbeitungsebene

Dabei wird wie folgt vorgegangen: Zunéchst wird iiber jeden Datensatz in jeder Rohdaten-

datei iteriert (Zeile 1 und 2). Anschlieend wird der Zahler fiir die gelesenen Zeilen (Zeile

5Prinzipiell sind hier alle Datenformate moglich
5Fiir einzelne Datenquellen kann das Zusammenfiigen der einzelnen Rohdaten differieren
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3) um den Wert 1 erhoht. Wenn dieser Datensatz ignoriert werden sollte (weil er beispiels-
weise leer ist), wird der Zahler fiir die ausgelassenen Zeilen um den Wert 1 erhoht (Zeile
5). In diesem Fall kann zusétzlich ein Grund in Form eines Strings fiir das Auslassen eines
Datensatzes hinzugefiigt werden (Zeile 6). Wenn der Datensatz in die Ziel-CSV-Datei ge-
schrieben wird (Zeile 8) wird der Z#hler fiir die geschriebenen Zeilen um den Wert 1 erhéht
(Zeile 9). Durch diese Vorgehensweise kann nachvollzogen werden, ob die Anzahl zwischen
gelesenen und geschriebenen Zeilen iibereinstimmt. Zusétzlich lédsst sich mit dieser Vorge-
hensweise iiberpriifen, aus welchen Griinden die Anzahl der gelesenen und geschriebenen

Zielen differiert.

Datenimport in SAP HANA Die im ersten Schritt erstellte[CSV] Datei wird im Anschluss
per SETPl automatisiert auf dem Server des[HPIlin Potsdam hochgeladen. Hierzu ist neben
der Datei selbst auch eine Control File (CTL) Datei notwendig. Diese Datei enthélt
die notwendigen Informationen fiir den Datenimport in die SAP HANA Instanz. Die [CTTJ
Datei wird im Laufe des automatisierten Befiillens der SAP HANA Datenbank ebenfalls
erstellt und per auf dem Server des [HPI hochgeladen. Der folgende Pseudocode
zeigt den prinzipiellen Aufbau einer Datei:

IMPORT DATA

INTO TABLE ”<SCHEMANAME>" .” <TABLENAME>"
FROM ’<PATH.-TO.CSV_FILE_.ON_SERVER>’
FIELDS DELIMITED BY ’<FIELDDELMITER>’
ERROR LOG ’<PATH.TO_ERROR.LOG_.ON_SERVER>’

Abbildung 16: Pseudocode der CTL-Datei

Zeile 2 definiert das Schema und die Tabelle in der die Daten der CSV-Datei, die in
Ziele 3 spezifiziert wird, geladen werden. Zusétzlich muss angegeben werden, mit welchem
Zeichen die einzelnen Felder getrennt werden (Zeile 4). Zeile 5 besagt, das eine Fehlerdatei
fiir den Datenimport gefiihrt wird. In dieser Fehlerdatei werden alle (moglichen) Fehler des
Datenimportes geschrieben. Diese (minimale) Konfiguration wurde fiir jeden Datenimport
Verwendetﬂ Das bedeutet, fiir jeden Datenimport liegt eine Fehlerdatei vor. Die Qualitét

des Datenimportes ist somit nachvollziehbar.

Sobald sich beide Dateien auf dem Server befinden kann der Datenimport per SQL-Befehl

gestartet werden. Der Code hierzu lautet:

Dieser Befehl (siehe Listing wird per [IDBC] auf dem lokalen Server ausgefiihrt uns
veranlasst die SAP HANA Instanz den Datenimport mit den in der [CTT] Datei (Zeile 1)
hinterlegten Synataxparametern zu starten. Optional kann in Zeile 2 angegeben werden,

mit wie vielen Threads (Anzahl der parallel laufenden Prozesse) und Batches (Anzahl der

“Fiir vereinzelte Datenimporte wurden ggf. zusitzliche Parameter verwendet. Die vollstindi-
ge Syntax kann unter http://help.sap.com/saphelp_hanaplatform/helpdata/en/20/
£712e175191014907393741fadcb97/content . htm eingesehen werden
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IMPORT FROM ’'<PATH_-TO_CTL_FILE_.ON_SERVER>’
WITH THREADS 64 BATCH 200000;

Abbildung 17: Pseudocode des Import-Befehls

geschriebenen Datensiitze je commit) der Datenimport durchgefiihrt werden soll. Da in der
Minimalkonfiguration definiert ist, dass in jedem Fall alle Fehler mitgeschrieben werden
sollen, erstellt das System zu jeden Datenimport eine Fehlerdatei, in welcher alle Fehler, die
wahrend des Datenimportes aufgetreten sind, protokolliert werden. Das folgende Beispiel

zeigt den moglichen Inhalt einer Fehlerdatei:

Parsing error: incorrect delimiter for the next column of
ExpectedSolarEnergy field : 01.

ESPL;10YDEENBW- N;2011—-03—-27T06:00:00+02:00;01. Feb;2011—-03—-26T18
:00:13+01:00;2011—-03—-26T16:46:07+01:00

Abbildung 18: Pseudocode der Fehlerdatei

Der Pseudocode in Listing [18] zeigt ein Beispiel fiir einen fehlerhaften Datenimport. Die
Fehlerdatei zeigt hierzu die betreffende Zeile der Quelldatei und den Fehlergrund. Im
Beispiel ist der Grund ein fehlerhaftes Trennzeichen in der Quelldatei. Hierzu ist dann ein

manuelles korrigieren der fehlerhaften Datensétze denkbar.

Modellbildung Nachdem die Daten in SAP HANA in der richtigen Form und Menge fiir
die Simulation zur Verfiigung stehen, kommt die néchste Herausforderung: die Modellbil-
dung. Ein Modell besteht aus 3 Komponenten, das als eine Art Formel verstanden werden

kann:
Algorithmus + Datenmenge + Konfiguration = Modell

Es folgt eine Beschreibung der einzelnen Komponenten des Modells:

1. Algorithmus:
In SAP HANA Studio ist die [PALl integriert. [PAL] definiert Funktionen (Algorith-
men), die entweder mit Hilfe von SQLScript-Prozeduren oder manuell iiber das ein-
gebaute analytische Tool [AFM| aufgerufen werden konnen. Mit den Algorithmen
werden Data-Mining-Funktionen auf die Daten angewendet, um darin verborgene
Trends aufzudecken. Die im Projekt verwendete Version von [PATl beinhaltet klassi-
sche sowie universelle PA-Algorithmen, die in 9 Data-Mining-Kategorien aufgeteilt

sind:
e Clustering

e Classification
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e Regression

e Association

e Time Series

e Preprocessing

e Statistics

e Social Network Analysis
e Miscellaneous

Die wichtigste Aufgabe des Analysten ist dabei, einen fiir den Anwendungsfall geeig-
neten Algorithmus zu finden. In der Projektvorbereitung wurden hierzu zahlreiche
Recherchen durchgefiihrt, die in Abschnitt [11] zu finden sind.

2. Datenmenge:
Unter der Datenmenge werden die je nach Hypothese ausgewédhlten Datensétze fiir
die Prognose verstanden. Eine detaillierte Beschreibung hierzu ist im Abschnitt

zu finden.

3. Konfiguration:
Die Konfiguration umfasst die moglichen Einstellungen der Parametern eines be-
stimmten Algorithmusﬁ Die Predictive Analysis Library erlaubt hierzu die Justie-
rung der entsprechenden Parameter fiir jeden Algorithmus. Die Justierung der Para-
meter des Algorithmus kann erforderlich werden, um eine héhere Prognosequalitit
zu erzielen. AuBerst wichtig ist hierzu anzumerken, dass jede Anderung einer der

drei oben genannten Komponenten zur Bildung eines neuen Modells fiihrt.

Prognose Wenn das Modell konfiguriert ist und das System keine Fehlermeldungen an-
zeigt, wird die Prognose entweder manuell iiber den [AFM] oder durch die [SQI] Prozedur

ausgefiihrt.

8Die méglichen Parametereinstellungen differieren je Algorithmus
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11 Auswahl der Algorithmen

In diesem Kapitel werden die von der SAP HANA PAL-Bibliothek zur Verfiigung gestellten
Algorithmen nédher beschrieben. Es wird auf die allgemeine Beschreibung der Funktion,
der mathematischen Formel sowie der [PAT}Einstellungen beziiglich der Input/Output-
Tabellen eingegangen. Hierzu werden zunichst im Abschnitt die verfiigbaren Algo-
rithmen zur Zeitreihenanalyse vorgestellt. Der darauffolgende Abschnitt befasst sich
mit den Algorithmen zur Regression. Anschliefend wird im Abschnitt das Thema
Support Vector Machine behandelt. Das Kapitel zur Auswahl der Algorithmen endet mit
dem Abschnitt Messkriterien. Mit den in diesem Unterkapitel vorgestellten Messkri-
terien lasst sich die Pradiktionsqualitét verschiedener Algorithmen auf gleicher Datenbasis

miteinander vergleichen.

11.1 Zeitreihenanalyse

In diesem Abschnitt werden die verschiedenen Algorithmen zur Zeitreihenanalyse vorge-
stellt. Hierzu wird jeweils der entsprechende Algorithmus sowie dessen Funktionsweise

vorgestellt.

11.1.1 Linear Regression with damped Trend and seasonal Adjust

Die lineare Regression liefert eine Prognose mit einem konstanten Trend (zunehmend oder
abnehmend). Um solche Trends dahingehend anzupassen, dass die Prognose in der Zukunft
immer zuverlissig bleibt, sollte ein Anpassungsparameter in Betracht gezogen werden. Mit
dem Damped Parameter bietet der Algorithmus Linear Regression with Damped Trend and
Seasonal Adjust die Moglichkeit, den Anpassungsgrad des Trends anzugeben. Zusétzlich
ist es moglich, die Seasonality einzugeben. Seasonality bedeutet dabei, dass die Daten von
periodischen Einfliissen wie z.B. Quartalen oder Monaten beeinflusst werden. Diese kann
der Algorithmus auch automatisch erkennen [SAP15, S. 269].

Einstellungen in PAL Der Algorithmus akzeptiert keine Null-Werte oder fehlende Daten
im Input. Ansonsten sollten die Daten numerisch sein. Es sollte auflerdem immer eine
Forecast length eingegeben werden. Diese repréisentiert die Anzahl der vorherzusagenden
Perioden. Der Trend ist der Damping Factor und dieser sollte zwischen 0 und 1 liegen,
wobei 1 der Default-Wert ist. Dieser Faktor ist fiir die Minimierung der Fehler in der Vor-
hersage des Trends zusténdig. Es ist auch moglich zu bestimmen, ob der Trend nur die
Zukunft beeinflussen soll oder ebenfalls die Vergangenheitsdaten. Der Seasonality Factor
hat den Default-Wert 0. Dies bedeutet, dass keine Seasonality betrachtet wird. Der Wert
1 bedeutet, dass der Seasonality-Einfluss existiert und dass die Anzahl der Perioden, die

eine Season bilden, manuell im Parameter PERIODS eingegeben werden soll. Falls der
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Wert 2 eingegeben wurde, so heifit dies, dass die Seasonality automatisch erkannt werden
soll. In diesem Fall sollte im Parameter SEASONAL_HANDLE_METHOD eingegeben wer-
den, ob der Wert fiir den Parameter PERIODS automatisch mit der Mittelwert-Methode
(Default-Wert 0) oder mit der Fitting Linear Method (Wert 1) zu ermitteln ist. Der Para-
meter MEASURE_NAME ermoglicht es anzugeben, welche Fehlerkennzahlen ausgegeben
werden sollen. Die Tabelle Result enthélt zwei Spalten: Name und Value. Hier werden
die verschiedenen Kennzahlen mit ihren Werten aufgelistet. Die Tabelle Forecast enthélt
zwei Spalten: Timestamp und Value. An dieser Stelle wird jeder Periode eine Prognose
zugeordnet [SAPI5| S.270].

11.1.2 ARIMA

ARIMA (Auto Regressive Integrated Moving Average) ist ein Algorithmus der Zeitreihen-
gruppe und kann als (p, d, q) geschrieben werden, wobei p sich auf die auto regressive
order bezieht, d auf die integrated order und ¢ auf die moving average order [SAP15, S.
225].

Mathematischer Hintergrund Ein ARIMA Model ist eine Universalisierung des auto
regressive moving average (ARMA) models. Der integrierte Teil ist dafiir da, aus Daten,
die nicht stationér sind, stationére Beziechungen zu induzieren. Ein ARIMA (p, d, q) Model

kann wie folgt ausgedriickt werden:

®(B)(1 - B)(Y; —¢) = O(B)er,t € Z (1)

Ein ARMA (p, q) Model kann auf diese Weise ausgedriickt werden:

®(B)(Y; — ¢) = O(B)ey, t € Zey — i.i.d.N(0,0%) (2)

Wobei B ein lag operator und ¢ der Durchschnitt der Zeitreihen-Daten ist [Busl4l S. 172]
und [SAP15, S. 226):
®B)=1-¢1B—paB*— - —,BP,p>00(B)=1+6,B+0:B*+---+0,B1,q >0

(3)

ARIMATRAIN ARIMATRAIN konvertiert in [PAI] zuerst die originalen nicht stati-

ondren Daten zu stationdren und fiigt die stationdren Zeitreihen-Daten in ein ARMA
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Model ein. Die Input-Tabelle enthélt zwei Spalten: Timestamp und die Raw Daten, die
vorherzusagen sind. Die Vorhersage erfolgt anhand von Vergangenheitsdaten. Die Werte
fiir p,¢ und d koénnen in [PAT] bestimmt werden und es kann zudem festgelegt werden, ob

das Ergebnis stationér sein soll oder nicht.

Die Output-Tabelle enthélt die Namen fiir die verschiedenen Parameter, die aus dem
ARIMATRAIN resultieren, wie z.B. ARParameter und MAParameter und einen dazu-
gehorigen Wert [SAP15] S.229].

ARIMAFORECAST Zunéchst kann ARIMA zur Vorhersage zukiinftiger Perioden bei-
tragen. Die Input-Tabelle enthilt dabei die zwei Spalten (Name und Wert). Die Anzahl der
vorherzusagenden Perioden kann als Parameter eingegeben werden. Die Output-Tabelle

enthélt sechs Spalten; eine davon représentiert den Timestamp und die anderen die vor-
hergesagten Werte [SAP15] S.232].

11.1.3 Forecast Smoothing

Forecast Smoothing kann benutzt werden, um optimale Parameter aus einer Reihe von
Glattungsfunktionen in [PAT] zu berechnen, einschlielich Single Exponential Smoothing,
Double Exponential Smoothing und Triple Exponential Smoothing. Die Funktion gibt au-
Berdem die Prognoseergebnisse auf der Grundlage dieser optimalen Parameter aus. Diese
Optimierung wird durch die Exploration des Parameterraums, der alle moglichen Para-
meterkombinationen enthélt, berechnet. Die Qualititsbewertung findet mittels Vergleich
von historischen und prognostizierten Werten statt. In PAL wird der MSE (Mean Squared
Error) verwendet, um die Qualitét der Parameter zu bewerten [SAP15, S. 254].

Mathematischer Hintergrund Die Parameteroptimierung basiert auf globalen und loka-
len Suchalgorithmen. Der globale Suchalgorithmus, der in dieser Funktion verwendet wird,
ist Simulated Annealing. Der lokale Suchalgorithmus hingegen ist Nelder Mead. Diese Al-

gorithmen ermdoglichen einen effizienten Suchprozess [SAP15, S. 254].

Einstellungen in PAL  Forecast Smoothing akzeptiert keine Null-Werte oder fehlende Da-

ten im Input. Aulerdem sollten die Daten numerisch sein.

Die Input-Tabelle enthilt eine Spalte mit dem Zeitstempel-Index und eine weitere mit den
Rohdaten.

Die Funktion berechnet die optimalen Parameter und Output-Prognoseergebnisse. Mit den
verschiedenen in PAL verfiigbaren Einstellungen kann u.a. das gewiinschte statistische Mo-
dell fiir die Prognoseberechnung gewihlt werden (Single, Double oder Triple Ezponential

Smoothing) und der Glattungsfaktor.
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Die Output-Tabelle enthélt den Zeitstempel-Index, das Ergebnis der Glattungsprognose
und die Fehlerquote des jeweiligen prognostizierten Wertes [SAP15] S. 255- 258].

11.1.4 Single Exponential Smoothing

Single Exrponential Smoothing eignet sich fiir die Modellierung von Zeitreihen ohne Be-
trachtung von Trends und Seasonality. Die angepasste Vorhersage ist die gewichtete Sum-
me des letzten angepassten Werts und des letzten tatsédchlichen Wertes [SAP15, S. 275].

Mathematischer Hintergrund Sei St der angepasste Wert fiir die ¢-Periode. Mathema-
tisch:

S1=xo (4)
St = XTt—-1 + (1 - G)St,1 (5)

Wobei a €(0,1) der Fehler-Anpassungsfaktor ist. Der Forecast erfolgt dann wie folgt:

ST+1 = aqxT + (1 — CL)ST (6)

Einstellungen in PAL Der Algorithmus akzeptiert keine Null-Werte oder fehlende Daten

im Input. Ansonsten sollten die Daten numerisch sein.

Die Input-Tabelle enthélt zwei Spalten: ID und die Raw Daten, die vorherzusagen sind.
Die Vorhersage erfolgt anhand von Vergangenheitsdaten. Mit Alpha als Anpassungsfaktor,
dessen Wert zwischen 0 und 1 liegen sollte, versucht der Algorithmus die Fehlerquote zu

minimieren, um genauere Vorhersagen zu treffen.

Durch die verschiedenen Einstellungen in [PAI] kann die Anzahl der vorherzusagenden
Perioden eingegeben werden. Die Output-Tabelle enthélt die ID entsprechend der vorher-

zusagenden Perioden und die vorhergesagten Werte

Der Parameter MEASURE_NAME erméglicht es anzugeben, welche Fehlerkennzahlen aus-
gegeben werden sollen [SAPT5L S. 277 - 280].

11.1.5 Double Exponential Smoothing

Double Exponential Smoothing eignet sich fiir die Modellierung von Zeitreihen mit Be-
trachtung von Trends in den Daten und der Seasonality. Zwei Anpassungsfaktoren werden
im Algorithmus verwendet: Alpha fiir das Signal und Beta fiir den Trend [SAP15] S.281].
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Mathematischer Hintergrund

So = xo (7)
bo =21 — x9 (8)
Si=axi+(1—a)(Sp—1+b—1) 9)
by =pB(S —St—1)+(1—p)b— 1 (10)

Wobei o und 8 €(0,1) zwei Anpassungsparameter sind. Das Modell kann als zwei Paare

des Single Fxponential Smoothing verstanden werden. Der Forecast erfolgt wie folgt:

Frym = Sr + mby (11)

Einstellungen in PAL Der Algorithmus akzeptiert keine Null-Werte oder fehlende Daten

im Input. Ansonsten sollten die Daten numerisch sein.

Die Input-Tabelle enthélt zwei Spalten: ID und die Raw Daten die vorherzusagen sind. Die
Vorhersage erfolgt anhand von Vergangenheitsdaten und unter Betrachtung von Trends
in den Daten. Dies erfolgt mit Hilfe der Anpassungsfaktoren, deren Werte zwischen 0 und
1 liegen: Alpha fiir die Fehlerkorrektur und Beta fiir den Trend.

Durch die verschiedenen Einstellungen in [PAT] kann die Anzahl der vorherzusagenden
Perioden eingeben werden. Die Output-Tabelle enthélt die ID entsprechend der vorherzu-

sagenden Perioden und die vorhergesagten Werte.

Der Parameter MEASURE_NAME ermdglicht es anzugeben, welche Fehlerkennzahlen aus-
gegeben werden sollen [SAP15 S.282-285].

11.1.6 Triple Exponential Smoothing

Triple Exponential Smoothing eignet sich fiir die Modellierung von Zeitreihen mit Be-
trachtung von Trends und Seasonality in den Daten. Drei Anpassungsfaktoren werden im
Algorithmus verwendet: Alpha fiir das Signal, Beta fiir den Trend und Gamma fiir die
Seasonality [SAP15], S.286].

Mathematischer Hintergrund

Sy = a X ?L+ﬂ—abq&4+BFQ (12)
By =B x (S¢— Si—1+ (1= B) x Bi—1) (13)
Ct—fyx;?—i—(l—'y)th_L (14)
Frym = (St +m X Bt) X Ci_ 14 (m—1)modL) (15)
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Einstellungen in PAL Der Algorithmus akzeptiert keine Null-Werte oder fehlende Daten

im Input. Ansonsten sollten die Daten numerisch sein.

Die Input-Tabelle enthélt zwei Spalten: ID und die Raw Daten, die vorherzusagen sind. Die
Vorhersage erfolgt anhand von Vergangenheitsdaten und unter Betrachtung von Trends
und Seasonality in den Daten. Dies erfolgt mit den Anpassungsfaktoren, deren Werte
zwischen 0 und 1 liegen: Alpha fir die Fehlerkorrektur, Beta fiir den Trend und Gamma

fiir die Seasonality.

Durch die verschiedenen Einstellungen in [PAT] kénnen die Anzahl der vorherzusagenden
Perioden sowie die Zyklen fiir die Seasonality, z.B. 12 Monate oder 4 Quartale, eingegeben

werden.

Die Output-Tabelle enthélt die ID entsprechend der vorherzusagenden Perioden und die

vorhergesagten Werte.

Der Parameter MEASURE_NAME ermdglicht es anzugeben, welche Fehlerkennzahlen aus-
gegeben werden sollen. [SAP15 S.289-293].

11.2 Regressionsanalyse

In diesem Abschnitt werden die verschiedenen Algorithmen zur Regressionsanalyse vorge-

stellt. Hierzu wird der entsprechende Algorithmus sowie dessen Funktionsweise vorgestellt.

11.2.1 Bi-variate natiirliche logarithmische Regression

Die bi-variate natiirliche logarithmische Regression ist ein Ansatz zur Modellierung der
Beziehung zwischen einer skalaren Variable y und einer Variablen X. Durch die natiirliche
logarithmische Regression werden Daten mit Hilfe von natiirlichen logarithmischen Funk-
tionen modelliert. Unbekannte Modellparameter werden aus den Daten geschétzt. Solche
Modelle werden natiirliche logarithmische Modelle genannt [SAP15, S.164].

Mathematischer Hintergrund In PAL wird die natiirliche logarithmische Regression
durchgefiihrt, indem eine Umwandlung in die lineare Regression stattfindet und diese

dann gel6st wird:

y = Biln(z) + Bo (16)

Bo und B3 sind hier die Parameter, die berechnet werden miissen. Es sei 2/ = In(x). Dann

ist

y = o+ b1 xa (17)
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Somit haben y und z’ eine lineare Beziehung und kénnen mit dem linearen Regressions-

verfahren gelost werden.

Die Implementierung unterstiitzt auch die Berechnung des F-Werts und R?, um die sta-
tistische Signifikanz zu bestimmen [SAP15] S.164].

Einstellungen in PAL Der Algorithmus akzeptiert keine Null-Werte oder fehlende Daten
im Input. Auflerdem sollten die Daten numerisch sein. Angesichts der Struktur von Y und

X miissen zudem mehr als 2 Datensétze fiir die Analyse zur Verfligung stehen.

PAL beinhaltet zum einen die logarithmische Regressionsfunktion und zum anderen eine

auf dem Ergebnis der logarithmischen Regression basierende Vorhersagefunktion.

Die Input-Tabelle der logarithmischen Regressionsfunktion enthélt eine Spalte mit der ID

sowie jeweils eine Spalte mit der skalaren Variablen y und der Variablen X.

Mit Hilfe der in verfiigharen Parameter kann die Regressionsfunktion genauer einge-

stellt werden.

Fiir die Funktion existieren vier verschiedene Output-Tabellen, die neben der ID jeweils
eine weitere Spalte enthalten. Die Result-Tabelle listet die entsprechenden Koeffizienten
(A;, Beta-Koeffizient) auf. Die zweite Tabelle Fitted Data beinhaltet die ID und den vor-
hergesagten Wert Y;. In der Tabelle Significance befinden sich die Messkriterien beziiglich
der Zuverléssigkeit und Genauigkeit (R2/ F). In der vierten Tabelle ist das logarithmi-
sche Regressionsmodell im Predictive Model Markup Language (PMMLI)-Format enthalten
[SAP15) S.165 - 167].

Die auf dem Ergebnis der logarithmischen Regression basierende Vorhersagefunktion be-
steht zwei Input-Tabellen. Die erste Tabelle enthélt die Vorhersagedaten (ID, Variable X)
und die zweite beinhaltet den Koeffizienten (A4;-Wert oder PMMI}Modell).

Durch die in [PAI] verfiigharen Parameter kann auch diese Funktion genauer eingestellt

werden.

Die Output-Tabelle der Funktion, Fitted Result, enthéilt neben der ID den vorhergesagten
Y;-Wert [SAP15, S. 167 - 169].

11.2.2 Bi-variate geometrische Regression

Die geometrische Regression wird als Ansatz verwendet, um die Beziehung zwischen einer
skalaren Variablen y und einer Variablen X zu modellieren. Im geometrischen Regressi-
onsmodell werden durch geometrische Funktionen Daten modelliert. Unbekannte Modell-
parameter werden aus den Daten geschétzt. Solche Modelle werden geometrische Modelle
genannt [SAP15, S. 156].
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Mathematischer Hintergrund In [PAT] wird die geometrische Regression durchgefiihrt,

indem eine Umwandlung in die lineare Regression stattfindet und diese dann gel6st wird:

y = Bo x 2’ (18)

Bo und (7 sind hier die Parameter, die berechnet werden miissen.
Die Schritte sind:

1. Setzen der natiirlichen logarithmischen Operation auf beide Seiten:
In (y) = In (6o x =)

2. Umwandlung in: In (y) = In (5p) + f1 % In (x)

3. Essei ¢ =In(y), 2’ =In(x), By = In(Bo) ¥ = B) + b1 x &

Somit haben y und z’ eine lineare Beziehung und kénnen mit dem linearen Regressionsver-
fahren gelost werden. Die Implementierung unterstiitzt auch die Berechnung des F-Werts
und R?, um die statistische Signifikanz zu bestimmen [SAP15] S. 156].

Einstellungen in PAL Die geometrische Regressionsfunktion akzeptiert keine Null-Werte

oder fehlende Daten im Input. Auflerdem sollten die Daten numerisch sein.

[PAT] beinhaltet zum einen die geometrische Regressionsfunktion (GEOREGRESSION)
und zum anderen eine auf dem Ergebnis der geometrischen Regression basierende Vorher-
sagefunktion (FORECASTWITHGEOR).

Die Input-Tabelle der geometrischen Regressionsfunktion enthélt eine Spalte mit der ID

sowie jeweils eine Spalte mit der skalaren Variablen y und der Variablen z.

Mit Hilfe der in [PAT] verfiigharen Parameter kann die Regressionsfunktion genauer einge-

stellt werden.

Fiir die Funktion existieren vier verschiedene Output-Tabellen, die neben der ID jeweils
eine weitere Spalte enthalten. Die Result-Tabelle listet die entsprechenden Koeffizienten
(A;, Beta-Koeffizient) auf. Die zweite Tabelle Fitted Data beinhaltet die ID und den vor-
hergesagten Wert Y. In der Tabelle Significance befinden sich die Messkriterien beziiglich
der Zuverlissigkeit und Genauigkeit (R?/ F). In der vierten Tabelle ist das logarithmische
Regressionsmodell im [PMMT}Format enthalten [SAP15, S.158 - 160].

Die auf dem Ergebnis der geometrischen Regression basierende Vorhersagefunktion besteht
aus zwei Input-Tabellen. Die erste Tabelle enthélt die Vorhersagedaten (ID, Variable X)
und die zweite beinhaltet den Koeffizienten (Ai-Wert oder PMMTII}Modell).

Durch die in [PAI] verfiigharen Parameter kann auch diese Funktion genauer eingestellt

werden.

96



11.2 Regressionsanalyse 11 AUSWAHL DER ALGORITHMEN

Die Output-Tabelle der Funktion, Fitted Result, enthélt neben der ID den vorhergesagten
Y;-Wert [SAPI5] S.120 - 121].

11.2.3 Multilineare Regression

Die multilineare Regression kann bei der Untersuchung linearer Beziehungen zwischen ei-
ner abhéngigen Variable Y und mehreren unabhéngigen Variablen, die als Prédikatoren
(X1, X2, X3, Xn) bezeichnet werden, genutzt werden. Sie ist eine Erweiterung der linea-
ren Regression, wobei zwischen einem abhéngigen Merkmal (y, Ziel der Untersuchung)
und einem unabhingigen Merkmal (z, Beeinflussungsvariable) bivariate Zusammenhénge

betrachtet werden.

Mathematischer Hintergrund Die mathematische Funktion bildet eine Gleichung, in der
die Werte der X-Variablen zur Schitzung der Y-Werte linear kombiniert werden [SAP15]
S.180]:

Y = B0+ BX1+ BXo+ X3...8X, + e (19)

Wobei Y die Zielvariable darstellt. 3y ist ein konstantes Glied, wenn X7 und Xs = 0 sind.
b1, B2, Bn = geben die Gewichtung des Priadikators bei der Vorhersage an. X7, Xo,...,X,
sind beobachtete unabhéngige Variablen und e; ist der Rest-/Prognosefehler. Die multi-
lineare Regression ermdglicht, kausale Abhéngigkeiten zwischen bestimmten Merkmalen
zu untersuchen und hilft insbesondere festzustellen, wie gut die Auswahl einer Reihe un-
abhéngiger Variablen zusammen die abhéngige Variable vorhersagt. Auch ist es moglich
festzustellen, wie die bestimmte Variable X1 die Vorhersage einer abhéngigen Variable y
verbessern kann, wenn gleichzeitig mehrere unabhéngige Variablen beim Forecast genutzt

werden.

Einstellungen in PAL Der Algorithmus funktioniert in [PAT] unter der Bedingung, dass
keine Null-Werte oder fehlenden Daten im Input angegeben werden. Die Daten sollten
numerisch und nicht kategorisch sein [SAP15] S.181].

[PALl beinhaltet zum einen die multiple lineare Regressionsfunktion und zum anderen eine
auf dem Ergebnis der multiplen linearen Regression basierende Vorhersagefunktion. Die
Input-Tabelle enthélt drei Spalten: ID, Y-Zielvariable (die vorherzusagen ist) und je nach
Anzahl der unabhéngigen Variablen X fiir jede eine Spalte. Die Vorhersage erfolgt anhand
der Vergangenheitsdaten.

Mit Hilfe der in[PAT]verfiigbaren Parameter kann die multiple lineare Regressionsfunktion

genauer eingestellt werden.
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Die Output-Tabelle enthélt dann die Spalte ID mit den entsprechenden vorherzusagenden
Perioden und Koeffizienten (4;, Beta-Koeffizient) fiir die Funktion. In der Tabelle Fitted
gibt es eine Spalte mit der ID und den vorherzusagenden Werten. In der Tabelle Significan-
ce befinden sich die Messkriterien beziiglich der Zuverlissigkeit und Genauigkeit R2 und
F. Die auf dem Ergebnis der multiplen linearen Regression basierende Vorhersagefunktion
besteht aus zwei Input-Tabellen. Die erste Tabelle enthélt die Vorhersagedaten (ID, Va-
riable X) und die zweite beinhaltet den Koeffizienten (Ai-Wert oder PMMI}Modell). Die
Einstellungen bei der Prognose kénnen auch an dieser Stelle durch die in PAL verfiigba-
ren Parameter eingestellt werden. Die Output-Tabelle der Funktion, Fitted Result, enthilt
neben der ID den vorhergesagten Y;-Wert [SAP15L S.182-184].

11.2.4 Polynomiale Regression

Falls es sich um einen nicht linearen Zusammenhang zwischen einer abhéngigen Zielvaria-
blen Y und einer unabhingigen Variablen z handelt, besteht die Option, das Modell mit
quadratischen oder Termen hoherer Ordnung von x zu optimieren, um bessere Ergebnisse
bei der Vorhersage zu gewinnen. Die Abhéngigkeiten sind dann auch auf einer gekriimmten
Geraden feststellbar. Dies kann unter Verwendung der polynomialen Regression erreicht
werden [SAP15] S.190].

Mathematischer Hintergrund Die mathematische Funktion bildet folgende Gleichung:

y=0Bo+B1Xxx+ B X x4 ...+ B x 2" (20)

Bo-..Bn sind die Parameter, die berechnet werden miissen [SAP15, S.190].

Als Grad des Polynoms wird die vorkommende Potenz n von z bezeichnet, Polynome
zweiten Grades werden z.B. quadratisch genannt, solche von Grad 3 kubisch usw.

y stellt die zu berechnende Zielvariable dar. z!, z2,...,2" sind beobachtete unabhingi-

ge Variablen. n ist die Anzahl Polynome und 3 stellt den Koeffizienten dar. Unter der
Annahme, dass verschiedene Potenzen von z als eigensténdige erkldrende Variablen ange-
sehen werden, konnte die polynomiale Regression als Spezialfall der multiplen Regression

2

interpretiert werden mit z; = 2!+, 2o = 22, 13 = 2",

Einstellungen in PAL Der Algorithmus funktioniert in PAL unter der Bedingung, dass
keine Null-Werte oder fehlenden Daten im Input angegeben werden. Die Daten sollten

numerisch und nicht kategorisch sein.

PAL beinhaltet zum einen die polynomiale Regressionsfunktion (POLYNOMIALRE-

GRESSION) und zum anderen eine auf dem Ergebnis der geometrischen Regression ba-
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sierende Vorhersagefunktion (FORECASTWITHPOLYNOMIALR). Die Input-Tabelle der
polynomialen Regressionsfunktion enthilt eine Spalte mit der ID sowie jeweils eine Spalte

mit der skalaren Variablen y und der Variablen z.

Mit Hilfe der in [PAT] verfiigharen Parameter kann die polynomiale Regressionsfunktion

genauer eingestellt werden.

Fiir die Funktion existieren vier verschiedene Output-Tabellen, die neben der ID jeweils
eine weitere Spalte enthalten. Die Output-Tabelle enthilt dann die Spalte ID mit den
entsprechenden vorherzusagenden Perioden und Koeffizienten (A;, Beta-Koeffizient) fiir
die Funktion. In der Tabelle Fitted gibt es eine Spalte mit der ID und den vorherzusa-
genden Werten. In der Tabelle Significance befinden sich die Messkriterien beziiglich der
Zuverlissigkeit und Genauigkeit R? und F. In der vierten Tabelle ist das polynomiale
Regressionsmodell im [PMMI}Format enthalten. Die auf dem Ergebnis der polynomia-
len Regression basierende Vorhersagefunktion besteht aus zwei Input-Tabellen. Die erste
Tabelle enthélt die Vorhersagedaten (ID, Variable X) und die zweite beinhaltet den Koef-
fizienten (Ai-Wert oder PMMI}Modell). Die Einstellungen bei der Prognose kénnen auch
an dieser Stelle durch die in PAL verfiigharen Parameter eingestellt werden. Die Output-
Tabelle der Funktion, Fitted Result, enthdlt neben der ID den vorhergesagten Y;-Wert.
[SAP15, S.191 - 193].

11.2.5 Exponentielle Regression

Mit diesem Algorithmus ist es moglich, verborgene Daten in den Datentrends aufzufinden.
Der Algorithmus fiihrt eine eindimensionale Regressionsanalyse aus. Zur Ermittlung des
Einflusses einer einzelnen Variablen auf eine andere Variable wird eine Exponentialfunktion
mit der Methode des kleinsten Quadrates verwendet [SAP15] S.172].

Mathematischer Hintergrund Die mathematische Funktion bildet folgende Gleichung:

y = Bo x exp(B X xt + fa x 2% 4+ ... + Bp x ") (21)

By ... B, sind die Parameter, die berechnet werden miissen.

Im Gegensatz zur polynomialen Regression wird die exponentielle im [PAT] in die lineare

Regression umgewandelt und gelost.
Die Schritte sind

1. Logarithmieren der Gleichung In(y) = In
(Bo % exp(B1 x a' + B2 x 2® + ... + B x a"))
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2. Umformung in In(y) = In
(Bo) + P Xt 4+ o x a2+ ...+ By x a"

3. Gleichsetzung y’ = In(y),
By = In(Bo)y’ = By + A1 Xzl 4+ Bo x 2 4+ .. 4 By x 2"

Somit bilden die ¢/, x!,... 2" eine lineare Beziehung, die gelost werden kann [SAP15|
S.173].

Einstellungen in PAL Der Algorithmus funktioniert in [PAT] unter der Bedingung, dass
keine Null-Werte oder fehlenden Daten im Input angegeben werden. Die Daten sollten

numerisch und nicht kategorisch sein.

[PAT] beinhaltet zum einen die exponentielle Regressionsfunktion (EXPREGRESSION)
und zum anderen eine auf dem Ergebnis der exponentiellen Regression basierende Vor-
hersagefunktion (FORECASTWITHEXPR). Die Input-Tabelle der exponentiellenen Re-
gressionsfunktion enthélt eine Spalte mit der ID sowie jeweils eine Spalte mit der skalaren

Variablen y und der Variablen z.

Mit Hilfe der in [PAT] verfiigharen Parameter kann die Regressionsfunktion genauer einge-

stellt werden.

Fiir die Funktion existieren vier verschiedene Output-Tabellen, die neben der ID jeweils
eine weitere Spalte enthalten. Die Output-Tabelle enthélt dann die Spalte ID mit den
entsprechenden vorherzusagenden Perioden. In der Tabelle Fitted gibt es eine Spalte mit
der ID und den vorherzusagenden Werten. In der Tabelle Significance befinden sich die
Messkriterien beziiglich der Zuverlissigkeit und Genauigkeit R und F. In der vierten Ta-
belle ist das exponentielle Regressionsmodell im [PMMTIl Format enthalten. Die auf dem
Ergebnis der exponentiellen Regression basierende Vorhersagefunktion besteht aus zwei
Input-Tabellen. Die erste Tabelle enthélt die Vorhersagedaten (ID, Variable X) und die
zweite beinhaltet den Koeffizienten (Ai-Wert oder PMMI}Modell). Die Einstellungen bei
der Prognose kénnen auch an dieser Stelle durch die in [PAT] verfiigharen Parameter ein-
gestellt werden. Die Output-Tabelle der Funktion, Fitted Result, enthélt neben der ID den
vorhergesagten Y;-Wert [SAPI5 S.172 - 179].

11.3 Support Vector Machine (SVM)

Die Support Vector Machine (SVM]) ist urspriinglich ein Klassifikationsalgorithmus, der
auch fiir eine Regression verwendet werden kann. Im ersten Abschnitt wird kurz die Funk-
tionsweise allgemein innerhalb der Klassifikation erkléirt. Der zweite Abschnitt erklirt die

Regression. Anschlieend werden die Anwendung sowie Vor- und Nachteile beleuchtet.
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Funktionsweise allgemein Die Support Vector Machine (SVM) ist ein Klassifikations-
algorithmus, der von den 90er Jahren bis heute stark an Popularitdt gewonnen hat. Sie
basiert auf einem einfachen und intuitiven Klassifikator, der maximal margin classifier
genannt wird [JWHT13, Vgl. S. 337ff.]. Mit Hilfe verschiedener Techniken ist die Sup-
port Vector Machine in der Lage, lineare und nicht lineare Klassifikationen vorzunehmen
[JWHT13, Vgl. S. 337ff.].

Die Klassifikation findet in einem p-dimensionalen Raum statt. Eine sogenannte Hyper-
ebene ist ein Teilraum mit der Dimensionalitdt p - 1. Eine Hyperebene bestehend aus zwei
Dimensionen ist eine Flache. Eine Hyperebene bestehend aus einer Dimension ist eine Li-
nie. Eine zweidimensionale Hyperebene wird beispielsweise in abgebildet [JWHTI3|
Vgl. S. 338].

Bo+B1* X1+ PaxXo=0 (22)

Folgend die allgemeine Definition einer p-dimensionalen Hyperebene:

Bo+Br*x X1+ BoxXo+ ... +3,xX, =0 (23)

Wenn die Gleichung fiir einen Punkt
X =(X1,X2,.... X)) (24)
gilt, hat dies die Bedeutung, dass der Punkt sich auf einer Seite der Hyperebene befindet.

Im Falle von befindet sich der Punkt auf der anderen Seite der Hyperebene [JWHT13],
Vgl. S. 338].

Bo+PBr*x X1+ BoxXo+ ... +8,xX, >0 (25)

Bo+Bix X1+ BaxXo+ ...+ Bp*x X, <0 (26)

Die zu klassifizierenden Daten werden in Form einer
nxp (27)

Matrix dargestellt. Eine Klassifikation wird, wie definiert, mit Hilfe einer separierenden
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Hyperebene durchgefiihrt. Abbildung zeigt eine solche Hyperebene, die zwei Klassen
von Daten korrekt klassifiziert [JWHT13| Vgl. S. 338ff].

X
Abbildung 19: Separierende eindimensionale Hyperebene [JWHTI13, Vgl. S. 340]

Theoretisch kénnen die Daten durch unendlich viele separierende Hyperebenen klassifi-
ziert werden. Eine spezielle Form einer separierenden Hyperebene ist die mazimal margin
hyperplane. Diese Hyperebene ist jene, die den grofiten Abstand zu den Punkten der Trai-
ningsdaten hat. Abbildung [20| stellt eine solche Hyperebene grafisch dar [JWHT13, Vgl.
S. 441].

Folgend die formale Definition. definiert die Beobachtungswerte der Trainingsmenge
fiir das Modell. definiert zwei verschiedene Klassen, in die ein Punkt eingeteilt werden

kann.

x1..x, € RP (28)

Yi.-yn € {—1,1} (29)
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Abbildung 20: maximum margin hyperplane [JWHT13, Vgl. S. 342]

Bei der Erzeugung der Hyperebene wird dieses Optimierungsproblem gelost:

maximize M (30)
/BOaﬁlv"'aﬁp

P
subject toz BJZ =1 (31)

j=1
yl(ﬁo —+ 61 * ;1 + BQ * X0 + ,Bp * $ip) >MVi= 1,....,n (32)

Es werden also

507617"'7/61) (33)

ermittelt, um den Abstand M zu maximieren [JWHT13|, Vgl. S. 342f.].

Der Vorteil einer solchen Hyperebene ist, dass bei der Klassifikation weiterer Daten die
Wahrscheinlichkeit grofler ist, dass diese korrekt klassifiziert werden, als bei einer Hy-
perebene mit geringerem Abstand. Der Klassifikator wird als mazimum margin classifier
bezeichnet [JWHT13| Vgl. S. 441].

Tatséchlich wird innerhalb einer Support Vector Machine ein Klassifikator verwendet, der
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weniger anfillig gegeniiber Ausreiflern in den Trainingsdaten ist, mit dem die meisten
Beobachtungswerte korrekt klassifiziert werden. Dieser Klassifikator wird support vector
classifier genannt. Der wesentliche Unterschied zum maximum margin classifier besteht
darin, dass weitere Optimierungsparameter (beispielsweise C) hinzukommen, die néhe-
rungsweise das Modell optimieren [JWHTI3| Vgl. S. 445 ff.].

Anstelle der Nutzung von linearen Klassifikatoren (p features) kénnen auch nichtlineare
Klassifikatoren (beispielsweise 2p features) verwendet werden, um nichtlineare Klassifika-
tionsaufgaben zu losen [JWHT13|, Vgl. S. 350].

Funktionsweise SVM-Kernel Ein Support Vector Classifier ist eine Klassifikationsme-
thode fiir eine 2-Klassen-Einstellung, in der die Grenze zwischen zwei Klassen linear ist.
Jedoch ist in der Praxis oft eine nicht-lineare Klassentrennung aufzufinden, weshalb der
Support Vector Classifier um diese Funktion erweitert werden muss. Die Support Vector
Machine ist eben diese Erweiterung des Support Vector Classifiers, die aus der spezifi-
zierten Vergroflerung des Merkmalsraums durch Hinzunahme von Kerneln entsteht. Ein
Kernel K (x;, ;) ist in diesem Zusammenhang eine Funktion, die die Ahnlichkeit zweier

Beobachtungen quantifiziert.

Ein linearer Kernel, welcher uns den Support Vector Classifier zuriickgibt, hat dabei die

Form
xuxz sz]xz 5 (34)

[TWHTT3][Vgl. S. 352] und befihigt uns die Ahnlichkeit eines Beobachtungspaares durch
eine standardisierte Pearson Korrelation zu untersuchen. Der polynomiale Kernel wieder-

um hat die Form
p
K(zi,zy) = (1+ ) mijag;), (35)

[JWHTI3][Vgl. S. 352] wobei d eine positive Zahl ist, die den Grad der Funktion dar-
stellt. Ein solcher nicht zwangsldufig linearer Kernel erlaubt flexiblere Entscheidungen
beziiglich der Grenzen der Klassifikation. Dieser Kernel fiihrt dazu, dass ein Support Vec-
tor Classifier nun mithilfe von polynomialen Funktionen eines bestimmten Grades auf
hoher-dimensionale Rdume angewendet werden kann. Ein letzter wichtiger Kernel ist der

radiale Kernel in der Form:

P
K(zj,zy) = exp(—y * Z (zij — zi7)?), (36)
Jj=1

[TWHT13|[Vgl. S. 352] Hierbei ist 7 eine positive Konstante. Der Kernel vergleicht im
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Grunde die eigentlichen Daten mit den Trainingsdaten und der Einfluss der einzelnen
Werte wird dabei an der euklidischen Distanz dieser zu den Trainingsdaten festgelegt. So

kann trotz Ausreiflern bei den Werten eine gute Klassifizierung erreicht werden.

Funktionsweise beziiglich Regressionen Im Laufe der Zeit haben sich zwischen
und klassischen statistischen Methoden stérkere Verbindungen entwickelt. So kénnen die
notigen Kriterien passend fiir einen Support Vector Classifier im Stile von f(X) = By +
B x X1+ ...+ Bp x X, [JWHTI3][Vgl. S. 356] folgendermafien umgeschrieben werden:

n p
minimizeg, s, .5, Zm(w[O, 1 —y;x fx)] + A * Z 512 (37)
i—1 j=1

[JWHT13][Vgl. S. 356]

Dabei wird das Modell durch 3, parametrisiert und fungiert so als die Koeffizienten der
polynomialen Funktion. A ist ein nicht-negativer Anpassungsparameter. Bei einem grofie-
ren A ist [, ..., Bp klein, wodurch mehr Verstofe fiir den festgelegten Abstand (margin)
erlaubt werden. Dies resultiert in einem Klassifikator, der eine niedrige Varianz und eine
hohe Verzerrung aufweist. Ist A klein und damit 1, ..., 8, gro8, so werden weniger Verstofie
erlaubt und der Klassifikator weist eine hohe Varianz und eine niedrige Verzerrung auf. A
steht dabei in direkter Relation zum nicht-negativen Anpassungsparameter C, in dem die
Schlupfvariablen e, ..., €, zusammengefasst werden. ¢ umfasst die individuellen Beobach-
tungen der Werte, die auf der falschen Seite des Abstands (margin) sind. Dabei wird diese

Formel zum besseren Versténdnis als Loss + Penalty -Formel vereinfacht:

minimizeg, g, .5, {1L(X,y,8) + A P(B)} (38)

[JWHT13][Vgl. S. 357]

Unter L(X,y, ) ist die Verlustfunktion (Loss) zu verstehen, die das Ausmaf der Eignung
des Moduls in Bezug auf die genutzten Daten quantifiziert. P(f) ist die Straffunktion

(Penalty), die den Bereich, in dem ein Verstof} registriert wird, festlegt.

SVM Anwendung Nun werden in der Praxis fiir die verschiedenen Kernel nicht
zwangslaufig dieselben Parameter verwendet. In allen Kerneln ist die Definition des An-
passungsparameters C' und der Schlupfvariablen e[I1.3|wichtig. Bei dem polynomialen
Kernel kommt der Anpassungsparameter A sowie der Grad d der Polyminial-

funktion hinzu. Fiir den radialen Kernel kommt auflerdem noch die positive Konstante ~y

1.3 hinzu.

105



11.4 Messkriterien 11 AUSWAHL DER ALGORITHMEN

Einstellungen in PAL Der Algorithmus funktioniert in [PAT] unter der Bedingung, dass
keine Null-Werte oder fehlenden Daten im Input angegeben werden. Die Daten sollten

numerisch und nicht kategorisch sein.

[PAL] beinhaltet zum einen die Funktion (SVMTRAIN), die das Modell generiert und
zum anderen eine auf dem Ergebnis der (SVMTRAIN) basierende Vorhersagefunktion
(SVMPREDICT). Die Input-Tabelle der SVMTRAIN-Funktion enthélt eine Spalte mit
der ID sowie jeweils eine Spalte mit der Datenwerten. Mit Hilfe der in [PAI] verfiigbaren
Parameter kann die SVMTRAIN-Funktion genauer eingestellt werden. Fiir die Funktion
existieren zwei verschiedene Output-Tabellen. Die Tabelle Model Result (part one) bein-
haltet 2 Spalten, Name und Wert der Parameter. Die Tabelle Model Result (part two)
beinhaltet ID und berechneten Alpha-Koeffizient. Die auf dem Ergebnis der SVMTRAIN
basierende Vorhersagefunktion besteht aus einer Input-Tabelle, die 3 Spalten beinhalten,
in denen sich Vorheragedaten wie z.B. (ID) befinden. Die Einstellungen bei der Prognose
konnen auch an dieser Stelle durch die in verfiigharen Parameter eingestellt werden.
Die Output-Tabelle der Funktion, Fitted Result, enthéilt neben der ID den vorhergesagten
Y;-Wert [SAP15, S.142 - 149).

Vor- und Nachteile Die SVM bietet eine hohe Generalisierungsfihigkeit, mit der reale
Aufgabenstellungen gut gelost werden konnen. Auflerdem kann mit einem hoherdimen-
sionalen Raum umgegangen werden [JWHT13|[Vgl. S. 337ff.]. Fiir weitere Eingabedaten
ist ein neues Training erforderlich. Der jeweils fiir die Aufgabenstellung passende Kernel
muss empirisch gesucht werden [JWHT13][Vel. S. 337ff.].

11.4 Messkriterien

Um das Ziel des Projekts genauer zu erfiillen, werden verschiedene Messkriterien fiir die
bindren Systeme beschrieben, die bei der Bewertung helfen und anhand von Beispielen er-
klart werden. Nach der Ausfiihrung der pradiktiven Modelle sollten jeweils die Genauigkeit
und die Zuverldssigkeit des Modells evaluiert werden. Dafiir sind die folgenden Methoden

und Mafinahmen relevant:

11.4.1 R-Squared

Der Determinationskoeffizient, auch Bestimmtheitsmafl oder R? genannt, bestimmt die
Giite der Anpassung des Algorithmus und des erstellten Modells an die Daten selbst
[Leild]. Das Bestimmtheitsmaf ist wie folgt definiert:

=
~5

2 2iz1(Yi = Yi)
2

i—1(Yi —Y)

=

106
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Dabei ist Y; der Erhebungswert an i-ter Stelle, Y; der Prognosewert an ¢-ter Stelle und
Y das arithmetische Mittel der Erhebungsmenge. Durch die zugrunde liegende Streuungs-
zerlegungsformel lésst sich schlieflen, dass die Anpassung des Modells an die Daten mit
steigendem R-Squared verbessert wird und bei R? = 1 perfekt ist, da in diesem Fall al-
le Residuen gleich Null sind. Fiir R? = 0 hingegen ist die Anpassung des Modells sehr
schlecht, d. h. die Vorhersage entspricht stets dem Mittelwert der Zielgrofle und es besteht
keine Abhéngigkeit zu den erkldrenden Variablen [Leil3].

11.4.2 R-Squared adjusted

Je mehr unabhingige Variablen in der Prognose verwendet werden, desto gréfler ist der
R-~Squared-Wert. Dies bedeutet aber nicht, dass die Genauigkeit unbedingt hoher ist. Auch
mit zufélligen Werten und Variablen, die keinen Bezug auf die Prognose haben, wird R-
squared grofler. Im Gegensatz zu R-squared ist die angepasste Version R squared adjusted
von Bedeutung um die Genauigkeit zu ermitteln, wenn mehr als eine Spalte in der Prognose
betrachtet wird. R-squared adjusted reduziert sich, wenn der ,Betrag® der neu eingefiigten
Spalte nicht grofler als eine zufallige Spalte mit zufélligen Werten ist. Somit wird klar, wie
viele Variablen fiir die Prognose optimal sind, um die genausten Ergebnisse zu ermitteln
[GMO35].

(1—-R?)(N —1)

R%adjusted = 1 —
(N—=p—1)

(40)

11.4.3 MAE (Mean Absolute Error)

Mit Hilfe des Mean Absolute Error (MAE) wird der durchschnittliche Betrag der Ab-
weichung von den n Vorhersagewerten ¢’ zu den tatsiichlich gemessenen Zielwerten 7’
berechnet [Leil3, S. 40].

MAE =[n"") " ei] (41)
=1
[WMO5]

11.4.4 RMSE (Root Mean Squared Error)

Eine der bedeutendsten Fehlerkennzahlen bei der Untersuchung der Qualitéit einer Pro-
gnose ist das Fehlerbewertungsmafl Root Mean Squared Error (RMSE]). Als Differenz zu
den tétsdchlichen Daten berechnet der RMSEl die Streuung der vorhergesagten Daten. Der
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RMSE stellt ein strengeres Fehlerbewertungsmafl als die Standardabweichung dar, da er

im Gegensatz dazu nicht mittelwertbereinigt ist [Leil3, S. 40].

n

1
MSE = | =  — ;)2 49
RMS n;:l(y ¥i) (42)

Wobei Y; und Y? die tatsichlichen und die vorhergesagten Werte n = ¢ mit n > i > 1
reprasentieren [CD14].

11.4.5 Variationskoeffizienten CV(MAE) und CV(RMSE)

Der Variationskoeflfizient wird als eine Kennzahl bezeichnet, die die Streuung eines Merk-

mals beschreibt.

Die Variationskoeffizienten CV(MAFE) und CV(RMSE) sind statistische Kenngroflen und
sind relativ, weil bei der Berechnung eine Normalisierung des mittleren absoluten Fehlers
(MAE]) bzw. der Wurzel des mittleren quadratischen Fehlers(RMSE]) mit dem Mittelwert
g der Zielwerte erfolgt. Aus diesem Grund sind beide Bewertungskriterien nicht abhéngig
von den Eingabevariablen. Auf diese Art und Weise gelingt es, die Resultate verschiedener

Algorithmen zu vergleichen.

MAFE

CV(MAE) = 225 (43)
CV(RMSE) = RMy SE (44)

11.5 Korrelation zwischen den Faktoren

In der Statistik definiert die Korrelation einen bestehenden Zusammenhang zwischen zwei
quantitativen Merkmalen. Bei einer Korrelation wird die Stérke einer statistischen Bezie-

hung anhand von 2 Variablen (Faktoren) gemessen [Stal4].

Die Stérke des Zusammenhangs wird als eine Zahl ausgedriickt. Diese Mafizahl der sta-
tistischen Beziehung betrigt zwischen 0 und 1. Liegt der Grad der Beziehung bei ,,0%, so
handelt es sich um keine Beziehung, wihrend bei einem Wert von ,,1“ von der perfekten

Beziehung zwischen den Faktoren ausgegangen wird.

Es existieren positive und negative Korrelationen [Hai00]. Bei positiven Korrelationen
gehort zu einem hohen Wert eines Faktors ein zweiter hoher Wert des anderen Faktors. Im

Gegensatz dazu liegt bei negativen Korrelationen bei einem hohen Wert eines Faktors in
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der Regel ein niedriger Wert des anderen Faktors vor. Ein Beispiel fiir eine negative Korre-
lation wire etwa eine statistische Beziehung zwischen der Variablen ,aktuelles Alter” und
,verbleibende Lebenserwartung“. Es kann gesagt werden, dass je hoher das aktuelle Alter
einer Person, desto niedriger ist die durchschnittliche verbleibende Lebenserwartung. Ein
Beispiel fiir eine positive Korrelation wére eine statistische Beziehung zwischen den Varia-
blen ,,Korpergrofie“ und ,, Gewicht“. Es kann gesagt werden, dass je hoher die Korpergrofie
ist, desto hoher das durchschnittliche Gewicht des Menschen[Stal4].

Bei der Messung einer Korrelation der Faktoren liegt keine Information dariiber vor, wel-
cher Faktor den anderen beeinflusst. Aus diesem Grund folgt, dass die untersuchten Fak-
toren gleichberechtigt sind [Hai00].

Abschlieflend lasst sich sagen, dass je grofler der Zusammenhang zwischen den beiden
Faktoren ist, desto préziser lassen sich Prognosen von einem auf den anderen Faktor

machen.
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12 Test und Evaluation

In diesem Kapitel wird zunéchst das von der Projektgruppe erstellte Test- und Evaluati-
onskonzept vorgestellt. Dieses Konzept soll nicht nur die programmierte Software, sondern
auch die Ergebnisse der Analysen, Simulationen und Prognosen der Hypothesen verifi-
zieren. Zuerst erfolgt die Vorstellung des Konzepts. AnschlieBend werden Testergebnisse

vorgestellt.

12.1 Konzept

Abbildung 21] zeigt das entwickelte Testkonzept mit dessen Hilfe das gesamte Ergebnis der
Projektgruppe getestet und evaluiert wird. Das entwickelte Konzept wird im Folgenden
fiir die einzelnen Ebenen beschrieben. Es dient der ganzheitlichen Qualitétssicherung vom

Datenursprung (Quelle) bis hin zur Analyse.

Rohdaten und Vorverarbeitung Wie bereits in Kapitel genannt, wird in der Form
eines Reports fiir jede Datenquelle die Anzahl der gelesenen und {ibersprungenen Zeilen
mit Begriindung dokumentiert. Die Differenz (gelesen - iibersprungen) beziffert die Anzahl

von Zeilen, die in SAP HANA geschrieben werden sollen.

Datenimport in SAP HANA Nachdem die Daten wie in Kapitel erldutert in SAP
HANA iiberfithrt worden sind, kann mit Hilfe des bereits genannten Reports gepriift wer-
den, ob die zu schreibende Anzahl von Zeilen mit der tatsichlichen tibereinstimmt. Die
tatséchlich geschriebene Anzahl von Zeilen wird in den Report mit aufgenommen. Auch
wird die in Kapitel benannte Fehlerdatei nach Eintrigen analysiert.

Tabellen in HANA Sobald der Datenimport abgeschlossen ist, sind die Datensétze in die
spezifizierte Tabelle geschrieben. Von hier aus kénnen weitere Tests auf die Korrektheit

der Daten durchgefiihrt werden. Es erfolgt die Hinzunahme dieser Kennzahlen:

e Min-/Max-Werte der einzelnen Spalten
e Test auf leere Datensétze
e Zahlen der gesamten Datensétze

e Priifung auf ungiiltige Werte

Beispiel: Die Datentabelle DWD_WEATHER_AIRTEMP beinhaltet die Spalte Air _Temp, in der
die Temperaturen der verschiedenen Messstationen gespeichert sind. Auf dieser Spalte
kann ein Test auf Min-/Max-Werte durchgefiihrt werden. Damit erfolgt die Identifikation
von Werten, die der Spezifikation entsprecherﬂ

9Eine Lufttemperatur von grofer 40 Grad Celsius ist in Deutschland nicht realistisch [Wet14].
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Kennzahlen Artefakt

Ebene

- n Dateien
- m Datensatze

- Anzahl der gesamten
Datensatze der Zieldatei

- Min-/Max- Werte,

- leere Datensaize,
- Anzahl der Datensatze
- Priifung auf ungiiltige Werte

- Fehlermafie I
- Messkriterien
Interpretation der
Ergebnisse

Abbildung 21: Testkonzept

111



12.1 Konzept 12 TEST UND EVALUATION

Ergebnis Fiir jede Hypothese und jeden Algorithmus wird ein eigensténdiger Ordner er-
stellt, in dem die Ergebnisse festgehalten werden. Das Ergebnis der Prognose (siehe auch
Kapitel wird in einem Protokoll festgehalten. Abbildung zeigt beispielhaft ein
solches Protokoll. Innerhalb des Dateinamens erfolgt die Benennung der Rahmenbedin-
gungen der Modellbildung bestehend aus Trainingsdaten und Parametern. Ein Beispiel:
Der Dateiname household_industry_g0_001#c1000.zlsx besagt, dass in den Trainingsdaten
Haushalts- und Industriepreise enthalten sind und dass ein Parameter v = 0,001 sowie

ein Parameter C' = 1000 gesetzt ist.

Innerhalb des Protokolls wird fiir jede Stunde innerhalb des vorherzusagenden Zeitraums
der tatsichliche Verbrauch dem prognostizierten gegeniibergestellt. Diese Gegeniiberstel-
lung ist Basis fiir die Berechnung der Messkriterien. Auf dem Protokoll werden fiir die
Vorhersage die Messkriterien R-Squared, Mean Absolute Error (MAE), Root Mean Squa-
re Error (RMSE) und die Variationskoeffizienten MAE und RMSE ausgegeben. Weitere
Informationen zu den Messkriterien sind aus Kapitel zu entnehmen.

tat. Verbrauch X  ForecastY Y-X 1Y-X) | (¥-X)*
46718,00 4252746 -4181,54 419154 17569007,57 Anzahl der Datensdtze 745
4606500  40819,75 -5245,25 5245,25 27512647 56
44395 00 59127,26 -5271,74 527174 2779124263 Summe Y-X -3768749,47
42637,00 3789966 -4737,34 473734 22442390,28 Summe |Y-X| 5893778,59
41576,00 37334,17 -4241 83 4241 B3 17993121,75 Summe (Y-X)* 62848557818,04
40798,00 36575,61 -4222,39 422239 17828577,31 Mittelwert X 61570,54
59851,00 35035,33 -4815,67 4815,67 23190677,55
38102,00 35801,83 -2300,17 2300,17 5290782,03
58397,00 37178,97 -1218,03 1218,03 1483597 08
39013,00 30475,97 462,97 462,97 21434122
4142300  41605,22 182,22 182,22 33204,13
43640,00  43800,47 160,47 160,47 25750,62
46097,00 4483597 -1261,03 1261,03 1590196, 66 R-squared/R*/Determinationskoeffizient 045890547
47080,00  44398,04 -2681,96 2681,96 7192909,44 Mean Absclute Error{MAE) 7911,112201
46481,00 43710,79 -2770,21 770,21 7674063 44 Root Mean Square Error{RMSE) 9184, 796149
46090,00  43759,43 -2330,57 2330,57 5431556,52 Variantionskoeffizienten = CVIMAE) 0,128488599
46631,00 46104,25 -526,75 526,75 277465,56 Variantionskoeffizienten = CV(RMSE) 014917518

Abbildung 22: Protokoll zur Prognose

Neben der Erstellung eines Protokolls inklusive Messkriterien wird die Prognose in einem
orthogonalen Koordinatensystem visualisiert und dem tatséchlichen Stromverbrauch ge-
geniibergestellt. Auf der X-Achse wird die Zeit dargestellt, auf der Y-Achse jeweils der
prognostizierte und tatsédchliche Verbrauch. Abbildung zeigt beispielhaft eine solche

Visualisierung.

Interpretation Anhand der in Kapitel [T1.4] beschriebenen Messkriterien wird das Er-
gebnis der Vorhersage ausgewertet und interpretiert. Diese Messkriterien werden bei der
Analyse beziiglich Genauigkeit und Fehlerquote evaluiert. Dabei gilt, dass der R-Squared
moglichst hoch sein soll (maximal 1), und dass MAE und RMSE méglichst minimal sind.
Auflerdem erfolgt eine Sichtung und qualitative Bewertung des grafischen Prognoseverlaufs
(siehe auch beispielhaft Abbildung . Qualitativ bedeutet, dass neben den Messkriteri-

en auch visuell individuelle Merkmale erfasst werden. Beispielsweise kann dies bedeuten,
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Abbildung 23: Visualisierter Verlauf

dass die Prognose zwar quantitativ schlechter ist als eine andere, jedoch Leistungsspitzen

besser vorhersagt. Qualitativ hat sie so einen héheren Stellenwert.

12.2 Testergebnisse des Datenimports

Dieser Abschnitt dokumentiert die Testergebnisse des Datenimports. Hierzu wird das vor-
gestellte Testkonzept fiir die importierten Datenmengen durchgefiihrt. Es folgen die erstell-
ten Reports fiir das Extrahieren und Laden der Daten aus verschiedenen Datenquellen in
SAP HANA. Daraus ist zu entnehmen, dass eine vollstindige Uberfithrung stattgefunden
hat.

DWD Temperatur Import Report
Count of read lines: 106987541

Total count of skipped lines: 80328414

Reasons for skipped lines:

Year is before 2009: 80165211

recent data and Year is before 2014: 156479
Air temp is under -100 or over 100: 6724

Count of written lines on SAP HANA: 26659127

Calculated written lines (readLines-skippedLines): 26659127
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DWD Luftdruck Import Report
Count of read lines: 64127517

Total count of skipped lines: 40759385

Reasons for skipped lines:
Year is before 2009: 40616864
recent data and Year is before 2014: 142521

Count of written lines on SAP HANA: 23368132

Calculated written lines (readLines-skippedLines): 23368132

DWD Bewdlkungsgrad Import Report
Count of read lines: 72479217

Total count of skipped lines: 63746710

Reasons for skipped lines:

Year is before 2009: 48304338

recent data and Year is before 2014: 142521
Air pressure is under 0: 15299851

Count of written lines on SAP HANA: 8732507

Calculated written lines (readLines-skippedLines): 8732507

DWD Bodentemperatur Import Report
Count of read lines: 200912650

Total count of skipped lines: 139355723

Reasons for skipped lines:

Measure Depth is over 10 or under 0: 15421293
Year is before 2009: 123482605

recent data and Year is before 2014: 451825
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Count of written lines on SAP HANA: 61556927

Calculated written lines (readLines-skippedLines): 61556927

DWD Windgeschwindigkeit Import Report
Count of read lines: 99389149

Total count of skipped lines: 84968153

Reasons for skipped lines:

Wind speed is under 0: 19056

Wind direction is under 0 or over 360: 23847
Year is before 2009: 84847345

recent data and Year is before 2014: 77905

Count of written lines on SAP HANA: 14420996

Calculated written lines (readLines-skippedLines): 14420996

Entsoe Power Consumption Report
Count of read lines: 49500

Total count of skipped lines: 0

Count of written lines on SAP HANA: 49500

Calculated written lines (readLines-skippedLines): 49500
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12.3 Ergebnisse der Vorhersagen

Dieses Kapitel befasst sich mit den Testergebnissen der verschiedenen Algorithmen zu
den jeweiligen Hypothesen. Im folgenden Abschnitt werden zunéchst die Pradiktionen der
verschiedenen Algorithmen fiir die Datenbasis gebildet. Das bedeutet, zundchst wird der
Energieverbrauch ausschliellich anhand der historischen Energieverbrauchsdaten vorher-
gesagt. Diese Vorhersagen bilden die Vergleichsbasis fiir die Uberpriifung der verschiedenen

Hypothesen.

12.3.1 Datenbasis

Ausgangslage fiir alle weiteren Hypothesen und den damit verbundenen Vorhersagen ist
die Datenbasis. Die Datenbasis besteht aus den historischen Energieverbrauchsdaten der
Entso-E vom 01.01.2009 bis zum 31.12.2013. Mit Hilfe dieser Daten soll der Stromver-
brauch fiir den Zeitraum 01.01.2014 bis zum 31.01.2014 vorhergesagt werden. Mit dieser
Datenbasis, bestehend also lediglich aus den Energieverbrauchsdaten, werden zunéchst
die verschiedenen von der SAP-PAL-Bibliothek angebotenen Algorithmen benutzt um
den Energieverbrauch fiir den oben genannten Zeitraum vorherzusagen. Zunéchst wird
der Datenfluss der Rohdaten zu den Zieldaten erldutert. Die Ergebnisse zu den einzelnen

Algorithmen werden im darauf folgenden Abschnitt dokumentiert.

Datenfluss In diesen Abschnitt wird beschrieben, wie die Quelldaten zu den Zieldaten
verarbeitet werden. Die Quelltabelle ist die Tabelle OLIMP.ENTOSE_POWER_CONSUMPTION.
Die Datenfelder der Tabelle sind in Tabelle [60] beschrieben.

Country Timestamp Consumption
DE 01.01.2009 00:00:00 44.835
DE 01.01.2009 01:00:00 46.380

Tabelle 60: Tabelle OLIMP . ENTSOE_POWER_CONSUMPTION

Die Spalte Country ist eine zweistellige String-Resprédsentation des Landes, in dem
der Stromverbrauch aufgezeichnet wurde. Die Spalte Timestamp ist der Zeitpunkt der
Aufzeichnung. Die Spalte Consumption enthélt die Stromverbrauchdaten als Integer-
Reprisentation. Die Tabelle enthélt stiindliche Angaben zum Stromverbrauch in Deutsch-
land fiir den Zeitraum vom 01.01.2009 bis zum Monat Juli 2014. Hierbei gilt zu beachten,
dass es sich bei diesen Daten um Rohdaten handelt, so dass eine Vorverarbeitung er-
forderlich ist. Insbesondere muss an dieser Stelle gewihrleistet werden, dass keine leeren
Datensétze in den Daten vorhanden sind. Hierzu wird zunéchst eine View erstellt, wel-
che mit Hilfe der SAP HANA Tabelle SYS_BI_M_TIME_DIMENSION sicherstellt, dass fiir den
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erwahnten Zeitraum jeweils ein stiindlicher Eintrag existiert. Der SQL-Code fiir die er-
stellte View ist in Listing [24] zu finden.

CREATE VIEW ”OLIMP” .” VIEW_CONSUMPTION_ALL DIRTY” ( ”ID”,
”CONSUMPTION” ) AS SELECT
(t .HOUR.COUNT-8783) as ID,
TOINTEGER(c.” Consumption”) as CONSUMPTION
FROM ” _SYS_BI” .”M_TIME _DIMENSION” ¢
LEFT OUTER JOIN ”"OLIMP” .”OLIMP:: Entsoe_Power_Consumption” ¢ ON c.” TimeStamp”
= t .DATETIMESTAMP
WHERE t.YEARINT >= 2009
AND t.YEARINT <= 2013
ORDER BY ID ASC WITH READ ONLY

Abbildung 24: View VIEW_CONSUMPTION_ALL DIRTY

Durch die Verwendung eines Left Outer Joins der beiden Tabellen _SYS_BI.M_TIME
_DIMENSION auf die Tabelle OLIMP.ENTSOE_POWER_CONSUMPTION wird gewihrleistet, dass
stiindliche Eintrage fiir den Zeitraum vom 01.01.2009 00:00:00 Uhr bis zum 31.12.2013
23:00:00 Uhr existieren. Im n&chsten Schritt werden nun fehlende Stromverbrauchsanga-

ben ergidnzt. Dies wird durch die Prozedur in Listing [25| realisiert.

Dabei hat die Prozedur die folgende Aufgabe: Um sicherzustellen, dass in der Datenspalte
Consumption keine NULL-Werte vorliegen, durchsucht die Prozedur die gesamte Spalte nach
NULL-Werten. Sobald ein solcher Wert vorliegt, wird diese Zeile mit dem arithmetischen
Mittel des vorherigen Wertes und des nachfolgenden Wertes - ausgehend von der NULL-
Zeile - gefiillt. Hierbei wird eine neue Tabelle mit den nun bereinigten Stromverbriuchen
angelegt. Diese Tabelle hat den Namen PRE.CONSUMPTION_ALL_CLEAN und hat den glei-
chen Aufbau wie die View VIEW_CONSUMPTION_ALL DIRTY, mit dem Unterschied, dass fiir
jeden Zeitpunkt ein entsprechender Stromverbrauch vorliegt. Mit Hilfe dieser Tabelle kann
nun wiederum eine View erstellt werden, die den Erfordernissen der verschiedenen SAP-
PAL-Algorithmen entspricht. Grundsétzlich bendtigt jeder in der SAP-PAL-Bibliothek

implementierter Algorithmus mindestens die folgenden Datenfelder:

ID | Variable X | Variablen N
44.385
1 44.685

Tabelle 61: Erforderliche Datenfelder fiir die SAP-PAL-Algorithmen

Die Spalte ID représentiert dabei eine fortlaufende ID beginnend bei 0. Diese Vorgabe wird
von allen in der SAP-PAL-Bibliothek implementieren Algorithmen vorausgesetzt. Dabei
reprasentiert die ID mit dem Wert 0 den Zeitpunkt 01.01.2009, 00:00 Uhr. Die ID mit
dem Wert 1 représentiert den Zeitpunkt 01.01.2009, 01:00 Uhr. Dieses Verhalten setzt sich

entsprechend fort und représentiert die Zeit als fortlaufende Nummerierung. Die meisten
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CREATE PROCEDURE OLIMP . CLEAN_ENTOSE POWER_CONSUMPTION LANGUAGE SQLSCRIPT
AS
CURSOR c_cursorl FOR SELECT % FROM ”OLIMP” .”
VIEW_CONSUMPTION_ALL DIRTY” ;
v_prev_consumption INTEGER;
v_next_consumption INTEGER;
v_arith INTEGER;

BEGIN
v_prev_consumption := 0;
OPEN c_cursorl ();
call OLIMP.DROP_TABLE_IF_EXISTS( ’CONSUMPTION_ALL.CLEAN’, 'PRE’);
CREATE COLUMN TABLE PRE.CONSUMPTION_ALL CLEAN(ID INTEGER NOT NULL,
CONSUMPTION INTEGER NOT NULL) ;
IF c_cursorl :: ISCLOSED
THEN
CALL ins_msg_proc ( 'WRONG: _cursor .not.open’);
ELSE
FOR cur_row as c_cursorl DO
IF cur_row .CONSUMPTION IS NULL
THEN

SELECT CONSUMPTION INTO v_next_consumption
FROM ”OLIMP” . ”VIEW_CONSUMPTION_ALL DIRTY”
WHERE ID > cur_row .ID AND CONSUMPTION IS

NOT NULL LIMIT 1;

v_arith := (v_prev_consumption +
v_next_consumption) /2;

CALL ins_msg_proc (’Consumption.for.ID.’ ||
cur.row.ID || ’.is.null,_prev:.’ ||
v_prev_consumption || ’.next:.’ ||
v_next_consumption || ’'_Arith:.’ ||
v_arith);

INSERT INTO PRE.CONSUMPTION_ALL.CLEAN VALUES
(cur_-row.ID, v_arith);

ELSE

INSERT INTO PRE.CONSUMPTION_ALL.CLEAN VALUES
(cur_row .ID, cur_row .CONSUMPTION) ;

v_prev_consumption := cur_row .CONSUMPTION;

END IF;
END FOR;
CLOSE c_cursorl;
END IF;
END

Abbildung 25: Bereinigung der Entsoe-Stromdaten

SAP-PAL-Algorithmen verzichten damit auf den Datentyp Timestamp als Représentati-
on der Zeit. Dadurch wird auch die von vielen Algorithmen geforderte Stationaritdt von
Trainingsdaten erzwungen. Die Spalte Variable X definiert die zu berechnende abhingi-
ge Variable. Die Spalte(n) Variable N (optional) definieren N unabhingige Variablen.
Hierbei gilt zu beachten, dass diese Spalte(n) bei den Algorithmen

e mindestens einmalig vorhanden sein muss (z.B. Lineare Regression).
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e nicht vorhanden sein darf (z. B. Arima-Zeitreihe).

e mehrfach vorhanden sein darf (z.B. exponentielle-, polynomiale Regression).

Mit diesen Informationen kann nun die entsprechende View erstellt werden. Listing
zeigt den SQL-Code fiir die erstellte View:

CREATE VIEW ”OLIMP” .” VIEW_.CONSUMPTION” ( ”ID” ,
”CONSUMPTION” ) AS SELECT
ID, TOINTEGER(c.” Consumption”) as CONSUMPTION
FROM ”PRE.CONSUMPTION_ALL_CLEAN”
WHERE ID <= 43824
ORDER BY ID ASC WITH READ ONLY

Abbildung 26: View fiir die Trainingsdaten der Stromverbrauche

Die View bezieht generell die Daten aus der zuvor erzeugten Tabelle PRE.CONSUMPTION _ALL
_CLEAN. Diese View ist mit den Stromverbrauchsdaten vom 01.01.2009 00:00:00 Uhr bis
zum 31.12.2013 23:00:00 Uhr gefiillt, was einer fortlaufenden ID von 0 bis 43824 entspricht.
Die daraus resultierenden Daten sind beispielhaft in Tabelle [62| dargestellt.

ID | Consumption
46719
42637

N = O

Tabelle 62: View ,, CONSUMPTION*

Fiir die zu prognostizierenden Daten wird ebenfalls eine View erstellt, welche die fort-
laufende ID und den tatséchlichen Verbrauch ab dem 01.01.2014 00:00:00 enthélt. Der
ID-Zahlenbereich von 43825 bis 44569 entspricht den Zeitraum vom 01.01.2014 00:00 Uhr
bis zum 31.01.2014 23:00 Uhr. Fiir diesen Zeitraum sollen entsprechende Pridiktionen
durch die Algorithmen erstellt werden. Der SQL-Code fiir diese View ist in Listing
ersichtlich.

CREATE VIEW ”OLIMP” .”VIEW_CONSUMPTION_ FORECAST” ( ”ID” ,
”CONSUMPTION” ) AS SELECT
ID, TOINTEGER(c.” Consumption”) as CONSUMPTION
FROM ”PRE.CONSUMPTION_ALL_CLEAN”
WHERE ID >= 43825
ORDER BY ID ASC WITH READ ONLY

Abbildung 27: View fiir die Testdaten der Stromverbréiuche

Hiermit endet die Beschreibung des Datenflusses fiir die Datenbasis. Die néchsten Ab-
schnitte befassen sich mit den Ergebnissen der Algorithmen, die auf die beschriebenen
Views in Listing [26| (Trainingsdaten) und Listing 27| (Testdaten) angewendet wurden.
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Arima - 1. Durchlauf Fiir den ersten Durchlauf werden die Parameter des Arima-Modells
wie folgt gewdhlt: P = 1,Q = 0, D = 0 Mit diesen Parametern wird das Arima-Modell
errechnet, welches anschlieBend die Grundlage fiir die Vorhersagen bildet. Das errechnete
Modell ist in Tabelle ersichtlich. Betrachtet man auf dieser Grundlage die erstellten
Pradiktionswerte, so wird ersichtlich das die Modellbildung aufgrund der gewéhlten Para-

meter schlecht ist.

Parameter Wert
ARParameters 0,961857
MAParameters

d 0
Intercept 53968,7
Sigma2 7,49506e+06
logLikelihood -409046
SeriesData

DeltaSeriesData 44763
EPS

Tabelle 63: Modellbildung des ersten Durchlaufes. Algorithmus: Arima

Grafisch wird dies in Abbildung 28] abgebildet. Dabei zeigt die y-Achse den Verbrauch in
Megawatt und die x-Achse den gewéhlten Pradiktionzeitraum Januar 2014 auf stiindlicher
Basis. Diese Beschreibung gilt ebenfalls fiir die Abbildungen und 31} Aus der Grafik
wird ersichtlich, dass die vorhergesagten Werte fiir den gesamten Zeitraum Januar 2014

konstant sind und somit keine nutzbaren Vorhersagen erméglicht.
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Abbildung 28: Grafische Darstellung der Vorhersagen

2.Durchlauf Fiir den zweiten Durchlauf werden die Parameter des Arima-Modells wie
folgt gewdhlt: P = 0,Q = 1,D = 0 Mit diesen Parametern wird das Arima-Modell er-
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rechnet, welches anschlieBend die Grundlage fiir die Vorhersagen bildet. Das errechnete
Modell ist in Tabelle [64] ersichtlich.

Parameter Wert
ARParameters

MAParameters 0,911074

d 0
Intercept 53968,7
Sigma2 3,05629¢e+07
logLikelihood -439844
SeriesData

DeltaSeriesData

EPS -4512,21

Tabelle 64: Modellbildung des zweiten Durchlaufes. Algorithmus: Arima

Betrachtet man auf dieser Grundlage die erstellten Pradiktionswerte in Abbildung SO
wird ersichtlich das die Modellbildung aufgrund der gewéhlten Parameter schlecht ist.

Trotz des gednderten Parameters werden keine adéquaten Vorhersagen berechnet.
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Abbildung 29: Grafische Darstellung des zweiten Durchlaufes

Arima - 3. Durchlauf Fiir den dritten Durchlauf werden die Parameter des Arima-
Modells wie folgt gewéhlt: P = 1,Q = 1, D = 0 Mit diesen Parametern wird das Arima-
Modell errechnet, welches anschlieflend die Grundlage fiir die Vorhersagen bildet. Das
errechnete Modell ist in Tabelle [65 ersichtlich.

Betrachtet man auf dieser Grundlage die erstellten Pridiktionswerte in Abbildung
so wird ersichtlich das die Modellbildung aufgrund der gewéahlten Parameter schlecht ist.
Trotz der gednderten Parameter des Modells werden keine addquaten Vorhersagen berech-

net.
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Parameter Wert
ARParameters 0,94016
MAParameters 0,509876

d 0
Intercept 53968,7
Sigma2 5,23952e+06
logLikelihood -401201
SeriesData

DeltaSeriesData 44763
EPS 49,2691

Tabelle 65: Modellbildung des dritten Durchlaufes. Algorithmus: Arima
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Abbildung 30: Grafische Darstellung des dritten Durchlaufes

Arima - 4. Durchlauf Fiir den vierten Durchlauf wurden die Parameter des Arima-
Modells wie folgt gewéhlt: P = 2,Q = 1, D = 0 Mit diesen Parametern wird das Arima-
Modell errechnet, welches anschlielend die Grundlage fiir die Vorhersagen bildet. Das
errechnete Modell ist in Tabelle [66] ersichtlich.

Parameter Wert
ARParameters 1,66753;-0,727652
MAParameters -0,136124

d 0
Intercept 53968,7
Sigma2 4,26622e4-06
logLikelihood -396683
SeriesData

DeltaSeriesData 44547:;44763
EPS 706,426

Tabelle 66: Modellbildung des vierten Durchlaufes. Algorithmus: Arima
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Betrachtet man auf dieser Grundlage die erstellten Vorhersagewerte in Abbildung SO
wird ersichtlich das die Modellbildung aufgrund der gewéhlten Parameter schlecht ist.

Trotz der gednderten Parameter des Modells werden keine adédquaten Vorhersagen be-

rechnet.
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Abbildung 31: Grafische Darstellung des vierten Durchlaufes

Aufgrund der schlechten Ergebnisse der beschriebenen Durchldufe wird das Arima-
Modell nicht weiter verfolgt. Neben den schlechten Ergebnissen konnten einige Arima-
Konfigurationen auf dem SAP HANA System aufgrund nicht identifizierbarer Fehler
durchgefiihrt werden. Die fehlgeschlagenen Konfigurationen und der Grund hierfiir sind in
Tabelle [67] zu finden.

Arima-Parameter | Grund

P=0,Q0=2,D =1 | Interner SAP HANA Fehler
P=0,Q=2,D =1 | Interner SAP HANA Fehler
P=0,Q=2,D =1 | Interner SAP HANA Fehler
P=0,Q =0,D =1 | Keine Vorhersagewerte erstellt
P=0,Q =1,D =1 | Keine Vorhersagewerte erstellt

Tabelle 67: Nicht durchfithrbare Arima-Konfigurationen

Ein weiterer Grund das Arima-Modell nicht weiter zu verfolgen, ist die Tatsache, dass
der Algorithmus innerhalb von SAP HANA lediglich eine Variable zur Berechnung von
Prognosen zulisst. Das bedeutet: Die Berechnung des zukiinftigen Energieverbrauches ist
ausschliefllich anhand des historischen Energieverbrauches méglich. Kommen jedoch wei-
tere Variablen hinzu, zum Beispiel Temperatur- oder Winddaten, so ist dieser Algorithmus

fiir diese Berechnungen nicht geeignet.

Single Exponential Smoothing Mit Hilfe des Single Exponential Smoothing-Algorithmus

konnte keine adédquate Vorhersage der Verbrauchsdaten generiert werden. Grund hierfiir
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ist die Eigenschaft dieser Algorithmengruppe, die neueren Daten eine hohere Prioritét
zurechnet als dlteren Daten. Daraus folgt, dass Entwicklungen zum Ende einer Betrach-
tungsperiode bis in ein positives oder negatives Extrem vorgesetzt werden (vgl. Kapitel
. FEin unendlich, positiver Energieverbrauch ist jedoch genauso wenig wie ein unendlich
negativer Energieverbrauch zu erwarten. Die Validitét eines negativen Energieverbrauchs
ist génzlich in Frage zu stellen. Die Ergebnisse zu den verschiedenen Durchldufen sind auf

der beigefiigten CD im Ordner Forecast/Basis/SingleExpSmoothing zu finden.

Double Exponential Smoothing Die zuvor beschriebene Problematik des Single Ex-
ponential Smoothing trifft auch beim Double Exponential Smoothing zu. Die Er-
gebnisse zu den verschiedenen Durchldufen sind auf der beigefiigten CD im Ordner

Forecast/Basis/DoubleExpSmoothing zu finden.

Triple Exponential Smoothing Die Problematik des Single Exponential Smoothing und
Double Exponential Smoothing trifft ebenfalls beim Double Triple Smoothing zu. Die
Ergebnisse zu den verschiedenen Durchldufen sind auf der beigefiigten CD im Ordner

Forecast/Basis/TripExpSmoothing zu finden.

Forecast Smoothing Forecast Smoothing wird von der SAP-PAL-Bibliothek angeboten,
um die optimalen Parameter fiir die Algorithmen Double Exponential Smoothing, Tri-
ple Exponential Smoothing und Forecast Smoothing automatisch zu errechnen [SAP14b].
Aufgrund der berechneten Parameter wird anschliefend der am besten passende Algo-
rithmus fiir die zugrunde liegende Datenmenge automatisch ausgewihlt und das Modell
anschlieflend errechnet. Trotz dieser Vorteile kann mit diesem Algorithmus dennoch keine
addquate Vorhersage der Verbrauchsdaten errechnet werden. Die Eigenschaften der zuvor
beschriebenen Algorithmen (Single-, Double-, und Triple Exponential Smoothing) treffen
auch auf diesen Algorithmus zu. Die Ergebnisse zu den verschiedenen Durchldufen sind

auf der beigefiigten CD im Ordner Forecast/Basis/ForecastSmoothing zu finden.

Bl Variate Natural Logarithmic Regression Die Vorhersage des Stromverbrauches gibt
fiir den gesamten Betrachtungszeitraum (Januar 2014) konstante Werte aus. Wenn die
Vorhersage fiir einen grofleren Zeitraum (z.B bis 2017) durchgefiihrt wird, vergroert sich
die Vorhersage fiir den Stromverbrauch allerdings ist die Steigung hier sehr klein. Fazit:
Der Algorithmus liefert eine bis unendliche Vorhersage, wobei die Steigerung so klein ist,
dass die Vorhersage bis fiir Januar 2014 konstant bleibt. Der Algorithmus liefert daher
keine zuverldssige Vorhersagen. Die Ergebnisse zu den verschiedenen Durchlaufen sind auf

der beigefiigten CD im Ordner Forecast/Basis/BI-Variate Naturallog zu finden.
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Bl Variate Geometric Regression Die Vorhersage des Stromverbrauches gibt fiir den
gesamten Betrachtungszeitraum (Januar 2014) konstante Werte aus. Wenn die Vorher-
sage fiir einen grofleren Zeitraum (z.B bis 2017) durchgefiihrt wird, vergrofert sich die
Vorhersage fiir den Stromverbrauch, allerdings ist diese Steigung sehr klein. Fazit: Der
Algorithmus liefert eine bis unendliche Vorhersage, wobei die Steigerung so klein ist, dass
die Vorhersage fiir Januar 2014 konstant Werte liefert. Der Algorithmus liefert daher keine
zuverldssige Vorhersagen. Die Ergebnisse zu den verschiedenen Durchldufen sind auf der
beigefiigten CD im Ordner Forecast/Basis/BI-Variate-GeometrischeRegression zu

finden.

Multiple Lineare Regression Mit Hilfe von Multiple Regression wurde der Stromver-
brauch fiir den Zeitraum Januar 2014 vorhergesagt. Hierzu wird zunéchst die ID als Pradik-
tor verwendet. Das heifit, die Daten enthalten nur Verbrauchdaten iiber die Zeit und keine
weiteren Pridikatoren, die den Verbrauch beeinflussen kénnten. Auch hier hat das Mo-
dell keine addquaten Vorhersagen generiert. Eine multiple lineare Regression ist nur dann
sinnvoll, wenn die Pradiktoren Xn mit dem Kriterium Y korreliert sind. Die Ergebnisse
zu den verschiedenen Durchldufen sind unter dem Ordner , Forecast/Basis/MultipleLinea-

reRegression* zu finden.

Polynomiale Regression Mit Hilfe der polynomialen Regression werden die Daten mit
einer Polynomfunktion modelliert. Die unbekannten Modellparameter werden dabei aus
den Daten geschiitzt [SAP14b]. Dieses Modell hat ebenfalls kein addquates Ergebnis er-
zeugt. Wie bei der multiplen linearen Regression ist eine polynomiale Regression nur dann
sinnvoll, wenn die Pradikatoren Xn mit dem Kriterium Y korreliert sind. Die Ergebnisse
zu den verschiedenen Durchldufen sind im Ordner ,, Forecast/Basis/Polynomialregression®

zu finden.

Exponentielle Regression Mit Hilfe der exponentiellen Regression wird die Beziehung
zwischen Verbrauch und ID dargestellt. In diesen Versuch werden die Daten mit der
Exponentialfunktionen modelliert. Das Ergebnis, das dieses Modell erzeugt ist eben-
falls nicht signifikant. Die zuvor beschriebene Problematik liegt auch bei diesen Algo-
rithmus vor. Die Ergebnisse zu den verschiedenen Durchldufen sind unter dem Ordner

Forecast/Basis/Exponentialregression zu finden.

Lineare Regression mit gedampftem Trend und saisonaler Anpassung Seit dem SAP
HANA Service-Pack 09 steht der Algorithmus Lineare Regression mit geddmpftem Trend
und saisonaler Anpassung zur Verfiigung (Siehe Abschnitt [11.1.1)). Der Algorithmus be-

rechnet dhnlich der Arima-Zeitreihenanalyse Prognosen anhand einer Variable. Dies ist der
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historische Stromverbrauch. Um mit diesen Algorithmus Prognosen zu errechnen werden

die Parameter des Algorithmus entsprechend Tabelle 68| wie festgelegt:

Parameter Einstellung | Erlduterung

FORECAST_LENGTH 745 Die Anzahl der Vorhersagen.

TREND 0.9 Einfluss des geddmpften Trends.

SEASONALITY 1 Legt fest, dass die historischen Daten saison-
elle Einfliisse haben.

PERIODS 8760 Legt die Periodizitit fest (Hier: Jede Stunde
ist eine Periode (24x365)).

Tabelle 68: Parametereinstellungen der linearen Regression mit geddmpftem Trend

Die View VIEW_CONSUMPTION Training enthélt die Trainingsdaten, mit denen das Modell
gebildet wird. Um das Trainingsset in die Modellbildung des Algorithmus einzubinden
wird das in Listing |32] abgebildete SQL-Statement verwendet.

CREATE COLUMN TABLE PAL FORECASTSLR DATA_TBL LIKE PALFORECASTSLR DATAT;
INSERT INTO PALFORECASTSLR.DATATBL select ”ID”, "CONSUMPTION” FROM "PAL”.
” CONSUMPTION_TRAINING” ;

Abbildung 32: SQL-Statement fiir die Modellbildung der linearen Regression mit gedampf-
tem Trend und saisonaler Anpassung

Die Tabelle zeigt die produzierten Fehlerkennzahlen des Algorithmus. Dabei bezieht
sich der Durchlauf ,,Jan2014“ auf die Verwendung des gesamten Trainingsdatensatzes. Der
Durchlauf ,,Wo2014“ bezieht lediglich die Arbeitstage der Trainingsdaten in die Modellbil-
dung mit ein und berechnet entsprechend nur die Arbeitstage des Zeitraums Januar 2014.
Der Durchlauf ,, WoE2014“ bezieht lediglich die Wochenenden in die Modellbildung mit ein
und prognostiziert dementsprechend nur die Wochenenden fiir den Zeitraum Januar 2014.
Im Durchlauf ,,Zusammen* werden die beiden Durchliufe ,, Wo2014“ und ,, WoE2014“ zu-
sammengefiigt. Die hierzu verwendeten SQL-Codes, die das Traingsdatenset einschrénken
sind in Listing 33| und [34] zu finden. Prinzipiell sind die beiden Statements identisch zu Lis-
ting jedoch werden die Daten aus einer zuvor vorbereiteten View bezogen, die jeweils
nur Trainingsdaten fiir die Arbeitstage beziehungsweise Wochenenden der Trainingsdaten
von 2009 bis 2013 enthélt.

CREATE COLUMN TABLE PAL FORECASTSLR DATA TBL LIKE PAL FORECASTSLR DATAT;
INSERT INTO PALFORECASTSLR DATATBL select ”ID”, "CONSUMPTION” FROM ”PAL”.
” CONSUMPTION_TRAINING_-WEEK?” ;

Abbildung 33: SQL-Statement fiir die Modellbildung der linearen Regression mit gedampf-
tem Trend und saisonaler Anpassung fiir Wochenarbeitstage

Die Abbildung zeigt die grafische Darstellung der Vorhersagen fiir den Durchlauf
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CREATE COLUMN TABLE PAL_FORECASTSLR DATA_TBL LIKE PAL FORECASTSLR DATA.T;
INSERT INTO PALFORECASTSLR DATA TBL select ”ID”, ”"CONSUMPTION” FROM "PAL”.
” CONSUMPTION_TRAINING_-WEEKEND” ;

Abbildung 34: SQL-Statement fiir die Modellbildung der linearen Regression mit gedampf-

tem Trend und saisonaler Anpassung fiir Wochenenden

Durchlauf | R-Squared | MAE | RMSE | CV_MAE | CV_RMSE
Jan2014 0,46 7911,11 | 9184,79 0,12 0,14
Wo2014 0,78 6343,98 | 7182,53 0,09 0,11
WoE2014 0,9 6579,23 | 6846,36 0,12 0,12
Zusammen 0,82 6404,69 | 7097,30 0,10 0,11

Tabelle 69: Fehlerkennzahlen der Anwendung des Modells

,Jan2014“. Die Abbildung zeigt die grafische Darstellung des Durchlaufes ,,Zusam-
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Abbildung 35: Vergleich von tatsichlichem Stromverbrauch und vorhergesagtem Ver-
brauch. Durchlauf: , Jan2014¢

Betrachtet man die grafische Darstellung des Durchlaufes ,,Jan2014“, wird deutlich, dass
der Verlauf der einzelnen Tage mehr oder weniger gut bis mittelméBig ersichtlich wird.
Weiterhin fallt auf, dass die Stromverbrauchsschwankungen innerhalb eines Tages dar-
gestellt werden. Insbesondere am vierten Prognosetag entsteht eine an den tatsédchlichen
Verbrauch sehr angepasste Vorhersage. Es fillt jedoch auf, dass an den anderen Tagen
ein ,,Sockelbetrag® fehlt, welcher die Vorhersagewerte anheben und damit die Prognoseer-
gebnisse weiter an den tatséichlichen Verbrauch anpassen konnte. Dieser Trend verstérkt
sich, je langer der Prognosehorizont in der Zukunft liegt. Ebenfalls fillt auf, dass der
Algorithmus die Auswirkungen des Wochenendes offenbar nicht stark genug beriicksich-
tigt. Hier sind - im Vergleich zum tatséchlichen Verbrauch an den Wochenenden - starke
Abweichungen in der Grafik ersichtlich. Die Beobachtungen werden auch an den Fehler-

kennzahlen des Algorithmus deutlich. Der R-Squared liegt hier bei 0,46, was einer schlech-
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Abbildung 36: Vergleich von tatsichlichem Stromverbrauch und vorhergesagtem Ver-
brauch. Durchlauf: ,,Zusammen*

ten bis mittelméaBigen Anpassung des Algorithmus an die tatsidchlichen Daten entspricht.
Der MAE dieses Durchlaufes liegt bei 7911,11 und der RMSE liegt bei 9184,79 Punkten.
Die hierzu errechneten relativen Fehlerkennzahlen sind ebenfalls in der Tabelle [69] ersicht-
lich. Um die Vorhersagen zu verbessern, wurden zusétzlich die Durchldufe ,, Wo2014%“ und
» WoE2014“ durchgefiihrt. Der Durchlauf ,, Wo2014“ bildet ein Modell auf Basis der Wo-
chentage Montag bis Freitag der Trainingsdaten und errechnet entsprechend Prognosen
fiir diese Tage des Monats Januar 2014. Analog hierzu bildet der Durchlauf , WoE2014“
ein Modell auf Basis der Tage Samstag und Sonntag der Trainingsdaten und berechnet
entsprechend Vorhersagewerte fiir diese Tage im Zeitraum Januar 2014. Im Durchlaufes
»,Zusammen* werden die Ergebnisse der beiden Durchldufe zusammengefiigt. Betrach-
tet man zunéchst die Fehlerkennzahlen der Durchlédufe ,, Wo2014“ und ,, WoE2014“ wird
deutlich, dass mit einer getrennten Betrachtung von Wochenenden und Arbeitswochen
eine Verbesserung der Prognoseergebnisse erzielt werden kann. Hier liegt der R-Squared
bei 0,78 (Durchlauf ,,Wo2014“) und 0,9 (Durchlauf ,WoE2014%), was einer guten An-
passung der Prognoseergebnisse an die tatsédchlichen Daten entspricht. Dieses Verhalten
wird auch an den Fehlerkennzahlen MAE und RMSE ersichtlich: Die beiden Durchlaufe
,» W02014“ und ,,WoE2014“ erzielen bei beiden Fehlerkennzahlen niedrigere Werte als der
Durchlauf ,,Jan2014“. Im Durchlauf ,,Zusammen“ werden die beiden Ergebnisse der vo-
rigen Durchliufe zusammengefiigt. Vergleicht man die grafische Abbildung [36] zu diesem
Durchlauf mit der Abbildung [69] wird deutlich, dass nun eine bessere Anpassung des Al-
gorithmus an die tatséchlichen Daten erfolgt. Insbesondere werden die Wochenenden nun
besser erkannt und prognostiziert. Insgesamt fehlt jedoch immer noch ein ,,Sockelbetrag*
von etwa 5000 - 6000 Megawatt (MW), welcher die gesamte Vorhersage nochmals verbes-
sern konnte. Die Fehlerkennzahlen des Durchlaufes ,,Zusammen® sind hier wie folgt: der
R-Squared liegt bei 0,82, was einer guten Anpassung der von dem Algorithmus produ-
zierten Daten an die tatsdchlichen Daten entspricht. Ebenso liegt der MAE mit 6404,69
und der RMSE mit 7097,30 Punkten um 1506,42 (MAE) und 2087,49 (RMSE) niedriger,
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verglichen mit den Durchlauf ,,Jan2014%“. Verglichen mit den Fehlerkennzahlen des Durch-
laufes ,,Jan2014“ konnte hier also eine signifikante Verbesserung des Algorithmus durch

die getrennte Betrachtung von Arbeits- und Wochenendtagen erzielt werden.

Zusammenfassung der Ergebnisse Die durchweg schlechten Ergebnisse der Algorith-
merﬂ auf die Views in Listing [26] und [27| haben gezeigt, dass die Vorhersage des Strom-
verbrauches anhand historischer Stromverbrauchsdaten und einer fortlaufenden ID keine
adidquaten Ergebnisse fiir die betrachteten Algorithmen liefert. In diesem Kontext sind ins-
besondere die Ergebnisse der Arima-Zeitreihenanalyse enttduschend: Dieser Algorithmus
akzeptiert neben der ID und dem Stromverbrauch keine weiteren Eingabepridikatoren.
In diesem Fall kann lediglich eine Justierung der Parameter des Modells Abhilfe schaf-
fen, was jedoch aufgrund mehrerer SAP HANA Studio-Fehler - wie oben beschrieben - zu
keine weiteren Ergebnisse fithrt. Ebenfalls fithren die Testldufe der Algorithmen lineare,
exponentielle- oder polynomiale Regression zu keine addquaten Ergebnisse. Wahrschein-
lich sorgt in diesem Fall die fortlaufende ID der Datensétze fiir eine zu starke Glattung
der Prediktionswerte. In Abbildung [37] wird ein solcher Kurvenverlauf fiir die polynomiale

Regression stellvertretend fiir alle weiteren Algorithmen fiir die zu starke Gléttung gezeigt.

—— Tatsachlicher Verbrauch
—— Forecast

Stromverbrauch
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Abbildung 37: Grafische Darstellung der Vorhersage mit der polynomialen Regression

Der Kurvenverlauf in der Abbildung zeigt die zu starke Gliattung des polynomialen Re-
gressionsmodells. Die Vorhersage produziert zwar verschiedene Werte, jedoch unterschei-
den sich diese untereinander kaum. Der R-Squared betrégt fiir dieses Modell lediglich 0,11,
was einer sehr schlechten Anpassung der prognostizierten Daten an die tatséchlichen Da-
ten entspricht. In diesem Durchlauf kann lediglich die lineare Regression mit geddmpftem
Trend und saisonaler Anpassung iiberzeugen. Hier erzielt der Durchlauf ,, Zusammen*, in

dem Arbeitstage und Wochenenden bei der Modellerzeugung getrennt betrachtet werden,

10Bis auf die lineare Regression mit geddmpftem Trend und saisonaler Anpassung.
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die besten Ergebnisse. Dieser Durchlauf erzielt folgende Fehlerkennzahlen: Der R-Squared
betragt 0,82, der MAE liegt bei 6404,69 und der RMSE liegt bei 7097,30 Punkten, was
einer relativen Abweichung zu den tatséchlichen Daten von 11 % entspricht. Dieser Al-
gorithmus erlaubt jedoch nur die Berechnung von Vorhersagen anhand einer Variable,
weshalb er in den folgenden Ausfithrungen nicht weiter betrachtet werden kann. Nach Ab-
schluss dieses ersten Durchlaufes haben sich die Mitglieder der Projektgruppe Gedanken
dariiber gemacht, wie die Qualitéit der Vorhersagen verbessert werden kann. Hierbei gilt zu
beachten, dass fiir die Datenbasis weiterhin ausschlief3lich der Stromverbrauch anhand des
Stromverbrauches sowie des zeitlichen Verlaufes vorhergesagt werden soll. Daraus folgt,
dass der zeitliche Bezug der Stromverbrauchsdaten differenzierter dargestellt werden muss.

Die Realisierung dieses Ansatzes wird im folgenden Abschnitt beschrieben.

12.3.2 Zweiter Versuch der Datenbasis

Zentrale Feststellung und Schlussfolgerung aus den ersten Versuch ist, dass die verwende-
ten Algorithmen] "] keine adiiquaten Pridiktionen des Stromverbrauches nur auf Basis einer
fortlaufenden ID sowie des historischen Stromverbrauches selbst errechnen kénnen. In die-
sem zweiten Versuch wird dargestellt, wie der Verlauf der Zeit differenzierter dargestellt
werden kann. Hierzu wird wie folgt vorgegangen: Neben der fortlaufenden ID (Voraus-
setzung fiir jeden SAP-PAL-Algorithmus) werden weitere Spalten hinzugefiigt, welche die
Stromverbrauchsdaten mit folgenden weiteren Daten anreichern:
1. die fortlaufende Nummerierung der Stunden iiber den gesamten Datensatz

die jeweilige Stunde des Tages

den jeweiligen Tag der Woche

den jeweiligen Tag des Monats

der aktuelle Monat

das jeweilige Quartal

N ok W

das jeweilige Jahr

Mit diesen zusétzlichen Informationen sollen nun neue Vorhersagen getroffen werden. Die
oben genannten zusétzlichen Informationen werden in separaten Spalten gespeichert. Da-
durch ergibt sich, das fortan nur noch Algorithmen zur Auswahl stehen, die N unabhéngige
Variablen als Input zulassen. Damit beschriankt sich die Auswahl der Algorithmen fiir alle

weiteren Versuche auf die Folgenden:

e Multiple Lineare Regression
e Exponentielle Regression

e Support Vector Machine

1Bis auf die lineare Regression mit geddmpftem Trend und saisonaler Anpassung.
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12.3 Ergebnisse der Vorhersagen 12 TEST UND EVALUATION

Datenfluss Dieser Abschnitt beschreibt den Datenfluss fiir den zweiten Versuch. Die
Datenbasis entspricht dabei der Basis des ersten Versuches. Das heifit, die Datentabelle
OLIMP.ENTOSE_POWER_CONSUMPTION (siehe Tabelle sowie die auf dieser Tabelle aus-
gefithrte Prozedur aus Listing [25] gilt ebenfalls fiir diesen Versuch. Auf dieser Datenbasis
aufbauend wird anschlieflend jeweils eine View erstellt, welche die Trainingsdaten (Zeit-
raum 01.01.2009 00:00:00 Uhr bis 31.12.2013 23:00:00 Uhr) sowie die Testdaten (Zeitraum
01.01.2014 00:00:00 Uhr bis 31.01.2014 00:00:00 Uhr) beinhalten. Die SQL-Codes hierzu
sind in Listing [3§ und [39] zu finden.

CREATE VIEW "PAL” .” CONSUMPTION_TRAINING” ( ”ID”,

” CONSUMPTION” |

"HOUR.COUNT” ,

"HOUR_.OF DAY” |

"DAY_OF WEEK” |

"DAY_OF MONTH” |

"MONTH” |

"QUARTER” ,

"YEAR” ) AS SELECT
ID—-1 as ID,
.CONSUMPTION as CONSUMPTION,
.ID as HOUR.COUNT,
.HOURINT as HOUR.OF DAY,
.DAY_OF WEEK_INT as DAY.OF-WEEK,
.DAY_INT as DAY.OF MONTH,
.MONTH.INT as ”MONIH” ,
.QUARTERINT as ”QUARTER” ,
.YEARINT as "YEAR”
FROM ”PAL” .” CONSUMPTION_ALL.CLEAN” as ¢ JOIN ”_SYS_BI” .”M_TIME_DIMENSION” as

t ON ¢.ID+8784 = t.”HOUR.COUNT”

ORDER BY ID ASC WITH READ ONLY

[l N - - e e BN ¢

Abbildung 38: View fiir die Trainingsdaten der Stromverbriuche mit zusétzlichen
Zeitangaben

Wie bereits im ersten Versuch beschrieben, wird mit der Timestamp-Représentation der
Zeit in der Tabelle OLIMP .ENTOSE_POWER_CONSUMPTION und der SAP HANA Tabelle _SYS
_BI.M_TIME DIMENSION die Reprisentation der Zeit in eine fortlaufende ID umgerechnet.
Zusétzlich werden diese Views mit den am Anfang dieses Abschnittes erlduterten zuséitz-
lichen Informationen zur Zeit angereichert. Diese Angaben stammen ebenfalls aus der
SAP HANA Tabelle _SYS_BI.M_TIME DIMENSION. Tabelle [70] und [71] zeigen hierzu einige
Beispieldaten.

Tabelle [70] zeigt die ersten drei Datensétze des Trainingssets und Tabelle [71] zeigt die ers-
ten drei Datensétze des Testsets. Die Spaltennamen sind dabei identisch: Spalte ID ist die
fortlaufende ID der Datensitze. Spalte CONSUMPTION [ beinhaltet den stiindlichen Strom-
verbrauch. Spalte HOUR_COUNT ist die fortlaufende Nummerierung der Stunden iiber den
gesamten Datensatz. Die Spalte HOUR_OF DAY beinhaltet die jeweilige Stunden des Daten-

2nur im Trainingsset vorhanden, da genau diese Werte im Testset vorhergesagt werden.
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CREATE VIEW ”PAL” .” CONSUMPTION.FORECAST” ( ”ID” ,

"HOUR.COUNT” |,

"HOUR_OF DAY ,

"DAY.OF - WEEK” |,

"DAY.OF MONTH” ,

"MONTH” |

"QUARTER” |

"YEAR” ) AS SELECT
.HOUR.COUNT-8783—43824—1 as ID,
.HOUR.COUNT-8783 as HOUR.COUNT,
.HOUR.NT as HOUR.OF DAY,
.DAY_OF WEEK_INT as DAY.OF WEEK,
.DAYINT as DAY.OF MONTH,
.MONTH.INT as "MONIH" ,
.QUARTERINT as "QUARTER” ,

t . YEARINT as ”"YEAR”
FROM ” _SYS_BI” .”M_TIME DIMENSION” as t
WHERE t .DATETIMESTAMP >= ’2014—01—01.00:00:00
AND t .DATETIMESTAMP <= ’2014—01—31_.24:00:00 "
ORDER BY ID ASC WITH READ ONLY

&+ o+ttt

Abbildung 39: View fiir die Testdaten der Stromverbriauche mit zusétzlichen Zeitangaben

satzes. Der Wertebereich dieser Spalte liegt zwischen 0 (00:00 Uhr) und 23 (23:00 Uhr). Die
Spalte DAY_OF _WEEK beinhaltet den aktuellen Tag der Woche als Integer-Representation.
Der Wertebereich liegt hier zwischen 0 und 6, wobei der Wert 0 fiir Montag steht und der
Wert 6 fiir Sonntag steht. Die Spalte DAY_OF _MONTH zeigt den aktuellen Tag des Monats
an, hier sind also Werte zwischen 1 und 31 méglich. Die Spalte MONTH zeigt den jeweiligen
Monat des Datensatzes. Hier steht der Wert 1 fiir Januar und der Wert 12 fiir Dezember.
Die Spalte QUARTER zeigt das Quartal des Datensatzes an. Der Wertebereich dieser Spalte
liegt zwischen 1 und 4. Die Spalte YEAR zeigt das Jahr des Datensatzes an. Die Werte in
dieser Spalte liegen zwischen 2009 und 2013 (VIEW_CONSUMPTION_TRAINING) und
2014 (VIEW_CONSUMPTION_FORECAST).
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Tabelle 70: View PAL.CONSUMPTION.TRAINING
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Tabelle 71: View PAL.CONSUMPTION.FORECAST

Multiple Lineare Regression Der Versuch der Vorhersage mit Hilfe der Linearen Re-
gression teilt sich in zwei Teilversuche auf. Mit Hilfe der View CONSUMPTION_TRAINING
(siehe Listing werden zwei Modelle gebildet. Der erste Teilversuch bezieht sich
dabei auf die gesamten Trainingsdaten. Der zweite Teilversuch bezieht sich auf das
Jahr 2013 als Trainingsdaten. Die Scripte hierzu konnen auf der beigelegten CD im
Ordner svn/Forecast/MultipleLineareRegressionSQL/ gefunden werden. Im Ordner
2.Versuch befinden sich die Daten zur Modell- und Pradiktionsbildung iiber den gesam-
ten Trainingsdatensatz. Im Ordner 3.Versuch befinden sich die Daten zur Modell- und
Pradiktionsbildung fiir das Jahr 2013. In diesen beiden Ordnern sind folgende Dateien

vorhanden:

Datei Inhalt

build_modell_mlr.sql | Script zum Erstellen des Modells.

build_forecast_mlr.sql | Script zum Erstellen der Vorhersage fiir Januar 2014.
fehlerkennzahlen.csv | Vom Algorithmus erstellen Fehlerkennzahlen, bezogen auf die

Trainingsdaten.
forecast.csv Vorhersagewerte fiir Januar 2014.
Januar2014.xlxs Vergleich der Vorhersagewerte mit den tatsédchlichen Werten fiir

Januar 2014.

Tabelle 72: Relevante Dateien fiir die Multiple Lineare Regression

Um das Trainingsset fiir die jeweiligen Durchldufe einzuschrinken, wird in der Datei build

_modell 1mr.sql das folgende SQL-Statement verwendet:

INSERT INTO PALMLR DATA_TBL SELECT % FROM ”PAL” .” CONSUMPTION_TRAINING” ;

Abbildung 40: SQL-Statement fiir den gesamten Trainingsdatensatz (2009-2013)

Listing zeigt, wie der gesamte Trainingsdatensatz in die Modellbildung eingebunden
wird. Listing [41]| zeigt, wie lediglich das Jahr 2013 des Trainingsdatensatzes in die Modell-
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bildung eingebunden wird. Dies wird iiber die Spalte ID realisiert. Hierbei entspricht die
ID mit dem Wert 35064 das Datum 01.01.2013, 00:00:00 Uhr.

INSERT INTO PALMLR DATA_TBL SELECT % FROM ”PAL” .” CONSUMPTION_TRAINING”
where ”"ID” >= 35064;

Abbildung 41: SQL-Statement fiir das Jahr 2013 als Trainingsdatensatz

Um nun ein Modell fiir die ausgewéhlten Trainingsdaten zu bilden muss folgenderma-
Ben vorgegangen werden: Zunéchst muss das Script build modell mlr.sql in SAP HA-
NA ausgefithrt werden. Anschliefend wird der SQL-Code build forecast mlr.sql in
SAP HANA ausgefiihrt. Hiernach liegen die Vorhersagen fiir den Januar 2014 als Tabel-
len in SAP HANA vor. Aufgrund der Menge an getiitigten Vorhersagen und Ubersichts-
griinden wurden diese Tabellen jeweils exportiert und liegen in dem entsprechenden Ordner
im CSV- beziehungsweise Microsoft-Excel-Format vor: Die Datei fehlerkennzahlen.csv
beinhaltet die von dem SAP HANA System generierten Kennzahlen (z.B. R-Squared),
bezogen auf die Modellbildung mit den Trainingsdaten. Die Datei forecast.csv beinhal-
tet die von dem Algorithmus generierten Priadiktionsdaten fiir den Zeitraum Januar 2014.
Die Datei Januar2014.x1xs beinhaltet den Vergleich des tatsdchlichen Stromverbrauches
und der Vorhersage. In dieser Datei sind ebenfalls die Fehlerkennzahlen, bezogen auf das
Testdatenset enthalten. Die Parametereinstellungen werden fiir die folgenden Durchléufe

wie folgt gewahlt:

Parameter Einstellung | Erlduterung

THREAD _NUMBER 8 Modellbildung wird mit 8 Threads durch-
gefiihrt.

PMML_EXPORT 1 Gibt an, dass das Modell im PMML-
Format vorliegt.

ADJUSTED_R2 1 R-Squared und R-Squared-Adjusted wer-
den berechnet.

VARIABLE_SELECTION | 0 Alle in der View vorhandenen Variablen
werden zur Modellbildung einbezogen.

Tabelle 73: Parametereinstellungen der multiplen linearen Regression

Ergebnisse der Durchliufe Die folgenden Aussagen beziehen sich auf die Ergeb-
nisse im Ordner svn/Forecast/MultipleLineareRegressionSQL/2.Versuch und svn/
Forecast/MultipleLineareRegressionSQL/3.Versuch. Wie bereits weiter oben erwéhnt
finden sich in diesen Ordnern alle relevanten Ergebnisse der Durchléufe. Die Fehlerkenn-
zahlen zu beiden Vorhersagen sind in Tabelle [74] zusammengefasst dargestellt. Dabei be-
zieht sich der Durchlauf ,,2009_2013“ auf die Verwendung der kompletten Trainingsdaten
(2009-2013) fur die Modellbildung. Der Durchlauf ,,2013% bezieht sich auf die Verwendung
der Trainingsdaten fiir das Jahr 2013.
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Durchlauf | R-Squared | MAE | RMSE | CV_.MAE | CV_RMSE
20092013 0,39 8220.84 | 10049,13 0,13 0,16
2013 0,40 11003,34 | 12877,54 0,17 0,20

Tabelle 74: Fehlerkennzahlen der Multiplen Linearen Regression

Abbildung [42] zeigt die grafische Darstellung des tatséchlichen Stromverbrauches im Ver-
gleich zu den Pradiktionswerten.
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Abbildung 42: Vergleich von tatsdchlichem Stromverbrauch zum vorhergesagten Ver-
brauch. Durchlauf: ,,2009_2013¢

Abbildung (43| zeigt die grafische Darstellung des tatséchlichen Stromverbrauches im Ver-
gleich zu den Prédiktionswerten.
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Abbildung 43: Vergleich von tatsdchlichen Stromverbrauch zum vorhergesagten Ver-
brauch. Durchlauf: ,,2013¢
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Vergleicht man die grafischen Ergebnisse dieses Durchlaufes mit denen des ersten Versu-
ches der Datenbasis, fillt auf, dass nun in beiden Durchlaufen ein , Muster® im Verlauf der
Préadiktionskurve gebildet wird, an denen zumindest die einzelnen Tage grob erkennbar
sind. Die , differenziertere* Darstellung der Zeit hat hier dazu gefiihrt, das im Vergleich
zum ersten Versuch der Datenbasis bessere - jedoch nicht signifikante - Ergebnisse produ-
ziert werden. Dies wird dementsprechend auch in den Grafiken in Abbildung [42] und
sichtbar: Beiden Pridiktionen fehlt ein ,,Sockelbetrag® welcher den Vorhersagen zu einer
hoheren Qualitéit verhelfen konnte. Dies ist im Durchlauf ,,2013“ besonders deutlich sicht-
bar. Ebenso fehlt beiden Prédiktionen die korrekte Modellierung des Stromverbrauches im
Verlauf eines Tages (hier existiert lediglich eine Spitze, ohne das die Schwankungen im Ver-
laufe eines Tages weiter beachtet werden). Dementsprechend fallen die Fehlerkennzahlen
der beiden Durchliufe aus: Bei beiden Durchliufen liegt der R-Squared mit 0,39 (Durch-
lauf ,,2009-2013“) und 0,40 (Durchlauf ,,2013%) etwa gleichauf, jedoch liegt der MAE des
Durchlaufes ,,2009_2013“ mit 8229,84 Punkten im Vergleich zum Durchlauf ,,2013“ um
2773,5 Punkte niedriger. Dies ist auch beim RMSE zu beobachten. Beim Durchlauf ,,2009
_2013* liegt dieser bei 10049,13 Punkten und ist damit um 2828,41 Punkte niedriger als
der Durchlauf ,2013“. Hieraus ldsst sich also schlussfolgern, dass eine hthere Menge von
Trainingsdaten zu besseren Pradiktionsergebnissen fithrt. Dennoch reicht die differenzierte
Darstellung des zeitlichen Verlaufes in den Trainingsdaten offenbar nicht aus, um adédqua-

te, passende Pradiktionsergebnisse zu erzielen.

Exponentielle Regression Der Versuch der Vorhersage mit Hilfe der exponentiellen Re-
gression teilt sich in drei Teilversuche auf. Mit Hilfe der View CONSUMPTION_TRAINING
(siehe Listing werden drei Modelle gebildet. Der erste Teilversuch bezieht sich dabei
auf die gesamten Trainingsdaten. Der zweite Teilversuch bezieht sich auf den Zeitraum
Juni bis Dezember 2013 als Trainingsdaten. Der dritte Teilversuch bezieht sich auf das
Jahr 2013 als Trainingsdaten. Die Scripte hierzu kénnen auf der beigelegten CD im Ordner
svn/Forecast/Basis/Exponentialregression/ gefunden werden. Im Ordner 1.Versuch
befinden sich die Daten zur Modell- und Pradiktionsbildung iiber den gesamten Trainings-
datensatz. Im Ordner 2.Versuch befinden sich die Daten zur Modell- und Pradiktions-
bildung iiber Juni bis Dezember 2013. Im Ordner 3.Versuch befinden sich die Daten zur
Modell- und Pradiktionsbildung fiir das Jahr 2013. In diesen drei Ordnern sind folgende

Dateien vorhanden:

Um das Trainingsset fiir die jeweiligen Durchléufe einzuschréinken, wird in der Datei

Exponentialregression.sql das folgende SQL-Statement verwendet:

Listing zeigt, wie der gesamte Trainingsdatensatz in die Modellbildung eingebunden
wird. Listing [46| zeigt, wie lediglich das Jahr 2013 des Trainingsdatensatzes in die Modell-
bildung eingebunden wird. Dies wird iiber die Spalte ID realisiert. Hierbei entspricht die
ID mit den Wert 35064 das Datum 01.01.2013, 00:00:00 Uhr. Listing [45] zeigt, wie lediglich
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Datei Inhalt

Exponentialregression.sql | Script zum Erstellen des Modells und der Vorhersage fiir
Januar 2014.

fehlerkennzahlen.csv Vom Algorithmus erstellen Fehlerkennzahlen, bezogen auf
die Trainingsdaten.

forecast.csv Vorhersagewerte fiir Januar 2014.

Januar2014.xIxs Vergleich der Vorhersagewerte mit den tatséchlichen Wer-
ten fiir Januar 2014.

Diagramm.xIxs Vergleich der Vorhersagewerte mit den tatsdchlichen Wer-

ten fiir Januar 2014 als Diagramm.

Tabelle 75: Relevaten Dateien fiir die Exponentielle Regression

INSERT INTO PALERDATA_TBL select ”ID”, "CONSUMPTION” , "HOUR.COUNT” , ”
HOUR.OF DAY” , "DAY_.OF_-WEEK” , "DAY_OF MONTH” , "MONIH’ , "QUARTER” FROM "~
PAL” . ”CONSUMPTION_TRAINING” ;

Abbildung 44: SQL-Statement fiir den gesamten Trainingsdatensatz

INSERT INTO PAL.ERDATA TBL select ”ID”, "CONSUMPTION” , "HOUR.COUNT” , ”
HOUR.OFDAY” , "DAY_OF_-WEEK” , "DAY_OF MONTH” , "MONIH’ , "QUARTER” FROM ”
PAL” . ” CONSUMPTION_TRAINING” WHERE "ID” > 38785;

Abbildung 45: SQL-Statement fiir Juni bis Dezember 2013 als Trainingsdatensatz

INSERT INTO PAL.ERDATA TBL select ”ID”, "CONSUMPTION” , "HOUR.COUNT” , ”
HOUR-OFDAY” , "DAY.OF WEEK” , "DAY.OF MONTH” , "MONIH’ , "QUARTER” FROM ”
PAL” . ” CONSUMPTION_TRAINING” WHERE ”"ID” >= 35064;

Abbildung 46: SQL-Statement fiir das Jahr 2013 als Trainingsdatensatz

die Monate Juni bis Dezember 2013 des Trainingsdatensatzes in die Modellbildung einge-
bunden wird. Dies wird iiber die Spalte ID realisiert. Hierbei entspricht die ID mit dem
Wert 38785 das Datum 01.06.2013, 00:00:00 Uhr. Um nun ein Modell fiir die ausgew&hl-
ten Trainingsdaten zu bilden, muss folgendermafien vorgegangen werden: Zunéchst muss
das Script Exponentialregression.sql in SAP HANA ausgefiithrt werden. Hiernach lie-
gen die Vorhersagen fiir den Januar 2014 als Tabellen in SAP HANA vor. Aufgrund der
Menge an getitigten Vorhersagen und Ubersichtsgriinden wurden diese Tabellen jeweils
exportiert und liegen in den entsprechenden Ordnern im CSV- beziehungsweise Microsoft-
Excel-Format vor: Die Datei fehlerkennzahlen. csv beinhaltet die von dem SAP HANA
System generierten Kennzahlen (z.B. R-Squared), bezogen auf die Modellbildung mit den
Trainingsdaten. Die Datei forecast.csv beinhaltet die von dem Algorithmus generierten
Pradiktionsdaten fiir den Zeitraum Januar 2014. Die Datei Januar2014.x1xs beinhaltet
den Vergleich des tatséchlichen Stromverbrauches und der generierten Vorhersagen. In

dieser Datei sind ebenfalls die Fehlerkennzahlen, bezogen auf das Testdatenset enthalten.
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Aus Tabelle [76] sind die gewahlten Parametereinstellungen zu entnehmen.

Parameter Einstellung | Erlduterung
THREAD_NUMBER | 64 Modellbildung wird mit 64 Threads durch-
gefiihrt.

PMML_EXPORT 2 Gibt an, dass das Modell im PMML-Format ex-

portiert wird.

Tabelle 76: Parametereinstellungen der exponentiellen Regression (fiir alle Durchldufe)

Ergebnisse der Durchliufe Die folgenden Aussagen beziehen sich auf die Ergebnis-
se im Ordner svn/Forecast/Basis/Exponentialregression/. Wie bereits weiter oben
erwiahnt, finden sich in diesen Ordnern alle relevanten Ergebnisse der Durchldufe. Die

Fehlerkennzahlen zu den drei Vorhersagen sind in Tabelle [77] zusammengefasst dargestellt.

Durchlauf | R-Squared | MAE RMSE | CV_.MAE | CV_RMSE
2009-2013 0,38 9641,77 | 11565,79 0,15 0,18
Jun2013 0,35 9335,74 | 11272,23 0,15 0,18
2013 0,38 24438,78 | 25975,80 0,39 0,42

Tabelle 77: Fehlerkennzahlen der Prognose mit der exponentiellen Regression

Dabei bezieht sich der Durchlauf ,,2009-2013“ auf die Verwendung der gesamten Trai-
ningsdaten fiir den Zeitraum von 2009 - 2013. Der Durchlauf ,,Jun2013“ bezieht sich auf
die Verwendung der Trainingsdaten fiir den Zeitraum Juni 2013 bis Dezember 2013. Der
Durchlauf ,,2013“ bezieht sich auf die Verwendung der Trainingsdaten fiir den Zeitraum
2013 komplett. Abbildung [47]| zeigt die grafische Darstellung des tatséichlichen Stromver-
brauches im Vergleich zum prognostizierten Verbrauch fiir den Durchlauf ,,2009-2013“.

Abbildung (48] zeigt die grafische Darstellung des tatséchlichen Stromverbrauches im Ver-

gleich zum prognostizierten Stromverbrauch fiir den Durchlauf ,,Jun2013“.

Abbildung [49] zeigt die grafische Darstellung des tatséichlichen Stromverbrauches im Ver-

gleich zu den Pradiktonswerten.

Vergleicht man die Ergebnisse dieses Durchlaufes mit denen des ersten Versuches der
Datenbasis, fillt auf, dass nun in allen drei Durchldufen ein ,Muster“ im Verlauf der
Préadiktionskurve gebildet wird, an denen zumindest die einzelnen Tage grob erkennbar
sind. Die ,differenziertere” Darstellung der Zeit hat hier dazu gefiihrt, dass im Vergleich
zum ersten Versuch der Datenbasis bessere - jedoch nicht signifikante - Ergebnisse pro-
duziert werden. Im Vergleich zum ersten Versuch der Datenbasis fallen hier besonders die
beiden Durchlédufe ,,2009-2013“ und ,,Jun2013“ positiv auf. Der Durchlauf ,2023“ pro-
duziert - wie aus der entsprechenden grafischen Abbildung [49| ersichtlich - kontinuierlich
zu hohe Werte. Die beiden Durchldufe ,,2009-2013* und ,,Jun2013“ produzieren jedoch
ebenfalls keine wirklich addquaten Ergebnisse. Insbesondere werden die Stromverbrauchs-

schwankungen innerhalb eines Tages nicht dargestellt. Ebenfalls werden Arbeitstage und
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Abbildung 47: Vergleich von tatsdchlichem Stromverbrauch zum vorhergesagten Ver-
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brauch. Durchlauf: ,,Jun2013*
Durchlaufen zu niedrig prognostiziert. Betrachtet man alle drei Grafiken, wird ersichtlich,

9335,74 und einen RMSE von 11272,23 Punkten. Gemessen an diesen Fehlerkennzahlen
erreicht dieser Durchlauf die besten Ergebnisse dieses Versuches. Knapp dahinter erzielt
der Durchlauf ,,2009-2013“ mit einen MAE von 9641,77 und einen RMSE von 11656,79
die zweitbesten Ergebnisse. Der R-Squared dieses Durchlaufes liegt bei 0,38. Verglichen

dass kein Durchlauf signifikante Ergebnisse produziert. Dies wird auch an den Fehlerkenn-
zahlen (siehe Tabelle ersichtlich: Der Durchlauf ,,Jun2013“ erreicht hier einen MAE von

Abbildung 48: Vergleich von tatsdchlichem Stromverbrauch zum vorhergesagten Ver-
Wochenenden nur mangelhaft erkannt und die Stromverbrauchshéhen werden von beiden
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Abbildung 49: Diagramm Vergleich Ist und Forecast

mit dem R-Squared des Durchlaufes ,,Jun2013“ mit 0,35 Punkten, ist die Anpassung des
Algorithmus an die tatséichlichen Daten jedoch etwas besser als beim besten Durchlauf
,Jun2013“. Die Fehlerkennzahlen des Durchlaufes ,,2013%“ weisen hier die schlechtesten Er-
gebnisse auf. Dies wird auch in der grafischen Abbildung [9]sichtbar. Hier liegt der MAE
bei 24438,78 und der RMSE bei 25975,8 Punkten. Der R-Squared erzielt hier einen Wert
von 0,38 Punkten, was zwar einer Anpassung des Algorithmus an die tatsichlichen Da-
ten analog zum Durchlauf ,,2009-2013“ entspricht, jedoch werden die Prognosen zu hoch

berechnet.

Support Vector Machine Im Zuge dieses Versuchs mit der Support Vector Machine wird
ein radialer Kern genutzt, um von einer geringer benétigten Rechenleistung im Vergleich
zum polynomialen Kernel zu profitieren. Zuvor durchgefiihrte Testldufe mit dem Polyno-
mialen Kernel zeigen auf, dass Prognosen aufgrund der fiir diese Hypothese relevanten
Daten Laufzeiten von bis zu mehreren Stunden aufweisen. Deshalb wird der polynomiale
Kernel nicht weiter betrachtet. Aufgrund den Erfahrungen, die bereits durch die vorheri-
gen Algorithmen gesammelt worden sind, werden die gesamten Daten fiir den Zeitraum
2009 bis 2013 fiir die Modellbildung miteinbezogen. Denn es hat sich ergeben, dass kein
signifikanter Unterschied zwischen der Nutzung der gesamten und einer selektiven Daten-
menge zu erkennen ist. Diese Voraussetzungen werden auch fiir alle weiteren Hypothesen

iibernommen.

In diesem Fall wird die View CONSUMPTION_TRAINING fiir den Versuch ausgewihlt.
Weiterhin kann das Script hierzu auf der beigelegten CD im Ordner svn/Forecast/Basis

SVM/ gefunden werden. In diesen Ordnern sind folgende Dateien vorhanden:

Um das Trainingsset fiir den Durchlauf einzuschrinken, wird in der Datei build_and
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Datei Inhalt

build_and _forecast_svm_yr_qt_mth_dom_dow_hod.sql | Script zum Erstellen des Modells
und der Vorhersage fiir Januar
2014.

20_0014#c1000.x1sx Mehrere Dateien nach dem
Muster g(Gamma-Wert mit Un-
terstrich als Komma)#c(C-Wert
mit  Unterstrich als Kom-
ma).xlsx; Vergleich der Vorher-
sagewerte mit den tatséchlichen
Werten fiir Januar 2014 mitsamt
Fehlerkennzahlen.

Diagramm.xlsx Vergleich der Vorhersagewerte
mit den tatséichlichen Werten fiir
Januar 2014 als Diagramm

Tabelle 78: Relevante Dateien fiir die Support Vector Machine

_forecast_svm_yr_gt_mth dom _dow_hod.sql das folgende SQL-Statement verwendet:

INSERT INTO PAL_SVM_TRAININGSET_TBL

SELECT ID, ”"CONSUMPTION” as VALUEE, "YEAR” as ATTRIBUTEL, "QUARTER’ as
ATTRIBUTE2, "MONTH’ as ATTRIBUTE3, "DAY.OF MONTH” as ATTRIBUTE4, ”
DAY.OF WEEK” as ATTRIBUTE5, "HOUROFDAY” as ATTRIBUTE6 FROM ”PAL”.”
CONSUMPTION.TRAINING” ;

Abbildung 50: SQL-Statement fiir den gesamten Trainingsdatensatz bei der SVM

Um nun ein Modell fiir die ausgewéhlten Trainingsdaten zu bilden muss folgendermafien
vorgegangen werden: Zunéichst muss das Script build_and forecast_svm_yr_qt mth dom
_dow_hod.sql in SAP HANA ausgefiihrt werden. Hiernach liegen die Vorhersagen fiir den
Januar 2014 als Tabellen in SAP HANA vor. Diese Daten miissen anschlieflend expor-
tiert und in die entsprechende Spalte der Datei Januar2014.x1sx eingetragen werden.
Die Datei Januar2014.x1sx beinhaltet den Vergleich des tatsdchlichen Stromverbrauches
und der Vorhersage. Des Weiteren sind hier auch die Fehlerkennzahlen, bezogen auf das

Testdatenset enthalten.

In der folgenden Tabelle sollen die verschiedenen Parameterpaare den bei den

Durchléufen entstehenden Fehlerkennzahlen gegeniibergestellt werden.

Jetzt erfolgt die Beschreibung einiger pragnanter Ergebnisse. Abbildung [51] zeigt das Er-
gebnis mit den Parametern v = 1 und C = 1. Es wird deutlich, dass die Prognose sich
sehr schlecht an den tatséchlichen Verbrauch anpasst. Stattdessen wird eine Art Durch-

schnittsverlauf deutlich.

Eine weitere Erhohung von « auf 1000 fithrt zu keinem sichtbaren Erfolg. Die Prognose

erfolgt weiterhin linear ohne Steigung als Durchschnittsverlauf. Durch eine Reduzierung
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Lauf | Parameter Fehlerkennzahlen

~ C R? MAE | RMSE | CV_MAE | CV_ RMSE | CV_RMSE
1 0,001 1 0,39 | 10371,75 | 12648,42 0,17 0,21
2 1 1 0,65 | 10349,01 12615,72 0,17 0,20
3 1000 1 0,002 | 10397,79 | 12675,47 0,17 0,21
4 0,001 0,1 0,39 | 10394,57 12671,9 0,17 0,21
5 0,001 100 0,38 9253,88 11338,56 0,15 0,18
6 1 100 0,8 75097,39 75478,3 1,22 1,23
7 0,01 100 0,42 9061,93 10829,23 0,15 0,18
8 0,1 100 0,68 | 79567,49 | 79820,51 1,29 1,3
9 0,05 100 0,62 9281,22 10693,67 0,15 0,17
10 0,05 | 1000 0,7 776445 77866,35 1,26 1,26
11 0,01 1000 0,57 8814,5 10230,36 0,14 0,17
12 0,005 | 1000 0,46 8989,79 10607,73 0,15 0,17
13 0,015 | 1000 0,61 8995,55 10316,82 0,15 0,17
14 0,015 | 1000 0,65 | 77504,91 77757,49 1,26 1,26
15 0,01 | 10000 | 0,63 77465,2 77728,26 1,26 1,26
16 0,001 | 10000 | 0,42 | 75332,91 75723,82 1,22 1,23

Tabelle 79: Parametereinstellungen der Support Vector Machine mit radialem Kernel
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Abbildung 51: Support Vector Maschine mit y =1 und C =1

von v auf 0.01 und Erhchung von C' auf 100 wird eine deutlich bessere Prognose ermoglicht.
Abbildung [52] zeigt den Verlauf.

Jetzt wird C weiter auf 1000 erhéht. Abbildung zeigt den Verlauf mit den Werten
v = 0.01 und C = 1000. Unter Beachtung der Fehlerkennzahlen in Tabelle[79 wird deutlich,
dass diese Anpassung des Modells zu der bisher besten Prognose in Verbindung mit der

Support Vector Maschine fiihrt.
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Abbildung 52: Support Vector Maschine mit
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Abbildung 53: Support Vector Maschine mit v = 0.01 und C = 1000

Zusammenfassung der Ergebnisse In diesem Versuch flieft der Verlauf der Zeit im

Vergleich zum ersten Versuch in differenzierter Art und Weise in die Modell- und Pro-

gnosebildung ein. Dies fithrt dazu, dass die Algorithmen multiple lineare Regression und

exponentielle Regression im Vergleich zum ersten Versuch der Datenbasis bessere Ergeb-

nisse produzieren. Insbesondere ist bei allen Prognosen der beiden Algorithmen nun ein

Muster in den Vorhersagen ersichtlich, aus denen teilweise der Verlauf einzelner Tage er-

sichtlich wird. Dies ist im ersten Versuch der Datenbasis bei beiden Algorithmen nicht der

Fall. Dadurch wird die Haupthypothese, dass durch eine hohere Anzahl von Daten bessere

Prognoseergebnisse generiert werden, unterstiitzt. In diesem Versuch wird ebenfalls die
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Support Vector Machine eingefiihrt, da sie neben der exponentiellen und der multiplen li-
nearen Regression ebenfalls N Variablen fiir die Modell- und Prognoseberechnung erlaubt.
Es folgt ein Vergleich der besten Ergebnisse der in Konkurrenz zueinander stehenden Al-
gorithmen. Das sind die multiple lineare Regression, die exponentielle Regression sowie
die Support Vector Machine. Die folgenden Durchliufe beziehen sich dabei auf den besten

Durchlauf des jeweiligen Algorithmus in diesem Versuch.

Die beste Prognose der multiplen linearen Regression erzielt der Durchlauf ,,2009_2013*.
Die Fehlerkennzahlen liegen hier bei: R-Squared= 0,39, MAE= 8229,84, RMSE= 10049,13.
Die beste Prognose der exponentiellen Regression erzielt der Durchlauf ,,Jun2013“ mit ei-
nem R-Squared von 0,35, einem MAE von 9335,74 und einem RMSE von 11272,23. Fraglich
ist bei diesem Durchlauf jedoch die Tatsache, dass eine Modellbildung auf Basis von Trai-
ningsdaten Juni 2013 bis Dezember 2013 erfolgt, die Prognose jedoch fiir den Januar 2014
getéitigt wird. Es wird also ein Zeitraum prognostiziert, dessen historische Daten nicht in
den Trainingsdaten enthalten ist. Aus diesem Grund soll hier noch einmal der zweitbeste
Durchlauf der exponentiellen Regression erwihnt werden. Dies ist der Durchlauf ,,2009-
2013%, bei dem das gesamte Trainingsdatenset in die Modellbildung einbezogen wird. Bei
diesen Durchlauf liegt der R-Squared bei 0,38, der MAE bei 9641,77 und der RMSE bei
11656,79. Die beste Prognose der Support Vector Machine wird in diesen Durchlauf mit
den Anpassungsfaktoren C' = 1000 und « = 0,01 erzielt. Hier liegen die Fehlerkennzahlen
bei R-Squared = 0,57, MAE = 8814,08 und RMSE= 10230,36. Im Vergleich dieser Ergeb-
nisse wird deutlich, dass der Durchlauf ,,2009_2013“ der multiplen linearen Regression das

beste Ergebnis aller drei Algorithmen erzielt.
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12.4 1. Hypothese

Die erste Hypothese lautet, dass die Pridiktionen fiir den Stromverbrauch, angereichert
mit Informationen zu Samstagen, Sonntagen und Feiertagen, genauere Ergebnisse liefern
als die Prédiktionen der Datenbasis (siehe Kapitel . Die Daten fiir diese Hypothese
bestehen also aus den historischen Energieverbrauchsdaten der Entso-E vom 01.01.2009
00:00:00 bis zum 31.12.2013 23:00:00 Uhr. Zusétzlich werden die Daten mit Informationen
zu Samstagen, Sonntagen und Feiertagen der Jahre angereichert. Ebenso sind die Infor-
mationen zur differenzierten Darstellung der Zeit aus dem zweiten Versuch der Datenbasis
enthalten (siehe Kapitel . Im folgenden Abschnitt wird zunéchst der Datenfluss

beschrieben. Die erzielten Ergebnisse der Algorithmen werden im Anschluss erlautert.

Datenfluss Die Informationen der Sonn- und Feiertage stammen aus der Tabelle
OLIMP.DWD_Astro. Diese Tabelle enthélt fiir jeden Tag die Information, ob ein Feiertag
vorliegt (zum Beispiel die Osterfeiertage sowie die Weihnachtsfeiertage). In Tabelle
sind hierzu einige Beispieldaten notiert. Die Spalte ArbZeitFaktor definiert hier binér,

ob ein Feiertag (0) oder kein Feiertag (1) vorliegt.

Datum vee | oo | ArbZeitFaktor
01.01.2009 | ... | ... | O
02.01.2009 | ... | ... |1

Tabelle 80: Tabelle OLIMP.DWD_ASTRO

Mittels des in Listing[54] angegebenen SQL-Codes werden diese Informationen in die Tabel-
le SYS_BI.M_TIME DIMENSION {ibertragen. Hierzu wird zunéchst manuell eine neue Spalte
in der Tabelle _SYS_BI.M_TIME_DIMENSION mit dem Namen WORKDAY angelegt. Anschlie-
Bend werden die Feiertagsinformationen iiber den Vergleich der Felder Datum der Tabelle
DWD_ASTRO und DATE_SQL der Tabelle _SYS_BI.M_TIME_DIMENSION in die Tabelle iibertra-

gen.

UPDATE ” _SYS_BI” .” M_TIME_DIMENSION” SET "WORKDAY” = a.” ArbZeitFaktor”
FROM (select ”"Datum”, ”ArbZeitFaktor” FROM ”OLIMP” .” DWD_Astro” ) a
WHERE a.”Datum” = ”_SYS_BI”.”M_TIME_DIMENSION” .”DATE_SQL”

Abbildung 54: SQL-Code zum Ubertragen der Feiertagsinformationen

Es konnen die Informationen in die View fiir die Algorithmen eingefiigt werden. Hierzu
wird die vorhandene View aus [38] erweitert. Der SQL-Code hierzu ist in Listing [55] zu

finden. Fiir die Evaluation dieser Hypothese werden der View zwei Spalten hinzugefiigt.

145




0~ Ok W

12.4 1. Hypothese 12 TEST UND EVALUATION

CREATE VIEW "PAL” .” CONSUMPTION_TRAINING” ( ”ID”,

”? CONSUMPTION” |

"HOUR.COUNT” ,

"HOUR_.OF DAY” |

"DAY_OF WEEK” |

"DAY_OF MONTH” |

"MONTH” |

"QUARTER” |

"YEAR? ,

"WORKDAY” |

"WEEKEND” ) AS SELECT
.ID-1 as ID,
.CONSUMPTION as CONSUMPTION,
.ID as HOUR.COUNT,
.HOURINT as HOUR-OF DAY,
.DAY_ OF_ WEEK INT as DAY_OF WEEK,
.DAY_INT as DAY.OF MONTH,
.MONTHINT as ”"MONTH’ ,
.QUARTER.INT as "QUARTER” ,
.YEARINT as "YEAR” ,

t .WORKDAY as ”WORKDAY” ,

CASE WHEN t .DAY OF_ WEEK INT = 5
or t.DAY.OF WEEKINT = 6
THEN 1
ELSE 0
END as "WEEKEND”
FROM ”PRE” .” CONSUMPTION_ALL_ CLEAN” as c¢ JOIN ”_SYS_BI”.” M. TIME_DIMENSION” as

t ON c¢.ID+48783 = t.”HOUR.COUNT”

ORDER BY ID ASC WITH READ ONLY

[l - o i e B e I o]

Abbildung 55: View fiir die Trainingsdaten der Stromverbrauche mit zusétzlichen Zeitan-
gaben sowie Feiertage und Wochenende

Diese sind WORKDAY und WEEKEND. Die Spalte WORKDAY bezeichnet dabei die Angabe, ob
es sich bei dem aktuellen Tag um einen Feiertag handelt und bezieht ihre Informationen
aus der Tabelle _SYS_BI.M_TIME DIMENSION. Die Spalte WEEKEND gibt an, ob es sich bei
dem aktuellen Tag um einen Samstag oder Sonntag handelt. Dies wird iiber eine Abfra-
ge im SQL-Code realisiert: Wenn die Spalte DAY_OF _WEEK den Wert 5 oder 6 hat (siehe
Kapitel , so nimmt die Spalte WEEKEND den Wert 1 an. Dies bedeutet, dass es sich
bei dem aktuellen Datensatz um ein Wochenende handelt. Analog hierzu ist die View fiir
die Testdaten (Zeitraum 01.01.2014 00:00:00 bis 31.01.2014 23:00:00 Uhr) angepasst. Der
SQL-Code hierzu ist in Listing [56| zu finden. Analog zu [39| enthélt die View alle vorhe-
rigen Daten ohne den Stromverbrauch selbst sowie die im obigen Abschnitt erlduterten

Informationen zu Feiertagen und Wochenenden.

Versuchsdurchfithrung Die Vorhersagen fiir die Evaluation dieser Hypothese teilen sich
in drei Versuche auf. Mit Hilfe der View CONSUMPTION_TRAINING (siehe Kapitel werden
Modelle mit den entsprechenden Algorithmen gebildet. Dabei werden folgende Versuche
betrachtet:
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CREATE VIEW "PAL” .” CONSUMPTION.FORECAST” ( ”ID”,

?HOUR.COUNT” ,

"HOUR_.OF DAY” ,

"DAY_OF WEEK” |

"DAY.OF MONTH” ,

"MONTH” ,

"QUARTER”

"YEAR” ,

"WORKDAY” ,

? AIRTEMP” |

"WEEKEND” ) AS SELECT
.HOUR.COUNT-8783—-43824—1 as ID,
.HOUR.COUNT-8783 as HOUR.COUNT,
.HOURINT as HOUR.OF DAY,
.DAY_ OF_ WEEK INT as DAY_OF WEEK,
.DAY_INT as DAY_.OF MONTH,
.MONTHINT as "MONIH” ,
.QUARTERINT as "QUARTER” ,
.YEARINT as "YEAR’ ,

t .WORKDAY as ”WORKDAY” ,

CASE WHEN t .DAY_OF_WEEK.INT = 5
or t.DAY_.OF_WEEKINT = 6
THEN 1
ELSE 0
END as "WEEKEND”
FROM ” _SYS_BI” .”M_TIME_DIMENSION” as t
WHERE t .DATETIMESTAMP >= ’2014—01-01.00:00:00"
AND t .DATETIMESTAMP <= ’2014—01—-31.24:00:00"
ORDER BY ID ASC WITH READ ONLY

&+ &+ &+ttt

Abbildung 56: View fiir die Testdaten der Stromverbriauche mit zusétzlichen Zeitangaben
sowie Feiertage und Wochenende

1. Priadiktion mit Angaben zu Feiertagen
2. Pradiktion mit Angaben zu Wochenenden

3. Préadiktion mit Angaben zu Feiertagen und Wochenenden

Multiple lineare Regression Alle Versuche der multiplen linearen Regression kénnen auf
der beigelegten CD im Ordner svn/Forecast/1.Hypothese/MultipleLineareRegression/
gefunden werden. Im Ordner Feiertage befinden sich die Daten zur Modell- und Pradik-
tionsbildung iiber den gesamten Trainingsdatensatz mit Angaben zu Feiertagsdaten. Im
Ordner Feiertage und Wochenende befinden sich die Daten zur Modell- und Pradiktions-
bildung iiber den gesamten Trainingsdatensatz mit Angaben zu Feiertagen und Wochenen-
den. Im Ordner Wochenende befinden sich die Daten zur Modell- und Prédiktionsbildung
iiber den gesamten Trainingsdatensatz mit Angaben zum Wochenende. Tabelle [81] zeigt,

welche Dateien in dem besagten Ordner vorhanden sind.

Um das Trainingsset fiir die Durchldufe einzuschrénken, werden in der jeweiligen Modell-

bildung SQL-Codes verwendet. Listing |57| zeigt, wie der gesamte Trainingsdatensatz mit
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Datei Inhalt

build_modell_mlr.sql | Script zum Erstellen des Modells

build_forecast_mlr.sql | Script zum Erstellen der Vorhersage fiir Januar 2014
fehlerkennzahlen.csv | Vom Algorithmus erstellte Fehlerkennzahlen, bezogen auf die

Trainingsdaten

data.csv Vorhersagewerte fiir Januar 2014

Januar2014.xlxs Vergleich der Vorhersagewerte mit den tatsédchlichen Werten fiir
Januar 2014

Diagramm.xlxs Grafische Darstellung von tatsédchlichem und vorhergesagtem
Stromverbrauch

Tabelle 81: Relevante Dateien fiir die multiple lineare Regression

INSERT INTO PALERDATA_TBL select "ID”, "CONSUMPTION” , "HOUR.COUNT” , ”
HOUR.OF DAY” , "DAY.OF WEEK” , "DAY_.OF MONTH” , "MONIH’ , "QUARTER” , "WORKDAY
7 FROM ”PAL” .” CONSUMPTION_TRAINING” ;

Abbildung 57: SQL-Statement fiir den gesamten Trainingsdatensatz mit Feiertagen

INSERT INTO PAL.ERDATATBL select ”ID”, "CONSUMPTION” , "HOUR.COUNT” , *
HOUR.OF DAY” , "DAY.OF WEEK” , "DAY.OF MONTH” , "MONTH’ , "QUARTER” , "WEEKEND
» FROM ”PAL” .” CONSUMPTION.TRAINING” ;

Abbildung 58: SQL-Statement fiir den gesamten Trainingsdatensatz mit Wochenenden

INSERT INTO PAL.ER.DATATBL select ”ID”, "CONSUMPTION” , "HOUR.COUNT” , ”
HOUR.OF DAY” , "DAY_OF-WEEK” , "DAY_OF MONTH” , "MONIH’ , "QUARTER” , "WEEKEND
7, "WORKDAY” FROM ”PAL” .” CONSUMPTION.TRAINING” ;

Abbildung 59: SQL-Statement fiir den gesamten Trainingsdatensatz mit Wochenenden
und Feiertagen

den Feiertagen in die Modellbildung eingebunden wird. Listing [68] zeigt, wie der gesamte
Trainingsdatensatz mit den Wochenenden in die Modellbildung eingebunden wird. Listing
zeigt, wie der gesamte Trainingsdatensatz, sowie die Feiertage und die Wochenenden
in die Modellbildung eingebunden werden. Um nun ein Modell fiir die ausgewéahlten Trai-
ningsdaten zu bilden, muss folgendermafien vorgegangen werden: Zunichst wird das Script
build modell mlr.sql in SAP HANA ausgefiihrt, welches das mathematische Modell des
Algorithmus auf Basis der Trainingsdaten anlegt. Anschlieend muss das Script build
_forecast mlr.sql ausgefithrt werden. Hiernach liegen die Vorhersagen fiir den Januar
2014 als Tabellen in SAP HANA vor. Aufgrund der Menge an getéitigten Vorhersagen und
aus Ubersichtsgriinden werden diese Tabellen jeweils exportiert und liegen in dem ent-
sprechenden Ordner im CSV- bzw. Excel-Format vor: Die Datei fehlerkennzahlen.csv
beinhaltet die vom SAP HANA System generierten Kennzahlen (z.B. R-Squared), bezo-

gen auf die Modellbildung mit den Trainingsdaten. Die Datei data.csv beinhaltet die von
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dem Algorithmus generierten Pradiktionsdaten fiir den Zeitraum Januar 2014. Die Datei
Januar2014.x1xs beinhaltet den Vergleich des tatsdchlichen Stromverbrauches und der
Préadiktion. In dieser Datei sind ebenfalls die Fehlerkennzahlen, bezogen auf das Testdaten-
set, enthalten. Die Datei Diagramm.x1sx zeigt die grafische Darstellung von tatséchlichem

und vorhergesagtem Stromverbrauch.

Die Parametereinstellungen des Algorithmus sind aus Tabelle [82] zu entnehmen.

Parameter Einstellung | Erlduterung

THREAD_NUMBER 8 Modellbildung wird mit 8 Threads
durchgefiihrt.

PMML_EXPORT 1 Gibt an, dass das Modell im PMML-
Format vorliegt.

ADJUSTED_R2 1 R-Squared und R-Squared-Adjusted
werden berechnet.

VARIABLE_SELECTION | 0 Alle in der View vorhandenen Variablen
werden zur Modellbildung einbezogen.

Tabelle 82: Parametereinstellungen der multiplen linearen Regression (fiir alle Durchléufe)

Ergebnisse der Durchliufe Die folgenden Aussagen beziehen sich auf die Ergebnisse
im Ordner svn/Forecast/1.Hypothese/MultipleLineareRegression. Wie bereits wei-
ter oben erwéhnt, finden sich in diesen Ordnern alle relevanten Ergebnisse der Durchlaufe.
Die Fehlerkennzahlen zu beiden Pradiktionen sind in Tabelle [83] zusammengefasst darge-
stellt.

Durchlauf | R-Squared | MAE | RMSE | CV_MAE | CV_RMSE
Fe 0,48 7891,41 | 9740,15 0,13 0,16
Wo 0,45 8006,52 | 9587,26 0,13 0,16
Fe_Wo 0,54 7585,87 | 9165,80 0,12 0,14

Tabelle 83: Ergebnisse der Hypothese

Dabei bezieht sich der Durchlauf ,,Fe“ nur auf die Verwendung der Feiertagsangaben. Der
Durchlauf ,,Wo* bezieht sich auf die Verwendung der Angaben zum Wochenende. Der
Durchlauf ,,Fe_Wo* bezieht sich auf die Verwendung von Wochenends- und Feiertagsan-

gaben.

Abbildung [60] zeigt die grafische Darstellung der tatséichlichen Stromverbrauche im Ver-

gleich zu den Pridiktionswerten fiir den Durchlauf , Fe“.

Abbildung [61] zeigt die grafische Darstellung der tatséichlichen Stromverbrauche im Ver-

gleich zu den Prédiktionswerten fiir den Durchlauf ,, Wo“.

Abbildung [62] zeigt die grafische Darstellung der tatsichlichen Stromverbriauche im Ver-

gleich zu den Pridiktionswerten fiir den Durchlauf ,,Fe_Wo*.
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Abbildung 60: Vergleich von tatsdchlichem Stromverbrauch zum vorhergesagten Ver-
brauch. Durchlauf: , Fe*
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Abbildung 61: Vergleich von tatsdchlichem Stromverbrauch zum vorhergesagten Ver-
brauch. Durchlauf: ,, Wo*
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Abbildung 62: Vergleich von tatséchlichen Stromverbrauch zum vorhergesagten Ver-
brauch. Durchlauf: , Fe_Wo*

Wie im zweiten Versuch der Datenbasis bereits festgestellt, zeigen die grafischen Darstel-
lungen der Pridiktionsergebnisse in Abbildung und [62] nun einen , Musterverlauf*
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in dem die einzelnen Tage bereits deutlich erkennbar sind. Hier zeigen insbesondere die
beiden Durchlaufe ,Fe“ sowie ,Fe_Wo* in den ersten Tagen des Pridiktionszeitraumes
bessere Ergebnisse verglichen mit dem Durchlauf , Wo*“. Der Durchlauf , Wo* modelliert
zwar sehr eindeutig Arbeitstage und Wochenende, sowie die Stromverbrauchstiefen (die
Punkte, an denen der Stromverbrauch am niedrigsten ist), jedoch haben alle Grafiken je-
doch gemeinsam, dass die Stromverbrauchshéhen zu niedrig vorhergesagt werden. Ebenso
wird der Verlauf des Stromverlaufes eines Tages in allen Versuchen nicht korrekt model-
liert. Hier existiert eine Spitze, ohne dass die Schwankungen im Verlaufe eines Tages weiter
beachtet werden. Dementsprechend sind alle drei Ergebnisse nicht befriedigend, was sich
auch in den Fehlerkennzahlen der Algorithmen in Tabelle [83] widerspiegelt. Grafisch - wie
auch in den Fehlerkennzahlen ersichtlich - erreicht hier der Durchlauf ,, Fe_Wo* die besten
Ergebnisse. Hier ist nicht nur der R-Squared mit 0,54 um 0,6 Punkte hoher als das zweit-
beste Ergebnis (Durchlauf ,Fe“). Der Durchlauf , Wo* liefert mit einem R-Squared von
0,45 das schlechteste Ergebnis. Dieses Verhalten ist auch an den weiteren Fehlerkennzahlen
erkennbar. Der Durchlauf ,,Fe_Wo* erreicht fiir diesen Versuch den niedrigsten MAE von
7585,87 Punkten. Wie auch beim R-Squared erreicht der Durchlauf ,,Fe“ hier das zweitbes-
te Ergebnis mit 7891,41 Punkten. Auch bei dieser Fehlerkennzahl erreicht der Durchlauf
, Wo“ mit 8006,52 Punkten das schlechteste Ergebnis fiir diesen Durchlauf. Gemessen an
der Fehlerkennzahl RMSE erreicht auch hier der Durchlauf ,,Fe_Wo* das beste Ergebnis
mit 9165,80 Punkten. Das zweitbeste Ergebnis erreicht hier jedoch der Durchlauf ,, Wo“
mit 9587,26 Punkten. Der Durchlauf ,Fe“ erreicht hier lediglich 9740,15 Punkte. In der
Tabelle sind ebenfalls die fiir die Fehlerkennzahlen MAE und RMSE errechneten relativen
Kennzahlen ersichtlich. Zusammenfassend lésst sich - bezogen auf die multiple lineare Re-
gression - fiir diesen Versuch sagen, dass der Durchlauf ,,Fe_Wo* das beste Ergebnis erzielt.
Dieser Durchlauf enthélt fiir diese Hypothese auch die meisten Daten, da fiir die Pradik-
tion die Informationen zu Feiertagen sowie zum Wochenende genutzt werden. Dennoch

besteht - hinsichtlich der Pradiktionsqualitét - durchaus Steigerungsbedarf.

Exponentielle Regression Die exponentielle Regression wird in zwei weiteren Teilversu-
chen durchgefiihrt. Im ersten Teilversuch werden alle Trainingsdaten von 2009 bis 2013 fiir
die Modellbildung miteinbezogen. Im zweiten Teilversuch erfolgt lediglich der Miteinbe-
zug der Trainingsdaten von 2013. Die Versuche zur exponentiellen Regression kénnen auf
der beigelegten CD im Ordner svn/Forecast/1.Hypothese/Exponentialregression/
gefunden werden. Im Ordner Feiertag befinden sich die Daten zur Modell- und Préadikti-
onsbildung fiir den Durchlauf mit mit den Angaben zu Feiertagen. Im Ordner Wochenende
befinden sich die Daten zur Modell- und Pradiktionsbildung fiir den Durchlauf mit An-
gaben zu Wochenenden. Im Ordner FeiertagWochenende befinden sich die Daten zur
Modell- und Prédiktionsbildung fiir den Durchlauf mit den Angaben zu Wochenenden
und Feiertagen. Es existieren innerhalb der Ordner fiir die Durchldufe aulerdem Unter-

ordner fiir die Unterscheidung der Versuche. In jedem dieser Unterordner sind folgende
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Dateien vorhanden:

Datei Inhalt
Exponentialregression.sql | Script zum Erstellen des Modells und der Vorhersage fiir
Januar 2014

fehlerkennzahlen.csv Vom Algorithmus erstellte Fehlerkennzahlen, bezogen auf
die Trainingsdaten

forecast.csv Vorhersagewerte fiir Januar 2014

Januar2014.xlxs Vergleich der Vorhersagewerte mit den tatséchlichen Wer-

ten fiir Januar 2014
Diagramm.xlxs Vergleich der Vorhersagewerte mit den tatséchlichen Wer-
ten fiir Januar 2014 als Diagramm

Tabelle 84: Relevante Dateien fiir die exponentiale Regression

Um nun ein Modell fiir die ausgewéahlten Trainingsdaten zu bilden, muss folgendermaflen
vorgegangen werden: Zunéchst muss das Script Exponentialregression.sql in SAP HA-
NA ausgefithrt werden. Hiernach liegen die Vorhersagen fiir Januar 2014 als Tabellen in
SAP HANA vor. Aufgrund der Menge an getiitigten Vorhersagen und Ubersichtsgriinden
werden diese Tabellen jeweils exportiert und liegen in dem entsprechenden Ordner im
CSV- bzw. Excel-Format vor: Die Datei fehlerkennzahlen.csv beinhaltet die vom SAP
HANA System generierten Kennzahlen (z.B. R-Squared), bezogen auf die Modellbildung
mit den Trainingsdaten. Die Datei forecast.csv beinhaltet die von dem Algorithmus
generierten Priadiktionsdaten fiir den Zeitraum Januar 2014. Die Datei Januar2014.x1xs
beinhaltet den Vergleich des tatséichlichen Stromverbrauches und der Pradiktion. In dieser
Datei sind ebenfalls die Fehlerkennzahlen, bezogen auf das Testdatenset, enthalten. Die

Parametereinstellungen des Algorithmus sind aus Tabelle [85| zu entnehmen.

Parameter Einstellung | Erlduterung

THREAD _NUMBER | 64 Modellbildung wird mit 64 Threads durch-
gefiihrt.

PMML_EXPORT 2 Gibt an, dass das Modell im PMML-Format ex-
portiert wird.

Tabelle 85: Parametereinstellungen der exponentialen Regression (fiir alle Durchléufe)

Ergebnisse der Durchlédufe Die folgenden Aussagen beziehen sich auf die Ergebnisse im
Ordner svn/Forecast/1.Hypothese/Exponentialregression. Wie bereits weiter oben
erwiahnt, befinden sich in diesen Ordnern alle relevanten Ergebnisse der Durchldufe. Da-
bei bezieht sich jeweils der Durchlauf ,,Fe* nur auf die Verwendung der Feiertagsangaben.
Der Durchlauf ,, Wo* bezieht sich auf die Verwendung der Angaben zum Wochenende. Der
Durchlauf ,Fe_Wo“ bezieht sich auf die Verwendung von Wochenends- und Feiertagsan-

gaben.

Die Fehlerkennzahlen zu den Pridiktionen des ersten Teilversuchs (Trainingsdaten von
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2009-2013) sind in Tabelle [86| zusammengefasst dargestellt.

Durchlauf | R-Squared | MAE | RMSE | CV_MAE | CV_RMSE
Fe 0,46 9184,28 | 11181,91 0,15 0,18
Fe_Wo 0,54 8810,64 | 10540,96 0,14 0,17
Wo 0,44 9308,79 | 10968,18 0,15 0,18

Tabelle 86: Fehlerkennzahlen der Prognose des ersten Teilversuchs (2009-2013)

Abbildung [63] zeigt die grafische Darstellung der tatsichlichen Stromverbrauche im Ver-
gleich zu den Pridiktionswerten fiir den Durchlauf , Fe“.
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Abbildung 63: Vergleich von tatséchlichem Stromverbrauch und
brauch. Durchlauf: , Fe*

vorhergesagtem Ver-

Abbildung [64] zeigt die grafische Darstellung der tatséchlichen Stromverbrduche im Ver-

gleich zu den Préadiktionswerten fiir den Durchlauf ,, Wo*.

Abbildung [65] zeigt die grafische Darstellung der tatséchlichen Stromverbrauche im Ver-

gleich zu den Préadiktionswerten fiir den Durchlauf ,,Fe_Wo*.

Die Fehlerkennzahlen zu den Pradiktionen des zweiten Teilversuchs (Trainingsdaten nur
fiir 2009) sind in Tabelle [87| zusammengefasst dargestellt.

Durchlauf | R-Squared | MAE | RMSE | CV_MAE | CV_RMSE
Fe 0,47 9762,66 | 11764,89 0,16 0,19
Wo 0,45 9974,55 | 11656,78 0,16 0,19
Fe_Wo 0,55 9473,38 | 11216,39 0,15 0,18

Tabelle 87: Fehlerkennzahlen der Prognose des zweiten Teilversuchs (2013)

Abbildung [66] zeigt die grafische Darstellung der tatséchlichen Stromverbriuche im Ver-

gleich zu den Pridiktionswerten fiir den Durchlauf , Fe“.
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Abbildung 64: Vergleich von tatsdchlichem Stromverbrauch zum vorhergesagten Ver-
brauch. Durchlauf: ,, Wo*
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Abbildung 65: Vergleich von tatsdchlichem Stromverbrauch zum vorhergesagten Ver-

brauch. Durchlauf: , Fe_Wo*

Abbildung [67] zeigt die grafische Darstellung der tatsichlichen Stromverbréuche im Ver-

gleich zu den Pradiktionswerten fiir den Durchlauf ,, Wo“.

Abbildung [68] zeigt die grafische Darstellung der tatséchlichen Stromverbrduche im Ver-

gleich zu den Préadiktionswerten fiir den Durchlauf ,,Fe_Wo*.

Interpretation des ersten Teilversuchs Der erste Teilversuch (siche auch Tabelle

enthélt die Datensétze von 2009-2013 als Trainingsdaten. In den ersten Tagen des Pradik-
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Abbildung 66: Vergleich von tatséichlichem Stromverbrauch und vorhergesagtem Ver-
brauch. Durchlauf: ,, Fe“
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Abbildung 67: Vergleich von tatsichlichem Stromverbrauch und vorhergesagtem Ver-
brauch. Durchlauf: ,, Wo*

tionszeitraums haben die Durchléufe ,, Fe* und ,,Fe_Wo“ ein dhnliches grafisches Bild wie
» Wo“. Am Anfang nihern sich bei den beiden Durchlaufen ,Fe“ und ,,Fe_Wo* die Pradik-
tionswerte mehr dem tatséchlichen Verbrauch an als bei ,, Wo*“. Danach zeigt der Durchlauf

,Fe“ eine stirkere Abweichung im Vergleich zu Durchlauf ,,Fe_Wo*.

Wie Tabelle [86] zeigt, ergibt der Durchlauf ,,Fe_Wo“ bessere Ergebnisse als die Durchlaufe
L,Fe und ,Wo“. Die Werte von R-Squared, CV MAE, CV RMSE, MAE und RMSE
betragen jeweils 0.54, 0,14, 0,17, 8810,64 und 10540,96. Dementsprechend sind alle drei
Ergebnisse nicht befriedigend.

Grafisch - wie auch in den Fehlerkennzahlen ersichtlich - erreicht hier der Durchlauf , Fe
_Wo* das beste Ergebnis.
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Abbildung 68: Vergleich von tatsichlichem Stromverbrauch und vorhergesagtem Ver-
brauch. Durchlauf: ,, Fe_Wo*

Interpretation des zweiten Teilversuchs Der zweite Teilversuch (siehe auch Tabelle
enthélt die Datensétze von 2013 als Trainingsdaten. In den ersten Tagen des Pradikti-
onszeitraums sehen die Graphen der Durchlidufe ,,Fe* und ,,Fe_Wo* sehr dhnlich aus. Am
Anfang nidhern sich die Pridiktionswerte von beiden Durchléufen ,,Fe“ und ,,Fe_Wo* mehr
dem tatsdchlichen Verbrauch an als bei ,Wo*“. Danach weist der Durchlauf ,Fe®“ eine

stiarkere Abweichung im Vergleich zum Durchlauf ,,Fe_Wo“ auf.

Wie aus Tabelle [87] zu entnehmen ist, produziert Durchlauf ,,Fe_-Wo* bessere Ergebnisse
als die Durchléufe ,Fe* und ,, Wo“. Die Werte von R-Squared, CV MAE, CV RMSE, MAE
und RMSE betragen jeweils 0.55, 0,15, 0,18, 9473,37 und 11216,39. Die Ergebnisse aller
drei Durchldufe sind nicht befriedigend. Aber grafisch - wie auch in den Fehlerkennzahlen
ersichtlich - erreicht hier der Durchlauf ,,Fe_Wo* das beste Ergebnis.

Vergleich erster Teilversuch und zweiter Teilversuch Von beiden Durchlédufen ,,Fe_Wo*
des ersten Teilversuchs und ,,Fe_Wo* des zweiten Teilversuchs erreicht der Durchlauf des
ersten Teilversuchs das bessere Ergebnis. Dies kann einerseits grafisch und andererseits
auch durch den quantitativen Vergleich der Kennzahlen nachvollzogen werden. Damit ist
belegt, dass eine Beachtung des kompletten Trainingssets zu einer besseren Prognosege-
nauigkeit fithrt. Es wird auch weiterhin bei der Modellbildung wie urspriinglich definiert

das gesamte Trainingsset verwendet.

Support Vector Machine Alle Durchldufe beziehen sich dabei auf die gesamten Trai-
ningsdaten. Die Scripte zur Support Vector Machine sind auf der beigelegten CD im Ord-
ner svn/Forecast/1.Hypothese/SVM/ abgelegt. Tabelle [88| zeigt, welche Dateien in den

Ordnern vorhanden sind.

Die View CONSUMPTION_TRAINING enthélt die Trainingsdaten, mit denen die Modelle gebil-

det werden. Um das Trainingsset fiir den Durchlauf ,, Arbeitswoche/Feiertage + Wochenen-
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Datei

Inhalt

build_and _forecast_svm_yr_qt
_mth_dom_dow_hod_weekend
_workday.sql

Script zum Erstellen des Modells und der Vorher-
sage fiir Januar 2014

build_and_forecast_svm
_yr_qt_-mth_dom_dow_hod
_weekend.sql

Script zum Erstellen des Modells und der Vorher-
sage fiir Januar 2014

build_and_forecast_svm
_yr_qt_-mth_dom_dow_hod
_workday.sql

Script zum Erstellen des Modells und der Vorher-
sage fiir Januar 2014

weekend_workday_g0
-001#c1000.xIsx

Mehrere Dateien nach dem Muster (Durch-
laufart)_g(gamma-Wert mit Unterstrich als

Komma)#c(C-Wert mit Unterstrich als Kom-
ma).xlsx; Vergleich der Vorhersagewerte mit den
tatsdchlichen Werten fiir Januar 2014 mitsamt
Fehlerkennzahlen

Vergleich der Vorhersagewerte mit den tatséchli-
chen Werten fiir Januar 2014 als Diagramm

Diagramm.xlsx

Tabelle 88: Relevante Dateien fiir die Support Vector Machine

de“ einzuschridnken, wird in der Datei build_and forecast_svm_yr_qt_mth_dom dow_hod

_weekend workday.sql das folgende SQL-Statement verwendet:

INSERT INTO PAL_SVM_TRAININGSET_TBL

SELECT ID, ”CONSUMPTION” as VALUEE, "YEAR” as ATTRIBUTE1l, "QUARTER” as
ATTRIBUTE2, "MONTH’ as ATTRIBUTE3, "DAY.OFMONTH” as ATTRIBUTE4, ”
DAY OF WEEK” as ATTRIBUTE5, "HOUROFDAY” as ATTRIBUTE6, "WEEKEND” as
ATTRIBUTE7, "WORKDAY” as ATTRIBUTES FROM ”PAL” .” CONSUMPTION_TRAINING” ;

Abbildung 69: SQL-Statement fiir den gesamten Trainingsdatensatz bei SVM

Um das Trainingsset fiir den Durchlauf ,, Wochenende® einzuschrinken, wird in der Da-
tei build_and_forecast_svm_yr_qt_mth_dom_dow_hod_weekend.sql diese SQL-Statement

verwendet:

INSERT INTO PAL_SVM_TRAININGSET_TBL

SELECT ID, ”CONSUMPTION” as VALUEE, "YEAR” as ATTRIBUTE1l, "QUARTER” as
ATTRIBUTE2, "MONTH’ as ATTRIBUTE3, "DAY.OFMONTH” as ATTRIBUTE4, ”
DAY OF WEEK” as ATTRIBUTE5, "HOUROFDAY” as ATTRIBUTE6, "WEEKEND” as
ATTRIBUTE7 FROM ”PAL” .” CONSUMPTION_TRAINING” ;

Abbildung 70: SQL-Statement fiir den Trainingsdatensatz bezogen auf das Wochenende
bei SVM

Um das Trainingsset fiir den Durchlauf ,, Arbeitswoche/Feiertage® einzuschrénken, wird in

der Datei build_and forecast_svm_yr_qt_mth dom _dow_hod workday.sql folgende SQL-

Statement verwendet:
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INSERT INTO PAL_SVM_TRAININGSET_-TBL

SELECT ID, ”CONSUMPTION” as VALUEE, "YEAR” as ATTRIBUTEl, ”"QUARTER” as
ATTRIBUTE2, "MONIH’ as ATTRIBUTE3, "DAY OF MONTH” as ATTRIBUTE4, ”
DAY OF WEEK” as ATTRIBUTE5, "HOUR.OFDAY” as ATTRIBUTE6, "WORKDAY” as
ATTRIBUTE7 FROM ”PAL” .” CONSUMPTION_TRAINING” ;

Abbildung 71: SQL-Statement fiir den Trainingsdatensatz bezogen auf die Arbeitswoche
und Feiertage bei SVM

Um nun ein Modell fiir die ausgewéhlten Trainingsdaten zu bilden, wird folgendermafien
vorgegangen: Es erfolgt die Ausfithrung des fiir den Durchlauf benstigten Scripts in SAP
HANA. Hiernach liegen die Vorhersagen fiir den Januar 2014 als Tabellen in SAP HANA
vor. Diese Daten miissen anschlieend exportiert und in die entsprechende Spalte der
Datei Januar2014.x1sx eingetragen werden. Die Datei Januar2014.x1sx beinhaltet den
Vergleich des tatséchlichen Stromverbrauches und der Pradiktion. Des Weiteren sind hier

auch die Fehlerkennzahlen, bezogen auf das Testdatenset enthalten.

In der folgenden Tabelle erfolgt die Gegeniiberstellung der verschiedenen Parameterpaare,

die bei den Durchldufen entstehenden, und entsprechenden Fehlerkennzahlen.

An- Fehlerkennzahlen
passungs-
parameter
Durchlauf ~ C R? MAE RMSE | CV_MAE | CV_RMSE
WE 0,01 1000 | 0,62 | 8299,08 | 9815,41 0,13 0,16
WD+WE 0,01 1000 | 0,71 | 74074,97 | 74343,04 1,20 1,21
WD 0,01 100 0,51 | 9409,81 | 11270,41 0,15 0,18
WD 0,01 1000 | 0,68 | 74832,26 | 75085,68 1,22 1,22
WD+WE | 0,001 | 1000 | 0,53 | 9856,44 | 11845,94 0,16 0,19
WD 0,001 | 1000 | 0,53 | 9856,44 | 11845,94 0,16 0,19

Tabelle 89: Durchlédufe SVM fiir die 1. Hypothese

Tabelle zeigt die Ergebnisse der drei Versuche. Zuerst wird ein Durchlauf in Bezug
auf das Wochenende (WE) und die Zeit (H) durchgefithrt. Es werden die als optimal
ermittelten Parameter v und C' aus der Basishypothese wiederverwendet. Abbildung
zeigt das Ergebnis.

Der néchste Teildurchlauf bezieht sich auf die Betrachtung von Wochenende ( WE), Werk-
tagen (WD) und Zeit (H).In diesem Fall werden zwei Durchldufe gemacht, wobei der
Parameter C in beiden gleich unverdndert bei C' = 1000 liegt. Dagegen wird beim Para-
meter v je nach Durchlauf eine Anpassung vorgenommen. Der erste Durchlauf wird mit
folgenden Parametern durchgefiihrt: v = 0.01 und C = 1000. Laut ausgerechneten Mess-
kriterien in der Abbildung [89 liegt R-Squared in diesem Fall bei 0,71. Bei Betrachtung der
Visualisierung (siehe Abbildung wird deutlich, dass das Modell durch die Verschiebung
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Abbildung 73: Support Vector Machine, WE/WD mit v = 0.01 und C' = 1000
(MAE) / CV (RMSE) sind um fast 60000 Einheiten verbessert (siehe Tabelle [89). An-

hand der Visualisierung der Ergebnisse aus dem 2. Durchlauf [74] ist ersichtlich, dass die
Zeit (H). In diesem Fall werden 3 Durchldufe durchgefiihrt (siche Tabelle . Bei den

Im 2. Durchlauf wird der Parameter « von 0,01 auf 0,001 gesetzt. Die Messkriterien CV
Anpassung des Parameters v die Funktion beeinflusst und das Modell zu den genaueren
Der nichste Teildurchlauf bezieht sich auf die Betrachtung von Werktagen (WD) und

Ergebnissen bringt.
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Abbildung 74: Support Vector Machine, WE/WD mit ~
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ersten beiden Prognosen wird der Parameter v konstant bei 0,01 gehalten, wahrend der
Parameter C angepasst wird. Beim 1. Test (siehe Abbildung liegt C bei 100. Daraus

ergeben sich folgende Werte bei den Fehlerkennzahlen: R-Squared = 0,5, CV (MAE) =
zwar bessere Ergebnisse beziiglich der Fehlerkennzahl R-Squared, allerdings wird bei der

Analyse der Visualisierung von Prognosen deutlich, dass das Modell bei C' = 100 genauere

(MAE) = 74832,26, CV (RMSE) = 75085,68. Diese Anderung des Parameters C' bringt

9409,81, CV (RMSE) = 11270,41. Beim 2. Test (siehe Abbildung [76) liegt C' bei 1000.
Dementsprechend dndern sich die Werte der Fehlerkennzahlen R-Squared = 0,68, CV

Ergebnisse liefert.

0.01 und C =100
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Abbildung 76: Support Vector Machine, WD mit ~

Beim letzten Durchlauf wird eine Anpassung des Parameters v von 0,01 auf 0,001 durch-

gefiihrt. Der CV MAE liegt in dem Fall bei 0,16, was im Vergleich zum Testdurchlauf

mit v = 0,01 und C = 1000 deutlich besser ist. Die Analyse der Visualisierung zeigt

dementsprechend auch einen besseren Kurvenverlauf (siche Abbildung [77)).
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Abbildung 77: Support Vector Machine, WD mit v = 0.001 und C = 1000

dass der erste Durchlauf unter Betrachtung des Wochenendes WE und der

)

Es ergibt sich

1000 zum besten Ergebnis fiihrt.

0,01 und C =

Zeit H mit den Eingabeparametern ~

Zusammenfassung der Ergebnisse Es erfolgt ein Vergleich der besten Ergebnisse der im

Wettbewerb zueinander stehenden Algorithmen multiple Lineare Regression, exponenti-
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elle Regression und Support Vector Machine. Alle Ergebnisse sind in Bezug zur bereits
definierten ersten Hypothese (siehe auch Kapitel . Vorab wird festgestellt, dass die Al-
gorithmen am besten operieren, wenn alle verfiigbaren Trainingsdaten (im Zeitraum von
2009 bis 2013) fiir die Modellbildung eingebunden werden. Das ergeben entsprechende
Testldufe exponentiellen Regression, die die Modellbildung fiir den Zeitraum 2013 und fiir
den Zeitraum 2009 und 2013 in den Vergleich stellen.

Die folgenden drei Durchldufe beziehen sich den besten Durchlauf des jeweiligen Algorith-

mus.

Die Berechnung mit der multiplen linearen Regression von (Durchlauf Fe_Wo) ergibt diese
Fehlerkennzahlen: R-Squared = 0,54, MAE = 7585,87, RMSE = 9165,80, CV MAE = 0,12
und CV RMSE = 0,15.

Die Werte der Fehlerkennzahlen der exponentiellen Regression von (Durchlauf Fe_Wo)
mit allen Datensétzen von 2009-2013 lauten R-Squared = 0,54, MAE = 8810,64, RMSE
= 10540,96, CV MAE = 0,14 und CV RMSE = 0,17.

Die Ergebnisse der Support Vector Machine mit den Anpassungsfaktoren v = 0,01 und
C = 1000 hingegen sind am genauesten, wenn nur die Wochenenden in die Berechnung
mit einbezogen werden. Die Fehlerkennzahlen betragen hier R-Squared = 0,62, MAE =
8299,08, RMSE = 9815,41, CV MAE= 0,13 und CV RMSE = 0,16.

Im Vergleich der drei Ergebnisse wird deutlich, dass die multiple lineare Regression das

beste Ergebnis liefert.
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12.5 2. Hypothese

Die zweite Hypothese lautet, dass die Pradiktionen fiir den Stromverbrauch, angereichert
mit der jeweiligen Durchschnittstemperatur der Stunde, genauere Ergebnisse liefern als
die erste Hypothese (siehe Kapitel . Die Datenbasis fiir diese Hypothese besteht aus
den historischen Energieverbrauchsdaten der Entso-E vom 01.01.2009 bis zum 31.12.2013.
Zusétzlich werden diese Daten mit der jeweiligen gemessenen Durchschnittstemperatur
des Deutschen Wetterdienstes angereichert. Aulerdem werden die Informationen aus der
ersten Hypothese (Angaben zu Feiertagen sowie Wochenenden) genutzt. Um hier zu dif-
ferenzieren, werden zunichst alle Datenfelder (Durchschnittstemperatur, Feiertage und
Wochenende) evaluiert. Anschlieflend wird evaluiert, ob die Nutzung ausschlie8lich der
Temperatur (ohne Feiertage sowie Wochenenden) bessere Ergebnisse liefert. Im folgen-
den Abschnitt erfolgt zunédchst die Beschreibung des Datenflusses. Die Ergebnisse zu den

einzelnen Algorithmen werden im darauffolgenden Abschnitt dokumentiert.

Datenfluss Der Datenfluss fiir die Energieverbrauchsdaten verhélt sich analog zu den

Ausfiithrungen in den Kapiteln [12.3.1Jund [12.4] Es folgt die Erlauterung, wie sich die Tem-

peraturdaten zusammenstellen. Die Quelltabelle fiir die Temperaturdaten ist OLIMP.DWD
_Weather_AirTemp. Die Datenfelder sind in Tabelle [90] zu finden.

TimeStamp Air_Temp | Lat Lon
01.01.2009 00:00:00 | -7,61 8,7892 | 13,6289
01.01.2009 00:00:00 | -2,3 3,4775 | 9,8956

Tabelle 90: Tabelle OLIMP .DWD_WEATHER _AIRTEMP

In der Spalte TimeStamp ist der Zeitpunkt der Messung enthalten. Die Spalte Air_Temp
enthélt die gemessene Temperatur. In den Spalten Lat und Lon sind die GPS-Koordinaten
der Wetterstationen enthalten. Es liegen also pro Stunde mehrere Messwerte vor, die in
Wetterstationen in ganz Deutschland erfasst worden sind. Mit Hilfe dieser Tabelle wird
zunéchst eine View angelegt, welche sicherstellt, dass fiir den gesamten Zeitraum vom
01.01.2009 00:00:00 Uhr bis zum 31.01.2014 23:00:00 Uhr stiindliche Eintrage vorhanden
sind. Der SQL-Code fiir diese View ist in Listing [78| zu finden.

Hierbei wird mit einem Left Outer Join der beiden Tabellen _SYS_BI.M_TIME DIMENSION
und OLIMP.DWD Weather AirTemp sichergestellt, dass fiir jeden stiindlichen Zeitpunkt zwi-
schen 01.01.2009 00:00:00 und ca. Juli 2014 ein Dateneintrag vorhanden ist. Zusétzlich wird
in dieser View bereits der Mittelwert aller Temperaturen pro Zeitpunkt gebildet. Im néchs-
ten Schritt werden nun fehlende Temperaturdaten ergénzt. Dies wird durch die Prozedur
in Listing [79] realisiert.

Die Prozedur durchsucht die zuvor erstellte View View_Airtemp_All Dirty (siche Listing
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CREATE VIEW ”OLIMP” .” VIEW_AIRTEMP_ALL DIRTY” ( ”ID”,
" AIRTEMP” ) AS SELECT
(t .HOUR.COUNT-8783) as ID,
(avg(c.”Air_-Temp”)) as AIRTEMP

FROM ” _SYS_BI” .”M_TIME_DIMENSION” t

LEFT OUTER JOIN ”OLIMP” .”OLIMP:: DWD_Weather_AirTemp” ¢ ON c¢.” TimeStamp” = t.

DATETIMESTAMP

WHERE t.YEARINT >= 2009

AND t.YEARINT <= 2014

GROUP by t.HOUR.COUNT-8783

ORDER BY ID ASC WITH READ ONLY

Abbildung 78: View VIEW_AIRTEMP_ALL DIRTY

nach NULL-Eintrégen in der Spalte AIRTEMP. Wenn dies der Fall ist, wird der vorige
Zeilenwert von AIRTEMP eingefiigt, welcher nicht NULL war. Zusétzlich erstellt die Prozedur
eine neue Tabelle PRE.ATRTEMP_ALL _CLEAN, in der sich die bereinigten Temperaturwerte
fiir jeden Zeitpunkt zwischen 01.01.2009 00:00:00 und ca. Juli 2014 befinden. In Tabelle
ist ein Auszug der Tabelle ersichtlich.

ID | AIRTEMP
1 | 459
4,48

Tabelle 91: Tabelle PRE.ATRTEMP_ALL_CLEAN

Die Spalte ID ist dabei die fortlaufende stiindliche Représentation der Zeit. Die Spalte
AIRTEMP ist die Durchschnittstemperatur des jeweiligen Zeitpunktes. Mit Hilfe dieser Da-
tentabelle kann nun die passende View fiir die Algorithmen erstellt werden. Zu diesem
Zweck wird die View aus Listing [55] erneut erweitert. Neben den Angaben zu Feierta-
gen und Wochenenden der ersten Hypothese enthélt die View nun auch Angaben iiber die
Durchschnittstemperatur der jeweiligen Stunden. Der SQL-Code der mit den Wetterdaten
angereicherten View ist in Listing [80] ersichtlich.

Analog hierzu wurde auch die View fiir die Testdaten (01.01.14 00:00:00 bis 31.01.2014
23:00:00 Uhr) erweitert. Der SQL-Code hierzu ist in Listing zu finden. Analog zu
den bereits erlduterten Angaben zu den Testviews enthélt diese View nun Angaben zu

Feiertagen, Wochenenden sowie der Durchschnittstemperatur.

Versuchsdurchfithrung Die Vorhersagen fiir die Evaluation dieser Hypothese teilen sich
in zwei Versuche auf. Mit Hilfe der View CONSUMPTION_TRAINING (siehe Listing [80)) werden
Modelle mit den entsprechenden Algorithmen gebildet. Dabei werden folgende Versuche
betrachtet:

1. Pradiktion mit Angaben zur Temperatur
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12.5 2. Hypothese 12 TEST UND EVALUATION

CREATE PROCEDURE OLIMP . CLEAN_AIRTEMP_CONSUMPTION LANGUAGE SQLSCRIPT

AS
CURSOR c_cursorl FOR SELECT % FROM ”OLIMP” .” VIEW_AIRTEMP_ALL DIRTY” ;
v_prev_airtemp DOUBLE;

BEGIN
v_prev_airtemp := 0;
OPEN c_cursorl ();
call OLIMP.DROP_TABLE_IF_EXISTS( ’AIRTEMP_ALL. CLEAN’, 'PRE’);
CREATE COLUMN TABLE PRE.AIRTEMP_ALL_CLEAN(ID INTEGER NOT NULL,
AIRTEMP DOUBLE NOT NULL) ;
IF c_cursorl ::ISCLOSED
THEN
CALL ins_msg_proc ( 'WRONG: cursor .not.open’);
ELSE
FOR cur_row as c_cursorl DO
IF cur_row .AIRTEMP IS NULL
THEN

SELECT AIRTEMP INTO v_prev_airtemp FROM ”
OLIMP” .” VIEW_AIRTEMP_ALL DIRTY” WHERE ID
< cur_row .ID AND AIRTEMP IS NOT NULL
ORDER BY ID DESC LIMIT 1;

CALL ins_msg_proc(’Airtemp._for.ID." ||
cur_row.ID || ’_is.null,.prev:.’ ||
v_prev_airtemp);

INSERT INTO PRE.AIRTEMP_ALL CLEAN VALUES(
cur_row.ID, v_prev_airtemp);

ELSE

INSERT INTO PRE.AIRTEMP_ALL CLEAN VALUES(
cur_row .ID, cur_row .AIRTEMP) ;

v_prev_airtemp := 0;

END IF;
END FOR;
CLOSE c_cursorl;
END IF;
END

Abbildung 79: Prozedur zum Bereinigen der Temperaturdaten

2. Pridiktion mit Angaben zur Temperatur sowie zu Feiertagen und Wochenenden

Mit Hilfe des ersten Versuchs soll zunéchst der Einfluss der Temperatur auf die Pradiktion
evaluiert werden. Im zweiten Versuch werden anschlieflend die Angaben zu Feiertagen und

Wochenenden aus der ersten Hypothese mit in die Priadiktionsbildung eingebunden.

Multiple Lineare Regression Alle Durchldufe zur multiplen linearen Regression kénnen
auf der beigelegten CD im Ordner svn/Forecast/2.Hypothese/MultipleLineareRegre
ssion/ gefunden werden. Im Ordner Nur_Temperatur befinden sich die Daten zur Modell-

und Préadiktionsbildung iiber den gesamten Trainingsdatensatz fiir Temperaturdaten. Im
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CREATE VIEW "PAL” .” CONSUMPTION_TRAINING” ( ”ID”,

” CONSUMPTION” |

"HOUR.COUNT” ,

"HOUR_.OF DAY” |

"DAY.OF WEEK” |,

"DAY_OF MONTH” |

"MONTH” |

"QUARTER” |

"YEAR? ,

"WORKDAY” ,

"WEEKEND” ) AS SELECT
ID—-1 as ID,
.CONSUMPTION as CONSUMPTION,
.ID as HOUR.COUNT,
.HOURINT as HOUR.OF DAY,
.DAY_OF_WEEK_INT as DAY_OF_WEEK,
.DAY_INT as DAY_.OF MONTH,
.MONTHINT as "MONIH” ,
.QUARTER.NT as "QUARTER” ,
.YEARINT as "YEAR” ,

t .\WORKDAY as "WORKDAY” ,

w.” AIRTEMP” as ”AIRTEMP” |

CASE WHEN t .DAY_OF WEEK INT = 5
or t.DAY_OF WEEKINT = 6
THEN 1
ELSE 0
END as "WEEKEND”
FROM ”PRE” .” CONSUMPTION_ALL_ CLEAN” as ¢ JOIN ”_SYS_BI”.” M_TIME_DIMENSION” as

t ON c¢.ID+8783 = t.”HOUR.COUNT”

LEFT OUTER JOIN ”PRE” .” AIRTEMP_ALL_CLEAN” as w ON c¢.”ID” = w.”ID”
ORDER BY ID ASC WITH READ ONLY

[l N - i e I e I ]

Abbildung 80: Erweiterte View CONSUMPTION_TRAINING

Ordner Temperatur_Feiertage_und_Wochenende befinden sich die Daten zur Modell- und
Préadiktionsbildung iiber den gesamten Trainingsdatensatz fiir Temperatur, Feiertage und
Wochenenden. Im Ordner Split befinden sich die Daten zur Modell- und Pradiktionsbil-
dung iiber den gesamten Trainingsdatensatz fiir Temperaturdaten. In diesem Durchlauf
soll festgestellt werden, ob eine Teilung der Trainingsdaten in Arbeitswochen und Wochen-
enden bessere Priadiktionsergebnisse liefert. Dementsprechend finden sich im Ordner Split
die Unterordner Woche und Wochenende. Im Anschluss werden die Prédiktionen dieser bei-
den Durchldufe zusammengefiigt. Die Ergebnisse hierzu sind im Ordner Zusammengefuegt

zu finden. In allen diesen Ordnern sind folgende Dateien vorhanden:

Um das Trainingsset fiir die Durchléufe einzuschrinken, werden in der jeweiligen Modell-
bildung die SQL-Codes aus den Listings [82| und [83] verwendet.

Fiir die im obigen Abschnitt erwdhnte Trennung von Arbeitstagen und Wochenen-
den werden zwei Views erstellt, welche ausschliefllich Trainingsdaten fiir Wochenenden
(CONSUMPTION TRAINING WEEKEND und Arbeitstage (CONSUMPTION,TRAINING,WEEK enthal-
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CREATE VIEW "PAL” .” CONSUMPTION.FORECAST” ( ”ID”,

"HOUR.COUNT" ,

"HOUR.OF DAY” ,
"DAY_OF_WEEK” |
"DAY_OF MONTH” ,

"MONTH”
"QUARTER”
77YEAR’7 ,
"WORKDAY”

"WEEKEND” ) AS SELECT

&+ &+ &+ttt

.HOUR.COUNT-8783—43824—1 as ID,
.HOUR.COUNT-8783 as HOUR.COUNT,
.HOURINT as HOUR.OF_DAY,
.DAY_OF_ WEEK_INT as DAY.OF.WEEK,
.DAY.INT as DAY.OF MONTH,
.MONTH.INT as "MONTI’ ,
.QUARTER.INT as ”QUARTER” ,
.YEARINT as ”YEAR”

t .WORKDAY as ”WORKDAY” ,

w.AIRTEMP as ”AIRTEMP” ,

CASE WHEN t .DAY_OF_ WEEK_INT = 5
or t.DAY OF WEEKINT = 6

THEN 1
ELSE 0
END as "WEEKEND’

FROM ” _SYS_BI” .”M_TIME_DIMENSION” as t

LEFT OUTER JOIN ”PRE” .” AIRTEMP_ALL.CLEAN” as w on t.HOUR.COUNT-8783 = w.”ID”
WHERE t .DATETIMESTAMP >= ’2014—01-01.00:00:00"

AND t .DATETIMESTAMP <= ’2014—01-31.24:00:00"

ORDER BY ID ASC WITH READ ONLY

Abbildung 81: Erweiterte View CONSUMPTION_FORECAST

Datei

Inhalt

build_modell_mlr.sql

Script zum Erstellen des Modells

build_forecast_mlr.sql

Script zum Erstellen der Vorhersage fiir Januar 2014

fehlerkennzahlen.csv

Vom Algorithmus erstellte Fehlerkennzahlen, bezogen auf die
Trainingsdaten

forecast.csv

Vorhersagewerte fiir Januar 2014

Januar2014.xIxs

Vergleich der Vorhersagewerte mit den tatsédchlichen Werten fiir
Januar 2014.

Diagramm.xlIsx

Grafische Darstellung von tatsédchlichem und vorhergesagtem
Stromverbrauch.

Tabelle 92: Relevante Dateien fiir die lineare Regression

INSERT INTO PAL.ERDATATBL select ”ID”, "CONSUMPTION” , "HOUR.COUNT” , *
HOUR.OF DAY” , "DAY.OF WEEK” , "DAY.OF MONTH” , "MONTH’ , "QUARTER” , ”AIRTEMP
» FROM ”PAL” .” CONSUMPTION.TRAINING” ;

Abbildung 82: SQL-Code fiir den gesamten Trainingsdatensatz mit Temperatur
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INSERT INTO PAL.ER.DATA.TBL select ”ID”, "CONSUMPTION” , "HOUR.COUNT” , ”
HOUR.OF DAY” , "DAY.OF WEEK” , "DAY.OF MONTH” , "MONTH’ , "QUARTER” , "WEEKEND
» " AIRTEMP” , "WORKDAY” FROM ”PAL” .” CONSUMPTION.TRAINING” ;

Abbildung 83: SQL-Code fiir den gesamten Trainingsdatensatz mit Temperatur, Wochen-
enden und Feiertagen

ten. Diese Views werden entsprechend als Quelltabellen fiir die Trainingsdaten genutzt.
In der Modellbildung wird dies durch die in Listing [84] und [B5] dargestellten SQL-Codes
dargestellt.

INSERT INTO PALMLR DATA_TBL SELECT ”ID”, ”CONSUMPTION” , "HOUR.COUNT” , ”
HOUR.OF DAY” , "DAY.OF. WEEK” , "DAY.OF MONTH” , "MONTH’ , "QUARTER” , "YEAR” ,
"WORKDAY” , ”AIRTEMP” FROM ”PAL” .” CONSUMPTION.TRAINING.WEEK” ;

Abbildung 84: SQL-Code fiir den gesamten Trainingsdatensatz mit Temperatur, Wochen-
enden und Feiertagen in der Woche

INSERT INTO PALMLR DATA_TBL SELECT ”ID”, "CONSUMPTION” , "HOUR.COUNT” , ”
HOUR.OF DAY” , "DAY.OF WEEK” , "DAY_OF MONTH” , "MONIH’ , "QUARTER” , "YEAR” ,
"WORKDAY” , ”AIRTEMP” FROM ”PAL” .” CONSUMPTION_TRAINING-WEEKEND” ;

Abbildung 85: SQL-Code fiir den gesamten Trainingsdatensatz mit Temperatur, Wochen-
enden und Feiertagen an Wochenenden

Listing zeigt, wie der gesamte Trainingsdatensatz mit den entsprechenden Angaben
zur Temperatur in die Modellbildung eingebunden wird. Listing zeigt, wie der ge-
samte Trainingsdatensatz mit den entsprechenden Angaben zu Temperatur, Feiertagen
und Wochenenden in die Modellbildung eingebunden werden. Listing zeigt, wie der
gesamte Trainingsdatensatz (nur Arbeitswochen) mit den entsprechenden Angaben zu
Temperatur, Feiertagen in die Modellbildung eingeht. Listing zeigt, wie der gesamte
Trainingsdatensatz (nur Wochenenden) mit den entsprechenden Angaben zu Temperatur
und Feiertagen in die Modellbildung eingebunden wird. Um nun ein Modell fiir die aus-
gewahlten Trainingsdaten zu bilden, muss folgendermaflen vorgegangen werden: Zunéchst
wird das Script build modell mlr.sql in SAP HANA ausgefiihrt, welches das mathema-
tische Modell des Algorithmus auf Basis der Trainingsdaten anlegt. AnschlieSend muss
das Script build _forecast mlr.sql ausgefithrt werden. Hiernach liegen die Vorhersagen
fiir den Januar 2014 als Tabellen in SAP HANA vor. Aufgrund der Menge an getétigten
Vorhersagen und aus Ubersichtsgriinden werden diese Tabellen jeweils einzeln exportiert
und liegen in dem entsprechenden Ordner im CSV- bzw. Excel-Format vor: Die Datei
fehlerkennzahlen.csv beinhaltet die von dem SAP HANA System generierten Kenn-
zahlen (z.B. R-Squared), bezogen auf die Modellbildung mit den Trainingsdaten. Die

Datei forecast.csv beinhaltet die von dem Algorithmus generierten Pridiktionsdaten
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fiir den Zeitraum Januar 2014. Die Datei Januar2014.x1xs beinhaltet den Vergleich des
tatsdchlichen Stromverbrauches und der Priadiktion. In dieser Datei sind ebenfalls die Feh-
lerkennzahlen, bezogen auf das Testdatenset, enthalten. Die Datei Diagramm.x1lsx zeigt
die grafische Darstellung von tatséchlichem und vorhergesagtem Stromverbrauch. Die Pa-

rametereinstellungen werden wie folgt gewihlt:

Parameter Einstellung | Erlduterung

THREAD 8 Modellbildung wird mit 8 Threads durchgefiihrt.

_NUMBER

PMML_EXPORT | 1 Gibt an, dass das Modell im PMML-Format vor-
liegt.

ADJUSTED_R2 1 R-Squared und R-Squared-Adjusted werden be-
rechnet.

VARIABLE 0 Alle in der View vorhandenen Variablen werden

SELECTION zur Modellbildung einbezogen.

Tabelle 93: Parametereinstellungen der Multiplen Linearen Regression (fiir alle
Durchlédufe)

Ergebnisse der Durchliufe Die folgenden Aussagen beziehen sich auf die Ergebnisse
im Ordner svn/Forecast/2.Hypothese/MultipleLineareRegression. Wie bereits wei-
ter oben erwdhnt, finden sich in diesen Ordnern alle relevanten Ergebnisse der Durchléufe.
Die Fehlerkennzahlen zu beiden Pridiktionen sind in Tabelle [94] zusammengefasst darge-
stellt.

Durchlauf | R-Squared | MAE | RMSE | CV_MAE | CV_RMSE
Temp 0,39 8165,57 | 9984,82 0,13 0,16
Temp_Fe_Wo 0,55 7421,00 | 8988,63 0,12 0,14
Spl_-Wo 0,47 7706,69 | 9339,93 0,12 0,14
Spl_-Woe 0,56 6010,57 | 7042,07 0,11 0,13
Split-zusam 0,57 7268,98 | 8804,53 0,11 0,14

Tabelle 94: Ergebnisse der 2. Hypothese

Dabei bezieht sich der Durchlauf ,, Temp“ auf die ausschlieflliche Verwendung der Tempera-
turdaten. Der Durchlauf ,, Temp_Fe_Wo* bezieht sich auf die Verwendung der Temperatur
sowie den Angaben zu Wochenenden und Feiertagen. Der Durchlauf ,,Spl_Wo* bezieht
sich auf die Verwendung der Angaben zur Temperatur und Feiertagen in der Arbeits-
woche (Montag - Freitag). Der Durchlauf ,,Spl Woe“ bezieht sich auf die Verwendung
der Angaben zur Temperatur an den Wochenenden (Samstag und Sonntag). Im Durch-
lauf ,,Split-zusam*“ werden die Ergebnisse der Durchldufe ,,Spl_Wo* und ,,Spl_Woe* zu-
sammengefiigt. In allen oben genannten Durchléufen wird das gesamte Trainingsdatenset
verwendet (01.01.2009 00:00:00 - 31.12.2013 23:00:00 Uhr).

Abbildung [86] zeigt die grafische Darstellung des tatsichlichen Stromverbrauches im Ver-

gleich zu den Préadiktionswerten fiir den Durchlauf ,, Temp®.
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Abbildung 86: Vergleich von tatséichlichem und vorhergesagtem Stromverbrauch. Durch-
lauf: ,, Temp*“

Abbildung [87] zeigt die grafische Darstellung des tatsichlichen Stromverbrauches im Ver-
gleich zu den Préadiktionswerten fiir den Durchlauf ,, Temp_Fe_Wo*.
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Abbildung 87: Vergleich von tatséchlichem und vorhergesagtem Stromverbrauch. Durch-
lauf: , Temp_Fe_Wo*

Abbildung [88] zeigt die grafische Darstellung des tatsichlichen Stromverbrauches im Ver-
gleich zu den Préadiktionswerten fiir den Durchlauf ,,Spl-Wo*.

Abbildung [89| zeigt die grafische Darstellung des tatséchlichen Stromverbrauches im Ver-
gleich zu den Pridiktionswerten fiir den Durchlauf ,,Spl_Woe*.

Abbildung [90] zeigt die grafische Zusammenfassung der beiden Durchldufe ,,Spl_ Wo*“ und
»opl_-Woe“.

Vergleicht man zunéchst die Abbildungen [86] und [87] der beiden Durchliufe ,Temp*
und ,,Temp_Fe_Wo*“ dann fillt auf, dass insbesondere im Durchlauf ,,Temp_Fe_Wo* die
Stromverbrauchstiefen verhéltnisméfig korrekt modelliert werden, wéhrend die Stromver-
brauchshéhen zu niedrig vorhergesagt werden. An den Wochenenden miisste hier die ge-

samte Pradiktion um einen ,,Sockelbetrag” angehoben werden: Hier werden die Stromver-
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Abbildung 88: Vergleich von tatsichlichem und vorhergesagtem Stromverbrauch. Durch-
lauf: ,Spl_Wo*

brauchstiefen und Stromverbrauchshthen zu niedrig vorhergesagt. Beim Durchlauf ,, Temp*
reiffit die Pradiktionskurve teilweise sehr stark aus, so dass hier die Stromverbrauchstiefen
und Stromverbrauchshéhen nicht korrekt vorhergesagt werden. Beiden Prédiktionen fehlt
die korrekte Modellierung der Stromverbrauchskurve des jeweiligen Tages: Wie in der Da-
tenbasis sowie der 1. Hypothese bereits festgestellt, existiert auch hier lediglich eine Spitze,
ohne dass die Schwankungen im Verlaufe eines Tages weiter beachtet werden. Dies wird
auch an den Fehlerkennzahlen der beiden Durchliufe in Tabelle [04] deutlich. Der Durchlauf
» Temp® erreicht hier einen R-Squared von 0,39 und einen MAE von 8165,57 Punkten. Der
Einfluss der Temperatur scheint also einen vernachlissigbaren Einfluss auf die Modellbil-
dung der multiplen linearen Regression zu haben. Vergleicht man diesen Durchlauf mit
den Durchlauf ,, Temp_Fe_Wo*“ wird deutlich, dass hier der Einfluss der Feiertage sowie
der Wochenenden stérker ist. Der Durchlauf Temp_Fe_Wo erreicht hier einen R-Squared
von 0,55 sowie einen MAE von 7421,00 Punkten. Ebenso liegt der RMSE mit 8988,63
Punkten im Vergleich zum Durchlauf ,, Temp* um 996,18 Punkte niedriger. Insgesamt ist
jedoch der Einfluss der Temperatur auf die Pridiktionsqualitit geringfiigiger als erwartet:
Der Durchlauf ,,Fe_Wo* der ersten Hypothese liefert einen R-Squared von 0,544 Punkten
und ist im Vergleich zum Durchlauf ,, Temp_Fe_Wo“ der zweiten Hypothese mit einem R-
Squared von 0,55 Punkten nahezu gleichauf. Auch der Vergleich der MAE‘s der beiden
Durchléufe zeigt nur eine geringfiigige Verbesserung der Pradiktion durch die Verwendung
der Temperatur als Pridikator auf. Der Durchlauf ,,Fe_Wo“ aus der ersten Hypothese er-
reicht einen MAE von 7585,87 Punkten, verglichen mit dem Durchlauf ,, Temp_Fe_Wo* mit
einem MAE von 7421,00 Punkten ist nur eine geringere Verbesserung zu erkennen. Die
Einbindung der Temperatur erzielt demnach zwar bessere aber keine signifikanten Verbes-

serungen der Pridiktionsqualitét.
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Abbildung 89: Vergleich von tatséchlichem und vorhergesagtem Stromverbrauch. Durch-
lauf: ,Spl_Woe*

Die beiden Durchldufe ,,Spl_-Wo* und ,,Spl_Woe* teilen die Trainingsmenge jeweils in Ar-
beitswoche (Montag bis Freitag) und Wochenende (Samstag und Sonntag) und bilden das
darauf basierende Modell. Entsprechend produzieren die aus diesen beiden Durchliufen re-
sultierenden Modelle auch nur Vorhersagen fiir die Wochenenden des Januar 2014 (Durch-
lauf ,,Spl_ Wo*) und die Arbeitswochen (Durchlauf ,,Spl_-Woe*). Die Graﬁkenundzei—
gen die dazu produzierten Ergebnisse. Wie im vorigen Abschnitt bereits erwéhnt, werden
die Stromverbrauchstiefen im Durchlauf ,,Spl_-Wo* verh&ltnisméfig korrekt vorhergesagt,
wihrend die Stromverbrauchshéhen zu niedrig prognostiziert werden und die korrekte
Modellierung des Tagesverbrauch génzlich fehlt. Dies gilt ebenso fiir den Durchlauf ,,Spl
_Woe*“: Hier fehlt zusétzlich der bereits erwéhnte ,,Sockelbetrag”, welcher der Praditkion
zu einer besseren Qualitidt verhelfen konnte. Die Ergebnisse dieser beiden Pradiktionen
werden im Anschluss wieder zusammengefasst. Dies ist in Abbildung [90] sichtbar und ist
in der Tabelle unter dem Durchlauf , Split-zusam* dokumentiert. Vergleicht man die
beiden Einzeldurchliufe miteinander, so wird ersichtlich, dass der Durchlauf ,,Spl-Woe“
(Wochenende), gemessen an den Fehlerkennzahlen bessere Ergebnisse liefert als der Durch-
lauf ,,Spl_Wo*. Insbesondere ist im Durchlauf ,,Spl_Woe* der MAE mit 6010,57 Punkten
um 1696,12 Punkte niedriger als der Durchlauf ,Spl_Wo*. Werden beide Ergebnisse zu-
sammengefiigt, so ergibt sich fiir diesen Durchlauf - gemessen an den Fehlerkennzahlen
- das beste Ergebnis der gesamten Versuchsreihe. Der R-Squared liegt hier bei 0,57, der
MAE bei 7268,98 Punkten und der RMSE bei 8804,53 Punkten. Insbesondere im Vergleich

zu den Durchléufen ,, Temp* und ,, Temp_Fe_Wo* erzielt der Durchlauf leichte, jedoch keine
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Abbildung 90: Vergleich von tatséchlichem und vorhergesagtem Stromverbrauch. Zusam-
menfassung der Durchldufe ,,Spl_Wo“ und ,,Spl_Woe*“.

signifikanten Verbesserungen. Zusammenfassend ldsst sich fiir diese Hypothese aussagen,
dass ein Split der Trainingsdaten in Wochenenden und Arbeitswochen zu leichten Ver-
besserungen der Priadiktionsgenauigkeit fithrt. Dennoch fehlt allen Pradiktionen der be-
reits in der ersten Hypothese festgestellte fehlende Sockelbetrag, welcher die Qualitit der
Pradiktionen nochmals anheben kénnte. Insgesamt erzielen keine der fiinf durchgefiihrten

Priadiktionen zu addquate Ergebnisse.

Feldversuche mit der multiplen linearen Regression Da die Ergebnisse der Multiplen
Linearen Regression fiir die erste und zweite Hypothese bisher unbefriedigende Ergebnisse
liefert, werden in diesem Abschnitt einige Feldversuche dokumentiert, mit der eine Ver-
besserung der Ergebnisse erzielt werden kénnte. Zunéchst soll iiberpriift werden, ob eine
Anderung des Zeitraumes der Trainingsdaten eine Verbesserung des Pridiktionsergebnis-

ses liefert. Hierzu werden folgende Versuche durchgefiihrt:
1. Trainingsdaten beinhalten lediglich das Jahr 2013
2. Trainingsdaten beinhalten lediglich den Dezember 2013
3. Trainingsdaten beinhalten lediglich den Januar 2013

4. Trainingsdaten beinhalten den Monat Januar der Jahre 2009-2013

Um das Trainingsdatenset einzuschréanken, werden in der Modellbildung folgende SQL-
Statements genutzt:

INSERT INTO PALMLR.DATA_TBL SELECT TRAIN.NEXTVAL, ”CONSUMPTION” , ”
HOUR.OF DAY” , "DAY_OF-WEEK” , "DAY_OF MONTH” , "MONIH’ , "QUARTER” , ”
WORKDAY” , ”AIRTEMP” , "WEEKEND” FROM ”PAL” .” CONSUMPTION.TRAINING” WHERE ”
YEAR” = 2013 ORDER BY "ID” ASC;

Abbildung 91: SQL-Code der Trainingsdaten fiir das Jahr 2013
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INSERT INTO PALMLR.DATA.TBL SELECT TRAIN.NEXTVAL, ”CONSUMPTION” , ”
HOUR.OF DAY” , "DAY.OF WEEK” , "DAY.OF MONTH” , "WORKDAY” , "AIRTEMP” , ”
WEEKEND” FROM ”PAL” .” CONSUMPTION.TRAINING” WHERE "YEAR” = 2013 AND ”
MONTH” = 12 ORDER BY ”ID” ASC;

Abbildung 92: SQL-Code der Trainingsdaten fiir Dezember 2013

INSERT INTO PALMLR.DATA.TBL SELECT TRAIN.NEXTVAL, ”CONSUMPTION” , ”
HOUR.OF DAY” , "DAY.OF WEEK” , "DAY.OF MONTH” , "WORKDAY” , "AIRTEMP” , ”
WEEKEND” FROM ”PAL” .” CONSUMPTION.TRAINING” WHERE "YEAR” = 2013 AND ”
MONTH’ = 01 ORDER BY ”ID” ASC;

Abbildung 93: SQL-Code der Trainingsdaten fiir Januar 2013

INSERT INTO PALMLRDATA TBL SELECT TRAIN.NEXTVAL, ”CONSUMPTION” , ”
HOUR.OF DAY” , INSERT INTO PALMLR.DATA TBL SELECT TRAIN.NEXTVAL, ”
CONSUMPTION” , "HOUR.OF DAY” , "DAY.OF WEEK” , "DAY.OF MONTH” , "WORKDAY” , ”
AIRTEMP” , "WEEKEND” FROM ”PAL” .” CONSUMPTION TRAINING” WHERE "MONTH’ = 01

ORDER BY "ID” ASC;

Abbildung 94: SQL-Code der Trainingsdaten fiir Januar 2009-2013

DROP SEQUENCE PAL.TRAIN;
CREATE SEQUENCE PAL.TRAIN START WITH 0 MINVALUE O0;

Abbildung 95: Erstellung der Sequenz zum korrekten durchnummerieren der Zeilen

Listing [91] zeigt dabei, wir die Trainingsdaten fiir das Jahr 2013 eingeschrénkt wird. Lis-
ting zeigt, wie das Trainingsdatenset auf den Dezember 2013 eingeschrinkt wird.
Listing zeigt, wie das Trainingsdatenset auf den Januar 2013 eingeschrénkt wird.
Listing zeigt, wie das Trainingsdatenset auf den Monat Januar fiir die Jahre 2009
- 2013 eingeschrankt wird. In jeder dieser SQL-Codes wird fiir die erforderliche fort-
laufende ID (beginnend bei 0) eine zuvor generierte Sequenz verwendet, die fiir jeden
Durchlauf im Anschluss wieder zuriickgesetzt wird. Der SQL-Code hierzu ist in Listing
ersichtlich. Die fortlaufende ID kann anschlielend iiber den Befehl TRAIN.NEXTVAL
verwendet werden. Die Fehlerkennzahlen sowie die Skripte der zuvor aufgefiithrten
Durchldufe sind in Tabelle ersichtlich und konnen auf der beigelegt CD im Ordner

svn/Forecast/2.Hypothese/MultipleLineareRegression/Feldtest gefunden werden.

Durchlauf R-Squared | MAE | RMSE | CV_MAE | CV_RMSE
2013 _komplett 0,56 8693,42 | 10423,99 0,14 0,16
Dez_2013 0,21 9484,81 | 11485,12 0,15 0,18
Jan_2013 0,57 8278,78 | 9868,47 0,13 0,16
Jan_2009_2013 0,60 6485,72 | 777587 0,10 0,12

Tabelle 95: Ergebnisse der 2. Hypothese
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Abbildung [96] zeigt die grafische Darstellung des tatséchlichen Stromverbrauches im Ver-
gleich zu den Préadiktionswerten fiir den Durchlauf ,,2013_komplett*. Dieser Durchlauf
erstellt aus den Trainingsdaten fiir das Jahr 2013 entsprechende Pradiktionen fiir Januar
2014.

Stromverbrauch in MW

Abbildung 96: Vergleich von tatséchlichem und vorhergesagtem Stromverbrauch. Durch-
lauf: ,2013_komplett

Abbildung [07] zeigt die grafische Darstellung des tatséchlichen Stromverbrauches im Ver-
gleich zu den Prédiktionswerten fiir den Durchlauf ,,Dez_2013“. Dieser Durchlauf erstellt
aus den Trainingsdaten fiir den Zeitraum Dezember 2013 entsprechende Pridiktionen fiir
Januar 2014.
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Abbildung 97: Vergleich von tatséichlichem und vorhergesagtem Stromverbrauch. Durch-
lauf: ,,Dez_2013“

Abbildung [98] zeigt die grafische Darstellung des tatséchlichen Stromverbrauches im Ver-
gleich zu den Préadiktionswerten fiir den Durchlauf ,,Jan_2013“. Dieser Durchlauf erstellt
aus den Trainingsdaten fiir den Zeitraum Januar 2013 entsprechende Préadiktionen fiir
Januar 2014.

Abbildung [99 zeigt die grafische Darstellung des tatséchlichen Stromverbrauches im Ver-
gleich zu den Pridiktionswerten fiir den Durchlauf ,, Jan_2009_2013*. Dieser Durchlauf
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Stromverbrauch in MW

Abbildung 98: Vergleich von tatséichlichem und vorhergesagtem Stromverbrauch. Durch-
lauf: ,,Jan_2013“

erstellt aus den Trainingsdaten fiir den Zeitraum Januar 2009 - 2013 entsprechende Pradik-
tionen fiir Januar 2014.
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Abbildung 99: Vergleich von tatséchlichem und vorhergesagtem Stromverbrauch. Durch-
lauf: ,Jan_2009_2013“

Bezugnehmend auf die Fehlerkennzahlen der Feldversuche in Tabelle [95| fiihrt lediglich der
Durchlauf ,,Jan_2009_2013“ zu leicht verbesserten Pradiktionsergebnissen, verglichen mit
den vorigen Durchldufen dieser Hypothese (siche Tabelle . Der Durchlauf ,,Jan_2009
_2013“ erzielt hier einen R-Squared von 0,60. Ebenso erzielt dieser Durchlauf beim MAE
den niedrigsten Wert mit 6485,72 Punkten. Verglichen mit dem bisher besten Durchlauf
dieser Hypothese (,,Split-zusam*) erzielt der der Durchlauf , Jan_2009_2013“ eine leichte
Verbesserung von 783,26 Punkten. Dieses Verhalten spiegelt sich auch im RMSE wieder
- hier erzielt der Durchlauf ,,Jan_2009_2013“ eine Verbesserung von 1028,66 Punkten. Die
Pradiktionsgenauigkeit erhdht sich also leicht - aber nicht signifikant, wenn der Algorith-
mus ausschliefSlich mit Trainingsdaten der gleichen Periode angereichert wird. Hierzu zeigt
auch der Durchlauf ,Jan_2013“ mit wesentlich schlechteren Werten im MAE (8278,78
Punkte) und RMSE (9868,47 Punkte), dass mehrere historische Perioden des gleichen
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Betrachtungszeitraumes zu besseren Ergebnissen in der Prédiktion fithren. In diesem Zu-
sammenhang fiihrt die Betrachtung einer anderen Periode (Durchlauf ,,Dez_2013“) zu we-
sentlich schlechteren Pradiktionsergebnissen mit einem MAE von 9484,81 Punkten und
einem RMSE von 11485,12 Punkten. Auch der R-Squared dieses Durchlaufes fillt mit
0,21 Punkten besonders schlecht aus. Auch die Modellbildung auf Basis der Trainingsda-
ten fiir den Zeitraum des kompletten Jahres 2013 hat zu keine Verbesserung der Pradiktion
gefithrt. Der vergleichbare Durchlauf hierfiir ist ,, Temp_Fe_Wo*, welcher jedoch die Trai-
ningsdaten von 2009 - 2013 in die Modellbildung einbezieht. Insbesondere fillt hier auf,
dass der Durchlauf ,, Temp_Fe Wo* einen um 2063,81 verringerten MAE und einen um
1435,36 Punkten verringerten RMSE hat und dadurch eine héhere Prédiktionsqualitét
hat. Dies schligt sich auch auf Betrachtung der grafischen Darstellung der Pridiktionen
(siehe Abbildung und nieder: Hier fehlt wie in allen vorigen beschriebenen
Durchlaufen wieder der Sockelbetrag, welcher die Priadiktionsergebnisse weiter verbessern
konnte.

Mit diesen Feldversuchen sollte getestet werden, ob eine Verédnderung des Zeitraumes der
Trainingsdaten auf denen die Modellbildung basiert, zu besseren Ergebnisse fithrt. Bis auf
leichte - aber nicht signifikante - Verbesserungen beim Durchlauf ,, Jan_2009_2013* tragen
diese Versuche keine weiteren Erkenntnisse bei. Aus diesem Grund wird auch weiterhin

der gesamte Trainingsdatensatz fiir die Evaluation der Hypothesen verwendet.

Exponentielle Regression Alle Durchliufe zur exponentiellen Regression kénnen auf der
beigelegten CD im Ordner svn/Forecast/2.Hypothese/Exponentialregression/ ge-
funden werden. Im Ordner Nur_Temperatur befinden sich die Daten zur Modell- und
Pradiktionsbildung fiir den ersten Versuch mit Temperatur. Im Ordner Temperatur
_Feiertag Wochentag befinden sich die Daten zur Modell- und Prédiktionsbildung fiir
den zweiten Versuch mit Temperatur, Feiertag und Wochentag. In allen dieser Ordner

sind folgende Dateien vorhanden: Um das Trainingsset fiir die jeweiligen Durchliufe einzu-

Datei Inhalt
Exponentialregression.sql | Script zum Erstellen des Modells und der Vorhersage fiir
Januar 2014

fehlerkennzahlen.csv Vom Algorithmus erstellten Fehlerkennzahlen, bezogen auf
die Trainingsdaten

forecast.csv Vorhersagewerte fiir Januar 2014

Januar2014.xlxs Vergleich der Vorhersagewerte mit den tatsdchlichen Wer-
ten fiir Januar 2014

Diagramm.xlxs Vergleich der Vorhersagewerte mit den tatséchlichen Wer-

ten fiir Januar 2014 als Diagramm

Tabelle 96: Relevaten Dateien fiir die Exponentiale Regression

schrénken, wird in der Datei Exponentialregression.sql folgende SQL-Code verwendet:
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INSERT INTO PAL.ER.DATA.TBL select ”ID”, "CONSUMPTION” , "HOUR.COUNT” , ”
HOUR.OF DAY” , "DAY.OF WEEK” , "DAY.OF MONTH” , "MONTH’ , "QUARTER” , ”AIRTEMP
» FROM ”PAL” .” CONSUMPTION.TRAINING” ;

Abbildung 100: SQL-Code fiir den gesamten Trainingsdatensatz mit Temperatur

Listing zeigt, wie der gesamte Trainingsdatensatz und die Temperatur in die Modell-

bildung eingebunden werden.

INSERT INTO PAL.ERDATA.TBL select "ID”, "CONSUMPTION” , "HOUR.COUNT” , ”
HOUR.OF DAY” , "DAY.OF WEEK” , "DAY.OF MONTH” , "MONTH’ , "QUARTER” , "WEEKEND
» " AIRTEMP” , "WORKDAY” FROM ”PAL” .” CONSUMPTION.TRAINING” ;

Abbildung 101: SQL-Code fiir den gesamten Trainingsdatensatz mit Temperatur-Feiertag-
Wochentag

Listing zeigt, wie der gesamte Trainingsdatensatz und die Wochentage, Temperatur

und Feiertage in die Modellbildung eingebunden werden.

Um nun ein Modell fiir die ausgewéhlten Trainingsdaten zu bilden, muss folgendermafien
vorgegangen werden: Es muss das Script Exponentialregression.sql in SAP HANA
ausgefiihrt werden. Hiernach liegen die Vorhersagen fiir den Januar 2014 als Tabellen in
SAP HANA vor. Aufgrund der Menge an getétigten Vorhersagen und Ubersichtsgriinden
werden diese Tabellen jeweils exportiert und liegen in dem entsprechenden Ordner im CSV-
bzw. Excel-Format vor: Die Datei fehlerkennzahlen.csv beinhaltet die von dem SAP
HANA System generierten Kennzahlen (z.B. R-Squared), bezogen auf die Modellbildung
mit den Trainingsdaten. Die Datei forecast.csv beinhaltet die von dem Algorithmus
generierten Pridiktionsdaten fiir den Zeitraum Januar 2014. Die Datei Januar2014.x1xs
beinhaltet den Vergleich des tatséchlichen Stromverbrauches und der Pradiktion. In dieser

Datei sind ebenfalls die Fehlerkennzahlen, bezogen auf das Testdatenset enthalten.

Ergebnisse des Durchlaufes mit Nur_Temperatur: Die folgenden Aussagen beziehen
sich auf die Ergebnisse im Ordner svn/Forecast/2.Hypothese/Exponentialregression/

Nur_Temperatur.

Ergebnisse des Durchlaufes mit Temperatue_ Feiertag Wochentag_: Die folgen-
den Aussagen beziehen sich auf die Ergebnisse im Ordner svn/Forecast/2.Hypothese/

Exponentialregression/Temperatur Feiertag Wochentag.

Ergebnisse der Durchliufe: Die folgenden Aussagen beziehen sich auf die Ergebnisse im
Ordner svn/Forecast/2.Hypothese/Exponentialregression. Wie bereits weiter oben
erwahnt finden sich in diesen Ordnern alle relevanten Ergebnisse der Durchldufe. Die

Fehlerkennzahlen zu beiden Prédiktionen sind in Tabelle [97] zusammengefasst dargestellt.

Dabei bezieht sich der Durchlauf ,, Temp* auf die ausschliefSliche Verwendung der Tempe-

raturdaten. Der Durchlauf ,, Temp_Fe_Wo* bezieht sich auf die Verwendung der Tempera-
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Durchlauf | R-Squared | MAE | RMSE | CV_MAE | CV_RMSE
Temp 0,37 9006,00 | 10906,44 0,15 0,18
Temp_Fe_ W0 0,54 8080,12 | 9770,44 0,13 0,16

Split

Spl-W 0,44 8465,50 | 10264,29 0,13 0,16

Spl-Wo 0,55 6684,64 | 7683,15 0,12 0,14
Spl_zusamm 0,55 8005,92 | 9664,11 0,13 0,16

Tabelle 97: Fehlerkennzahlen der Anwendung des Modells auf die Testdaten

tur, sowie den Angaben zu Wochenenden und Feiertagen. Der Durchlauf ,,Spl_W* bezieht
sich auf die Verwendung der Angaben zur Temperatur und Feiertagen in der Arbeitswoche
(Montag - Freitag). Der Durchlauf ,,Spl Wo* bezieht sich auf die Verwendung der Angaben
zur Temperatur an den Wochenenden (Samstag und Sonntag). Im Durchlauf ,,Splzusamm*
werden die Ergebnisse der Durchldufe ,,Spl W* und ,,Spl_Wo“ zusammengefiigt. In allen
oben genannten Durchldufen wird das gesamte Trainingsdatenset verwendet (01.01.2009
00:00:00 - 31.12.2013 23:00:00 Uhr).

Abbildung [T02] zeigt die grafische Darstellung der tatséichlichen Stromverbréuche im Ver-

gleich zu den Préadikationswerten fiir den Durchlauf ,, Temp“.
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Abbildung 102: Diagramm Vergleich Ist und Forecast. Durchlauf: ,, Temp*

Abbildung [103] zeigt die grafische Darstellung der tatsiéichlichen Stromverbréuche im Ver-
gleich zu den Préadikationswerten fiir den Durchlauf ,, Temp_Wo_W*.

Abbildung [T04] zeigt die grafische Darstellung der tatséichlichen Stromverbriuche im Ver-
gleich zu den Préadikationswerten fiir den Durchlauf ,,Spl_.W*.

Abbildung zeigt die grafische Darstellung der tatséchlichen Stromverbréuche im Ver-
gleich zu den Préadikationswerten fiir den Durchlauf ,,Spl_Wo*.
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Abbildung 103: Diagramm Vergleich Ist und Forecast. Durchlauf: , Temp_Wo_W*
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Abbildung 104: Diagramm Vergleich Ist und Forecast. Durchlauf: ,,Spl_ W*

Abbildung [106] zeigt die grafische Darstellung der tatséichlichen Stromverbriuche im Ver-

gleich zu den Prédikationswerten fiir den Durchlauf ,,Spl_zusamm®.

Wie die Grafiken zeigen, haben alle Durchlaufe den gleichen Schrumpfung- und Wachs-
tumstrend wie die tatsédchlichen Verbréuche, aber es fehlt noch ein ,,Sockelbetrag” in allen
Pradikationen, welcher die gesamte Prédikation n&herer an den tatséchlichen Verbrauch
riicken wiirde. Der Durchlauf ,,Spl_zusamm* zeigt eine bessere Grafik im Vergleich zu allen

anderen Durchldufen im gesamten Zeitraum.

Die Fehlerkennzahlen der Tabelle [97] zeigen, dass die Ergebnisse aller Durchliufe nicht
befriedigend sind. Der Durchlauf ,,Spl_zusamm® ergibt einen R-squared 0,55, MAE 8005,92
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Abbildung 105: Diagramm Vergleich Ist und Forecast. Durchlauf: ,,Spl_Wo*
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Abbildung 106: Diagramm Vergleich Ist und Forecast. Durchlauf: ,,Spl_zusamm*

und RMSE 9664,11. Das beste Ergebnis liefert der Durchlauf ,,Spl_Wo* mit den Werten
R-Squared = 0,55 sowie MAE = 6684,64 und RMSE = 7683,15.

Aber der Durchlauf ,,Spl_zusamm“ ergibt ein besseres Diagramm als der Durchlauf ,,Spl
_Wo*. Der Grund dafiir ist die Datenmenge, die fiir die Pradikation genommen werden. Im
Durchlauf ,,Spl_Wo* werden nur das Wochenende und im Durchlauf ,, Spl_zusamm®“ werden

die Verbrauchsdaten aus dem ganzem Monat betrachtet.

Mit Betrachtung des Diagramms und der Werte der Fehlerkennzahlen ldsst sich zusam-
menfassend fiir diesen Durchlauf sagen, dass der Durchlauf ,,Spl_zusamm* das beste Er-
gebnis liefert. Dieser Durchlauf enthélt fiir diese Hypothese auch die meisten Daten, da fiir

die Prédiktion die Informationen zu Wochentag sowie zum Wochenende genutzt werden.

181



12.5 2. Hypothese 12 TEST UND EVALUATION

Dennoch besteht hinsichtlich der Pradiktionsqualitdt durchaus Steigerungsbedarf.

Support Vector Machine Alle Durchliufe zur Support Vector Machine kénnen auf der
beigelegten CD im Ordner svn/Forecast/2.Hypothese/SVM/ gefunden werden. In diesen

Ordnern sind folgende Dateien vorhanden:

Datei

Inhalt

build_and _forecast_svm_yr_qt_mth_dom
_dow_hod_temp.sql

Script zum Erstellen des Modells und der
Vorhersage fiir Januar 2014

build_and _forecast_svm_yr_qt_mth_dom
_dow_hod_weekend_temp.sql

Script zum Erstellen des Modells und der
Vorhersage fiir Januar 2014

Mehrere Dateien nach dem Muster
(Durchlaufart)_g(gamma-Wert mit Un-
terstrich als Komma)#c(C-Wert mit
Unterstrich als Komma).xlsx; Vergleich
der Vorhersagewerte mit den tatsichli-
chen Werten fiir Januar 2014 mitsamt
Fehlerkennzahlen

Vergleich der Vorhersagewerte mit den
tatsdchlichen Werten fiir Januar 2014 als
Diagramm

temp_g0_001#c1000.xlsx

Diagramm.xlsx

Tabelle 98: Relevante Dateien fiir die Support Vector Machine

Um das Trainingsset fiir den Durchlauf ,, Arbeitswoche/Feiertage + Wochenende“ einzu-
schrinken, wird in der Datei build_and forecast_svm_yr_qt_mth_dom_dow_hod weekend

_temp.sql folgende SQL-Code verwendet:

INSERT INTO PAL_SVM_TRAININGSET_TBL

SELECT ID, ”CONSUMPTION” as VALUEE, "YEAR” as ATTRIBUTEl, ”QUARTER” as
ATTRIBUTE2, "MONIH’ as ATTRIBUTE3, "DAY OF MONTH” as ATTRIBUTE4, ”
DAY OF WEEK” as ATTRIBUTE5, "HOUROFDAY” as ATTRIBUTE6, ”AIRTEMP” as
ATTRIBUTE7, "WORKDAY” as ATTRIBUTES, "WEEKEND” as ATTRIBUTE9 FROM ”PAL” .”
CONSUMPTION_TRAINING” ;

Abbildung 107: SQL-Code fiir den gesamten Trainingsdatensatz bei SVM

Um das Trainingsset fiir den Durchlauf ,, Wochenende* einzuschréanken, wird in der Datei
build and forecast_svm_yr_qt mth dom dow_hod _temp.sql SQL-Code aus Listing

verwendet.

In der folgenden Tabelle sollen die verschiedenen Parameterpaare den bei den Durchldufen
entstehenden Fehlerkennzahlen gegeniibergestellt werden. Dabei ist T als Temperatur,
WD als Arbeitswoche und WE als Wochenende zu verstehen.

Im ersten Durchlauf wird nur die Temperatur als zusétzlicher Faktor fiir die Prognose

betrachtet. Hierbei werden zuerst drei Teildurchlaufe mit dem « = 0,001 und jeweils ein
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INSERT INTO PAL_SVM_TRAININGSET_-TBL

SELECT ID, ”CONSUMPTION” as VALUEE, "YEAR” as ATTRIBUTEl, ”"QUARTER” as
ATTRIBUTE2, "MONIH’ as ATTRIBUTE3, "DAY OF MONTH” as ATTRIBUTE4, ”
DAY OF WEEK” as ATTRIBUTE5, "HOUR.OFDAY” as ATTRIBUTE6, ”AIRTEMP” as
ATTRIBUTE7 FROM ”PAL” .” CONSUMPTION_TRAINING” ;

Abbildung 108: SQL-Code fiir den Trainingsdatensatz bezogen auf die Temperatur bei

SVM
An- Fehlerkennzahlen
passungs-
parameter
Durchlauf % C R? MAE RMSE | CV Cv
(MAE) (RMSE)
T 0,001 10 | 0,39 | 10375,18 | 12652,8 | 0,17 0,21
T 0,001 | 100 | 0,39 | 9299,45 | 11387,10 | 0,15 0,18
T 0,001 | 1000 | 0,39 | 8825,68 | 10634,47 | 0,14 0,17
T 0,01 10 | 0,40 | 9391,04 | 11501,37 | 0,15 0,19
T 0,01 100 | 0,43 | 8887,67 | 10670,12 | 0,14 0,17
T 0,01 | 1000 | 0,58 | 76650,95 | 76946,06 | 1,24 1,25
T+WD+WE | 0,001 10 | 0,49 | 10165,91 | 12427,66 | 0,17 0,20
T+WD+WE | 0,001 | 100 | 0,51 | 9556,52 | 11672,40 | 0,16 0,19
T+WD+WE | 0,001 | 1000 | 0,53 | 9379,71 | 11381,24 | 0,15 0,18
T+WD+WE | 0,01 100 | 0,58 | 931243 | 11266,56 | 0,15 0,18
T+WD+WE | 0,01 | 1000 | 0,72 | 74910,53 | 75171,31 | 1,22 1,22

Tabelle 99: Durchlaufe SVM fiir die 2. Hypothese

C =10, ¢ = 100 und C = 1000. Dabei ergab C' = 1000 das beste Ergebnis, das in
Abbildung zu sehen ist.

Dies spiegelt sich auch in den Fehlerkennzahlen wieder. So produziert der dritte Teil-
durchlauf im Vergleich zu den anderen beiden den geringsten M AFE mit 8825,68 und
den geringsten RMSE mit 10634,47 (siche Tabelle . Denn bei diesen Fehlerkennzahlen

deutet ein geringerer Wert eine stédrkere Annéhrung an.

Anschlieflend werden im selben Durchlauf drei weitere Teildurchlidufe gestartet, wo v auf
0,01 gesetzt wird und C wie bei den ersten Teildurchldufen gesetzt wird. Hier ergibt die
Kombination von v = 0,01 und C' = 100 das beste Ergebnis (sieche Abbildung , was
sich auch in den Fehlerkennzahlen M AE = 8887,67 und RM SE = 10670, 12 widerspiegelt
(sieche Tabelle 09). Es fillt jedoch auf, dass sich der R-Squared dieses Paares mit 0,43 im
Mittelfeld befindet, aber der beste R-Squared mit 0,58 in den anderen Fehlerkennzahlen
schlechte Werte produziert.

Insgesamt ist im ersten Durchlauf festzustellen, dass v = 0,001 und C = 1000 sowie
v = 0,01 und C' = 100 &dhnlich gute Ergebnisse liefern. Dies wird sowohl in den Fehler-
kennzahlen MAE und RMSE (siehe Tabelle als auch in den dazugehérigen Diagrammen
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Abbildung 109: Support Vector Machine, T mit ~y
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Abbildung 110: Support Vector Machine, T mit ~
gnose ein. Analog zum ersten Durchlauf werden bei den drei Teildurchldufen v = 0,001

und C jeweils auf C' = 10, C' = 100 und C' = 1000 gesetzt. Dabei ergibt die Parameter-

kombination v = 0,001 und C' = 1000 (siehe Abbildung [111)) die besten Ergebnisse mit
einem R? von 0,53 sowie MAE = 9379,71 und RMSE = 11381,24 (siehe Tabelle [99). Die

anderen beiden Teildurchldufe haben durchweg schlechtere Ergebnisse.
Anschlieflend wird im selben Durchlauf zwei weitere Teildurchlaufe gestartet mit den Pa-

Der zweite Durchlauf fiigt zusétzlich die Faktoren Wochentag und Wochenende in die Pro-

(siehe Abbildungen und [110)) deutlich.
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Abbildung 111: Support Vector Machine, T+WD+WE mit ~

rameterkombinationen v = 0,01 und C' = 100 sowie v = 0,01 und C = 1000. Hierbei hat

sich die Kombination v = 0,01 und C' = 100 durchgesetzt (siche Abbildung[112)), da hier

die Fehlerkennzahlen mit Ausnahme des R-Squared bessere Werte erreichen (siehe Tabelle
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Abbildung 112: Support Vector Machine, T+WD+WE mit ~

Auch im zweiten Durchlauf ist ein nahezu identischer Verlauf bei den beiden besten Kom-

binationspaaren festzustellen, sowohl anhand der Kennzahlen, die sich geringfiigig vonein-

ander unterscheiden, als auch anhand der Diagramme, deren Verlauf auch nur geringfiigig

abweicht.
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Beim Betrachten aller Ergebnisse der zweiten Hypothese ist festzustellen, dass die Kom-
bination v = 0,001 und C = 1000 aus dem Durchlauf 7" sowohl bei den Diagrammen als
auch bei den Fehlerkennzahlen das beste Ergebnis im Zuge dieser Hypothese liefert. Denn
einerseits weist das Diagramm in diesem Fall die groBte Ahnlichkeit mit den tatséchlichen
Daten auf und andererseits sind die wichtigsten Fehlerkennzahlen MAE sowie RMSE unter

allen Durchlaufen dieser Hypothese am niedrigsten.
Zusammenfassung der Ergebnisse der zweiten Hypothese

Es erfolgt ein Vergleich der besten Ergebnisse der im Wettbewerb zueinander stehenden
Algorithmen multiple lineare Regression, exponentielle Regression und Support Vector
Machine. Alle Ergebnisse sind in Bezug zur bereits definierten ersten Hypothese (siehe
auch Kapitel. Vorab wird festgestellt, dass die Algorithmen am besten operieren, wenn
alle verfiigbaren Trainingsdaten (im Zeitraum von 2009 bis 2013) fiir die Modellbildung

eingebunden werden.

Die folgenden drei Durchldufe beziehen sich den besten Durchlauf des jeweiligen Algo-
rithmus. Den besten Durchlauf bei der exponentiellen Regression weist (Durchlauf Spl
—zusamm) mit den Fehlerkennzahlen R-Squared = 0,55, MAE = 8005,92, RMSE = 9664,11,
CV MAE = 0,13 und CV RMSE = 0,16 auf.

Den besten Durchlauf bei der multiplen linearen Regression weist (Durchlauf Spl_zusamm)
mit den Fehlerkennzahlen R-Squared = 0,57, MAE = 7268,98 und RMSE= 8804,53, CV
MAE = 0,12 und CV RMSE = 0,14 auf.

Die Ergebnisse der Support Vector Machine mit den Anpassungsfaktoren C' = 1000 und
v = 0,001 hingegen sind am genauesten, wenn nur die Temperatur in die Berechnung mit
einbezogen wird. Die Fehlerkennzahlen betragen hier R-Squared = 0,39, MAE = 8825,68,
RMSE = 10634,47, CV MAE = 0,14 CV RMSE = 0,17.

Im Vergleich der drei Ergebnisse wird deutlich, dass die multiple lineare Regression das

beste Ergebnis liefert.
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12.6 3. Hypothese

Die dritte Hypothese besagt, dass die Vorhersage fiir den Stromverbrauch, die mit der je-
weiligen Durchschnittstemperatur sowie den Energiepreisen fiir Strom angereichert wird,
genauere Ergebnisse liefert als die zweite Hypothese (siche Kapitel Die Datenba-
sis fiir diese Hypothese besteht aus den historischen Energieverbrauchsdaten der Entso-E
vom 01.01.2009 bis zum 31.12.2013. Zusétzlich werden diese Daten mit den jeweiligen
Strompreisen fiir Haushalte und Industrie auf Jahresbasis angereichert. Dazu kommen die
Informationen aus der ersten Hypothese (Angaben zu Feiertagen sowie Wochenende) und
der zweiten Hypothese (Stiindlichen Angaben zu den Durchschnittstemperaturen) hinzu.
Um hier zu differenzieren, welchen Einfluss die Strompreise der Industrie sowie der Haus-
halte auf die Prédiktion hat, werden im ersten Versuch zunéchst die Haushaltspreise in
die Modellbildung eingehen. Im zweiten Versuch wird der Strompreis der Industrie isoliert
betrachtet. Im Dritten Versuch werden beide Strompreise in die Modellbildung eingebun-
den. Im folgenden Abschnitt wird zunéichst der Datenfluss beschrieben. Die Ergebnisse zu

den einzelnen Algorithmen werden in den darauf folgenden Abschnitten dokumentiert.

Datenfluss Der Datenfluss fiir die Energieverbrauchsdaten verhélt sich analog zu den
Ausfiithrungen in den Kapiteln [12.3.1} [12.4] und [12.5] Es folgt die Erlduterung, wie sich die
Strompreisdaten zusammensetzen. Die Quelltabelle fiir die Strompreise der Haushalte ist
PRE.PRICE_HOUSEHOLD_ALL_CLEAN. Die Quelltabelle fiir die Strompreise der Industrie ist
PRE.PRICE_INDUSTRIY_ALL_CLEAN. Die Datenfelder dieser Tabellen sind in den Tabellen
und [101] zu finden.

Year | Price
2009 | 0,2282
2010 | 0,2375

Tabelle 100: Tabelle PRE.PRICE_HOUSEHOLD_ALL_CLEAN

Year | Price
2009 | 0,0975
2010 | 0,0921

Tabelle 101: Tabelle PRE.PRICE_INDUSTRY_ALL_CLEAN

Anders als bei anderen Datenquellen muss hier kein aufwendiger ETL-Prozess ausgefiihrt
werden, da beide Tabellen lediglich aus 6 Zeilen bestehen, die mit der jeweiligen Angabe
des Strompreises zu jedem Jahr befiillt sind. Die Korrekturen der Datensétze werden hier
héndisch umgesetzt. Die Spalte Year enthilt den Zeitpunkt der Messung. Die Spalte Price

enthélt den erfassten Strompreis.

187



0~ O Ok W

W W WWNNNNDNNDNNNDNENRFE R == ===
WNHE OO Uhk WNRFE O OO Uk W = OO

34
35

36

37

12.6 3. Hypothese 12 TEST UND EVALUATION

Mit Hilfe dieser beiden Datentabellen kann nun die passende View fiir die Algorithmen
erstellt werden. Zu diesem Zweck wird die View aus Listing erneut erweitert. Neben
den Angaben zu Feiertagen und Wochenenden der ersten Hypothese enthiilt die View auch
die Angaben zu der Durchschnittstemperatur der jeweiligen Stunden, sowie die jahrlichen
Strompreisdaten fiir Haushalte und der Industrie. Der SQL-Code der mit den Wetterdaten
angereicherten View ist in ListingIT3] dokumentiert.

CREATE VIEW "PAL” .” CONSUMPTION_TRAINING” ( ”ID”,
” CONSUMPTION” |
"HOUR.COUNT” ,
"HOUR.OF DAY” ,
"DAY_OF WEEK” ,
"DAY_OF MONTH” ,
"MONTH” ,
"QUARTER” ,
"YEAR” ,
"WORKDAY”
’7A]R:[‘EMP77 ,
?PRICE_HOUSEHOLD?”
?PRICEINDUSTRY” ,
"WEEKEND” ) AS SELECT
.ID-1 as ID,
.CONSUMPTION as CONSUMPTION,
.ID as HOUR.COUNT,
.HOURINT as HOUR.OF DAY,
.DAY_ OF_ WEEK INT as DAY_OF WEEK,
.DAY_INT as DAY_OF MONTH,
.MONTHINT as ”MONIH’ ,
.QUARTERINT as "QUARTER” ,
.YEARINT as "YEAR’ |,
.WORKDAY as ”"WORKDAY” ,
.”AIRTEMP” as ”AIRTEMP” ,
x.”PRICE” as ”PRICE_HOUSEHOLD” ,
y.”PRICE” as ”"PRICEINDUSTRY” ,
CASE WHEN t .DAY_OF_ WEEK INT = 5
or t.DAY_.OF_WEEKINT = 6
THEN 1
ELSE 0
END as "WEEKEND”
FROM 7PRE” .” CONSUMPTION_ALL.CLEAN” as ¢ JOIN ”_SYS_BI” .” M_TIME_DIMENSION” as
t ON c¢.ID+48783 = t.”HOUR.COUNT”
LEFT OUTER JOIN ”PRE” .” AIRTEMP_ALL.CLEAN” as w ON c¢.”ID” = w.”ID”
LEFT OUTER JOIN ”PRE” .” PRICE_.HOUSEHOLD_ALL_CLEAN” as x ON x.”YEAR” = t.”
YEARINT”
LEFT OUTER JOIN ”"PRE” .” PRICEINDUSTRY_ALL_CLEAN” as y ON y.”YEAR” = t.”
YEARINT”
ORDER, BY ID ASC WITH READ ONLY

S OO0

Abbildung 113: Erweiterte View CONSUMPTION_TRAINING

Die beiden Tabellen PRE.PRICE_HOUSEHOLD_ALL_CLEAN und PRE.PRICE_INDUSTRIY_ALL
_CLEAN werden iiber einen Left Outer Join mit der Tabelle PRE.CONSUMPTION_ALL_CLEAN
in die View eingebunden. Ebenso wird die View fiir die Testdaten mit den neuen Tabellen

angereichert. Dies kann in Listing nachvollzogen werden.
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CREATE VIEW "PAL” .” CONSUMPTION.FORECAST” ( ”ID”,
"HOUR.COUNT” ,
"HOUR.OF DAY” ,
"DAY_OF_ WEEK” ,
"DAY.OF MONTH” ,
"MONTI |
»QUARTER” |
"YEAR? ,
"WORKDAY” ,
?PRICE_.HOUSEHOLD” ,
?PRICEINDUSTRY” ,
"WEEKEND” ) AS SELECT
t .HOUR.COUNT-8783—-43824—1 as ID,
t .HOUR.COUNT-8783 as HOUR.COUNT,
t .HOURINT as HOUR.OF_DAY,
t .DAY_OF_ WEEK_INT as DAY.OF WEEK,
t . DAY INT as DAY.OF MONTH,
t .MONTHINT as "MONIH” ,
t .QUARTERINT as ”"QUARTER” ,
t . YEARINT as "YEAR” ,
t .\WORKDAY as ”"WORKDAY” ,
w.AIRTEMP as ”AIRTEMP” ,
x.PRICE AS ”"PRICE_HOUSEHOLD” ,
y.PRICE AS "PRICEINDUSTRY” ,
CASE WHEN t .DAY_OF _WEEK.INT = 5
or t.DAY.OF WEEKINT = 6
THEN 1
ELSE 0
END as "WEEKEND”
FROM ” _SYS_BI” .”M_TIME_DIMENSION” as t
LEFT OUTER JOIN ”PRE” .” AIRTEMP_ALL_.CLEAN” as w on t.HOUR.COUNT-8783 = w.”ID”
LEFT OUTER JOIN ”PRE” .” PRICE_ HOUSEHOLD_ALL CLEAN” as x on x.”YEAR” = t.”
YEARINT”
LEFT OUTER JOIN "PRE” .” PRICEINDUSTRY_ALL.CLEAN” as y on y.”YEAR” = t.”
YEARINT”
WHERE t .DATETIMESTAMP >= ’2014—01—-01.00:00:00"
AND t .DATETIMESTAMP <= ’2014—01-31.24:00:00"
ORDER BY ID ASC WITH READ ONLY

Abbildung 114: Erweiterte View CONSUMPTION_FORECAST

Die Beschreibung des Datenflusses fiir die Evaluation der dritten Hypothese ist hiermit

abgeschlossen. Folgend erfolgt die Beschreibung der Versuchsdurchfithrung.

Versuchsdurchfithrung Die Vorhersagen fiir die Evaluation dieser Hypothese teilen sich
in drei Versuche auf. Mit Hilfe der View CONSUMPTION_TRAINING (siche Listing[113)) werden
Modelle mit den entsprechenden Algorithmus gebildet. Dabei werden folgende Versuche
betrachtet:

1. Pradiktion mit Angaben zu Strompreisen von Haushalten in Deutschland.

2. Pridiktion mit Angaben zu Strompreisen der Industrie in Deutschland.
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3. Pridiktion mit Angaben zu Strompreisen von Haushalten und der Industrie in
Deutschland.

Die Versuche beziehen sich dabei auf die gesamten Trainingsdaten (01.01.2009 - 31.12.2013).
In den folgenden Abschnitten erfolgt die Beschreibung der Ergebnisse der Algorithmen.

Multiple Lineare Regression Alle Durchldufe zur Multiplen Linearen Regression kénnen
auf der beigelegten CD im Ordner svn/Forecast/3.Hypothese/MultipleLineareRegression/
gefunden werden. Im Ordner Haushalt befinden sich die Daten zur Modell- und Préadik-
tionsbildung iiber den gesamten Trainingsdatensatz mit Strompreisdaten von Haushalten
in Deutschland. Im Ordner Industrie befinden sich die Daten zur Modell- und Préadik-
tionsbildung iiber den gesamten Trainingsdatensatz mit Strompreisdaten der Industrie in
Deutschland. Genauso sind entsprechend dazu im Ordner Haushalt_Industrie die Da-
ten von Haushalten und Industrie zu finden. Im Ordner Split befinden sich die Daten
zur Modell- und Prédiktionsbildung iiber den gesamten Trainingsdatensatz mit Strom-
preisdaten von Haushalten sowie Industriepreisen innerhalb Deutschlands zu finden. Es
soll festgestellt werden, ob eine Unterscheidung zwischen Arbeitstagen und Wochenenden
bei den Trainingsdaten bessere Vorhersageergebnisse liefert. Dementsprechend befinden
sich im Ordner Split die Unterordner Woche und Wochenende. Im Anschluss werden die
Préadiktionen dieser beiden Versuche zusammengefiigt. Die Ergebnisse hierzu sind im Ord-

ner Zusammengefuegt zu finden. In jedem dieser Ordner sind folgende Dateien vorhanden:

Datei Inhalt

build_modell_mlr.sql | Script zum Erstellen des Modells

build_forecast_mlr.sql | Script zum Erstellen der Vorhersage fiir Januar 2014
fehlerkennzahlen.csv | Vom Algorithmus erstellte Fehlerkennzahlen, bezogen auf die

Trainingsdaten

forecast.csv Vorhersagewerte fiir Januar 2014

Januar2014.xlxs Vergleich der Vorhersagewerte mit den tatséchlichen Werten fiir
Januar 2014

Diagramm.xlsx Grafische Darstellung von tatséchlichen und vorhergesagten
Stromverbrauch

Tabelle 102: Relevante Dateien fiir die Multiple Lineare Regression

Um das Trainingsset fiir die jeweiligen Durchldufe einzuschranken, wird in der Datei build

_modell 1mr.sql folgendes SQL-Statement verwendet:

Fiir die im vorherigen Abschnitt erwiéhnte Trennung von Arbeitstagen und Wochenen-
den werden zwei Views erstellt, welche ausschlieflich Trainingsdaten fiir Wochenende
(CONSUMPTION TRAINING WEEKEND) und Arbeitstage (CONSUMPTION TRAINING WEEK) ent-
halten. Diese Views werden entsprechend als Quelltabellen fiir die Trainingsdaten ge-
nutzt. In der Modellbildung wird dies durch die in Listing und aufgefiihrten
SQL-Statements dargestellt.
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INSERT INTO PALMLR.DATA.TBL SELECT ”ID” , ”"CONSUMPTION” , "HOUR.COUNT” , ”
HOUR.OF DAY” , "DAY.OF WEEK” , "DAY.OF MONTH” , "MONTH’ , "QUARTER” , "YEAR” ,
"WORKDAY” , ”AIRTEMP” , ”PRICE.HOUSEHOLD” , "WEEKEND” FROM "PAL” .”
CONSUMPTION_TRAINING” ;

Abbildung 115: SQL-Statement fiir den gesamten Trainingsdatensatz mit Strompreisdaten
von Haushalten in Deutschland

INSERT INTO PALMLR.DATA TBL SELECT ”ID”, "CONSUMPTION” , "HOUR.COUNT” , ”
HOUR.OF.DAY” , "DAY.OF WEEK” , "DAY.OFMONTH” , "MONIH’ , "QUARTER’ , "YEAR” ,
"WORKDAY” , ”AIRTEMP” , ”PRICEINDUSTRY” , "WEEKEND” FROM ”PAL” .”
CONSUMPTION.TRAINING” ;

Abbildung 116: SQL-Statement fiir den gesamten Trainingsdatensatz mit Strompreisdaten
der Industrie in Deutschland

INSERT INTO PALMLR.DATA_TBL SELECT ”ID” , ”CONSUMPTION” , "HOUR.COUNT” , ”
HOUR.OF DAY” , "DAY.OF_ WEEK” , "DAY_.OF MONTH” , "MONIH’ , "QUARTER” , "YEAR” ,
"WORKDAY” , ”AIRTEMP” , ”PRICE.HOUSEHOLD” , ”PRICEINDUSTRY” , "WEEKEND’
FROM ”PAL” .” CONSUMPTION_TRAINING” ;

Abbildung 117: SQL-Statement fiir den gesamten Trainingsdatensatz mit Strompreisdaten
von Haushalten und der Industrie in Deutschland

INSERT INTO PALMLR.DATA.TBL SELECT ”ID” , ”"CONSUMPTION” , "HOUR.COUNT” , ”
HOUR.OF DAY” , "DAY.OF WEEK” , "DAY.OF MONTH” , "MONTH’ , "QUARTER” , "YEAR” ,
"WORKDAY” , ”AIRTEMP” , ”PRICE.HOUSEHOLD” , ”PRICE.INDUSTRY” FROM ”"PAL” .”
CONSUMPTION.TRAINING_-WEEK” ;

Abbildung 118: SQL-Statement fiir den gesamten Trainingsdatensatz mit Strompreisdaten
von Haushalten und der Industrie in Deutschland

INSERT INTO PALMLR.DATA_TBL SELECT ”ID” , ”CONSUMPTION” , "HOUR.COUNT” , ”
HOUR.OF DAY” , "DAY_OF-WEEK” , "DAY_OF MONTH” , "MONTH’ , "QUARTER” , "YEAR” ,
"WORKDAY” , ”AIRTEMP” , ”PRICE_HOUSEHOLD” , ”PRICEINDUSTRY” FROM "PAL”.”
CONSUMPTION.TRAINING.-WEEKEND” ;

Abbildung 119: SQL-Statement fiir den gesamten Trainingsdatensatz mit Strompreisdaten
von Haushalten und der Industrie in Deutschland

Listing zeigt, wie der gesamte Trainingsdatensatz und die Strompreisdaten fiir Haus-
halte in Deutschland eingebunden werden. Im Listing wird illustriert, wie der gesamte
Trainingsdatensatz mit den Strompreisdaten der Industrie in Deutschland eingebunden
wird. Analog dazu zeigt Listing wie der gesamte Trainingsdatensatz mit den Strom-
preisdaten der Haushalte und der Industrie eingebunden wird. Genauso ist im Listing
zu sehen, wie der gesamte Trainingdatensatz (nur Arbeitswoche) mit den Strompreisda-

ten der Haushalte und der Industrie eingebunden wird. Listing zeigt wie der gesamte
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Trainingdatensatz (nur Wochenenden) mit den Strompreisdaten der Haushalte und der
Industrie eingebunden wird. Um nun ein Modell fiir die ausgew&hlten Trainingsdaten
zu bilden, muss folgendermafien vorgegangen werden: Zunéchst muss das Script build
modell mlr.sql in SAP HANA ausgefiihrt werden, welche das mathematische Modell
des Algorithmus auf Basis der Trainingsdaten anlegt. Anschlielend muss das Script build
_forecast mlr.sql ausgefithrt werden. Hiernach liegen die Vorhersagen fiir den Januar
2014 als Tabellen in SAP HANA vor. Aufgrund der Menge an getétigten Vorhersagen
und Ubersichtsgriinden werden diese Tabellen jeweils exportiert und liegen in dem ent-
sprechenden Ordner im CSV- bzw. Excel-Format vor: Die Datei fehlerkennzahlen.csv
beinhaltet die von dem SAP HANA System generierten Kennzahlen (z.B. R-Squared)
bezogen auf die Modellbildung mit den Trainingsdaten. Die Datei forecast.csv bein-
haltet die von dem Algorithmus generierten Prédiktionsdaten fiir den Zeitraum Januar
2014. Die Datei Januar2014.x1xs beinhaltet den Vergleich des tatséchlichen Stromver-
brauches und der Prédiktion. In dieser Datei sind ebenfalls die Fehlerkennzahlen bezogen
auf das Testdatenset enthalten. Die Datei Diagramm.x1sx zeigt die grafische Darstellung
von tatséchlichen und vorhergesagten Stromverbrauch. Die Parametereinstellungen wer-

den wie folgt gewihlt:

Parameter Einstellung | Erlduterung

THREAD_NUMBER 8 Modellbildung wird mit 8 Threads
durchgefiihrt.

PMML_EXPORT 1 Gibt an, dass das Modell im PMML-
Format vorliegt.

ADJUSTED_R2 1 R-Squared und R-Squared-Adjusted
werden berechnet.

VARIABLE_SELECTION | 0 Alle in der View vorhandenen Variablen
werden zur Modellbildung einbezogen.

Tabelle 103: Parametereinstellungen der Multiple Lineare Regression (fiir alle Durchldufe)

Ergebnisse der Durchliufe Die folgenden Aussagen beziehen sich auf die Ergebnisse
im Ordner svn/Forecast/3.Hypothese/MultipleLineareRegression. Wie bereits zu-
vor erwahnt finden sich in diesen Ordnern alle relevanten Ergebnisse der Test-Durchléufe.
Die Fehlerkennzahlen zu den Préadiktionen sind in Tabelle zusammengefasst darge-
stellt. Dabei bezieht sich der Durchlauf ,H-Halt“ auf die Haushaltstrompreise, wéhrend
sich der Durchlauf ,, Ind*“ auf die Industriestrompreise bezieht, der Durchlauf ,,H-Halt-Ind“
bezieht sich wiederum auf die gemeinsame Nutzung von Haushalt- und Industriestrom-
preise. Der Durchlauf ,,Spl-Woch* bezieht sich auf die Haushalt- und Industriestrompreise
in der Woche, der Durchlauf ,,Spl-WEnde“ bezieht sich auf die Haushalt- und Industrie-
strompreise am Wochenende. Im Versuch , Split-zusam* werden die Ergebnisse aus den

Versuchen ,,Spl-Woch* und ,,Spl-Wochenende® zusammengefiigt.
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= E 2 |9
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H-Halt 0,55 | 7387,86 | 8948,69 | 0,11 | 0,14

Ind 0,55 | 8119,12 | 9779,82 | 0,13 | 0,15
H-Halt-Ind | 0,55 | 8079,52 | 9735,82 | 0,13 | 0,15
Spl-Woch 0,46 | 8292,96 | 10067,01 | 0,12 | 0,15
Spl-WEnde | 0,56 | 6930,39 | 7913,76 | 0,12 | 0,14
Split-zusam | 0,57 | 7941,33 | 9557,88 | 0,12 | 0,15

Tabelle 104: Ergebnisse der Hypothese

g

= g DO DO O

i A4 AR

Stromverbrauch in MW

Abbildung 120: Vergleich von tatséichlichen und vorhergesagten Stromverbrauch. Versuch:
,H-Halt®

Abbildung zeigt die grafische Darstellung des tatséchlichen Stromverbrauches im Ver-

gleich zu den Pridiktionswerten unter Verwendung der Haushaltstrompreisdaten.

Abbildung zeigt die grafische Darstellung des tatséchlichen Stromverbrauches im Ver-

gleich zu den Préadiktionswerten unter Verwendung der Industriestrompreisdaten.

Abbildung zeigt die grafische Darstellung des tatséchlichen Stromverbrauches im Ver-
gleich zu den Préadiktionswerten unter Verwendung von Hauhalt- und Industriestrompreis-

daten.

Abbildung [123] zeigt die grafische Darstellung des tatséchlichen Stromverbrauches im Ver-
gleich zu den Pradiktionswerten unter Verwendung der Hauhalt- und Industriestrompreis-
daten in der Woche.

Abbildung zeigt die grafische Darstellung des tatséichlichen Stromverbrauches im Ver-
gleich zu den Pradiktionswerten unter Verwendung der Hauhalt- und Industriestrompreis-

daten am Wochenende.

Abbildung zeigt die grafische Darstellung des tatséchlichen Stromverbrauches im Ver-
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Abbildung 121: Vergleich von tatséchlichen und vorhergesagten Stromverbrauch. Versuch:
»Ind“
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Abbildung 122: Vergleich von tatséichlichen und vorhergesagten Stromverbrauch. Versuch:
,»H-Halt-Ind“
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Abbildung 123: Vergleich von tatséchlichen und vorhergesagten Stromverbrauch. Versuch:
»9pl-Woch*

gleich zu den Pradiktionswerten unter Verwendung der Hauhalt- und Industriestrompreis-

daten in der Woche sowie am Wochenende.
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Abbildung 124: Vergleich von tatsichlichen und vorhergesagten Stromverbrauch. Versuch:
»opl-WEnde*
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Abbildung 125: Vergleich von tatséichlichen und vorhergesagten Stromverbrauch. Versuch:
»Split-zusam“

Vergleicht man zunichst die Abbildungen [T120] [121] und [122] fillt in alle drei Durchliufen

wieder der fehlende Sockelbetrag (wie bereits in der Datenbasis sowie in der Datenba-

sis sowie der ersten und zweiten Hypothese festgestellt) an den Wochenenden auf. Bei
weiterer Betrachtung féllt auf, dass dieser Sockelbetrag in den Arbeitswochen nicht erfor-
derlich ist. Hier werden die Tiefen annéhernd richtig erkannt, jedoch sind die Hohen - im
Vergleich zum tatséchlichen Stromverbrauch - zu niedrig prognostiziert. Die Kombinati-
on dieser beiden Problemfaktoren fiithrt insgesamt zu nicht befriedigenden Ergebnissen.
Ebenso wird der Stromverbrauch im Verlaufe eines Tages nicht korrekt modelliert. Diese
Probleme werden auch an der Fehlerkennzahlen der Durchlaufe in Tabelle deutlich.
Der Durchlauf ,,H-Halt“ erreicht hier einen R-Squared von 0,55, einen MAE von 7387,86
Punkten und einen RMSE von 8948,69 Punkten. Der Einfluss der Haushaltsstrompreises
scheint also einen geringen Einfluss auf die Modellbildung der Multiplen Linearen Regres-
sion zu haben. Auch der Durchlauf , Ind“ produziert einen R-Squared von 0,55 und hat -
im Vergleich zum Durchlauf ,,H-Halt“ einen noch schlechteren MAE von 8119,12 Punkten
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erzielt. Ebenso liegt hier der RMSE mit 9779,82 Punkten noch schlechter als der Versuch
»,H-Halt“. Demnach hat der Einfluss des Industriestrompreises einen vernachléssighbaren
Einfluss auf die Modellbildung der Multiplen Linearen Regression. Im Versuch ,,H-Halt-
Ind“ werden die beiden Faktoren Haushaltsstrompreis und Industriestrompreis kombiniert.
Dieser Versuch erzielt ebenso einen R-Squared von 0,55 und einen MAE von 8079,52
und einen RMSE von 9735,82 Punkten. Gemessen an diesen Durchldufen erzielt der Ver-
such ,H-Halt* das beste Ergebnis, jedoch ist dieses Ergebnis nicht zufriedenstellend. Die
Durchléufe ,,Spl-Woch* und ,,Spl-WEnde“ erstellen entsprechende Priadiktionen fiir die
Wochen beziehungsweise Wochenenden des Monats Januar 2014. Wie bereits angedeutet
fehlt der Préadiktion fiir das Wochenende eine ,,Sockelbeitrag® (Versuch ,Spl-WEnde®).
Dieses Verhalten gilt jedoch nicht fiir den Versuch ,,Spl-Woch*. In diesem Versuch wer-
den die Tiefen verhéltnisméfBig korrekt berechnet, wiahrend die berechneten Hohen im
Vergleich zum tatséichlichen Verbrauch zu niedrig ausfallen. Bezugnehmend auf die Feh-
lerkennzahlen in Tabelle erreicht der Durchlauf ,,Spl-Woch“ einen R-Sqared von 0,46,
einen MAE von 829296 und einen RMSE von 10067,01 Punkten. Der Durchlauf ,,Spl-
WEnde* erreicht einen R-Squared von 0,56, einen MAE von 6930,39 und einen RMSE
von 7913,76 Punkten. Im Versuch , Split-zusam“ werden die Ergebnisse der Durchlaufe
»oplit-Woch® und ,,Split-WEnde“ wieder zusammengefiigt. Dieser Durchlauf erzielt einen
R-Squard von 0,57, welcher im Vergleich zum Durchlauf ,H-Halt“ zwar zunéchst besser
erscheint. Vergleicht man jedoch MAE und RMSE von ,,H-Halt* und ,,Split-zusam*®, wird
deutlich, dass hier der Durchlauf ,,H-Halt*“ bessere Ergebnisse erzielt. Hierbei liegt der
MAE vom Versuch ,,H-Halt“ um 553,47 niedriger als der Versuch ,,Split-zusam®. Dies
gilt auch fiir den RMSE: Hier liegt der RMSE von Versuch ,,H-Halt“ um 609,19 Punk-
te niedriger als der Versuch ,,Split-zusam®. Zusammenfassend l&sst sich bezogen auf die
Multiple Lineare Regression fiir diese Hypothese sagen, dass der Durchlauf ,,H-Halt“ das
beste Ergebnisse liefert, wobei auch dieser Durchlauf keine signifikant guten Ergebnisse
ergibt. Insbesondere hat in diesem Kontext auch die Aufteilung der Trainingsdatenmenge

in Arbeitswochen und Wochenenden keine Verbesserung der Pradiktionswerte ergeben.

Exponentielle Regression Alle Durchldufe zur Exponentiellen Regression kénnen auf
der beigelegten CD im Ordner svn/Forecast/3.Hypothese/Exponentialregression/

zu finden. In allen Unter-Ordnern sind entsprechend folgende Dateien vorhanden:

Im Ordner Haushalt befinden sich die Daten zur Modell- und Pradiktionsbildung iiber
den gesamten Trainingsdatensatz mit Strompreisdaten von Haushalten in Deutschland. Im
Ordner Industrie befinden sich die Daten zur Modell- und Prédiktionsbildung iiber den
gesamten Trainingsdatensatz mit Strompreisdaten der Industrie in Deutschland. Im Ord-
ner Gesamt befinden sich die Daten zur Modell- und Priadiktionsbildung iiber den gesamten
Trainingsdatensatz mit Strompreisdaten von Haushalten und der Industrie in Deutschland.
Im Ordner Split befinden sich die Daten zur Modell- und Préadiktionsbildung iiber den
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gesamten Trainingsdatensatz mit Woche, Wochenende und Woche_ Wochentag.

Datei Inhalt
Exponentialregression.sql | Script zum Erstellen des Modells und der Vorhersage fiir
Januar 2014

fehlerkennzahlen.csv Vom Algorithmus erstellte Fehlerkennzahlen, bezogen auf
die Trainingsdaten

forecast.csv Vorhersagewerte fiir Januar 2014

Januar2014.xlxs Vergleich der Vorhersagewerte mit den tatséchlichen Wer-

ten fiir Januar 2014
Diagramm.xlxs Vergleich der Vorhersagewerte mit den tatséchlichen Wer-
ten fiir Januar 2014 als Diagramm

Tabelle 105: Relevaten Dateien fiir die Exponentiale Regression

Um das Trainingsset fiir die jeweiligen Durchldufe einzuschréinken, wird in der Datei

Exponentialregression.sql folgendes SQL-Statement verwendet:

INSERT INTO PAL.ER.DATA TBL select ”ID”, "CONSUMPTION” , "HOUR.COUNT” , ”
HOUR-OFDAY” , "DAY.OF WEEK” , "DAY.OF MONTH” , "MONIH’ , "QUARTER” , "WEEKEND
7 7AIRTEMP” | "WORKDAY” , ”"PRICE_HOUSEHOLD” , ”"PRICEINDUSTRY” FROM 7"PAL”.”
CONSUMPTION_TRAINING” ;

Abbildung 126: SQL-Statement fiir den gesamten Trainingsdatensatz mit Gesamtpreis

Listing zeigt, wie der gesamte Trainingsdatensatz und Gesamtpreis von Industrie und
Haushalt in die Modellbildung eingebunden werden.

INSERT INTO PALERDATA_TBL select "ID”, "CONSUMPTION” , "HOUR.COUNT” , ”
HOUR.OF DAY” , "DAY.OF_ WEEK” , "DAY_.OF MONTH” , "MONIH’ , "QUARTER” , "WEEKEND
7 7AIRTEMP” , "WORKDAY” , ”PRICEHOUSEHOLD” FROM ”PAL” .”
CONSUMPTION_TRAINING” ;

Abbildung 127: SQL-Statement fiir den gesamten Trainingsdatensatz mit Haushaltspreis

Listing zeigt, wie der gesamte Trainingsdatensatz und Haushaltpreis in die Modellbil-

dung eingebunden werden.

INSERT INTO PAL.ERDATA TBL select ”ID”, "CONSUMPTION” , "HOUR.COUNT” , ”

HOUR-OFDAY” , "DAY.OF WEEK” , "DAY.OF MONTH” , "MONIH’ , "QUARTER” , "WEEKEND
7, 7AIRTEMP” | "WORKDAY” , ”PRICEINDUSTRY” FROM "PAL”.”
CONSUMPTION_TRAINING” ;

Abbildung 128: SQL-Statement fiir den gesamten Trainingsdatensatz mit Industriepreis

Listing zeigt, wie der gesamte Trainingsdatensatz und Industriepreis in die Modellbil-

dung eingebunden werden.
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INSERT INTO PAL.ER.DATA.TBL select ”ID”, "CONSUMPTION” , "HOUR.COUNT” , ”
HOUR.OF DAY” , "DAY.OF WEEK” , "DAY.OF MONTH” , "MONTH’ , "QUARTER” ,” AIRTEMP”
, "WORKDAY” , ”PRICE.HOUSEHOLD” , ”PRICE.INDUSTRY” FROM 7"PAL” .”
CONSUMPTION.TRAINING_WEEK” ;

Abbildung 129: SQL-Statement fiir den gesamten Trainingsdatensatz mit Woche ohne
Wochenende

Listing[129] zeigt, wie der gesamte Trainingsdatensatz von Wochentagen ohne Wochenende
in die Modellbildung eingebunden werden

INSERT INTO PAL.ERDATATBL select ”ID”, "CONSUMPTION” , "HOUR.COUNT” , ”
HOUR.OFDAY” ;, "DAY_OF_-WEEK” , "DAY_OF MONTH” , "MONTH’ , "QUARTER” , "WEEKEND
7 ?AIRTEMP” , ”PRICE HOUSEHOLD” , ”PRICEINDUSTRY” FROM "PAL”.”
CONSUMPTION_TRAINING.-WEEKEND” ;

Abbildung 130: SQL-Statement fiir den gesamten Trainingsdatensatz mit Wochenende

Listing zeigt, wie der gesamte Trainingsdatensatz vom Wochenende in die Modellbil-

dung eingebunden werden.

Um nun ein Modell fiir die ausgewéhlten Trainingsdaten zu bilden muss folgendermafien
vorgegangen werden: Es wird das Script Exponentialregression.sql in SAP HANA
ausgefithrt. Danach liegen die Vorhersagen fiir den Januar 2014 als Tabellen in SAP HANA
vor. Aufgrund der Menge an getitigten Vorhersagen und aus Ubersichtsgriinden werden
diese Tabellen jeweils exportiert und liegen in dem entsprechenden Ordner im CSV- bzw.
Excel-Format vor: Die Datei fehlerkennzahlen.csv beinhaltet die von dem SAP HANA
System generierten Kennzahlen (z.B. R-Squared), bezogen auf die Modellbildung mit den
Trainingsdaten. Die Datei forecast.csv beinhaltet die von dem Algorithmus generierten
Pradiktionsdaten fiir den Zeitraum Januar 2014. Die Datei Januar2014.x1xs beinhaltet
den Vergleich des tatséchlichen Stromverbrauches und der Préadiktion. In dieser Datei sind

ebenfalls die Fehlerkennzahlen, bezogen auf das Testdatenset enthalten.

Ergebnisse der Durchliufe Die folgenden Aussagen beziehen sich auf die Ergebnisse im
Ordner svn/Forecast/3.Hypothese/Exponentialregression. Es finden sich in diesen
Ordnern alle relevanten Ergebnisse zu den Durchldufen. Die Fehlerkennzahlen zu den
Prédiktionen sind in Tabelle [106] zusammengefasst dargestellt.

Dabei bezieht sich der Durchlauf ,Hhalt“ auf die Haushaltstrompreise, der Durchlauf
,Indus“ bezieht sich auf die Industriestrompreise, der Durchlauf ,,Gesamt “ bezieht sich
auf die gemeinsame Nutzung von Haushalt- und Industriestrompreise, der Durchlauf ,,Spl-
W* bezieht sich auf die Haushalt- und Industriestrompreise in der Woche, der Durchlauf
»OpIWO0* bezieht sich auf die Haushalt- und Industriestrompreise am Wochenende. Im
Versuch ,,Splzusamm* werden die Ergebnisse aus den Versuchen ,,SpIW* und ,,SplWo*

zusammengefiigt.
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Durchlauf | R-Squared | MAE | RMSE | CV_MAE | CV_.RMSE
Gesamt 0,55 8879,59 | 10616,65 0,14 0,17

H_halt 0,54 8041,53 | 9727,77 0,13 0,16

Indus 0.54 8923,39 | 10661,59 0,14 0,17

Split

Spl-W 0,44 9200,19 | 11072,8 0,14 0,17

Spl-Wo 0,55 7679,22 | 8609,51 0,14 0,16
Spl_zusamm 0,56 8807,68 | 10492,62 0,14 0,17

Tabelle 106: Fehlerkennzahlen der Anwendung des Modells auf die Testdaten

Abbildung zeigt die grafische Darstellung der tatsédchlichen Stromverbrduche im Ver-
gleich zu den Préadiktionswerten fiir den Durchlauf: ,, Gesamt“.
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Abbildung 131: Diagramm Vergleich Ist und Forecast. Durchlauf: ,,Gesamt

Abbildung [132] zeigt die grafische Darstellung der tatséichlichen Stromverbriuche im Ver-

gleich zu den Préadiktionswerten fiir den Durchlauf: ,H_halt «.

Abbildung [133] zeigt die grafische Darstellung der tatséichlichen Stromverbréuche im Ver-

gleich zu den Préadiktionswerten fiir den Durchlauf: , Indus “.

Abbildung [135] zeigt die grafische Darstellung der tatsiéichlichen Stromverbréuche im Ver-
gleich zu den Préadiktionswerten fiir den Durchlauf: ,,Spl.W “.

Abbildung zeigt die grafische Darstellung der tatséchlichen Stromverbréduche im Ver-
gleich zu den Préadiktionswerten fiir den Durchlauf: ,,Spl_-Wo “.

Abbildung zeigt die grafische Darstellung der tatséchlichen Stromverbréuche im Ver-

gleich zu den Préadiktionswerten fiir den Durchlauf: ,,Spl_zusamm *.

Die Tabelle[106] dokumentiert, dass der Durchlauf ,, Hhalt* einen R-Squared von 0,54, einen
MAE von 8041,53 Punkten und einen RMSE von 9727,7 Punkten erreicht. Der Einfluss des
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Abbildung 132: Diagramm Vergleich Ist und Forecast. Durchlauf : ,,H_halt “
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Abbildung 133: Diagramm Vergleich Ist und Forecast. Durchlauf: ,,Indus ¢

Haushaltsstrompreises scheint also einen geringen Einfluss auf die Modellbildung der expo-

nentiellen Regression zu haben. Auch der Durchlauf ,,Indus“ produziert einen R-Squared
von 0,54 und hat - im Vergleich zum Durchlauf ,Hhalt“ einen noch schlechteren MAE

von 8923,39 Punkten erzielt. Ebenso liegt hier der RMSE mit 10661,59 Punkten noch
schlechter als der Durchlauf ,,Hhalt“. Demnach hat der Einfluss des Industriestrompreises

einen vernachldssighbaren Einfluss auf die Modellbildung der exponentiellen Regression.

Im Durchlauf ,,Gesamt “ werden die beiden Faktoren Haushaltsstrompreis und Industrie-

strompreis kombiniert. Dieser erzielt ebenso einen R-Squared von 0,55 und einen MAE von

8879,59 und einen RMSE von 10616,65 Punkten. Gemessen an diesen Durchléufen erzielt

dieser ,Hhalt“ das beste Ergebnis, jedoch ist dieses Ergebnis immer nicht signifikant gut.
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Abbildung 134: Diagramm Vergleich Ist und Forecast. Durchlauf: ,Spl. W *
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Abbildung 135: Diagramm Vergleich Ist und Forecast. Durchlauf: ,,Spl_Wo “

Die Durchldufe ,,SpIW* und ,,SplWo* erstellen entsprechende Pradiktionen fiir die Wo-
chen beziehungsweise Wochenenden des Monats Januar 2014. Es fehlt der ,,Sockelbei-
trag® (Durchlauf ,,SplWo*). Dieses Verhalten gilt jedoch nicht fiir den Durchlauf ,,SpIW*.
Bezugnehmend auf die Fehlerkennzahlen in Tabelle [I06] erreicht der Durchlauf ,,SpIW*
einen R-Sqared von 0,44, einen MAE von 9200,19 und einen RMSE von 11072,8 Punkten.
Der Durchlauf ,,SplWo* erreicht einen R-Squared von 0,55, einen MAE von 7679,22 und
einen RMSE von 8609,51 Punkten. Im Durchlauf ,,Splzusamm® werden die Ergebnisse der
Durchlaufe ,SpIW* und ,,SplWo* wieder zusammengefiigt. Dieser Durchlauf erzielt einen
R-Squard von 0,56, welcher im Vergleich zum Durchlauf ,Hhalt* zwar zunéchst besser
erscheint. Vergleicht man jedoch MAE und RMSE von ,,Hhalt* und ,,Splzusamm®, wird
deutlich, dass hier der Durchlauf ,,Hhalt*“ bessere Ergebnisse erzielt. Hierbei liegt der MAE
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Abbildung 136: Diagramm Vergleich Ist und Forecast. Durchlauf: ,,Spl_zusamm *

vom Durchlauf ,,Hhalt“ um 766,15 niedriger als der Durchlauf ,,Splzusamm®. Dies gilt auch
fir den RMSE: Hier liegt der RMSE von Durchlauf ,,Hhalt* um 764,85 Punkte niedriger

als der Durchlauf ,,Splzusamm®.

Zusammenfassend lésst sich bezogen auf die exponentielle Regression fiir diese Hypothese
feststellen, dass der Durchlauf ,Hhalt“ das beste Ergebnisse liefert, wobei auch dieser
Durchlauf keine signifikant guten Ergebnisse ergibt. Insbesondere hat in diesem Kontext
auch die Aufteilung der Trainingsdatenmenge in Arbeitswochen und Wochenenden keine

Verbesserung der Pradiktionswerte ergeben.

Support Vector Machine Alle Durchldufe zur Support Vector Machine kénnen auf der
beigelegten CD im Ordner svn/Forecast/3.Hypothese/SVM/ gefunden werden. In diesen

Ordnern sind folgende Dateien vorhanden:

Um das Trainingsset fiir den Durchlauf , Arbeitswoche/Feiertage + Wochenende“ einzu-
schrinken, wird in der Datei build_and forecast_svm_yr_qt_mth _dom _dow_hod weekend

_workday_temp_industry_household.sql folgendes SQL-Statement verwendet:

INSERT INTO PAL_SVM2_TRAININGSET_TBL

SELECT ID, ”"CONSUMPTION” as VALUEE, "YEAR” as ATTRIBUTE1l, "QUARTER” as
ATTRIBUTE2, "MONIH’ as ATTRIBUTE3, "DAY OF MONTH” as ATTRIBUTE4, ”
DAY OF WEEK” as ATTRIBUTE5, "HOUR.OFDAY” as ATTRIBUTE6, "WEEKEND” as
ATTRIBUTE7, "WORKDAY’ as ATTRIBUTES, ”AIRTEMP” as ATTRIBUTE9, ”
PRICEINDUSTRY” as ATTRIBUTE10, ”"PRICEHOUSEHOLD” as ATTRIBUTEI1 FROM ”
PAL” . ” CONSUMPTION_TRAINING” ;

Abbildung 137: SQL-Statement fiir den gesamten Trainingsdatensatz bei SVM

Um das Trainingsset fiir den Durchlauf ,, Wochenende® einzuschrinken, wird in der
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Datei

Inhalt

build_and _forecast_svm_yr_qt_mth
_dom_dow_hod_weekend_workday
_temp_household.sql

Script zum Erstellen des Modells und der Vor-
hersage fiir Januar 2014

build_and _forecast_svm_yr_qt_mth
_dom_dow_hod_weekend_workday
_temp_industry.sql

Script zum Erstellen des Modells und der Vor-
hersage fiir Januar 2014

build_and _forecast_svm_yr_qt_mth
_dom_dow_hod_weekend_workday
_temp_industry_household.sql

Script zum Erstellen des Modells und der Vor-
hersage fiir Januar 2014

household_industry_g0_001
#c1000.xlsx

Mehrere Dateien nach dem Muster (Durch-
laufart)_g(gamma-Wert mit Unterstrich als

Komma)#c(C-Wert mit Unterstrich als Kom-
ma).xlsx; Vergleich der Vorhersagewerte mit
den tatséchlichen Werten fiir Januar 2014
mitsamt Fehlerkennzahlen

Vergleich der Vorhersagewerte mit den
tatsdchlichen Werten fiir Januar 2014 als Dia-
gramm

Diagramm.xlIsx

Tabelle 107: Relevante Dateien fiir die Support Vector Machine

Datei build and forecast_svm_yr_qt mth dom dow hod weekend workday_temp_household.sql
folgendes SQL-Statement verwendet:

INSERT INTO PAL_SVM2_TRAININGSET_TBL

SELECT ID, ”CONSUMPTION” as VALUEE, "YEAR” as ATTRIBUTEL, ”QUARTER” as
ATTRIBUTE2, "MONTH’ as ATTRIBUTE3, ”"DAY.OF MONTH” as ATTRIBUTE4, ”
DAY OF WEEK” as ATTRIBUTE5, "HOUROFDAY” as ATTRIBUTE6, "WEEKEND” as
ATTRIBUTE7, "WORKDAY” as ATTRIBUTES, ”AIRTEMP” as ATTRIBUTE9, ”
PRICEHOUSEHOLD” as ATTRIBUTE10 FROM ”PAL” .” CONSUMPTION_TRAINING” ;

Abbildung 138: SQL-Statement fiir den Trainingsdatensatz bezogen auf den Haushalt bei
SVM

Um das Trainingsset fiir den Durchlauf ,, Wochenende“ einzuschrénken, wird in der Datei
build_and_forecast_svm_yr_qt_mth dom dow_hod_weekend workday_temp_industry.sql
folgendes SQL-Statement verwendet:

INSERT INTO PAL_SVM2_TRAININGSET_TBL

SELECT ID, ”CONSUMPTION” as VALUEE, "YEAR” as ATTRIBUTEL, "QUARTER” as
ATTRIBUTE2, "MONTH’ as ATTRIBUTE3, "DAY.OF MONTH” as ATTRIBUTE4, ”
DAY OF WEEK” as ATTRIBUTE5, "HOUR.OFDAY” as ATTRIBUTE6, "WEEKEND” as
ATTRIBUTE7, "WORKDAY” as ATTRIBUTES, ”AIRTEMP” as ATTRIBUTE9, ”
PRICEINDUSTRY” as ATTRIBUTE10 FROM ”PAL” .” CONSUMPTION_TRAINING” ;

Abbildung 139: SQL-Statement fiir den Trainingsdatensatz bezogen auf die Industrie bei
SVM
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In der folgenden Tabelle sollen die verschiedenen Parameterpaare den bei den Durchldufen

entstehenden Fehlerkennzahlen gegeniibergestellt werden.

Anpass- Fehlerkennzahlen
ungspara-
meter
Durchlauf | ~ C R? MAE | RMSE | CV(MAE) | CV(RMSE)
HH 0,01 | 1000 | 0,71 | 9704,17 | 11283,55 0,16 0,18
HH+IN 0,01 | 1000 | 0,71 | 76032,01 | 76303,62 1,23 1,24
HH+IN 0,001 | 1000 | 0,53 | 9708,99 | 11706,28 0,16 0,19
IN 0,01 | 1000 | 0,71 | 76730,14 | 76993,75 1,25 1,25
IN 0,001 | 1000 | 0,53 | 9483,94 | 11482,53 0,15 0,18

Tabelle 108: Durchldufe SVM fiir die 3. Hypothese

Wie bereits erwdhnt sind bei der Hypothese 3 drei Teildurchldufe durchzufithren. Der
Eingabeparameter C' wird konstant in allen Tests bei 1000 gehalten, wéhrend Parameter
/gamma je nach Durchlauf zwischen 0,01/0,001 variiert. Der erste Teildurchlauf bezieht
sich auf die Anwendung von Daten aus Hypothesen 1,2 sowie zusétzlich Strompreisen
bei Haushalten (HH). Bei diesem Durchlauf sind die Eingabeparameter v= 0,01 und
C = 1000. Bei der Analyse von Fehlerkennzahlen fallt auf, dass R-Squared einen hohen
und die CV (MAE) einen niedrigen Wert aufweist (sieche Tabelle [108). Auch die beiden
Fehlerkennzahlen MAE und RMSE haben vergleichsweise niedrige Werte. Die Visualisie-
rung in der Abbildung zeigt den Kurvenverlauf. Beim zweiten Teildurchlauf sind die
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Abbildung 140: Support Vector Maschine mit v = 0,01 und C = 1000

Daten aus Hypothesen 1, 2 zu beziehen und die Strompreise fiir die Industrie (IN) als
zuséatzliche Datenquelle zu nutzen. In diesem Fall ist der Eingabeparameter C jeweils bei

2 Tests konstant bei 1000, wihrend die Anpassung beim Eingabeparameter v (0,01 und
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0,001) vorzunehmen ist. Beim ersten Durchlauf betréigt der Eingabeparameter v = 0, 01.
Wie aus der Abbildung[T41] hervorgeht, verschiebt sich die Funktion nach unten. Anzumer-
ken ist es dabei, dass die Fehlerkennzahl R-Squared 0,71 ist und die Funktion visuell der
Funktion mit dem tatséchlichen Verbrauch &hnelt. Allerdings weisen die Fehlerkennzahlen
MAE und RMSE sehr hohe Werte von iiber 70000 auf. Somit wird erkennbar, dass das

Modell weder genau noch zuverléssig ist.

Bei dem zweiten Durchlauf wird der Parameter « angepasst und betrigt nun 0,001. Das
hat eine Funktionsverschiebung nach oben zur Folge (siehe Abbildung Allerdings sinkt
dabei der R-Squared und betrigt R-Squared 0,53, was auch am Kurvenverlauf sichtbar
ist. Die Fehlerkennzahlen MAE und RMSE haben sich durch die vorgenommene Anderung
am Parameter deutlich verkleinert (siehe Tabelle
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Abbildung 141: Support Vector Maschine, (IN) mit v = 0,01 und C = 1000

Im Abschluss wird der dritte Testdurchlauf mit Daten aus Hypothesen 1, 2 und zusétzlich
mit Strompreisen fiir die Industrie (/N)/Haushalt(HH) angereichert. Der Eingabepara-
meter C ist jeweils bei zwei Tests konstant bei 1000, wihrend die Anpassung beim Ein-
gabeparameter v (0,01 und 0,001) vorzunehmen ist. Beim ersten Durchlauf betrégt der
Parameter v = 0,01. Nach der Abbildung [143] verschiebt sich die Funktion durch diesen
v-Wert nach unten. Es ist zu bemerken, dass die Fehlerkennzahl R-Squared = 0,71 ist
und die Funktion rein abbildungstechnisch der Funktion mit dem tatséchlichen Verbrauch
sehr dhnelt. Allerdings weisen die Fehlerkennzahlen MAE und RMSE sehr hohe Werte
von {iber 70000 auf. Somit wird erkennbar, dass das auch dieses Modell weder genau noch

zuverléssig ist.

Beim zweiten Durchlauf wird der Parameter vy angepasst und betréigt nun 0,001. Das hat
die Funktionsverschiebung nach oben zur Folge (siche Abbildung [145). Allerdings sinkt
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Es hat sich gezeigt, dass die Ergebnisse der Test-

0,01 und C = 1000 zum besten Ergebnis fiihrt.

Abbildung 143: Support Vector Maschine, (IN/HH) mit v = 0,01 und C' = 1000

der Betrachtung der Daten aus Hypothesen 1,2 und Strompreisen fiir Haushalt (HH) mit

Aus oben beschriebenen Ergebnissen liasst sich ableiten, dass der erste Durchlauf unter
durchléufe fiir die Energieverbrauchsvorhersage in allen getesteten Durchliufen zu keinen

ist. Die Fehlerkennzahlen MAE und RMSE haben sich durch die vorgenommene Anderung

dabei der R-Squared und betrdgt R-Squared = 0,53, was direkt am Kurvenverlauf sichtbar
am Parameter deutlich verkleinert (siehe Tabellg108]).

Zusammenfassung der Ergebnisse

den Eingabeparametern ~y
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dass die Pradiktionen fiir den Stromverbrauch genauere Er-

)

Abbildung 145: Support Vector Maschine

sammenhang zwischen den zusétzlich hinzugezogenen Parametern und dem tatséchlichen
gebnisse liefern, wenn sie mit Informationen zu Wochenenden, Feiertagen (Workday), Luft

Hypothese zu untersuchen, werden drei verschiedene Algorithmen, die multiple lineare Re-

zeigt, dass die Fehlerkennzahlen immer in einem Bereich liegen, der vermuten lésst, dass
die Vorhersagen nicht zuverléssig sind. Es kann mit den eingesetzten Methoden kein Zu-
Temperatur, Haushaltstrompreise und Industriestrompreis angereichert werden. Um diese

befriedigenden Ergebnissen kommen. Der Einsatz von verschiedenen Algorithmen hat ge-

Stromverbrauch hergestellt werden:

Die dritte Hypothese lautet
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gression, die exponentielle Regression und die Support Vector Machine in vier Variationen

getestet:

Variationl Haushaltpreise

Variation2 Industriepreise

Variation3 Gesamt (Haushaltpreise und Industriepresie)
Variation4.1 Split (Haushalt und Industriepreise in der Woche)
Variation4.2 Split(Haushalt und Industriepreise am Wochenende)

Variation4.3 Split(Haushalt und Industriepreise in der Woche und am Wochenende ma-

nuell in Excel)

Um die bestmogliche Kombination an Daten zu bestimmen, werden die Algorithmen mul-
tiplen linearen Regression und exponentiellen Regression jeweils sechs Mal durchgelaufen:
Einmal nach einer Anreicherung der Daten nur mit Haushaltstrompreis (H-Halt), einmal
nur mit Industriestrompreise (Ind), einmal mit Haushalt und Industriestrompreise (H-halt
und Ind) zusammen, einmal Haushalt und Industriepreise in der Woche (Spl-W), einmal
Haushalt und Industriepreise am Wochenende (Spl-Wo) und einmal Haushalt und Indus-
triepreise (Spl-zusamm) in der Woche und am Wochenende manuell in Excel. SVM wird
fiinfmal mit unterschiedlichen Parametern getestet: dreimal v = 0,01 und C' = 1000 mit
Haushaltstrompreis, Industriestrompreis und Haushalt- und Industriestrompreise zusam-
men und zwei Mal v = 0,001 und C' = 1000 mit Industriestrompreis und Haushalt- und

Industriestrompreise zusammen.

Die folgenden drei Durchléufe beziehen sich auf die jeweils besten Durchldufe des eines
jeden Algorithmus. Die Berechnung mit der multiplen linearen Regression von (Durchlauf
H-Halt) ergab die folgenden Fehlerkennzahlen: R-Squared= 0,55 , MAE= 7387,86 und
RMSE= 8948,69.

Die Werte der Fehlerkennzahlen der exponentiellen Regression von (Durchlauf Hhalt) lau-
ten R-Squared = 0,54, MAE = 8042,53 und RMSE = 9727,77 .

Die Werte der Fehlerkennzahlen der Support Vector Machine mit den Anpassungsfaktoren
C' = 1000 und v = 0,01 (Durchlauf HH) betragen. hier R-Squared = 0,71, MAE = 9704,17
und RMSE = 11283,55.

Aus den verschiedenen Durchlidufen liefern die oben genannten drei die besten Ergebnisse.
Im Vergleich der drei Ergebnisse ergibt sich, dass die Multiple Linearen Regression besten

Ergebnisse erzielt.
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12.7 Evaluation der Ergebnisse

Dieses Kapitel beschiftigt sich mit der Evaluation des Projektes. Hierzu wird wie folgt vor-
gegangen: Zunéchst erfolgt die Durchfithrung eines Rankings der in den vorigen Kapiteln
vorgestellten Durchldufe anhand der Methode Preference Ranking Organization Method
for Enrichment Evaluation (PROMETHEE]). Mit diesen Rankings kann der insgesamt bes-
te Durchlauf aller Versuche bestimmt werden. Ebenfalls kann hiermit verifiziert werden,
in wie weit die jeweiligen Unterhypothesen die Haupthypothese unterstiitzen. Auflerdem
wird der betriebswirtschaftliche Mehrwert beschrieben. Im Anschluss wird die Gesamtpro-
blematik nochmals aufgegriffen und es erfolgt die Unterbreitung eines Vorschlags, wie die
Prognosen weiter verbessert werden konnen. Hiernach erfolgt die Gesamtevaluation des

Verlaufes der Projektgruppe anhand der in Kapitel [f] definierten Anforderungen.

12.8 Evaluation der Hypothesen

Das PROMETHEE] bietet wie andere Outranking Methoden auch einen paarweisen Ver-
gleich zwischen Alternativen [ZT11), S. 409]. Insgesamt gibt es laut Brans und Mareschal
sechs verschiedene PROMETHEE] Verfahren [BMO05, S. 164]. In diesem Kontext wird PRO-
METHEE II (complete ranking) als Verfahren genutzt. Das Ranking erfolgt anhand der
Fehlerkennzahlen R-Squared, MAE und RMSE. Dabei werden die Kennzahlen R-Squared
als maximal, MAE und RMSE als minimal interpretiert. Bei den Kriterien handelt es sich
um Kriterien mit linearer Préferenz (criterion with linear preference). Dieser Kriterientyp
wird gewahlt, da eine linear steigende Préferenz des Entscheidungstrigers mit steigen-
der Differenz der Werte von Alternativen abgebildet werden soll [BV85, Vgl. S. 6501t.].
Das bedeutet beispielsweise, dass eine hohe Differenz im MAE zwischen zwei Alternativen
sich hoher im Ranking widerspiegeln soll als eine niedrige. Allen Kennzahlen ist die Ge-
wichtung 1 zugeteilt, somit sind die Kennzahlen alle gleich gewichtet. Der F-Wert (auch
net outranking flow genannt) definiert, wie hoch die Alternative anhand der gesetzten
Kriterien bewertet wird [BV85l Vgl. S. 654].

Ranking Alternative F F+ F-
1 LSDNA-Woe-14 0,75999 | 0,77645 | 0,01646
2 LSDNA-Zusammen 0,73300 | 0,74979 | 0,01679
3 LSDNA-Wo-14 0,71950 | 0,73670 | 0,01720
4 MLR-H2-Spl-Woe 0,66995 | 0,68534 | 0,01539
5 MLR-H2-Jan09-13 0,62584 | 0,66658 | 0,04074
6 Exp.R-H2-Spl-Woe 0,60073 | 0,65024 | 0,04951
7 MLR-H3-Spl-We 0,57942 | 0,64007 | 0,06066
8 MLR-H2-Spl-Zusam 0,55810 | 0,63007 | 0,07198
9 MLR-H3-H-Halt 0,53489 | 0,61732 | 0,08243

209



12.8 FEvaluation der Hypothesen

12 TEST UND EVALUATION

10 Exp.R-H3-Spl-We 0,52666 | 0,61320 | 0,08654
11 MLR-H2-Temp-Fe-Wo 0,51843 | 0,60909 | 0,09066
12 MLR-H1-Fe-Wo 0,49859 | 0,59905 | 0,10045
13 MLR-H3-Spl-Zusam 0,44287 | 0,57246 | 0,12959
14 MLR-H2-Spl-Wo 0,44205 | 0,57300 | 0,13095
15 LSDNA-Jan-14 0,43044 | 0,56773 | 0,13728
16 Exp.R-H2-Slit-Zusam 0,40979 | 0,55394 | 0,14416
17 MLR-H1-Fe 0,38444 | 0,54419 | 0,15975
18 Exp.R-H3-H-Halt 0,38337 | 0,54143 | 0,15807
19 MLR-H1-Wo 0,37933 | 0,54205 | 0,16272
20 MLR-H3-H-Halt-Ind 0,36863 | 0,53337 | 0,16473
21 Exp.R-H2-Temp-Fe-Wo | 0,34386 | 0,52086 | 0,17700
22 MLR-H3-Ind 0,32913 | 0,51444 | 0,18531
23 SVM-H1-We 0,30337 | 0,50728 | 0,20391
24 MLR-H2-Jan2013 0,29472 | 0,49839 | 0,20366
25 MLR-H2-Temp 0,24221 | 0,48012 | 0,23790
26 MLR-09-13 0,22575 | 0,47188 | 0,24613
27 MLR-H3-Spl-Wo 0,22468 | 0,46485 | 0,24016
28 SVM-09-13/11 0,20419 | 0,45312 | 0,24893
29 MLR-H2-2013 0,20081 | 0,45077 | 0,24996
30 Exp.R-H2-Spl-Wo 0,18501 | 0,44649 | 0,26148
31 Exp.R-H3-Spl-Zusam 0,18435 | 0,44254 | 0,25819
32 Exp.R-H1-Fe-Wo 0,16114 | 0,43032 | 0,26918
33 SVM-09-13/13 0,15184 | 0,43053 | 0,27868
34 Exp.R-H3-H-Halt-Ind 0,12337 | 0,41156 | 0,28819
35 Exp.R-H3-Ind 0,08707 | 0,39328 | 0,30621
36 SVM-09-13/12 0,07653 | 0,39077 | 0,31424
37 SVM-H2-Temp/3 0,06937 | 0,39370 | 0,32432
38 SVM-H2-Temp/5 0,04995 | 0,37987 | 0,32992
39 SVM-09-13/9 0,03176 | 0,37147 | 0,33971
40 SVM-09-13/7 -0,01104 | 0,35032 | 0,36136
41 Exp.R-H2-Temp -0,02791 | 0,34793 | 0,37584
42 Exp.R-H1-Fe -0,03869 | 0,33316 | 0,37185
43 Exp.R-H3-Spl-Wo -0,04544 | 0,33127 | 0,37671
44 SVM-H2-Temp-Wo-We/10 | -0,06404 | 0,31983 | 0,38387
45 Exp.R-H1-Wo -0,07013 | 0,31892 | 0,38905
46 Exp.R-H1-2013Fe-Wo -0,10709 | 0,29633 | 0,40342
47 SVM-H3-H-Halt /1 -0,12717 | 0,30275 | 0,42992
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48 SVM-H1-Wd -0,12881 | 0,28600 | 0,41481
49 SVM-09-13/5 -0,13153 | 0,29464 | 0,42617
50 SVM-H2-Temp-Wo-We/9 | -0,13853 | 0,28057 | 0,41909
51 SVM-H2-Temp /2 -0,16108 | 0,27847 | 0,43955
52 Exp.R.Jni-Dez13 -0,16635 | 0,28184 | 0,44819
53 SVM-H3-Ind/5 -0,18844 | 0,25534 | 0,44379
54 SVM-H2-Temp /4 -0,22355 | 0,24612 | 0,46967
55 SVM-H2-Temp-Wo-We/8 | -0,25227 | 0,22427 | 0,47654
56 SVM-H3-H-Halt-Ind/3 | -0,27844 | 0,21061 | 0,48905
57 Exp.R.-09-13 -0,29128 | 0,21625 | 0,50753
58 MLR-H2-Dez2013 -0,31182 | 0,23131 | 0,54313
59 Exp.R-H1-2013Fe -0,31515 | 0,19440 | 0,50955
60 — 61 SVM-H1-Wd -0,31960 | 0,18592 | 0,50551
60 — 61 SVM-H1-Wd-We -0,31960 | 0,18592 | 0,50551
62 Exp.R-H1-2013Wo -0,32190 | 0,19226 | 0,51416
63 SVM-09-13/2 -0,32849 | 0,19464 | 0,52313
64 SVM-H2-Temp-Wo-We/7 | -0,36602 | 0,16814 | 0,53416
65 SVM-H1-Wd-We -0,42347 | 0,15460 | 0,57807
66 SVM-09-13/1 -0,43268 | 0,14267 | 0,57535
5 MLR-H2-Jan09-13 0,62584 | 0,66658 | 0,04074
67 SVM-09-13/6 -0,44248 | 0,15884 | 0,60132
68 SVM-H2-Temp/1 -0,44914 | 0,13444 | 0,58358
69 SVM-H1-Wd -0,45005 | 0,13744 | 0,58749
70 SVM-H2-Temp-Wo-We/11 | -0,45301 | 0,14131 | 0,59432
71 SVM-09-13/4 -0,46560 | 0,12621 | 0,59181
72 MLR-2013 -0,49515 | 0,11032 | 0,60547
73 SVM-H3-H-Halt-Ind/2 | -0,50577 | 0,11345 | 0,61922
74 Exp.R.-2013 -0,51836 | 0,10123 | 0,61959
75 SVM-H3-Ind/4 -0,53869 | 0,09699 | 0,63568
76 SVM-H2-Temp6 -0,56610 | 0,06880 | 0,63490
7 SVM-09-13/15 -0,58215 | 0,06559 | 0,64774
78 SVM-09-13/16 -0,58717 | 0,06226 | 0,64942
79 SVM-09-13/10 -0,59145 | 0,06929 | 0,66074
80 SVM-09-13/14 -0,59186 | 0,06295 | 0,65481
81 SVM-09-13/3 -0,61300 | 0,11523 | 0,72822
82 SVM-09-13/8 -0,61466 | 0,05514 | 0,66979

Tabelle 109: Promethee-Ranking zu den Durchléufen
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Wie in Tabelle [109] ersichtlich wird, belegen die drei Durchldufe des Algorithmus Lineare
Regression mit geddmpftem Trend und saisonaler Anpassung der Datenbasis die ersten
drei Pliatze des Rankings. Hierbei ist zu beachten, dass der Durchlauf ,LSDNA-Woe-14*
die Prognosen fiir die Wochenenden des Januar 2014 erstellt und der Durchlauf ,, LSDNA-
Wo-14% die Prognosen fiir die Arbeitstage des Januar 2014 berechnet. Der Durchlauf
,LSDNA-Zusammen* fiigt beide Prognosen zu einer ganzheitlichen Prognose zusammen.
Dieser Versuch wird in Abbildung an dieser Stelle nochmals grafisch illustriert. Von
allen getesteten Algorithmen ist die lineare Regression mit gedampftem Trend und sai-
sonaler Anpassung der einzige Algorithmus, welcher in der Lage ist, die Stromverbrauchs-
schwankungen innerhalb eines Tages mit hoher Ann#herung prognostiziert (siehe auch
Abschnitt . Ebenfalls werden mit dem Versuch ,,LSDNA-Zusammen® die Stromver-
brauchsschwankungen zwischen Arbeitstagen und Wochenenden mit hoher Annédherung
prognostiziert. Die von diesem Durchlauf produzierte Prognose erzielt folgende Fehler-
kennzahlen: Der R-Squared liegt bei 0,82, der MAE liegt bei 6404,69 und der RMSE
liegt bei 7097,30. Dies sind die besten Werte aller durchgefiihrten Durchliufe {iber alle
Hypothesen. Insbesondere wird anhand des R-Squared die gute Anpassung des prognos-
tizierten Stromverbrauches im Vergleich zum tatséchlichen Stromverbrauch sichtbar. Wie
in Kapitel bereits angedeutet, fehlt dieser Prognose jedoch ein Sockelbetrag von ca.
5000-6000 Megawatt (MW), welche die Prognosequalitéit weiter verbessern kénnte.
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Abbildung 146: Vergleich von tatsédchlichen Stromverbrauch und vorhergesagten Ver-
brauch. Versuch: ,LSDNA-Zusammen*

Der Algorithmus erlaubt lediglich die Prognose anhand eines Parameters, was der histori-
sche Stromverbrauch selbst ist. Zusétzliche unabhéngige Variablen, zum Beispiel der Ein-
fluss des Wetters oder Angaben zu Feiertagen oder Strompreisen kénnen bei der Modell-
berechnung nicht beriicksichtigt werden, so dass im Anschluss eine separate Betrachtung
der Haupthypothese und der Unterhypothesen (siehe mit den Algorithmen multiple
lineare Regression, exponentielle Regression sowie der Support Vector Machine erfolgt.
Dies wird durch die Tabelle [T09] unterstiitzt. Hierbei ist zu beachten, dass keine Beach-
tung der geteilten Durchlidufe (Split von Wochenende und Arbeitswoche) stattfindet - hier
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werden nur die zusammengefiigten Ergebnisse betrachtet. Zusatzlich gilt: Die Menge an
verarbeiteten Daten wird pro Hypothese erhoht. Demnach enthilt die Datenbasis die ge-
ringste Datenmenge und die dritte Hypothese enthélt die grofite Datenmenge. Dies wird

iiber die verschiedenen Features der jeweiligen Hypothesen realisiert.

Multiple Lineare Regression Im ersten Versuch der Datenbasis kann mit Hilfe der mul-
tiplen linearen Regression keine signifikanten Ergebnisse erzielt werden. Erst im zweiten
Versuch der Datenbasis, in dem der Verlauf der Zeit differenzierter fiir den Algorithmus
modelliert wird, ist es moglich mit Hilfe der multiplen linearen Regression erste brauchbare
Ergebnisse zu erzielen. Die relevanten Ergebnisse aus allen Hypothesen - bezogen auf die
multiple lineare Regression - ist in Tabelle ersichtlich.

Durchlauf R-Squared | MAE RMSE | CV_MAE | CV_RMSE
2009-2013 0,39 8229,84 | 10049,13 | 0,13 0,16
(Datenbasis)

Fe_Wo (1. Hypo- | 0,54 7585,87 | 9165,8 0,12 0,14

these)

Split-zusammen 0,57 7268,98 8804,53 0,11 0,14

(2. Hypothese)

H-Halt (3. Hypo- | 0,55 7387,86 | 8948,69 | 0,11 0,14

these)

Tabelle 110: Fehlerkennzahlen der besten Prognosen der multiplen lineare Regression fiir
alle Hypothesen

Wie in der Tabelle ersichtlich wird, steigt je Hypothese der R-Squared Wert, was einer
steigenden Anpassung der von den Algorithmus produzierten Vorhersagen an den tatséchli-
chen Verlauf des Stromverlaufes entspricht. Ebenso sinkt der MAE- und RMSE Wert je
Hypothese, was einer hoheren Prognosegenauigkeit der Werte zum tatséchlichen Stromver-
brauch entspricht. An dieser Stelle wird die Haupthypothese bis auf die dritte Hypothese
bestétigt. Dies ist wahrscheinlich der Granularitdt der Strompreisdaten geschuldet: Hier

liegen die Strompreisdaten fiir Haushalt und Industrie lediglich in jihrlicher Form vor.

Exponentielle Regression Analog zur multiplen linearen Regression produziert die ex-
ponentielle Regression erst mit der differenzierten Darstellung der Zeit ab dem zweiten
Versuch der Datenbasis brauchbare Ergebnisse. Eine Auswahl der besten Ergebnisse iiber
alle Hypothesen ist in Tabelle ersichtlich.

Wie bereits bei der multiplen linearen Regression festgestellt, wird auch bei der exponenti-
ellen Regression der R-Squared mit steigender Anzahl von Daten hoher, was einer steigen-
den Anpassung der von den Algorithmus produzierten Vorhersagekurve an die tatséchliche
Stromverbrauchskurve entspricht. Ebenso sinkt der MAE- und RMSE Wert bei steigender
Anzahl von Daten. An dieser Stelle wird die Haupthypothese bis auf die dritte Hypothese
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Durchlauf R-Squared | MAE RMSE | CV_.MAE | CV_.RMSE
Juni2013 (Daten- | 0,35 9335,74 11272,23 | 0,15 0,18

basis)

Fe_Wo 2009-2013 | 0,54 8810,64 10540,96 | 0,14 0,17

(1. Hypothese)

Spl.zusammen (2. | 0,55 8005,92 9664,11 0,13 0,16
Hypothese)

H_Halt (3. Hypo- | 0,54 8041,53 | 9727,77 | 0,13 0,16

these)

Tabelle 111: Fehlerkennzahlen der besten Prognosen der exponentiellen Regression fiir alle
Hypothesen

bestétigt. Auch hier ldsst sich dieses Verhalten wahrscheinlich auf die bereits im vorigen

Abschnitt genannte jéhrliche Granularitdt der Strompreisdaten zuriickfiihren.

Support Vector Machine Bei der multiplen linearen Regression und der exponentiellen
Regression ist ein Trend erkennbar: Es verbessern sich die Fehlerkennzahlen bei steigender

Datenmenge. Dies ist bei der Support Vector Machine nicht der Fall.

Durchlauf R-Squared | MAE RMSE | CV_.MAE | CV_.RMSE
11 (Datenbasis) 0,57 8814,5 10230,36 | 0,14 0,17

WE (1. Hypothe- | 0,62 8299,08 | 9815,41 | 0,13 0,16

se)

T (2. Hypothese) | 0,39 8825,68 | 10634,47 | 0,14 0,17

(3. Hypothese) 0,71 9704,17 | 11283,55 | 0,16 0,18

Tabelle 112: Fehlerkennzahlen der besten Prognosen der Support Vector Machine fiir alle
Hypothesen

Gemessen an den Fehlerkennzahlen erzielt der Durchlauf ,, WE“der ersten Hypothese das
beste Ergebnis aller getesteten Hypothesen. Die Ergebnisse der zweiten und dritten Hy-
pothese sind allesamt schlechter als die Ergebnisse der ersten Hypothese. Insbesondere
sind sogar die Ergebnisse der dritten Hypothese schlechter als die der zweiten Hypothese.
Daher ist kein Trend zu erkennen und die Haupthypothese kann mit der Support Vector

Machine nicht bestétigt werden.

Zentrale Schlussfolgerungen zu den verwendeten Algorithmen Basierend auf den Er-
kenntnissen der multiplen lineare Regression sowie der exponentiellen Regression ist er-
sichtlich, dass eine grofliere Trainingsdatenmenge zu besseren Prognoseergebnissen fiihrt.
Ausgenommen hiervon ist die dritte Hypothese. Daraus ist zu folgern, dass die Qualitit
und Granularitéit aber auch die Relevanz der Daten eine wichtige Rolle hinsichtlich der
Prognosen spielt. Dennoch bleiben die produzierten Ergebnisse der multiplen linearen und

exponentiellen Regression trotz steigender Datenmenge hinter den Erwartungen zuriick.
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Insbesondere kann mit den berechneten Werten keine verléssliche Stromverbrauchsprogno-
se fiir den Betrachtungszeitraum erstellt werden. In diesem Kontext hat zwar eine Eintei-
lung der Modellbildung in Arbeitstagen und Wochenenden eine leichte Verbesserung der
Prognosewerte erzielt, jedoch konnte auch mit diesem Vorgehen keine verléssliche Progno-
se erstellt werden. Ebenfalls fillt auf, dass bei den verwendeten Algorithmen oftmals die
Stromverbrauchshohen der jeweiligen Tage nicht korrekt modelliert werden. Hervorzuhe-
ben sind an dieser Stelle die Beschreibungen der Durchlaufe in Kapitel [12.3] [12.4] [12.5]
und Wie bereits festgestellt, kann mit der Support Vector Machine die Haupthypo-

these nicht bestétigt werden. Insbesondere bessert sich nicht die Prognosegenauigkeit bei

steigender Datenmenge. Der Durchlauf ,, LSDNA-Zusammen* erzielt mit dem Algorithmus
lineare Regression mit geddmpftem Trend und saisonaler Anpassung das beste Ergebnis
aller Versuche. Da dieser Algorithmus jedoch keine /N unabhéngigen Variablen zur Berech-
nung von Prognosen zulisst, erfolgt an dieser Stelle zusétzlich die Benennung des besten
Durchlaufes des Algorithmus, der N Variablen in die Prognoseberechnungen zulésst. Dies
ist der Versuch ,MLR-H2-Jan09-13“ der multiplen linearen Regression, welcher sich im
Ranking in Tabelle [109) auf Platz 5 befindet. Generell befinden sich die zusammengefiigten
Prognosen der multiplen linearen Regression auf den vorderen Plitzen des Rankings (Platz
7, 8 und 9). Hieraus lisst sich schlieflen, dass die multiple lineare Regression unter den
Algorithmen, die N Variablen fiir die Prognoseberechnung einbeziehen, die besten Progno-
sen im Vergleich zur exponentiellen Regression und der Support Vector Machine erstellt.
Auf den nachfolgenden Plitzen (16, 18, 21 ...) des Rankings befinden sich Durchlidufe der
exponentiellen Regression. Daraus lésst sich schliefen, dass die exponentielle Regression
unter den Algorithmen, die N Variablen fiir die Prognoseberechnung einbeziehen, vor der
Support Vector Maschine die zweitbesten Prognosen erzeugt. Die Support Vector Maschi-
ne erzeugt als verbleibender Algorithmus mit /N Variablen fiir die Prognoseberechnung die

drittbesten Prognosen.

12.9 Betriebswirtschaftlicher Mehrwert

In Kapitel[2.4]ist definiert, dass im Anschluss evaluiert werden kann, ob betriebswirtschaft-
liche Vorteile unter der Verwendung von SAP HANA im Energiesektor entstehen und ob
dies zu einer Optimierung des Planungsprozesses fiihrt. SAP HANA ist im Rahmen dieser
Projektarbeit ein Werkzeug zur Durchfiihrung der Versuche. Aus technischer Sicht ist es
grundsétzlich denkbar die Prognosen auch mit Hilfe eines anderen durchzufiihren.
SAP HANA bietet an dieser Stelle den Vorteil, dass Energieversorger die betriebswirt-
schaftlichen Funktionsbereiche sowie die Prognosemodelle in einem Gesamtsystem inte-
grieren konnen. Dies unterstiitzt auch die Transparenz im Planungsprozess. Auflerdem
stellt sich die Frage, ob diese Losung betriebswirtschaftliche Vorteile generiert. Im Rah-
men dieser Projektarbeit sind prototypische Umsetzungen erfolgt. Fiir eine in der Praxis

nutzbare Prognose sollte die Prognosegenauigkeit durch weitere Forschung verbessert wer-
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den. Auflerdem gilt es im Anschluss praktisch Nutzbare Module fiir einen Endanwender
zu entwickeln. Ein Beispiel fiir ein solches Modul ist eine grafische Benutzeroberfliche.
Sind diese Voraussetzungen erfiillt, ist eine praktische Nutzung dieser Forschungsergebnis-

se denkbar.

12.10 Ausblick

In diesem Abschnitt soll dargestellt werden, wie die Prognosen mit den behandelten Al-

gorithmen und dem verwendeten System weiter verbessert werden kénnten.

Differenziertere Modellbildung Die Ergebnisse der einzelnen Durchléufe des linearen
Regression mit geddmpften Trend und saisonaler Anpassung, multiple lineare Regression
und exponentielle Regression haben gezeigt, dass die Durchldufe, in denen Wochenenden
und Arbeitswochen getrennt betrachtet - und anschlieend zu einer ganzheitlichen Pro-
gnose zusammengefiigt werden - zu besseren Ergebnissen als die ganzheitliche Betrachtung
der gesamten Trainingsdatenmenge fiihren. Dieser Ansatz konnte weiter verfolgt werden:
Beispielsweise wére eine isolierte Betrachtung einzelner Wochentage denkbar. In diesem
Fall wird fiir jeden einzelnen Wochentag ein Modell aus den Trainingsdaten gebildet. Jedes
Modell erstellt anschliefend Prognosen fiir den entsprechenden Wochentag des Prognose-
zeitraumes. Diese einzelnen Prognosen werden anschlieflend wieder zu einer ganzheitlichen
Prognose des Betrachtungszeitraumes zusammengefiigt. Dieses Vorgehen kann sogar auf
einzelne Stunden eines Wochentages erweitert werden, was den Aufwand zur Modell- und
Prognosebildung und dem anschlieenden Zusammenfiigen der jeweiligen Prognosen je-
doch erheblich erhoht.

Hinzufiigen weiterer Features FEine weitere Verbesserung kann durch das Hinzufiigen
weiterer Features realisiert werden. Beispielsweise konnte eine Betrachtung weiterer kalen-
darischer (zum Beispiel Weihnachts- und Sommerferienindex) und meteorologischer Da-
ten (zum Beispiel die Windgeschwindigkeit) zu einer Verbesserung der Prognosequalitéit
fithren. Auch ist an dieser Stelle eine tiefergehende differenziertere Darstellung der Zeit
im Vergleich zur ersten Hypothese (Siehe Abschnitt denkbar. Die Daten eines Tages

konnten zum Beispiel mit folgenden Angaben ausgestattet werden:

e Der Zeitraum des hochsten Arbeitsaufkommens.

e Der Zeitraum an dem am héufigsten Mittagspause gemacht wird.

Wann schlaft der grofite Teil der Bevolkerung.

e Wann sind die produktivsten Stunden eines Tages, zum Beispiel in der Industrie.

Wann ist die unproduktivsten Stunden eines Tages, zum Beispiel in der Industrie.

216



12.10 Ausblick 12 TEST UND EVALUATION

Hierbei ergibt sich jedoch das Problem, dass geeignete, verléssliche Datenquellen fiir sol-
che Informationen beschafft werden miissen. Solche Daten miissten im Idealfall stiindlich,
geografisch differenziert und fiir jeden Wochentag gesondert vorliegen. Eine Alternative

hierzu ist das Schéatzen solcher Daten.

verkiirzte Prognose Insbesondere bei der linearen Regression mit geddmpften Trend
und saisonaler Anpassung wird fiir die ersten 72 Stunden des Prognosezeitraumes eine
im Vergleich zu anderen Prognosen gute Anpassung der prognostizierten Werte an den
tatséchlichen Verbrauch sichtbar (Siehe Graﬁk. Hiermit wird ein R-Squared von 0,85,
ein MAE von 6575,53 und ein RMSE von 7586,53 erreicht.

70,000 - - 80,000

- 70,000
60,000 -

- 60,000
50,000 -

- 50,000

£
=
=
=
1

- 40,000 All Measures

® Prognose_AVERAGE
@® Verbrauch_AVERAGE

Prognose_AVERAGE
w
H
£
=
g
1

Verbrauch_AVERAGE

- 30,000

20,000 -
- 20,000

10,000 -
- 10,000

[ Y Aoogl B 1]
LAt s LU LT L

— T
YL G ST ST S S L YL S LY
R I R R R R LR

0-—T——T— 771
Ak ol n® oAb oab oad
T S CLI ¢ ELOg L

8

TIMESTAMP

Abbildung 147: Vergleich zwischen tatséchlichen und prognostizierten Stromverbrauch mit
der lineare Regression mit geddmpften Trend und saisonaler Anpassung

Ein moglicher Ansatz die Prognosen fiir den gesamten Trainingszeitraum zu verbessern ist
der folgende: Zunéchst wird ein Modell auf Basis der gesamten Trainingsdaten (2009-2013)
gebildet. Mit diesen Modell werden die ersten 72 Stunden des Betrachtungszeitraumes
vorhergesagt. Die von dem Modell erstellten Vorhersagen gehen anschliefflend in die Mo-
dellberechnung fiir die néchsten 72 Stunden ein. Diese Vorgehensweise wird anschlieend

wiederholt, bis das Ende des Betrachtungszeitraumes erreicht ist.

Einschrinkung des geografischen Betrachtungsraumes Die Projektgruppe fokussiert
die Vorhersage von Stromprognosen fiir den geografischen Bereich Deutschland. Da dieser

Bereich sehr grof ist und aus diesem Grund davon auszugehen ist, dass die verwendeten
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Daten unvollstdndig sind, beziehungsweise gemittelt Werderﬂ kann dies zur Verzerrung
der Prognosen fithren. Aus diesem Grund konnte auch die Betrachtung eines wesentlich
kleineren geografischen Bereiches (zum Beispiel eine Stadt oder eine Gemeinde) zu ge-
naueren Prognosen fithren. Moglicherweise verbessert sich die Prognosegenauigkeit, wenn
auf Daten zugegriffen wird, die allgemein eine hohere Datenqualitit aufweisen und im

Speziellen geografisch differenziert sind.

Hiermit ist die Evaluation der Ergebnisse und der Ausblick iiber mégliche Verbesserungen
der Prognosequalitét abgeschlossen. Im folgenden erfolgt eine Gegeniiberstellung der im

Kapitel [6] definierten Anforderungen zu den tatséichlich umgesetzten Anforderungen.

12.11 Evaluation der Anforderungen

Die folgende Ubersicht zeigt die Gegeniiberstellung der in Kapitel |§I gestellten Kriterien

und Qualitdtsanforderungen mit der tatséchlich erfolgten Umsetzung.

Legende:
Symbol Bedeutung
X Anforderung erfiillt
0 Anforderung nicht erfiillt

Tabelle 113: Legende

Wie in Tabelle ersichtlich, werden simtliche Musskriterien erfiillt.

Das Wunschkriterium 2.1 Automatisierung des gesamten [ETI-Prozesses aus Tabelle
kann nicht umgesetzt werden, da die notwendige Hardware-Infrastruktur nicht bereitge-

stellt wurde.

Tabelle zeigt, dass simtliche an die Qualitdt der Umsetzung gestellten Anforderungen

eingehalten werden.

13Beispiel: Die Wetterdaten des DWD stammen von vielen einzelnen Stationen, die iiber ganz Deutschland
verteilt sind. Fiir die Stromverbrauchsprognosen wird das arithmetische Mittel dieser Aufzeichnungen

verwendet (Siehe Kapitel [12.5]).
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Musskriterien

Nummer Kriterium Umsetzung

1.1 Identifikation relevanter Daten fiir die Progno- | X
seerstelltung.

1.2 Lokalisierung potentieller (heterogener) Daten- | X
quellen.

1.3 Die Prognosen basieren auf historischen Daten | X
und die Prognose selbst wird ebenfalls fiir einen
bereits vergangenen Zeitraum durchgefiihrt.

1.4 Vorverarbeitung der Daten fiir den Datenimport | X
in SAP HANA.

1.5 Identifikation geeigneter Algorithmen fiir die Pro- | X
gnoseerstellung.

1.6 Transformation der Daten fiir die Anwendung von | X
Algorithmen in SAP HANA.

1.7 Durchfithrung der Prognosen in SAP HANA. X

1.8 Messung der Zuverlissigkeit/Genauigkeit der | X
Prognose.

1.9 Visualisierung/Vergleich der Ergebnisse mit Real- | X
daten.

Tabelle 114: Umsetzung der Musskriterien

Wunschkriterien

Nummer Kriterium Umsetzung

2.1 Automatisierung des gesamten [ETT}Prozesses. 0

2.2 Export von Auswertungen nach Excel. X

2.3 Automatisierte Visualisierung der Ergebnisse. X
Tabelle 115: Umsetzung der Wunschkriterien

Qualititsanfor-

derungen

Nummer Kriterium Umsetzung

4.1 Die Pradiktionsgenauigkeit der Algorithmen wird | X
anhand von festgelegten Fehlerkennzahlen evalu-
iert.

4.2 Der korrekte Datenimport der Rohdaten in das | X
System muss sichergestellt werden.

4.3 Es muss sichergestellt werden, dass die Daten vor | X

der Anwendung der Algorithmen bereinigt wer-
den.

Tabelle 116: Umsetzung der Qualitdtsanforderungen
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13 SAP HANA Verbesserungen

Die genannten Fehler und Verbesserungsvorschlidge beziehen sich auf SAP HANA in der
Version SP08. Zuerst wird darauf eingegangen, dass in AFM fehlerhafte Modelle erzeugt
werden. Dann werden Vorschlige fiir die Verbesserung der PAL-Dokumentation erbracht.
Es ist wiinschenswert, die Algorithmen in der Anwendung zu vereinfachen. Anschlieflend
wird auf eine Limitierung der Resultsets von Queries eingegangen. Es erfolgt die Trans-
parentmachung von Ungenauigkeiten in Fehlerdateien. Zuletzt wird aufgezeigt, dass kom-

plexe Operationen zu Fehlerverhalten fithren kénnen.

13.1 Fehlerhafte Modelle AFM

Mit Hilfe des Application Function Modelers (AFM) kénnen einfach und intuitiv Modelle
durch einen WYSIWYG-Editor erzeugt werden, die in die Predictive Analysis Library
(PAL) iibersetzt werden. In der praktischen Anwendung zeigt es sich, dass die vom AFM
automatisch generierten Quellcodes nicht immer valide sind und sich von den tatséchlichen
Implementierungen der PAL unterscheiden. Das bedeutet, dass die in AFM erstellten
Modelle nicht immer praktisch nutzbar sind. Die generierten PAL-Quelltexte sind jetzt
manuell zu priifen und zu korrigieren. Aufgrund dieser Tatsache wird der AFM weiterhin
nicht mehr innerhalb der Projektgruppe genutzt und direkt die Funktionalitit der PAL
angewandt. Fiir zukiinftige Releases von SAP HANA ist eine erhdhte Qualitétssicherung

des AFM wiinschenswert, damit besagte Vorteile nutzbar sind.

13.2 Dokumentation PAL vertiefen

Zu der Predictive Analysis Library (PAL) existiert ein Dokument, das die Anwendung der
verschiedenen Algorithmen und deren theoretische Grundlagen beschreibt. Das Dokument
ist in der Form gegliedert, dass erst die Parameter des jeweiligen Algorithmus definiert
werden und anschliefend ein Beispielaufruf gegeben ist. Die Einstiegshiirde in die The-
matik des maschinellen Lernens ist fiir Anfinger sehr hoch. Fiir zukiinftige Versionen der
PAL-Dokumentation ist es wiinschenswert, mehr praktische Beispiele mit echten Daten
anzugeben. Auflerdem wird an einigen Stellen zu wenig auf den mathematischen Hinter-
grund der Algorithmen eingegangen. Ein Beispiel dazu ist die mathematische Beschreibung
der neuronalen Netze. Vereinzelt ist es selbst durch weitergehende Literaturrecherche nicht
moglich herauszufinden, welche Bedeutung einige Parameter der Algorithmen haben. Auch
ist es manchmal nicht moglich zu erkennen, um welche Variante des jeweiligen Algorith-
mus es sich bei der Implementierung handelt. Eine weitergehende Literaturrecherche ist

somit nicht moglich. Hier sind umfassende Informationen aus erster Hand wiinschenswert.
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13.3 Vereinfachung Anwendung Algorithmen

Einige Algorithmen bendtigen eine synthetisch generierte, fortlaufende Identifikationsnum-
mer. Dadurch wird die Stationaritéit der Daten sichergestellt. An dieser Stelle ist eine
Vereinfachung wiinschenswert, die die Nutzung der Algorithmen ohne diese Identifikati-

onsnummer erlaubt.

13.4 Limitierung der Resultsets

Die Resultsets (Ergebnismengen) von SQL Queries sind in SAP HANA Studio stan-
dardméBig auf 5000 Zeilen limitiert. Manchmal ist es jedoch zwecks Datenanalyse not-
wendig, auch mehr Datensétze auszugeben. Hier ist eine einfache und schnelle M6glichkeit

sinnvoll, um die Resultset-Gréfle temporér zu erhéhen.

13.5 Fehlerdatei CSV-Import ungenau

Der SAP HANA CSV-Import mittels und Control Files bietet die Moglichkeit,
schnell und einfach grofle Datenmengen in SAP HANA zu importieren. Im Falle eines
Fehlers wird eine Fehlerdatei im Importverzeichnis erzeugt, die Auskunft iiber die Ursache
gibt. Leider werden nicht die Zeilennummern der fehlgeschlagenen Importe angegeben.
Dadurch ist die Fehlersuche umsténdlich. An dieser Stelle ist eine Angabe der fehlerhaften

Zeilennummern bei fehlgeschlagenem Import wiinschenswert.

13.6 Assistent Control Files

Fiir den CSV-Datenimport in SAP HANA miissen sogenannte Control Files erzeugt wer-
den, die Metadaten zum Importvorgang bereitstellen. In den Control Files werden bei-
spielsweise das Zielschema, die HANA Instanz und Formatangaben zu CSV (Delimiter,
Quote, ...) angegeben. Fiir die einfache Erstellung dieser Control Files ist es wiinschens-
wert, einen Assistenten in SAP HANA Studio zur Erstellung von Control Files zur

Verfiigung zu stellen.

13.7 Abbrechen komplexer Operationen

Werden im SAP HANA Studio komplexe Datenbankoperationen gestartet, so wird die
Moglichkeit eines Abbruchs angegeben. Nach Initiierung des Abbruchs reagiert das SAP
HANA Studio oftmals nicht. Die Folge darauf ist entweder, dass bis zum Ende der Operati-
on gewartet werden muss, oder dass das SAP HANA Studio abstiirzt. Hier ist eine funktio-
nierende Abbruchfunktion wiinschenswert. Gerade bei einer umfassenden Modellbildung -
wie zum Beispiel bei der Support Vector Machine mit mehr als drei Eingabeprédikatoren

- ist manchmal ein Abbruch bei versehentlicher Ausfithrung notwendig.
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13.8 Einfrieren bei komplexen Operationen

Bei komplexen Datenbankoperationen, die iiber eine Stunde Ausfithrungszeit beanspru-
chen, friert das SAP HANA Studio regelméfiig ein. Es ist an der Stelle wiinschenswert,

mehr Stabilitdt bei Operationen mit langer Ausfithrungszeit bereitzustellen.
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14 Fazit

In diesem Fazit wird auf einige Kernthemen eingegangen, eine Wertung vorgenommen und

Empfehlungen fiir die Zukunft gegeben.

Rahmenbedingungen Der Start der Projektgruppe war am 01.04.2014. Nach einer
Seminar- und Schulungsphase endete am 13.08.2014 unerwartet die Zusammenarbeit mit
der eXin AG. Im Oktober 2014 begann die Projektgruppe mit der Findung einer Visi-
on. Als neuer externer Betreuer wurde Dr. Joachim Kurzhofer von der AS Inpro GmbH
gewonnen, der sich im weiteren Verlauf als Richtungsweiser fiir den Erfolg des Projekts
herausstellte. Am 19.10.2014 ist die Vision ermittelt und es begannen erste Recherche-
und Implementierungsarbeiten. Bis zum 02.03.2015 erfolgte die Durchfithrung neuer Im-
plementierungen, anschliefflend fokussierte sich die Projektgruppe auf den CeBIT-Auftritt
vom 16.03.2015 bis zum 20.03.2015 und den Abschluss der Dokumentation zum 31.03.2015.
Es resultiert daraus, dass die Kernarbeitszeit fiir die Erstellung dieses Dokuments und der

damit verbundenen Artefakte etwa fiinf Monate betrug.

Umsetzung der Anforderungen Wie in Kapitel beschrieben, konnten alle zuvor
definierten Musskriterien sowie Qualititsanforderungen erfiillt werden. Lediglich bei den
Wunschkriterien konnte die Automatisierung des gesamten ETL-Prozesses nicht umge-
setzt werden, da die notwendige Hardwareinfrastruktur nicht zeitnah bereitgestellt wurde.
An dieser Stelle wire es wiinschenswert, wenn die Bereitstellung von weiteren Hardwarer-

essourcen fiir Projektgruppen flexibler erfolgen koénnte.

Ergebnis der Gesamtevaluation Im Kapitel ist die Gesamtevaluation im Detail
nachzulesen. Es konnte ein Modell unter Verwendung des Algorithmus lineare Regression
mit gedimpftem Trend und saisonaler Anpassung erzeugt werden, das eine relativ hohe
Prognosegenauigkeit mit genannten Pramissen darbietet. Auflerdem konnte die Haupthy-
pothese zumindest teilweise bestétigt werden. Retrospektiv betrachtet ist die Erzeugung
von passenden Modellen eine zeitaufwéindige Prozedur, bei der viele Variablen beriick-
sichtigt werden miissen. Beziiglich der Prognosegenauigkeit besteht auch weiterhin Ver-
besserungsbedarf, der moglicherweise im Rahmen einer weiteren Ausarbeitung abgedeckt
werden kann. Es ist hervorzuheben, dass das Service Pack 09 der SAP HANA Instanz et-
was spit eingespielt wurde, sodass keine Tests mit neuronalen Netzen durchgefiihrt werden

konnten.

Die Arbeit mit SAP HANA Aus technischer Sicht war die Arbeit mit SAP HANA sehr
interessant und lehrreich, da im Team bisher nur wenige Erfahrungen in Verbindung mit

der In Memory Technologie vorlagen. Es wurde seitens der SAP ausreichend Lernmaterial
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zur Verfiigung gestellt, sodass sich schnell eine steile Lernkurve fiir das Team ergab. Als
besondere Herausforderung stellten sich die bereits in Kapitel genannten Fehler und
Unzulénglichkeiten, die erfolgreich bewiltigt wurden. Im Verlauf der Entwicklung wurden
seitens des HPI regelméflig neue Service Packs fiir SAP HANA eingespielt. Dies sorgte
zwar dafiir, dass neue Funktionalitdten zur Verfiigung gestellt wurden — aber jedoch im
Gegenzug auch dafiir, dass bisher entwickelte Scripts nicht mehr valide waren. Die Scripts

mussten entsprechend regelméflig migriert werden.

In Memory und SAP HANA Eine in dieser Ausarbeitung nicht weiter betrachtete Frage-
stellung ist, in wieweit die In Memory Technologie und SAP HANA diese Aufgabenstellung
unterstiitzt haben. Diese wurde nicht betrachtet, da die Nutzung von SAP HANA eine
gegebene Anforderung ist (siehe auch Kapitel @ An dieser Stelle ist jedoch zu erwéhnen,
dass ein Vergleich zwischen SAP HANA und alternativen Open Source Lésungen wie zum
Beispiel Apache™ Hadoop®! [Fould) fiir die Planung und Prognose ebenfalls eine sehr

interessante weitergehende Fragestellung wiére.

Hypothesenbildung Eine besondere Herausforderung war die Hypothesenbildung (siehe
auch Kapitel . Es stellte sich heraus, dass Hypothesen einerseits Top-Down und an-
dererseits auch Bottom-Up gebildet werden kénnen. Top-Down bedeutet, dass erst die
Hypothesen gebildet werden und anschliefend deren Machbarkeit gepriift wird. Bottom-
Up bedeutet, dass anhand der Machbarkeit und Datenverfiigbarkeit die Hypothesen ge-
bildet und gewéhlt werden. In der Praxis war es ein iterativ-inkrementeller Prozess der
Diskussion und Recherche, bei dem beide Verfahren zum Einsatz kamen, um machbare
und vielversprechende Hypothesen zu entwickeln. Diese Vorgehensweise basiert auf der
Erkenntnis, dass keine Hypothese Top-Down festgelegt werden kann, ohne dass fundierte
Daten verfiigbar sind. An dieser Stelle wird auch die Wichtigkeit der Verfiigbarkeit von

qualitativ hochwertigen und zweckgebundenen Daten hervorgehoben.

Algorithmen und Mathematik Die hohe Anzahl der méglichen Algorithmen sowie de-
ren umfassende mathematische Hintergriinde stellten die grofite fachliche Herausforderung
dar. Die theoretischen Grundlagen sowie deren Anwendung in SAP HANA wurden wei-
testgehend selbststéndig erarbeitet. Trotz des grofien Lerneffekts wire es fiir kiinftige
Projektgruppen in dem Themengebiet mdglicherweise noch besser, ein interdisziplinéres
Team bestehend aus Informatikern und Mathematikern aufzustellen. Es wiire an der Stelle
auch eine Zusammenarbeit mit einer anderen Fakultit (beispielsweise der Fakultéit V der
Universitét Oldenburg) denkbar.

Kommunikation Das Projektteam kam zu der Erkenntnis, dass bei verteilter Zusam-

menarbeit (6rtlich und zeitlich) der Kommunikationsaufwand im Vergleich zur direkten
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Kommunikation zunimmt. Um die Kommunikation im Projekt zu verbessern, wurden fol-

gende Mafinahmen getroffen:

e Einfithrung einer wochentlichen, moderierten Sitzung mit externen Betreuern.

e Umfangreiche Protokollierung der Sitzungen und der wichtigen Entscheidungen.

Festlegung von Kernarbeitstagen und -zeiten.

Finrichtung eines externen und internen E-Mail-Verteilers sowie eines Instant Mes-

senger und eines Systems zur Telekonferenz.

Durchfithrung von Teambildungsmafinahmen/Events.

Festlegung eines Kommunikationsbeauftragten.

Bei der wichentlichen Zusammenarbeit in kleineren Teams hat sich als besonders kommu-
nikationsférdernd erwiesen, die Teamzusammensetzung regelmifig zu variieren. So erhélt
jedes Teammitglied die Chance mit jedem zusammenzuarbeiten. Dies ist auch als Wis-

sensmanagementmafinahme zu verstehen.

Scrum Als Vorgehensmodell fiir die Projektdurchfithrung wurde Scrum gewiéhlt (siehe
auch Kapitel [4.2)). Die Sprint-Léinge wurde auf eine Woche festgelegt. Zu Anfang erfolgte
eine Einteilung in zwei Teams (PA und ETL), um den Koordinationsaufwand innerhalb der
Teams gering zu halten. Schnell hat sich herausgestellt, dass jedoch die Koordination der
Teams untereinander nicht funktionierte. Die Empfehlung fiir zukiinftige Projektvorhaben
lautet, moglichst keine Einteilung in feste Teams vorzunehmen und auflerdem Mafinahmen
einzuleiten, um die teamiibergreifende Koordination zu verbessern (beispielsweise Scrum

of scrums).

Die Abgabequalitit von einigen Aufgaben war nach den ersten Sprints nicht wie erwar-
tet. Deshalb wurde schnell eine Definition of Done (DoD) vereinbart, die besagt, dass
Tasks erst als abgeschlossen markiert werden diirfen, sobald sie implementiert und doku-
mentiert wurden (wie in Kapitel beschrieben). Damit konnten die Qualitidtsprobleme

eingeddmmt werden.

Interkulturelle Zusammenarbeit Eine besonders spannende Komponente in der Teamzu-
sammensetzung ist die interkulturelle. Im Rahmen dieser Projektgruppe wurde die Chance
gegeben mit Menschen mit verschiedenen kulturellen Hintergriinden zusammenzuarbeiten.
Dadurch wurden Kompetenzen aus verschiedensten Fachbereichen mit unterschiedlichen
Sprachkenntnissen mit eingebracht. Einerseits stellt diese Zusammensetzung eine Heraus-
forderung dar, die sich beispielsweise in Kommunikationsschwierigkeiten duflern kann — im
Fall dieser Projektgruppe kann retrospektiv gesagt werden, dass diese Herausforderung
bewaltigt wurde. Zudem hat die Zusammenarbeit Spafl bereitet und jeder konnte sich

einbringen.
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Exkursionen Zwei Exkursionen haben im Rahmen der Projektgruppe OliMP stattgefun-
den. Dies waren der ,New Business Generation Day“ in Ettlingen bei Karlsruhe und der
,Future SOC Lab Day*“ am Hasso Plattner Institut (HPI) in Potsdam. An der ersten Ex-
kursion haben vier Projektmitglieder teilgenommen. Neben interessanten Vortrigen von
verschiedenen Unternehmen haben die Projektmitglieder an einem Workshop zum Thema
»Design Thinking® teilgenommen. Das praktische Umsetzen des Konzepts haben die Teil-
nehmer durch einen Wettbewerb kennengelernt. Aufgrund fehlender Erfahrung wurde das
Konzept im Rahmen der Projektgruppe nicht umgesetzt, aber trotzdem war die Erfahrung
sehr positiv, da die Teilnehmer die Chance hatten, die neuesten Ideen im Bereich ,,Design
Thinking“ kennenzulernen und mit anderen Studenten und Fachleuten ins Gesprich zu

kommen.

An der zweiten Exkursion haben sieben Projektmitglieder teilgenommen. Beim HPI fand
am Dienstag, den 28. Oktober 2014, das HPI Cloud Symposium und am n#chsten Tag der
Future SOC - Lab Day statt. Verschiedene interessante Themen von IT-Sicherheit bis zur
Performance von SAP HANA wurden vorgestellt. Ein interessantes Projekt mit einem der
Projektgruppe OliMP &hnlichen Thema wurde von Wissenschaftlern der Universitéit Posen
vorgestellt. Die Projektmitglieder sind mit den Wissenschaftlern der Universitdt Posen
ins Gespréach gekommen. Dabei wurden wichtige Herausforderungen und Empfehlungen

besprochen, die unserer Projektgruppe niitzliche Erkenntnisse gebracht haben.

Beide Exkursionen hatten einen positiven Einfluss auf den Teamgeist, die fachlichen Kennt-

nisse und die Présentationserfahrung der Teilnehmer. Dies war bei der Weiterarbeit am
Projekt sehr hilfreich.
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15 Veranstaltungen

In diesem Kapitel erfolgt die Beschreibung der Veranstaltungen, an denen die Projektgrup-
pe im Verlauf der Projektdurchfiihrung teilnahm. Zuerst werden die Erfahrungen innerhalb
eines Design Thinking Workshops beschrieben. Anschlieflend erfolgt die Beschreibung ei-
nes Boule Turniers. Es wurde eine Schulung in SAP PA und SAP BPC mit der eXin AG
durchgefiihrt. Zuletzt werden das HPI Cloud Symposium und der Future SOC Lab Day

beschrieben.

15.1 Design Thinking Workshop

Am 10. Juli 2014 haben wir zu viert am Fachkongress ,,New Business Generation“ in
Ettlingen (bei Karlsruhe) teilgenommen. Organisator des Events war die anthesis GmbH,

ein IT Entwicklungs- und Beratungshaus.

Unter dem Motto ,,Unternehmen Zukunft® wurden mehrere Vortrige iiber die aktuellen
Entwicklungen und Trends im Bereich Business gehalten. Im Rahmen einer Firmenaus-
stellung présentierten sich verschiedene Unternehmen aus der Region und fiithrten ihre

Losungsansitze und Anwendungsszenarien vor.

Oliver Kempkens, Co-Founder & Chairman des Unternechmens ADAPT OR DIE CON-
SULTING, hielt einen Vortrag zum Thema ,DESIGN THINKING — Die Methode fiir
erfolgreiche Innovationen“*ADAPT OR DIE ist eine international tétige Innovationsbe-
ratung mit Biiros in Heidelberg, Essen und London. Das Beratungsunternehmen ist ein
Premium-Partner der SAP AG fiir die Implementierung des Innovationsprozesses Design
Thinking. Diese Methode bringt Menschen unterschiedlicher Disziplinen in einem kreativen

Arbeitsumfeld zusammen, um systematisch nutzerzentrierte Innovationen zu entwickeln.

Die Methode des Design Thinkings wurde im Rahmen der Seminarphase unserer Projekt-
gruppe als moglicherweise sinnvolles Verfahren zur Erarbeitung einer Produktidee bezie-
hungsweise einer Vision diskutiert. Nur aufgrund der theoretischen Kenntnisse und ohne
praktische Erfahrung fiel uns eine Beurteilung der Methode jedoch schwer. Der im Rah-
men des Kongresses veranstaltete Design Thinking Contest stellte daher fiir uns eine gute

Gelegenheit dar, das Verfahren praktisch auszuprobieren.

Der als Workshop gestaltete Contest wurde geleitet von Oliver Kempkens und Sascha
Wolf, Co-Founder & Managing Director von ADAPT OR DIE. Der Workshop befasste
sich unter dem Schlagwort ,, Informationsflut* mit der Problemstellung, wie die individu-
ellen Informationsbediirfnisse von Menschen besser befriedigt werden kénnen. Zusammen
mit den anderen Teilnehmern des Workshops haben wir, aufgeteilt in zwei Teams a sechs
Personen, die verschiedenen Phasen des 6-stufigen Design Thinking Prozesses durchlau-
fen. Unter Anleitung der Coaches haben wir so konkrete Losungsideen entwickelt und

anschlieBend prototypisch als Mock-ups auf Flipcharts umgesetzt. Nachfolgend wurden
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die Ergebnisse den Teilnehmern des Fachkongresses préasentiert. Die Zuhorer haben an-

schliefend eine der beiden Gruppen zum Gewinner des Contests gewéhlt.

Durch die Teilnahme am Workshop konnten wir die Methode des Design Thinkings auf
praktische und realitdtsnahe Weise kennenlernen und anwenden. Die im Seminar aufge-
stellte These, dass mit Hilfe von Design Thinking verhéltnisméfig leicht und schnell inno-
vative Ideen erzeugt werden kénnen, hat sich fiir uns im Verlauf des Workshops bestétigt.
Dabei waren die einzelnen Prozessphasen sogar anschaulicher und die Ergebnisse greif-
barer, als wir es uns vorgestellt hatten. Wie von den Prinzipien des Design Thinkings
vorausgesetzt, stammten die Teilnehmer des Workshops aus unterschiedlichen Fachberei-
chen. Das sich daraus ergebende Potential zur Innovationsfindung war trotz der kurzen
Dauer des Designprozesses zumindest im Ansatz zu erkennen. Die durch die Teilnahme
am Workshop gesammelten Erfahrungen kénnten uns nun dabei helfen, den Prozess des

Design Thinkings in der Projektgruppe zu implementieren.

Im Anschluss an den Contest haben wir gemeinsam einen Vortrag zum Thema ,Feel Good
Management“ gehort, der von Anka Hansen, einer Expertin fiir gehirngerechtes Denken

& Handeln, gehalten wurde.

Als Tagesausklang fand ein GetTogether zum gegenseitigen Austausch statt. Dies bot uns
die Gelegenheit, mit den Fachleuten vor Ort und anderen Studierenden ins Gesprich zu

kommen.

15.2 Boule Turnier

Am 23. Juli fand das diesjahrige Boule-Turnier der Projektgruppen des Department fiir
Informatik statt. Auf der Boule-Anlage des Oldenburger Turnerbund (OTDBI) am Oster-
kampsweg traten insgesamt 12 Teams gegeneinander an. OliMP hat mit einem 5er-Team

teilgenommen und einen hervorragenden 3. Platz belegt.

15.3 Schulung in SAP PA und SAP BPC mit eXin AG

Am 18. und 19. September wurde die Projektgruppe von der eXin AG im Umgang mit
den Planungs- und Prognosewerkzeugen ,SAP Predictive Analysis“ und ,SAP BPC* ge-
schult. Die Projektgruppenmitglieder lernten die Softwarelésungen anhand von prakti-
schen Ubungsaufgaben kennen und besitzen nun das nétige Grundwissen, um eines der
beiden Werkzeuge im Rahmen des Projekts einzusetzen. Fiir die erworbenen Kenntnis-
se erhielten die Projektgruppenmitglieder ein Zertifikat, in dem die Inhalte der Schulung

beschrieben wurden:

SAP PA 1.17
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e Architektur und Einsatzmoglichkeiten von SAP Predictive Analysis

e Erstellen von Datensétzen auf Flat-File Datenprovider

e Vorbereitung von Daten fiir Data-Mining, Reporting und Analyse

e Verwendung von Data-Mining Modellen fiir priadiktive Analysen

e Erstellen und Arbeiten mit den Berichtsbestandteilen Tabellen und Diagrammen
e Filtern von Daten im Datenprovider und im Bericht

e Exportieren von gefilterten Datensétzen

SAP BO BPC 10.0

e Architektur und Einsatzmoglichkeiten von SAP Business Planning und Consolida-
tion 10.0

e Konzeption einer Planung-Lésung

e Erstellen von Environment, Dimensionen und Modellen mit dem Administration
Client

e Erstellen/ Bearbeiten von Strukturen und Stammdaten

e Sicherheitskonzept umsetzen, Erstellen von Berechtigungen fiir Datenzugriff und

Funktionen
e Erstellen von Eingabemasken mit BPC EPM Excel
e Arbeiten mit BPC EPM Excel Plan-Funktionen
e Verwendung von Daten-Paketen, um Daten zu kopieren und 16schen

e Erstellung von zentralen Filter-Objekten

15.4 HPI Cloud Symposium und Future SOC Lab Day

Am Dienstag, den 28. Oktober 2014, haben wir als Gruppe von sieben Studenten aus der
PG OliMP uns um vier Uhr morgens vor der Uni getroffen, um nach Potsdam zum
zu fahren. Dort fand am Dienstag das HPI Cloud Symposium und am néchsten Tag der
Future SOC — Lab Day statt.

Am ersten Veranstaltungtag konnten wir um 9:30 Uhr die fiir uns bereitliegenden Namens-
schildchen bei der Anmeldung abholen. Kurz darauf begannen die verschiedenen Vortrige
rund um das Thema Operating the Cloud. Einfiihrend wurde das Hasso-Plattner-Institut
von Prof. Dr. Christoph Meinel vorgestellt. Als erster geladener Redner sprach Thorsten
Hohnke von Fujitsu Technology Solutions iiber unterschiedliche Sicherheitsherausforderun-

gen, denen die heutige I'T-Infrastruktur gegeniibersteht. Dabei verwies er auf die Losung
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diverser bekannter Angriffe auf IT-Systeme durch eine baldige — jedoch nicht nédher spezi-
fizierte — Produkteinfithrung von Fujitsu. Anschlieflend stellte Peter Kirchner, ein externer
Doktorand beim HPI, der bei Microsoft arbeitet, die Moglichkeiten von Microsoft Azure
vor. Sascha Bosse von der Universitdt Magdeburg hielt darauffolgend einen Vortrag iiber
die Moglichkeiten von Unternehmen bei der Wahl ihres IT Service Designs und wie die-
se verglichen werden kénnen. Hierbei wurden insbesondere die Parameter Verfiigbarkeit,
Antwortzeiten und Kosten betrachtet. Resiimierend wurde betont, dass die Unternehmen

sich entsprechend ihrer Schwerpunkte fiir eine Alternative entscheiden sollten.

Nach dem Mittagessen hielt Hendrik Miiller, ebenfalls von der Universitit Magdeburg,
einen Vortrag dariiber, wie grofie Daten mit einer besseren Performance in SAP HANA
importiert werden koénnen. Er kam zu dem Ergebnis, dass die Standard-Einstellungen in
HANA keine optimale Import-Performance erzielen. So arbeite die Datenbank mit den
von SAP empfohlenen Einstellungen etwa fiinf mal performanter. Noch bessere Ergeb-
nisse lieen sich nur erzielen, wenn die Einstellungen manuell auf die zu importierenden
Daten abgestimmt werden. Es folgte ein Vortrag von Tomasz Szepieniec, der den FitSM
Standard erlduterte. Hierbei handelt es sich um eine vereinfachte Version von ITIL die
den Anspruch hat in der Praxis besser einsetzbar zu sein. Danach stellte Mohamed Elsaid
das Thema seiner Doktorarbeit vor: Er untersucht wie eine virtuelle Maschine, die un-
ter Vollast arbeitet, im laufenden Betrieb zu einem anderen Wirtssystem migriert, sodass
dieser Prozess in Zukunft eventuell noch effizienter ablaufen kann. Nach der Kaffeepause
sprach Christian Neuhaus iiber den Vergleich unterschiedlicher Cloud-Lésungen mitein-
ander. Dazu erlauterte er die verschiedenen Attribute, die hierfiir von Bedeutung seien.
Eine grofle Herausforderung stelle hierbei insbesondere die schwierige Messbarkeit unter-
schiedlicher Eigenschaften dar. Anschliefend thematisierte Prof. Dr. Andreas Thor die
Verwaltung von Hot Spot Data Objekten in NoSQL-Datenbanken. Den letzten Vortrag
des Tages hielt Christian Frank von HP zu den Einsatzmdoglichkeiten von OpenStack be-
ziehungsweise HP Helios OpenStack fiir HP selbst, als auch fiir dessen Kunden. Schlieflich
wurde das HPI Cloud Symposium durch Prof. Dr. Meinel beendet.

Um halb Zehn am n#chsten Morgen begann der Future SOC — Lab Day mit der An-
meldung. Die anschliefende Begriifung wurde auflerplanméfiig von Bernhard Rabe in
Vertretung fiir Prof. Dr. Andreas Polze iibernommen. Der erste Vortrag an diesem Tag
wurde von Bernd Winkelstrater iiber die Zukunft von nichtfliichtigen Datenspeichern in
Rechenzentren gehalten. Anschlieend wurde von Wissenschaftlern der Universitét Posen
ein Projekt vorgestellt, das die Ressourcen des HPI zur Datenanalyse nutzt, um rationa-
le Entscheidungen im Energiesektor besser unterstiitzen zu kénnen. Dafiir wurden Daten
von Windfarmen, Solaranlagen, Meinungsplatformen zu Stromanbietern und Smartmetern
verarbeitet und anschlielend graphisch dargestellt. Eine wichtige Erkenntnis des Projektes
war, dass insbesondere die schnelle Verarbeitung der Daten zu einer héheren Zufrieden-

heit bei den Energieendekunden fithren kann. Es folgte ein Vortrag von David Schwalb zu
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seiner Doktorarbeit, die sich damit beschiftigt wie In-Memory Datenbanken einen Crash

unbeschadet iiberstehen konnen.

In der folgenden Mittagspause konnten wir einigen Interessierten unser Forschungsposter
prasentierten. Beim Mittagessen kam es auch zu einem anregenden Gesprich mit Prof.
Witold Abramowicz von der Universitdt Posen beziiglich der Entwicklung unseres Pro-
jekts.

Nach dem Mittag begann ein Vortrag zu den unterschiedlichen Facetten der Business Pro-
cess Modellierung. Es wurden drei konkrete Szenarien beschrieben, die die Frage kldren
sollten, wie eine High Performance IT-Infrastruktur genutzt werden kann, um damit zu-
sammenhéngende Probleme zu 16sen. Darauf folgte die Vorstellung der Doktorarbeit von
Arvid Heise, die die Verarbeitung und Auswertung von Open Government-Daten mit
Stratosphere zum Thema hat. Dabei wurden insbesondere finanzielle Investitionen von
verschiedenen Regierungen analysiert. So soll es langfristig moglich sein Korruption mit
diesen Daten automatisch aufzudecken, da scheinbar zufallige Zusammenarbeiten verschie-

dener Personen entdeckt werden konnen.

Nach der Kaffeepause folgte ein Vortrag iiber ein Projekt, das sich mit Data Mining mit
SAP HANA beschiftigt. Dabei wurden in erster Linie die verschiedenen Performance-
und Genauigkeitseigenschaften unterschiedlicher Algorithmen auf R, PAL und C++ im
Zusammenhang mit SAP HANA betrachtet. Der letzte Vortrag der Tagung betrachtete
potentielle Vorteile von In-Memory Technologien im operativen Tagesgeschéft mithilfe von
EUS in Echtzeit.

Zum Schluss verabschiedete Prof. Dr. Christoph Meinel alle Anwesenden und wiinschte
eine gute Heimreise. Diese traten wir dann auch sogleich an, um am Abend erschopft aber

um einige Erfahrungen reicher in Oldenburg anzukommen.
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16 CeBIT

Dieses Kapitel handelt von dem CeBIT Auftritt der Projektgruppe. Im ersten Abschnitt
wird zunichst das Kick-Off-Ausstellertreffen vom 26.11.2014 beschrieben. Im néchsten
Unterkapitel befindet sich ein kurzer Bericht, der nach der CeBIT angefertigt wurde.

16.1 Kick-Off Ausstellertreffen am 26.11.2014

Am 26. November 2014 fand um zehn Uhr das Kick off Ausstellertreffen der CeBIT 2015
im Haus der Wirtschaftsférderung in Hannover statt. Eingeladen hatte die mit der Orga-
nisation des Standes des Landes Niedersachsen beauftragte Agentur ,, KRISPIN Marketing
Management“. Zentrale Punkte des Treffens waren die Préasentation des Standkonzeptes,

eine kurze Vorstellung aller 18 Aussteller und die wichtigsten Daten zur Vorbereitung auf
die CeBIT.

Nach einer kurzen Begriifung durch Frau Ulrike Rom von der KRISPIN-Agentur, stellte
Frau Diana Schreiber von der Deutsche Messe AG das Konzept der CeBIT 2015 vor:
Demnach lautet das ,, Top-Thema* der CeBIT 2015 ,,d!conomy* und soll die vollig neuen
und verdnderten Geschéftsmodelle beleuchten, die durch I'T und Digitalisierung entstehen.
Hierbei wurde auch der Geschiftskunden-Fokus der Messe betont. Es folgten einige Daten,
die das Wachstum und die Relevanz der CeBIT verdeutlichten.

Anschlieflend wurden einige Personen kurz vorgestellt, die fiir den reibungslosen Ablauf
seitens des Landes Niedersachsens mitverantwortlich sind. Erste Ansprechpartnerin fiir
Fragen organisatorischer Natur ist fiir alle Aussteller auf dem Niedersachsen-Stand jedoch
Frau Ulrike Rom.

Annelies Bruhne stellte das Enterprise Europe Network (EEN]) vor, eine internationale
Kooperationsborse fiir Unternehmen und Forschungseinrichtungen aus dem IKT-Bereich.
Das EEN wird etwa ein viertel der Flédche des Messestandes einnehmen und hat seit 1997
das Ziel, internationale Kooperationen zu fordern. Fiir alle Aussteller des Landes Nieder-
sachsen ist es kostenlos moéglich Kooperationsprofile unter www.futurematch.cebit.de
mit Kontaktdaten, Beschreibung der Einrichtung sowie eines Kooperationsangebots bzw.
-gesuchs zu erstellen. Dabei kénnen alle Profile der teilnehmenden Institutionen eingesehen
und Termine vereinbart werden. Der Code fiir die kostenlose Teilnahme kann den Folien

des Ausstellertreffens entnommen werden.

Anschliefend wurde das Raumkonzept des Standes des Landes vorgestellt. Fiir die Planung
von Interesse sind insbesondere die Arbeitspléitze, die in zwei unterschiedlichen Varianten

existieren:

Standard Arbeitsplatz PC- Counter; elliptische Arbeitsplatte; Mafle: Lénge 1,35 m x Brei-
te 0,73 m x Hohe 1,15 m; Dreifachsteckdose; Unterschrank, abschlieBbar fiir Rech-
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nereinheiten. Hinweis: Technisches Equipment wie Laptop und Bildschirme bringt

jeder Aussteller selber mit.

Prasentationsplatz mit Monitorhaltung Standard Arbeitsplatz mit Befestigungsmoglich-
keit fiir GroBbildschirm mittels Adapter]

An den Arbeitspétzen ist ein Anschluss an das Wissenschaftsnetz des DFN Vereins iiber
eine leistungsfihige Standleitung vorhanden. Es besteht dariiber hinaus die Moglichkeit
einen eigenen WLAN AccessPoint mitzubringen, der aber gegen eine Gebiihr von 50 Euro

zzgl. MwSt. angemeldet werden muss. Die Messe AG priift genau, ob dies geschehen ist.
Es folgte eine kurze miindliche Vorstellung aller Aussteller in folgender Reihenfolge:

e Hochschule Hannover / Fak. II, IVEK

e Leibniz Universitdt Hannover / L3S

e Leibniz Universitdt Hannover / Institut fir Mensch-Maschine-Kommunikation

e Leuphana Universitdt Liineburg / Griindungsservice

e Carl von Ossietzky Universitdt Oldenburg / Department fiir Informatik

e Lowo Tec (Ausgriindung der Carl von Ossietzky Universitdt Oldenburg / Depart-

ment fiir Informatik)
e Universitédt Osnabriick / Institut fiir Kognitionswissenschaft
e Technische Universitét Clausthal / Institut fiir Informatik
e Technische Universitidt Clausthal / Institut fiir Maschinenwesen
e cdc Engineering GmbH Braunschweig
e HAWK Hildesheim/ Holzminden/ Gottingen / Fakultédt Gestaltung
e Hochschule Emden/Leer / I2AR
e Hochschule Emden/Leer / FB Technik, E&I
e Jade Hochschule Oldenburg / Inst. f. Hértechnik und Audiologie
o Jade Hochschule Wilhelmshaven / Institut fiir Wirtschaftsinformatik
e Ostfalia Hochschule fiir angewandte Wissenschaften
e OFFIS — Institut fiir Informatik
e ikn2020 - Das digitale Niedersachsen

Der letzte Tagesordnungspunkt betrachtete die Eckpunkte des Projekt- und Zeitplans
fiir die CeBIT-Vorbereitung. Es wurden in diesem Zusammenhang auch die Leistungen
erldutert, die die Aussteller durch das MWK bzw. die Messe AG erhalten:

14 Passend fiir alle Monitore mit VESA 100 x 200 bzw. 200 x 200 mm Halterung. Eigene mitgebrachte
Bildschirme von 22 Zoll bis max. 42 Zoll kénnen befestigt werden; ausreichend langes Monitorkabel
(5,0m DVI bzw. HDMI) mitbringen
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e Fiinf Karten fiir die Er6ffnungsfeier der CeBIT

e 300 kostenfreie registrierungspflichtige Fachbesucher-Tickets (print oder elektro-

nisch)

o Zwei kostenfreie Ausstellerausweise (berechtigen die Hallen im Zeitfenster von 7:00
und 19:00 Uhr zu betreten, iibertragbar), jeder weitere Ausstellerausweis kostet 64

Euro
e Auftritt im Produktgruppenkatalog
e Aufnahme in das gedruckte Ausstellerverzeichnis
e Werbemittel (Poster, Flyer, Einladungskarten) kénnen kostenfrei bestellt werden.
e Presseservice
e Standbroschiire

Der Messestand wird am Freitag, 13. Mérz 2015 aufgebaut.

16.2 Bericht des Messeauftritts aus Sicht des OliMP Projekts

Am 16. Marz startete die CeBIT 2015. Der Messestand der Universitdt Oldenburg mit dem
Projekt OliMP war dabei in den Stand des Landes Niedersachsens integriert. In diesem
Rahmen haben wir auch am Future Match Programm des Enterprise Europe Network teil-
genommen. Das Future Match Programm unterstiitzt kleine und mittlere Unternehmen
dabei ihre Geschéftschancen zu verbessern und vernetzt dabei die etwa 600 angehori-
gen Organisationen aus Industrie, Technologiezentren, Unternehmen und Universitidten
[Com15]. So konnten neue Partnerschaften auf européischer Ebene gekniipft werden. Es
konnten viele Erfolge wihrend der Messezeit verbucht werden. Der Projektstand konnte
viele Besucher vom Nutzen der IT-gestiitzen Energieverbrauchsvorhersagen iiberzeugen.
Insbesondere die Moglichkeit der automatische Datenanalyse lockte das Interesse und die
Begeisterung des Messepublikums. So wurden internationale wie auch nationale Kontakte
gekniipft und potentielle zukiinftige Kooperationen eingeleitet. Interessant waren auch die
Ideen, die sich aus den Impulsen der vielfdltigen Gespriache am Messestand ergeben haben.
Auch der Austausch mit den anderen Ausstellern auf dem Niedersachsenstand und dariiber
hinaus hat uns sehr gefallen. Insbesondere die Besucher aus wissenschaftlichem Kontext
konnten die Ideen des Projekts und unsere Passion widerspiegeln. Die diversen Hinter-
griinde der Standbesucher konnten mit umfangreichen Feedback dem Projekt zusétzlichen
Schwung geben. Die entstandenen Synergieeffekte werden den Messeerfolg der Universitét

auch nachhaltig spiirbar machen.
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Olimp: Energieverbrauchsdaten zuverlassig vorhersagen

Olimp: Reliable Redictions of Energy Consumption

Die Energie von morgen schon heute planen.
Plan future energy-demand today.

Das Projekt Olimp (Oldenburg In-Memory-Planung mit SAP HANA)
beschéftigt sich mit dem Einsatz von In-Memory-Planungs- und
Prognosewerkzeugen. Das langfristige Ziel ist, Unternehmen bei
Planungsprozessen durch vorhersagbare Datenanalysen zu unter-
stitzen. Es werden unterschiedliche Algorithmen eingesetzt und
untersucht, die verschiedene Eingangsparameter betrachten und
heterogene Zukunftsvorhersagen ermdéglichen.

Ein spannendes Einsatzgebiet ist dabei der Energiesektor:
In-Memory-Technologien kénnten Verbrauchsdaten besser
vorhersagen als konventionelle Methoden. Insbesondere die
Echtzeitfahigkeit durch effizient eingesetzte Prognosemethoden
machen die Betrachtung vielseitiger Datenquellen wirtschaftlich
attraktiv und damit erst praktisch mdglich. Auf wissenschaftlicher

Fakultat Il T ARG
™ . BUSINESS APPLICATIONS
Department fir Informatik Cart von Ossietzky Unlversitat Oldenburg

Abt. Wirtschaftsinformatik / VLBA
Ansprechpartner: Prof. Dr. Jorge Marx Gémez
info@ol-imp.de

http://ol-imp.de

10

Basis ist es eine Herausforderung zu klaren, wie viele relevante
Datenquellen und Parameter die Prognosegenauigkeit signifikant
verbessern. Eine vielfaltige Datenbasis wird zum Beispiel vom
deutschen Wetterdienst zur Verfiigung gestellt. Praktisch wird die
Datenbasis des Projekts in einer In-Memory-Datenbank abgebildet.
Das erlaubt es, groRe Datenmengen um ein vielfaches schneller als
mit herkémmlichen Datenbanken zu verarbeiten. Die Anwendbar-
keit wird laufend in einer SAP-HANA-Instanz verifiziert und damit
fortlaufend auf ihre Praxistauglichkeit hin Uberprift.

The research project “In-Memory Planning with SAP HANA” is
focusing on operational planning and optimization. It is our
agenda to improve the process of business planning with predictive
data analysis. This can be done by using In-Memory-Technology.
This new technology is able to create much faster prediction when
dealing with many data sources which is especially interesting

for enterprises. In our special case of research, we deal with the
estimation and calculation of energy consumption. Although this
can be done by just using historical data, a more accurate result
can be achieved by including further data. Concerning the scientific
side of the project, it needs to be clarified how the predictions

change with involvement of different combinations of data.
This is done by using the SAP HANA-In-Memory-Database with
SAP AFM.

Niedersachsen

Abbildung 148: Projektseite des OliMP Projekts in der CeBIT Broschiire des Landes
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1 EINFUHRUNG

1 Einfithrung

Dieses Kapitel stellt die Beschreibung der Thematik (1.1), die Zielsetzung (1.2) und den
Aufbau (1.3) der vorliegenden Hausarbeit dar.

1.1 Beschreibung der Thematik

Ein amerikanischer Top- Manager sagte einmal: ,, Niemand plant zu versagen, aber die
meisten versagen beim Planen“. Um dieses , Versagen“ zu vermeiden, gibt es in der
Betriebswirtschaftslehre die Unternehmensplanung, die als Managementkonzept zur Un-
terstiitzung der Unternehmensfithrung gesehen wird. Die heutigen Unternehmen sind durch
die sogenannten Megatrends herausgefordert, so zu handeln und zu agieren, dass auf lang-
fristige Sicht Erfolg auf den relevanten Mérkten gesichert wird. Die Innovation wird als
zentraler Wachstumstreiber und Wettbewerbsfaktor angesehen. Das Wort Mobilitéit spie-
gelt sich nicht nur in der stédndig steigenden Flexibilitdt der Mitarbeiter des Unterneh-
mens wider, sondern auch in der IT, z.B. durch die Zusammenfiihrung von Verkehrs- und
Warenstromen. Der Wandel der Mérkte zwingt die Unternehmen, die Kundenbindung
durch Verstéirkung produktionsbegleitender Service-Dienstleistungen zu realisieren. Um
den oben genannten Megatrends erfolgreich gegeniiberzutreten, ist von Seiten der Pla-
nungstriger eine korrekte und erfolgreiche Unternehmensplanung erforderlich. Unterneh-
merische Aktivititen benttigen eine Planung, damit ihre moéglichen Folgen iiberschaubar

und ihr zukiinftiger Erfolg so weit als moglich sichtbar gemacht werden kann.

1.2 Zielsetzung

Im Rahmen diese Seminararbeit sollen Grundlagen des Planungsprozesses sowie deren
Umsetzung in der Aufbau- als auch Ablauforganisation erkléirt werden. Anhand von Pra-
xisbeispielen wird gezeigt, wie I'T bei der Unternehmensplanung eingesetzt werden koénn-
te. Das Ziel ist es, die grundlegende Komplexitéit des Planungsprozesses und die damit
verbundenen Schritte darzustellen. Es soll gezeigt werden, aus welchen Schritten der Pla-

nungsprozess besteht und wie dieser organisatorisch umgesetzt wird.

1.3 Aufbau der Arbeit

Um die Zielsetzung der Arbeit zu erreichen, soll mit den Grundlagen der Planung an-
gefangen werden. Es werden der Begriff Planung erldutert, die Planungsarten vorgestellt
sowie erkldrt, wer im Unternehmen als Planungstriger in Frage kommen kann. Abge-

schlossen wird das Kapitel 2 mit den Anforderungen. Kapitel 3 befasst sich mit dem



2 PLANUNG

Planungsprozess. Hier geht um die jeweiligen Schritte des Planungsprozesses, diese wer-
den jeweils erldutert und anhand von Beispielen vervollstéindigt. Im Kapitel 4 findet sich
eine Einfithrung in das Thema Planungsorganisation. Es werden 2 Begriffe, Aufbau- und
Ablauforganisation, eingefiihrt. Neben allgemeinen Definitionen werden auch Bestandteile
vorgestellt. Kapitel 5 beinhaltet eine kurze Darstellung des I'T-Werkzeug-Einsatzes. Es
werden 2 Success-Stories vorgestellt, mit denen gezeigt wird, wie Unternehmen durch den
Einsatz von SAP-Software Verbesserungen in der Unternehmensplanung erreicht haben.
Abschlielend gibt es im Kapitel 6 eine Zusammenfassung dieser Seminararbeit und eine

Schlussbetrachtung.

2 Planung

In den ersten Kapiteln wird der Begriff Planung erklirt, Regelkreismodell gezeigt Planar-

ten, Planungstriger, sowie Grundséitze der Planung vorgestellt.

2.1 Planungsbegriff

Um sich dem Begriff des Planungsprozesses zu nihern, ist eine der Definition angebracht.
PPlanung ist der Entwurf einer Ordnung, nach der sich das betriebliche Geschehen in der
Zukunft vollziehen soll, sie ist das gedankliche, systematische gestalten des zukiinftigen
Handels “ ([Ehr97], S.19). ,[...] in erster Linie ,vorausschauendes Denken®, eine geis-
tige Tétigkeit also, die darauf ausgerichtet ist, kiinftige Gegebenheiten, Wirkungen und
Wechselbeziehungen iiberschaubar zu machen.“( [Ham11],S. 108). ,Planung kann als Bin-
deglied zwischen Zielsetzung und kalkuliertem Handeln gesehen werden®. ([WDO08],S. 81)
Aus diesen Begriffen folgt, dass die Planung zum einen zukunftsorientiert, zum anderen
zielorientiert ist. Sie dient dazu, Handlungsalternativen zu finden, die einem Unternehmen
helfen, die definierten Ziele durch bestimmte Handlungsweisen zu erreichen. Die Bedeu-

tung der Planung kann man unter anderem anhand des Regelkreis-Modells nachvollziehen:

Entscheidung H Organisation
Kuu'rolle

Abbildung 1: Managementfunktionen im Regelkreislauf-Modell, [Mag95]S.2
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2.2 Planarten

In den Unternehmen gibt es verschieden Arten der Planung. Die Planung kann sich auf
Zeitraume beziehen(Vgl. [DS13],S.327) :

o langfristige Planung fiir Zeitrdume iiber fiinf Jahre
e mittelfristige Planung fiir Zeitrdume von ca. zwei bis fiinf Jahren
e kurzfristige Planung fiir Zeitrdume bis zu einem Jahr

Planung nach dem hierarchischen Uberordnungsverhéltnis der Planungsstufen kann man
in eine strategische und eine operative Form aufteilen. Die strategische Planung befasst
sich mit globalen Erfolgsfaktoren, Aktivitaten des Unternehmens fiir die néchsten fiinf bis
10 Jahre. Die operative Planung meint die Umsetzung der strategischen Planung. Ein klas-
sisches Unternehmen besteht aus verschiedenen Abteilungen, somit ergibt sich auch eine
Moglichkeit der Planung in diversen Bereichen: Absatzplanung, Finanzplanung, Beschaf-
fungsplanung Werden die Ziele definiert und ebenso die benétigten Handlungsmafinahmen,

so spricht man von der Planung auf der Grundlage des Inhalts (Vgl. [Mag95] S. 41).

2.3 Grundsatze der Planung

In der Zeiten der Globalisierung sind Mérkte sehr dynamisch, das Kundenverhalten dndert
sich schnell, d.h., Unternehmen sollten in der Lage sein, sich zum einem schnell an die
Rahmenbedingungen anzupassen und zum anderen bei der Unternehmensplanung wichtige
Grundsitze, die Mindestanforderungen darstellen, im Zuge dieser Fihigkeit zur Anpassung
beachten (Vgl.[Ehr97],S.29):

e Langfristigkeit der Planung: Die Planung sollte permanent und nicht gelegentlich
erfolgen. Langfristigkeit bezieht ich dabei nicht auf den Zeitraum, sondern auf das

fortlaufende Planen.

e Vollstéandigkeit der Planung: Bei der Planung sollten die Interdependenzen zwi-
schen relevanten Bereichen (Beschaffungsplanung, Absatzplanung, Investitionspla-

nung usw.) beriicksichtigt werden.

e Anpassungsfihigkeit der Planung: Falls es Situationsénderungen im Unternehmen
oder der Umwelt kommt, sollte die Planung auf diese reagieren kénnen. Zum einen
betrifft das die Reaktionsgeschwindigkeit und zum anderen die Handlungsalternati-

ven.
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e Stabilitéiit der Planung: Werden die nétigen Anpassungsmafinahmen durchgefiihrt,

muss die Planung so stabil sein, dass Stérungen die gesamte Planung nicht zerstoren.

e Verbindlichkeit der Planung: Diese Anforderung betrifft die Mitarbeiter und ihre
Verpflichtung, die Planvorgaben mdoglichst zu erreichen. Aufgabe des Unternehmens

ist es dabei, die sachlichen Voraussetzungen zu schaffen.

e Kontrollierbarkeit der Planung: Die Planung ist kontrollierbar, wenn gewé&hrleistet
ist, dass alle Teilpldne nach den gleichen Planungsmethoden erstellt sind, die Pla-

nungen sind aufeinander abgestimmt und enthalten nur quantifizierbare Grofien.

e Realisierbarkeit der Planungsvorgaben: Die geplanten Vorgaben miissen realisierbar

und daraus folgt, dass sie realistisch sein sollten.

3 Planungsprozess

Die Unternehmensplanung besteht aus einer Menge Einzelaktivitdten. Diese miissen auf-
einander abgestimmt, strukturiert und koordiniert werden. Das wird durch die Festlegung
des Planungsprozesses erreicht, welcher die Gliederung und organisatorische Gestaltung
des Planungsablaufs beinhaltet. (Vgl.[Kre97], S.37). Wichtig ist, anzumerken, dass der
Planungsprozess sowohl an die strategische als auch an die operative Planung gerichtet

ist.

3.1 Der globale Planungsprozess

Zur Versténdnisvereinfachung wird dieses Kapitel mit einer graphischen Darstellung des

globalen Prozesses der Planung, bestehend aus folgenden Phasen, eingefiihrt:

Informations- Analyse der
beschaffung Umwelt und
) 5 Planung der Planung der Planung der
mit Hilfe > des > , . .
Ziele Strategien Mabnahmen
Unterneh-

der Informa-

tionss ysteme

mens

In den folgenden Abschnitten wird jede Phase mit ihren Aufgaben detailliert beschrie-

ben.

Abbildung 2: Phasen des globalen Planungsprozesses, [Ehr97] S.33
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3.1.1 Phase der Informationsbeschaffung

Informationen bilden die Grundlage der Planung. In Unternehmen herrscht eine hohe In-
formationsflut, welche viele nicht relevante Daten beinhaltet, d.h., diese konnten nicht
aktuell, nicht prézise, schlecht formuliert und nicht zuverldssig sein. Aus diesem Grund
gilt als Mindestanforderung an die Informationsbeschaffung, dass diese durch gezieltes,
systematisches Handeln dem Planungstrager den Zugang zu den richtigen Informatio-
nen in der richtigen Form und zum richtigen Zeitpunkt ermdoglicht (Vgl.[Hor06], S.323).
Bei der Planung kénnte interne und/oder externe Informationsquellen genutzt werden.
Zu den internen Informationsquellen zéhlen das Unternehmen selbst bzw. die relevanten
Fachabteilungen. Von besonderer Bedeutung ist das allgemeine Rechnungswesen, welches
beispielweise die Informationen iiber die Umsétze, Verbindlichkeiten und Lagerbestédnde
liefert. Die Abteilung der Kostenrechnung reprisentiert ebenso eine wichtige Informati-
onsquelle, die alle moglichen Vorgénge bei der Leistungserstellung umfasst. Wird in ein
Unternehmen eine eigene Marktforschung integriert, so liefert diese aktuelle Informationen
zu den Themen Marktanalyse und Marktprognose (Vgl.[Ehr97], S.46). Die externen Infor-
mationsquellen befinden sich logischerweise auflerhalb des Unternehmens und sind durch
das Unternehmen nicht beeinflussbar, dazu zéhlen Behorden, statistische Amter, Industrie

— und Handelskammer, wirtschaftliche Institute, Fachbiicher.

3.1.2 Phase der Situations- und Zukunftsanalyse

In dieser Phase wird eine strategische Amnalyse von Umwelt und Unternehmen durch-
gefithrt. Um die strategische Planung von Zielen und deren Realisation sinnvoll zu ge-
stalten, sind Kenntnisse iiber die Einzelteile des Marktes, Wissen iiber die Reaktionen
der Konkurrenz, Kenntnisse iiber die Bedingungen der Umwelt auf einer Seite und auf der
anderen Seite Erkenntnisse iiber die eigenen Moglichkeiten, Starken und Schwiche des Un-
ternehmens notwendig (Vgl.[Kre97], S.40). Die Analyse des politischen Umfelds umfasst
die politische Entwicklung in Deutschland und auflerhalb, um die unternehmensinternen
Risiken und Chancen richtig einzuschéitzen. Eine Analyse der gesetzlichen Umweltbedin-
gungen ist notwendig, da es um die Aktivitéiten des Staates und der Korperschaften geht,
deren Verfolgung fiir ein Unternehmen sehr wichtig ist, z.B. Steuergesetzgebung, Auflen-
handelsgesetzgebung, Wettbewerbsordnung usw. (Vgl. [Ehr97], S.117). Die Marktanalyse
gehort zu dem Bereich der Marktforschung und besteht aus drei Aspekten, der Marktana-
lyse, deren Aufgabe darin besteht, den Markt einmalig oder zu bestimmten Zeitpunkten
zu analysieren, der Marktbeobachtung mit dem Ziel der permanenten Lieferung von Fak-

ten und der Marktprognose, welche zukiinftige Entwicklungen auf dem Markt behandelt
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(Vgl. [Ehr97], S.117). Von grofier Bedeutung fiir Entscheidungen im Prozess der Planung
sind Informationen und Daten iiber die Konkurrenten. Als Resultat der Auswertung der
Konkurrenzanalyse erhilt die Fithrung des Unternehmens einen Uberblick iiber das Pro-
duktportfolio und die relevanten Aktivititen der Wettbewerber und kann anhand dieser
eigene Moglichkeiten auf dem jeweiligen Markt einschétzen. Wichtig fiir den Leser ist, zu
verstehen, dass die Hauptaufgabe der Konkurrentenanalyse im Vergleich der Moglichkei-
ten des eigenen Unternehmens mit denen der Konkurrenten besteht, daraus folgt, dass es
notwendig ist, fiir die funktionierende vollstindige Ausfiihrung eine Unternehmensanalyse
bzw. eine Stirken-/Schwichenanalyse durchzufithren (Vgl.[Ehr97], S.117). Die Konkur-
rentenanalyse kann sich auf folgende Bereiche beziehen (Vgl.[Voi93], S.98): Anzahl der
Konkurrenten, Marketing-Instrumentarium, Absatzgebiete, Kundenstruktur, Innovation.
Die wichtigen Quellen von Informationen sind folgende(Vgl. [Ehr97], S.120): veroffentlich-
te Jahresabschliisse, Unternehmensberichte aus Fachzeitungen und —Zeitschriften, Presse-
konferenzen, Verbandsmitteilungen. Die Unternehmensanalyse gibt Informationen iiber die
Leistungsfihigkeit des eigenen Unternehmens. Die Stérken-/Schwichenanalyse beschéftigt
sich mit der Bewertung von Ressourcen im Unternehmen. Dadurch, dass Stédrken und
Schwichen sich in den unterschiedenen Fachbereichen offenbaren, ist es empfehlenswert,
diese Analyse von Spezialisten aus dem jeweils relevanten Bereich durchfiihren zu las-
sen. Wie bekannt, agiert das Unternehmen nicht allein auf dem Markt, somit sind bei der
Analyse auch die Stirken/Schwéchen der bedeutendsten Konkurrenten mit einzubeziehen.
Wurden eine Umweltanalyse und eine Ermittlung von Stéirken/Schwéchen durchgefiihrt,
fasst man diese zusammen und gewinnt aus diesen Erkenntnissen einen Uberblick iiber
Chancen fiir das Unternehmen und Risiken hinsichtlich der Erreichung des Unterneh-
mensziele (Vgl. [BB11], S.129).

3.1.3 Phase der Zielplanung

Ein Unternehmen benétigt eine Beurteilung dahingehend, ob seine Aktivitdten gut oder
schlecht sind, dafiir werden auch Ziele eingeplant, diese dienen der Messung von Hand-
lungen. Grundsétzlich werden die Ziele in drei Dimensionen festgelegt: Die Zielvorschrift
oder auch das Zielausmafl besagt, was mit der Zielgrofle geschehen soll, sie beschéftigt
sich mit der Extremierung, d.h. Minimalisierung (ZMin) und/oder Maximierung (ZMax)
des angestrebten Ausmafles der Ziele. Die Zieldauer bestimmt den Zeitraum, in dem der
angestrebte Zustand erreicht werden soll, sowie die Zeitperiode, innerhalb derer der Ziel-
inhalt gelten soll. Der Zielinhalt wird in den wirtschaftlichen, den sachlichen und den

personellen unterschieden. Die wirtschaftlichen Ziele sind fiir das ,, Uberleben“ des Unter-
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nehmens wichtig, z.B. eine Vergréflerung der Marktanteile. Die sachlichen Ziele beziehen
sich auf die Dienstleistungen oder Produktion des Unternehmens und dienen somit der
Realisierung von wirtschaftlichen Zielen. Der Bereich von personellen oder auch sozialen
Zielen beschiftigt sich mit personlichen Motiven von Einzelpersonen oder Personengrup-
pen (Vgl. [Mag95], S.48). Die folgende Tabelle zeigt, in welchen Bereiche Ziele formuliert

werden konnen:

1. Marktleistungsziele 5. Rentabilititsziele
- Produktqualitit - Gewinn
- Kundenservice - Rentabilitit des Eisenkapitals
2. Marktstellungsziele 3. Finanzwirtschaftliche Ziele
- Umsatz - Kreditwiirdigkeit
- Marktanteile - Liquditat

Abbildung 3: Unternehmensziele, [?] S.33

Wichtig ist, anzumerken, dass bei der Zielplanung die Ergebnisse der Unternehmens-
analyse mit einbezogen werden sollten, da die Ziele darauf ausgerichtet werden sollten, die

Starken des Unternehmens auszubauen und Chancen zu nutzen.

3.1.4 Phase der Strategieplanung

Der Prozess der Entwicklung von Strategien zur Erreichung der zuvor definierten Ziele
erfordert von den Verantwortlichen ein hohes Mafl an Kreativitdt und Sachkenntnissen.

Grob wird diese Phase in zwei Schritte aufgeteilt:

1. Suche durchfithrbaren Moglichkeiten und deren Herleitung (Alternativen)

2. Bewertung und Analyse der Durchfiihrbarkeit

Zu 1): Hier wird zuerst die laufende Strategie iiberpriift und gegebenenfalls eine neue ent-
wickelt. Fiir diesen Schritt kdmen folgende Techniken in Frage: Brainstorming, Szenario-
Technik, Portfolio-Technik.

Zu 2): Es ist durchaus moglich, dass nach dem Suchprozess mehrere Alternativen zur
Verfiigung stehen, somit wird ein Bewertungsvergleich durchgefiihrt, um die richtige, also

die Strategie, mittels derer die Zeile am besten erreicht werden konnen, zu ermitteln.

10
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An dieser Stelle besteht fiir die Entwickler die Aufgabe, Bewertungskriterien aufzustellen
und eine Bewertungsmethode auszuwihlen. Die géngigsten Methoden aus der Praxis sind:
Kosten-Nutzen-Analyse, Nutzwertanalyse usw. (Vgl. [Ehr97], S.182).

Strategie/Bereich Hinweis fiir die inhaltliche
Beschreibung der Strategien

Marketing—> Technologieorientierung - Fubrerschaft
- Imitation
Fertigung—> Kapazitit - Abbau. von tiberschiissigen
Kapazititen
- Fremdbezug

- Wirtschaftliche/technische
Leistungsfihigkeit der
Lieferanten

Beschaffung—> Lieferantenauswahl

- geringe/grofBe Anzahl

Abbildung 4: Strategien und inhaltliche Beschreibung, [Ehr97] S.200

3.1.5 Phase der MaBnahmenplanung

Beim letzten Schritt im Planungsprozess geht es um die zur optimalen Zielerreichung
benstigten Mafinahmen, das heifit, die zuvor formulierten Strategien werden konkretisiert.
Die Aktivitaten werden oft iiber die gleichen Instanzen festgelegt, die sich auch mit der
Strategieplanung auseinandergesetzt haben. Als Beispiel seien einige Mafinahmen fiir zwei

Strategien aufgefiihrt:

Marktdurchdringung Marktentwicklung
- Autbau eines neuen - Erweiterung der
Vertriebsweges(z.B. Online- Auflendienstorganisation
Handel)
- Verinderung der Werbetriiger - Preissenkung zur Uberbrickung
(z.B. Radio-Spots statt Anzeigen der Markteintrittsbarrieren
in Zeitschriften)

Abbildung 5: Mafinahmen fiir die Strategien, [Ehr97] S.221

11
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4 Planungsorganisation

Bisher wurde konkret der Planungsprozess beschrieben. Dieser wird von den Planungsver-
antwortlichen, die eine bestimmte Rolle in der (Unternehmens-)Organisation vertreten,
beeinflusst. In den néchsten Kapiteln werden die Optionen zur organisatorischen Gestal-

tung des Planungsprozesses detaillierter erlédutert.

4.1 Begriff der Organisation

,Eine Organisation liegt dann vor, wenn mehrere Personen zur gemeinsamen Aufgaben-
erfiilllung harte und weiche Technologien( Computer, Modelle, Methoden und Verfahren)
einsetzen und dazu eine Kommunikationsstruktur aufbauen® ([Mag95], S.120).

Die Abbildung reprisentiert die Uberlegung von Leavitts, der zur Beschreibung der Or-
ganisation 4 Variablen einfiihrt: Task (Aufgabe), People (Personen), Technology(Computer,
Methoden) und Structure (Struktur):

Structure
/ :

Task < » Technology

g v
People /

Planungsobjekt

Auaun .IlSll]Sﬁl! nuej

Planungssubjekte

Abbildung 6: Organisationsvariablen nach Leavitt, [Mag95] S.120

4.2 Aufbauorganisation

Die Aufbauorganisation teilt die Aufgaben eines Unternehmens in Aufgabenbereiche und
bestimmt die Stellen und Abteilungen, die diese bearbeiten sollen. Ubertragen auf den

Planungsprozess meint dies, wie die Aufteilung der Aufgaben auf die Verantwortlichen

12
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fir die Planung erfolgt und welche Personen mit entsprechenden Kompetenzen zu den
Aufgabentrigern werden. (Vgl.[Kre97], S.190).

4.2.1 Planungstragerschaft

Die bekanntesten Funktionstriger, denen man planungsaufgabenerfiillende Fahigkeiten
theoretisch zutraut und Planungen praktisch iibertréigt, kénnen folgende sein (Vgl.[Kre97],
S.121): Instanzen des Linienmanagements, Zentrale Planungsstéibe und —abteilungen, Ty-
pische Querschnittsregler (z.B. Project Manager), Besondere Organisationseinheiten (z.B.

Controller), Ubergeordnete Einheiten (z.B. Konzernzentrale).

4.2.2 Aufgaben- und GréBenabhingigkeit der Struktur

Es gibt keine Aufbaustruktur fiir die Planung im Unternehmen, die fiir alle Unternehmen
fortwihrend gilt. Die zwei Faktoren, die dabei eine wichtige Rolle spielen, sind zum einem
die Art der Planungsaufgabe und zum anderen die Unternehmensgréfie. Die Art der Pla-
nungsaufgabe sagt etwas dariiber aus, wie umfangreich die Planungsaufgabe ist, auflerdem
iiber den Planungshorizont und letztlich iiber die Durchfiihrungshiufigkeit (permanent,
gelegentlich oder einmalig). Bereits durch diese Merkmalen koénnten die ersten Schwierig-
keiten hervorgerufen werden, da z.B. fiir die einmalige Planung héchstwahrscheinlich gar
keine Aufbaustruktur notwendig, sondern ein Planungsmeeting mit Interessierten veran-
staltet wird, welches sich nach der Findung der Lésung der Planungsaufgabe sofort wieder
auflost. Die Unternehmensgrofie beeinflusst die Art der Strukturierung ebenfalls. In klei-
neren Unternehmen gibt es oft gar keine Probleme mit Strukturierung, da dort oft die
Planungsverantwortlichen und Planungstréiger dieselben Personen sind, wihrend bei mitt-
leren und gréferen Unternehmungen die Planungsobjekte umfangreicher sind und somit
an die spezielle Stelleninhaber bzw. Planungstriger abgegeben werden. (Vgl. [Mag95], S.
122)

4.2.3 Wichtige Organisationsstrukturen

Der hiufigste Strukturtyp zur Durchfiihrung der Planungsaufgaben in der mittleren Un-
ternehmung erfolgt in Linienstellen.

Wie in der Abbildung 7 Links, ersichtlich, wird die Planung direkt von den Leitern der
zweiten Ebene (z.B. Produktionsleiter) erfiillt. Die Abbildung 7 Rechts, sieht in der zweiten
Ebene eine Abteilung ,,Planung* vor, dadurch kénnen eine Spezialisierung und Vorkoor-

dination der Teilpldne erfolgen, allerdings setzt das einen regen Informationsaustausch

13
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Abbildung 7: Planung in Linienstellen, [Mag95] S.123

zwischen den Fachabteilungen der gleichen Ebene voraus. Als klassische Organisations-
truktur gibt es die Planung durch die Stébe. Der Stab in Abbildung 8 ist der Geschéfts-
leitung untergeordnet, somit ist er als Generalstab fiir langfristige Unternehmensplanung
verantwortlich; auch zdhlen zu seinen Aufgaben die Entwicklung von Zielen und Strate-
gien, er ist aber zudem aus unternehmerischer Sicht fiir die Koordination aller anderen
planerischen Aktivitdten zustidndig. (Vgl. [Mag95], S.123)

GL

\

Abbildung 8: Planung durch den Stab, [Mag95] S.123

4.3 Ablauforganisation

»,Aufgabe der Ablauforganisation ist die Gestaltung der Arbeitsabliufe, die raum-zeitliche
Strukturierung dieser Verrichtungen und Verrichtungsfolgen. Der Arbeitsablauf muss in
verschiedener Hinsicht geordnet werden. Man unterscheidet die Ordnung des Arbeitsin-
halts, der Arbeitszeit, des Arbeitsraums und der Arbeitszuordnung® ([WDO08] Wohe,S.

121). Es geht hier um die Durchfithrung von Planungsprozessen.

14
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4.3.1 Arbeitsinhalt

Der Arbeitsinhalt eines Planungsprozesses ergibt sich aus dem Planungsobjekt (Aufgabe).
In der Aufbauorganisation geht es um die Festlegung von Aufgaben, nicht aber um die
Zusammenhénge zwischen diesen bzw. wie diese konkret ablaufen miissen. Es werden die
Aufgaben analysiert und dadurch die Teilaufgaben gebildet, die verrichtet werden miissen.
Beachten wir den Planungsprozess genauer, so kénnte man fiir die Bildung der Teilauf-
gaben die Phasenschemata der Planung verwenden und in dieser Ordnung die Teilauf-
gaben abarbeiten: Zielanalyse, Problemanalyse, Alternativanalyse, Prognose, Bewertung
und Entscheidung (Vgl. [Mag95], S.126).

4.3.2 Arbeitszeit

Diese Kategorie kann man auch als Teilphase der Planungszeit bezeichnen. Es wird zum
einem festgelegt, wie lange die Ausfithrung der jeweiligen Teilaufgabe dauern darf, zum
anderen geht es um die Festlegung des Anfangs- und Endtermins des Planungsprozes-
ses. Als Beispiel kénnte es in der Praxis so aussehen, dass zum 01.08. die Teilplanungen
abgeschlossen werden sollen, um den Unternehmungsgesamtplan bis zum 01.11. des glei-
chen Jahres erstellen zu konnen. Gibt es Abhéngigkeiten zwischen den Teilplanungen und
sind diese nicht parallel durchfithrbar, wére es sinnvoll, die kritischen Zwischentermine zu

integrieren, da somit keine Gefahren bzgl. des Endtermins bestehen (Vgl. [Zell1] S.50 ).

4.3.3 Arbeitsort

Der Arbeitsort bezeichnet den rdumlichen Aspekt der Ablauforganisation. Sind mehrere
Personen am Planungsprozess beteiligt, die sich nicht in einer rdumlichen Organisationein-
heit befinden, so gilt es als besonders wichtig, eine ausgebaute Kommunikationsstruktur zu
schaffen, die festlegt, wo die Informationen gespeichert sind und wie deren Transportwege
sich gestalten (Vgl. [Mag95], S.126).

4.3.4 Arbeitszuordnung

Die Arbeitsordnung beschéaftigt sich mit der Festlegung der notwendigen Kommunikation
zwischen Organisationseinheiten bei der Planungsdurchfithrung. Wichtiger Aspekt dieser
Komponenten ist es, dass hier die Rollenverteilung zwischen den Beteiligten (personellen

Planungstriigern) im arbeitsteiligen Prozess stattfindet. (Vgl. [Zell1] S.50)
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5 Praxisbeispiele des SAP-Einsatzes bei den Planungsprozessen

,Gut geplant ist halb gewonnen®, diesem Motto folgen moderne grofie Unternehmen in
verschiedenen Branchen, die wettbewerbsfihig bleiben wollen. SAP AG ist ein fiithrender
Anbieter von Unternehmenssoftware aus Deutschland. In den folgenden Abséitzen werden
Beispiele des erfolgreichen Einsatzes von SAP-Anwendungen bei den Planungsprozessen
aufgefiihrt. 1) ,,Universal Music Group: Transparente Planungsprozesse stirken die globale
Spitzenposition. Heute fithrt die Finanzabteilung bei Universal Music mit der Anwendung
SAP Business Planning and Consolidation Planungsprozesse und Berichtswesen nahtlos
zusammen. ,, Wir wissen heute jederzeit, wo wir stehen, und kénnen bessere Entscheidun-
gen treffen®, sagt von Wiedebach. Die Integration reduziert Fehler und schafft Transpa-
renz, das Unternehmen kann die aktuelle Finanzleistung besser mit den Zielwerten verglei-
chen.“ [AGb]. 2) ,Die Rittal GmbH & Co. KG. Der fithrende Anbieter von Schaltschrinken
und Losungen zur Stromverteilung, Klimatisierung und fiir I'T-Infrastrukturen beschaftigt
weltweit 10.000 Mitarbeiter in iiber 60 Tochtergesellschaften und 40 Vertretungen. Diese
dezentralisierte Struktur schlug sich bis vor Kurzem auch in den Planungsprozessen nie-
der. So nutzten die Gesellschaften bislang zu Planungszwecken Excel-Dokumente. Die auf
diese Weise erfassten Zahlen gingen an die Konzernzentrale ins hessische Herborn — zur
manuellen Konsolidierung. Das kostete Zeit und war fehlertrichtig, Tagesaktualitéit somit
so gut wie gar nicht zu verwirklichen. Mit dem Umstieg auf die Anwendung SAP Busines-
sObjects Planning and Consolidation wollte Rittal diese Prozesse nachhaltig verbessern. “
[AGa]

16



6 FAZIT

6 Fazit

In der modernen Zeit der Globalisierung, des stéindig wechselnden Kundenverhaltens und
starken Wettbewerbsdrucks ist eine kontinuierliche Kontrolle des eigenen Unternehmens
als auch der Umwelt sehr wichtig. Diese Seminararbeit verdeutlicht die Notwendigkeit und
Wichtigkeit des Planungsprozesses im Unternehmen. Unternehmensplanung heifit, unter-
nehmerische Ziele zu formulieren, die man mit dem Unternehmen im kurzfristigen und
langfristigen Zeitverlauf erreichen mochte. Bei kurzfristigen Zeitrdumen geht es insbeson-
dere darum, den Gewinn zu erh6hen. Bei langfristigen Zeitrdumen ist die priméare Aufgabe
die Sicherung der Existenz des Unternehmens. Nur wenn eine Zielsetzung in Unternehmen
vorgenommen wird, wissen sie, wie ihre vorhandenen Ressourcen optimal einzusetzen sind,
da bekannt ist. Findet keine Planung statt, so besteht die Gefahr, sich zu verzetteln, da
die Ausrichtung auf einen Punkt fehlt. Eine Gefahr, die dabei entstehen kann: durch feh-
lendes systematisches Beobachten der Verédnderungen an den relevanten Mérkten werden
Trends moglicherweise nicht so friith oder gar nicht erkannt, dadurch ist eine angemessene
Verénderung und, was wichtig ist, zeitgerechte Reaktion gar nicht mdoglich. Unter ande-
rem entgehendem Unternehmen moglicherweise Chancen, die dem Betrieb neue Einkiinfte
einbringen wiirden. Eine fundierte Unternehmensplanung ist daher fiir alle Unternehmen,

egal ob klein oder Mittelstand, ob Modeindustrie oder Maschinenbau, ein Muss.
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2 GRUNDLAGEN

1 Motivation

Im Unternehmen laufen diverse Prozesse ab, die als ganzes betrachtet von duflerster Kom-
plexitédt sind. Die Unternehmensplanung ist schon lange eine der wichtigsten Aufgaben im
strategischen Management und bleibt stets Betrachtungsgegenstand zahlreicher Publika-
tionen, wie Recherchen gezeigt haben. Die Unternehmensplanung ldsst Chancen entstehen,
die ohne sie nicht nutzbar gewesen wéren. Die Prognose kann dabei als Grundvorausset-
zung der Planung angesehen werden. Das Koordinieren und Entscheiden ist ohne die Pla-
nung ausgeschlossen. Entscheidungen ,,aus dem Bauch“ heraus liegen nicht immer richtig
und koénnen im Zweifelsfall schwerwiegende Folgen fiir das Unternehmen und seine Stake-
holder haben. Eine Herausforderung ergibt sich dabei unter anderem aus den kognitiven
Grenzen der entscheidenden Individuen und Instanzen. Im Wesentlichen entscheiden aber
diverse Faktoren iiber den nachhaltigen Erfolg einer addquaten Unternehmensplanung.
Daher forciert diese Ausarbeitung — wie der Titel vermuten lésst — die Erorterung verschie-
dener Chancen und Herausforderungen der klassischen Unternehmensplanung im Rahmen
des bestehenden wissenschaftlichen Diskurs. Anschlieflend an die einleitende Motivation,
erfolgt zunéchst die Kldrung einiger Grundlagen der Planung. Drauffolgend werden die
verschiedenen Chancen der Planung mit ihren Funktionen im Unternehmen beleuchtet.
Aquivalent dazu widmet sich die Arbeit dann den Herausforderungen der Planung und

betrachtet insbesondere die Wissenskomponente, die in der Planung eine Rolle spielt.

2 Grundlagen

In diesem Kapitel sollen die Grundlagen der klassischen Unternehmensplanung geklért
werden. Nach Gutenberg ist Planung ,,der Entwurf einer Ordnung, nach der sich das
betriebliche Geschehen in der Zukunft vollziehen soll* [[Gut83] zitiert nach [Ehr06, S. 23]].
Sie ist das gedankliche, systematisch Gestalten des zukiinftigen Handelns [Ehr06, S. 23].
Dabei muss beachtet werden, dass dem Entwerfen dieser Ordnung ganz unterschiedliche
Ausgangsszenarien zugrunde liegen. Die Planung darf nicht mit der Prognose verwechselt
werden, da diese versucht vorauszusagen wie hoch die Wahrscheinlichkeit unterschiedlicher
Ereignisse ist. Die Planung hingegen soll kldren welche Entscheidungen zu treffen sind,
damit kiinftige Ereignisse eintreten. Der Planung und Prognose gemein ist, dass sich beide
Vorgehensweisen mit Ereignissen der Zukunft beschéftigen [Ehr06, S. 47]. Eine Planung
ist ohne die Prognose nicht moglich, weshalb die Unternehmensplanung auch die Prognose

zum Untersuchungsgegenstand macht.
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Planungsprozess

Der Planungsprozess erstreckt sich auf alle Planungsbereiche und Planungshandlun-
gen in einem Unternehmen, er ist Ausdruck der Gliederung, Ordnung und arbeits-

teiligen Gestaltung des Planungsablaufs und der Phasenbildung [Ham98, S. 68|.

Die Planung durchdringt alle Bereiche des unternehmerischen Handelns und ist damit ei-
ne Querschnittsfunktion. Wie auf Abbildung 1, dem Management-Regelkeis nach Schon,
zu sehen, hat das Entscheiden und das Planen und Gestalten, also das Ermitteln von
Plan-Werten und das Setzen von Zielen, also Zielgroflen, direkten Einfluss auf den Pla-
nungsprozess. Jene Zielgroflen sind mithilfe von Abweichungen zu kontrollieren, verglei-
chen, analysieren und berichten, um Ist-Werte zu realisieren, die bestenfalls den zuvor
gesetzten Zielen entsprechen. All diesen Prozessen zugrunde liegt die Information, die

Kommunikation und die Koordination. Der Planungsprozess wird mafigeblich vom be-

Management - Regelkreis

Planungsprozess «

Ziel-GréBen

Ziele

setzen

Kontrol-

Planen .
lieren

und Abweichungen

Information Vergleichen

Plan-Werte Gestalten

Kommuni-

kation Analysieren

Koordination Berichten

Entscheiden

Realisieren

Ist-Werte

Abbildung 1: Management-Regelkreis nach Schon [Sch12, S. 18]

treffenden Planungszeitraum, also der Zeitdimension der Planung, beeinflusst (vgl. Inhalt
der Planung auf Abbildung 2). Hier unterscheidet sich auch die operative von der stra-
tegischen Planung. Dabei miissen ,strategische, taktische und operative Aufgaben [...]
miteinander verzahnt werden“ [Sch12, S, 19]. Eine Moglichkeit dies zu realisieren ist die

Top-Down-Planung wie in Abbildung 2 zu sehen. Hierbei erfolgt zuerst eine generelle



3 CHANCEN

Zielplanung mit einem Zeithorizont von mehr als fiinf Jahren. Diese bezieht sich auf die
Unternehmenskultur, die Unternehmensphilosophie sowie Grundsatzziele [Ehr06, S. 50].
Die strategische Planung betrifft unterschiedliche Geschiiftsfelder und Regionen eines Un-
ternehmens fiir etwa fiinf Jahre. Dabei werden laut Ehrmann [Ehr06, S. 50] strategische
Ziele und Strategien festgelegt. Die Mittelfristplanung umfasst einzelne Mafinahmen und
Projekte innerhalb eines Unternehmens. Hier kann von einem Planungshorizont von zwei
bis drei Jahren ausgegangen werden. Die operative Planung bezieht sich auf einzelne Pro-
zesse und Ressourcen in einem Zeitrahmen von unter einem Jahr, wobei operative Ziele
und Mafinahmen [Ehr06, S. 50] definiert werden. Die operative Planung wiederum reicht
die einzelnen Ziele mit der Steuerung und Kontrolle direkt an die durchfithrenden Instan-
zen weiter. Die Informationen laufen dabei in entgegengesetzter Richtung und erreichen

je nach Prioritdt unterschiedliche Ebenen der Unternehmensplanung.
Unternehmenskultur Zeithorizont, z.B.
— Generelle Zielplanung

Strategische Planung

Hp ¢ Geschaftsfelder 5 Jahre
* Regionen
Mittelfristplanung e
> o WaBralmen Zeithorizont
. Projekte 2'3 Jahre

» - P,(fz)fs‘zgat"’e Planung Zeithorizont

» Ressourcen bis 1 Jahr

¥ Steuerung und Kontrolle

Durchfihrung

Abbildung 2: Zeitdimensionen der Unternehmensfithrung [Sch12, S. 19]

3 Chancen

Der dauerhafte und kiinftige Fortbestand eines Unternehmens zéhlt zu den elementaren

betriebswirtschaftlichen Zielsetzungen. Erst auf Grundlage einer gesicherten Unterneh-
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mensexistenz konnen Gewinne erwirtschaftet werden. Wesentlich hierfiir ist eine addqua-
te Unternehmensplanung auf Basis derer begriindete Entscheidungen getroffen werden

konnen.

3.1 Prognose

Die Planung, also das bedingte Treffen von Entscheidungen, verbessert die Prognosemdog-
lichkeit, welche wiederum das Planen erleichtert. Folglich existiert eine Wechselwirkung
zwischen Prognose und Planung, die sich in der Unternehmensplanung iiber das Tauschen
von Informationen manifestiert. Eine Prognose wire genauer betrachtet ohne Planung
nicht moglich. Es ergibt sich erst durch die Planung die Méglichkeit langfristig auf dynami-
sche Marktverdnderungen und sich verdndernde Unternehmensbedingungen zu reagieren
und negativen Entwicklungen entgegen zu wirken. Eine Prognose basiert dabei auf Da-
ten oder Erfahrungswerten aus der Vergangenheit und ist stets mit Unsicherheit behaftet
[BHO09, S. 301]. Die Qualitét einer Prognose hiingt dabei nach Bea [Beall, S. 788] vom

e Umfang der Bedingungen, unter denen die Prognoseaussage gelten soll,
e von der Allgemeinheit der Aussage oder des Prognosegegenstandes,

e von der Giite des Erklarungsmodells,

e von der Fehlerfreiheit der darin benutzten Daten und

e von der zeitlichen Stabilitdt des Erklarungsmodells,

e von der Beriicksichtigung der Selbstzerstorung oder Selbstbestitigung der Prognose

ab. Eine Prognose ist fiir unterschiedliche Geschéftsfelder, Projekte, Prozesse und Res-

sourcen moglich. Es wird zwischen zwei unterschiedlichen Verfahrenstypen unterschieden:

e Systematische Verfahren

e Intuitive Verfahren

Unter systematischen Verfahren werden diskrete bzw. mathematische Vorgehensweisen
verstanden, die versuchen einen Zusammenhang zwischen zu prognostizierenden und be-
kannten oder angenommenen Variablen herzustellen [Ehr06, S. 48]. Hierzu zéhlen etwa die
Regressionsanalyse, Simulation, Trendextrapolation, das Aufstellen von Wachstumsfunk-
tionen oder das Ermitteln von gleitenden Durchschnitten [Ehr06, S. 48]. Die intuitiven
Verfahren basieren dabei auf Kreativtechniken, Systemanalysen oder Befragungen. Letz-
tere ist eine der wichtigsten intuitiven Prognoseverfahren, weshalb viele unterschiedliche

Befragungstechniken existieren. Unterschieden werden [BHO09, S. 303f.]
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e Reprisentativbefragungen und
e Expertenbefragungen.

Bei einer Reprisentativbefragung erfolgt eine Stichprobenziehung aus einer bestimmten
Personengruppe (bspw. den Kunden eines Unternehmens), welche mit einem offenen oder
geschlossenen Fragebogen befragt wird. Ein offener Fragebogen ldsst die Moglichkeit von
Freitextantworten, wobei ein geschlossener Fragebogen nur quantitative Antwortmdoglich-
keiten zuldsst. Die Fragen zielen in der Regel auf das Verhalten des Befragen ab [BH09,
S. 303], um kiinftiges Handeln und Reagieren der entsprechenden Personengruppe in hy-
pothetischen Situationen antizipieren zu kénnen. Problematisch daran ist der Schluss der
Stichprobe auf die Grundgesamtheit [BH09, S. 303].

Die Expertenbefragung betrachtet nicht das Wissen oder Verhalten einer Menge von
Individuen sondern zieht lediglich die Erfahrung und das Fachwissen einzelner Experten
heran. Im Gegensatz zur Reprisentativbefragung besteht hier nicht das Problem vom
Schluss auf die Grundgesamtheit. Vielmehr ist das Auswihlen des geeigneten Experten
die Hauptherausforderung. ,Neben der einmaligen Expertenbefragung hat sich mit der
Delphi-Methode ein Verfahren der mehrfachen Expertenbefragung etabliert“ [BHO09, S.
304]. Die Dephi-Methode hat primér das Ziel die unterschiedlichen Expertenmeinungen
zusammenzufithren [Mail4]. Die Befragung léduft dabei etwa wie in Abbildung 3 dargestellt
ab und gliedert sich nach Drews und Hillebrand [DH07, S. 58] in vier Schritte:

1. Schritt: Vorbereitung Zunichst wird das Problemfeld beschrieben. Unterschiedliche
Kriterien fiir die Bewertung werden definiert und geeignete Experten ausgewéhlt.

Termine fiir die folgenden Schritte miissen festgelegt werden.

2. Schritt: Befragung Die eigentliche Befragung wird durchgefiihrt. Die unterschiedlichen

Experten geben ihre Antworten unabhéngig voneinander.

3. Schritt: Auswertung Die Fragebogen werden ausgewertet und stark abweichende Ant-
worten miissen von den jeweiligen Experten begriindet werden. Alle Experten werden
tiber die Mittelwerte der Befragung informiert. Die Begriindungen mit den starken
Abweichungen werden ebenfalls an die Beteiligten weitergegeben. Diese miissen nun

erneut eine Einschéitzung abgeben.

4. Schritt: Ergebnis Nachdem die Schritte zwei und drei ungefihr zwei- bis dreimal wie-
derholt wurden und sich der Konsensprozess stabilisiert hat, haben sich die Exper-

tenmeinungen auf die iiberzeugendsten Argumente und Prognosen reduziert.
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Abbildung 3: Ablauf der Delphi-Methode am Beispiel eines Projekts [DHO7, S. 57]

3.2 Zukunftsplanung

,Der Wunsch des Menschen, in die Zukunft zu schauen, diirfte so alt sein wie die Mensch-
heit selbst“ [MR12, S. 3]. Dabei ist es insbesondere in der heutigen, immer komplexer wer-
denden Welt mit globalen Einfliissen zunehmend von Bedeutung sichere Entwicklungsvor-
hersagen zu treffen. Entscheidungstriager stehen dabei vor einem Dilemma: Immer groflere
und umfangreichere und damit auch uniiberschaubare Einfliissgrofien erfordern eine immer
bessere Planung. Einerseits stehen umfangreichere Systeme zur Planung zur Verfiigung,
andererseits wird es aber auch schwieriger alle Input-Parameter richtig zu bewerten. Jedes
Unternehmen hat dabei eine andere Position im Wettbewerb und auch unterschiedliche
Ausgangssituationen, die nur mit Hilfe von umfangreichen Know-How richtig analysiert
werden konnen. Trotz allem erwéchst die Moglichkeit der Zukunftsplanung erst aus einer

konsequent angewandten Unternehmensplanung.

3.3 Funktionen der Unternehmensplanung

,Die zentrale Aufgabe der Unternehmensplanung besteht darin, zukiinftige, im Verlauf der
betrieblichen Unternehmensprozesse entstehende Entwicklungen zumeist unter Unsicher-

heit zu quantifizieren® [Sch12, S. 24]. Daraus resultiert, dass die Unternehmensplanung
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verschiedene, Funktionen'® erfiillt.

Entscheidungensfunktion

Das Entscheiden iiber Kriterien und das Auswéhlen von Alternativen ist die Grundla-
ge einer jeden Strategie und Planung [BH09, S. 72]. Ohne eine Entscheidung kann auch
kein Ziel erreicht werden. Daher bildet eine Entscheidung fiir ein Ziel mit einem abge-
leiteten Zielsystem ist den Grundsatz einer jeden Planung. Zusammengefasst ldsst sich
konstatieren: Ohne Ziel kein Zielsystem, ohne Zielsystem keine Planung, ohne Planung
keine Strategie. Ohne eine Strategie kann eine Unternehmung nicht existieren, weshalb

der Entscheidungsfunktion eine grofle Bedeutung zukommt.

Koordinationsfunktion

»Ziele sind geeignet, Teilaktivitdten zu integrieren und auf eine Bezugsgrofle, ndmlich das
Ziel, auszurichten“ [BH09, S. 72]. Durch die Planung lassen sich verschiedene Teile eines
Unternehmens oder eines Unternehmensbereichs miteinander verzahnen. Dies geschieht
beispielsweise mit dem Fiithrungsmodell Management by Objectives®. Das gemeinsame
Verfolgen eines Ziels richtet das Unternehmen als ganzes aus und ermdoglicht die intra-
betriebliche Zusammenarbeit (vgl. [BH09, S. 72]).

Informationsfunktion

Mitarbeiter und Stakeholder miissen iiber kiinftige Aktivitdten einer Unternehmung infor-
miert werden. Diese Aufgabe wird durch die aus der Unternehmensplanung erwachsenen
Ziele [BHO09, S. 73] ursiichlich abgedeckt und iiber unterschiedliche Informationskanile
weiter vermittelt. Insbesondere Investoren und Analysten sind unter den externen Infor-
mationsempfingern am bedeutendsten [BH09]. In groBen Konzernen wird diese Funktion
teilweise von eigenen Stabsstellen oder Abteilungen iibernommen, die dann h#ufig unter
dem Namen Investor Relation auftreten [BHO09, S. 73].

'Es gilt zu beachten, dass die unterschiedlichen Funktionen je nach Quelle unterschiedlich abgegrenzt
werden. Die hier erlduterten Funktionen richten sich nach Bea und Haas [BH09, S. 72].
2deutsch: Fiihrung durch Zielvereinbarungen
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Motivationsfunktion

Durch das Setzten von Zielen und das Kommunizieren von Absichten werden bei den
Mitarbeitern einer Unternehmensentitiit® Anreize geschaffen diese zu erreichen [BHO09,
S. 73]. Auf der einen Seite entsteht dadurch eine zunehmende extrinsische Motivation
im Bezug auf die gesetzte Zielgrofle, weil diese erreicht werden soll [BH09, S. 73]. Auf
der anderen Seite kann dies die intrisische Motivation der Mitarbeiter steigern, wenn es
konkrete Ziele gibt, die sie erreichen kénnen und auch wollen [BH09, S. 73]. Idealerweise
kommt es bei den Mitarbeitern zu einer hohen Arbeitsmotivation im Zusammenhang mit
der Koordinationsfunktion in einer besseren Zusammenarbeit im Unternehmen als Ganzem
resultiert [BHO09, S. 72].

Kontrollfunktion

Die Planung ermoglicht es Vergleichsmafistédbe fiir die Analyse einer Entwicklung auf-
zustellen [Sch12, S. 24]. Daran koénnen einzelne Instanzen eines Unternchmens gemessen
werden und der Erfolg wird abbildbar (Performance Measurement). Vor allem werden da-
mit auch Misserfolge sichtbar. , Dieser Effekt hélt Manager nicht selten davon ab, Ziele

konkret zu formulieren, um so der Gefahr des Versagens zu entgehen* [BH09, S. 73].

Legitimationsfunktion

Mit der Unternehmensplanung lassen sich im Nachhinein oder wihrend der Ausfithrung
kritischer Prozesse Entscheidungen begriinden, die somit die ausfithrenden Instanzen einer
Unternehmung in ihrer Verantwortung entlasten. Dabei wirkt sich die Unternehmensum-
welt direkt auf die Ziele aus, damit diese andere Entscheidungen legitimieren. Darunter
fallen haufig Ziele wie der Erhalt von Arbeitsplitzen oder die Verbesserung der Umwelt-
vertrdglichkeit von Produkten und Verfahren genannt [BH09, S. 73].

3Mit Unternehmensentitét sind hier das Unternehmen als System selbst und alle sich darin befindlichen
Subsysteme gemeint. Beispiele sind Unternehmensbereiche, Abteilungen, Projekte, Teams und Mitar-
beiter.
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4 Herausforderungen

»,Die Unternehmensplanung stellt sich als komplexes und auch kompliziertes Geschehen
dar, das nicht ohne die Beachtung wichtiger Grundsitze ablaufen darf. [...] Die folgenden

Planungsgrundsétze kénnen als die wichtigsten angesehen werden:“ [Ehr(06]

o Langfristigkeit der Planung

Vollstandigkeit der Planung

Anpassungsfiahigkeit der Planung

Stabilitdt der Planung

Verbindlichkeit der Planung
e Kontrollierbarkeit der Planung
e Realisierbarkeit der Planungsvorgaben

Aus diesen Grundsétzen resultieren verschiedene Herausforderungen, die es bei einer ganz-
heitlichen Unternehmensplanung zu beachten gilt. So kénnen unterschiedliche Grundsétze
in Konflikt miteinander stehen. Beispielsweise kann die Anpassungsfihigkeit der Planung
nicht immer mit der Stabilitét vollstdndig kohérent sein. Genauso kann das Streben nach
einer moglichst vollstéindigen Planung die langfristigen Aspekte beeintriachtigen. Es sind
insbesondere die Grenzen der kognitiven Leistungsfahigkeit der unterschiedlichen Pla-
nungsbeteiligten (siehe Kapitel 4.3) zu nennen. Die Planungsbeteiligten kénnen dabei je-
weils andere Ziele verfolgen, die ggf. nicht mit den Zielen der Unternehmens-Shareholder
iibereinstimmen. Dies soll im Kapitel 4.2 nidher ausgefiithrt werden. Eine weitere Frage wer-
fen die Schlussfolgerungen der Planung mit den daraus abgeleiteten Gesetzméfligkeiten auf.
Dieser Problematik widmet sich Kapitel 4.4. Die bei weitem zentralste aller Herausforde-
rungen der unternehmerischen Planung stellt die dynamische Umwelt und das dynamische

Verhalten des Unternehmens dar, welche im folgenden Unterkapitel erldutert werden soll.

4.1 Dynamik der Umwelt

,Die Liberalisierung und Offnung nationaler Mirkte, der technologische Fortschritt und
nachhaltige Verdnderungen der Anforderungen geschéftlicher sowie der Lebensgewohnhei-
ten und Verhaltensmuster privater Kunden haben mit hoher Dynamik neue Mérkte entste-
hen lassen“ [BH09, S. 1]. Der Wandel in der Gesellschaft und die damit verbundenen An-

forderungen stellen Unternehmen vor enorme Herausforderungen. Der nachhaltige Erfolg
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eines Unternehmens ist deshalb auch davon abhiingig, diese Herausforderungen zu meis-
tern. Grundsétzlich ist es dabei wichtig, die Umweltsituation einer Unternehmung richtig
zu analysieren und dies in die Planung mit einzubeziehen. Dies kann anhand von verschie-
denen Betrachtungsgegenstinden geschehen, die bewertet werden miissen. Die Konjunk-
turabhdngigkeit* eines Unternehmens spielt hierbei eine besondere Rolle. Die oft unvor-
hersehbaren Entwicklungen der Branchen-Konjunktur miissen sofern méglich eingeplant
werden. Um dies in umfangreicher Weise méglich zu machen, sollten auch unterschiedliche
Indikatoren eines Wirtschaftsumschwungs als Eingangsparameter fiir die Prognose, auf de-
ren Grundlage eine Planung ausgefiihrt wird, in Betracht gezogen werden. Auch sind die
Auswirkungen der Inflation auf ein unternehmerisches Gebilde nicht zu vernachléssigen.
Es sollten die sich verindernden Preisniveaus bei den Eingangsgiitern sowie den Aus-
gangsgiitern eingeplant werden, was ein grofles Wissen iiber die Wertschopfungsketten
voraussetzt. Allerdings ist dieses Wissen gerade in kleineren, weniger einflussreichen Unter-
nehmen selten gegeben [WMAO04|. Die Auswirkung der zunehmenden Schadstoffbelastung
[Ehr06, S. 176] sind eine nicht unwesentlicher Einflussgréfie, die aber nur schwer gesteuert
werden kann, da diese Problematik mit der gesamten Supply Chain in Verbindung steht.

Porter hat schon frith den Zusammenhang zwischen Umwelteinfliissen und dem Handeln
eines Unternehmens identifiziert. Nach Porter [Porl4, S. 25] miissen folgende ,,5-Krifte*

in der Planung in Abhéngigkeit zur Wettbewerbsposition in Betracht gezogen werden:
e Die Verhandlungsstérke der Lieferanten,
e die Verhandlungsmacht der Abnehmer,
e die Bedrohung durch Konkurrenten,
e die Bedrohung durch neue Konkurrenten und
e die Bedrohung durch Ersatzprodukte und —dienste.

Wichtig ist, diese unterschiedlichen Krdifte — sofern moéglich — abzuschétzen und in die
Planung mit einzubeziehen. Die Wettbewerber mochten aus strategischen Griinden die
benstigten Informationen zur vollstédndigen Ermittlung der Bedrohungen logischerweise
nicht preisgeben. Die Verhandlungsstérke der Lieferanten und die Verhandlungsmacht der
Abnehmer lassen sich durch eine nachhaltige Unternehmensstrategie beeinflussen. Das
Verhalten der Konkurrenten ist hingegen nicht steuerbar. Eine grofle Bedrohung stellen

insbesondere die neuen Konkurrenten am Markt dar, die im Bezug auf Finanzstérke und

‘Die Konjunktur ist die ,mehr oder weniger regelmiffige Schwankung [...] des Auslastungsgrads des
gesamtwirtschaftlichen Produktionspotenzials® [lex13, S. 246] oder auch einer Branche.
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Innovationskraft nur schwer einschitzbar sind. Das Entstehen von Ersatzprodukten oder
—diensten ist ebenfalls nur schwer antizipierbar. Unvorhergesehene oder gar falsch ein-
geschitzte externe Innovationen haben das Potential leicht zu einem einschneidenden ne-
gativen Unternehmensereignis zu werden, weil sie aufgrund ihrer Unvorhersehbarkeit nicht
in die Planung einbezogen werden konnen. In der Konsequenz kénnen die vorhergegan-
genen unternehmensinternen Innovationen dann von anderen Wettbewerbern und ihren
Produkten verdréngt werden.

Beispielhaft ist an dieser Stelle Kodak zu nennen. Kodak hat die Entwicklung hin zur
digitalen Fotografie nicht frith genug als potentielles Geschéftsfeld erkannt und ist dadurch

in grofle finanzielle Probleme geraten [Mat12].

4.2 Interessenkonflikte

Bei der Planung von Unternehmensstrategien und —prozessen sind verschiedene Perso-
nengruppen beteiligt. Wie schon in Abbildung 2 (Seite 3) zu sehen, wird die Unterneh-
mensplanung mit unterschiedlichen Zeithorizonten bzw. Zeitdimensionen durchgefiihrt. In
groflen Unternehmen lassen sich diese ungleichen Zeithorizonte, allein auf Grund des Um-
fangs einer moglichst vollstdndigen Planung, nicht von einer Person alleine bewiltigen.
An der Unternehmensplanung sind also mehrere Individuen beteiligt. Dabei treten auf
unterschiedlichen Ebenen eines Unternehmens und dariiber hinaus Informationsasymme-
trien auf, da beispielsweise der Anteilseigner® nicht alle Informationen iiber die internen
Prozesse im Unternehmen besitzt, iiber die ein Manager entscheidet. Manager und Share-
holder haben dabei grundsitzlich unterschiedliche Ziele, wie Alfred Rappaport 1986 in
seinem Buch Creating Shareholder Value. The New Standard for Business Performance
[Rap86] erstmals konstatierte. Seine zentrale Aussage darin lautet: ,,Critics of large cor-
porations often allege that corporate managers have too much power and that they act
on ways to benefit themselves at the expense of shareholders and other corporate consti-
tuencies“ [Rap86, S. 6]. Es findet also eine konsequente Benachteiligung der Anteilseigner
statt. Damit einhergehend verschlechtern sich nachhaltig die Finanzierungsmoglichkeiten
eines Unternehmens am Markt. Um diesem Problem zu begegnen hat sich vornehmlich
in groffen Aktiengesellschaften das sogenannte ,,Wertorientierte Management* durchge-
setzt, also die von Rappaport geforderte Orientierung des Managements am Shareholder
Value [BH09, S. 82]. Der Ansatz nach dem Shareholder Value, mit dem eine Planung
durch alle Unternehmensebenen hindurch geférdert werden soll, ist dabei eine Lésung im

Sinne der Prinzipal-Agent-Theorie. Diese ,untersucht Wirtschaftsbeziehungen, in denen

Sengl. shareholder
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ein Geschéftspartner [oder Mitarbeiter] Informationsvorspriinge gegeniiber den anderen
aufweist. Diese Informationsasymmetrien bewirken Ineffizienzen bei der Vertragsbildung
oder Vertragsdurchfithrung® [Erl14], welche sich auf allen Zeithorizonten negativ auf das
nachhaltige Ziel einer Unternehmung und die daraus resultierenden Planungsdimension

auf allen Zeithorizonten auswirken konnen.

4.3 Begrenzte kognitive Fdhigkeiten

Wie in Kapitel 3.1 beschrieben, ist eine Unternehmensplanung ohne eine adédquate Pro-
gnose nicht moglich. Jede Prognose weifit hierbei Unsicherheiten auf, die aufgrund von
Beschrinkungen des relevanten Wissens und den wissensgenerierenden Fahigkeiten der
Menschen entstehen [Piel3, S. 138]. Die Beschréankung des Wissens in Bezug auf einen Pro-
gnosegegenstand lésst sich nur schwer kompensieren, da sie eine Folge der Beschrankungen
der wissensgenerierenden Fahigkeiten darstellt. Ware das Generieren von Wissen génzlich
unbeschrénkt, so konnte es auch keine Beschrinkungen hinsichtlich des relevante Wissens
geben, denn alles notige Wissen kénnte generiert werden. Die Unsicherheiten der Prognose
rithren also ursédchlich aus den mangelnden kognitiven Féahigkeiten der Wissensgenerierung
im Bezug ,,auf das vorhandene Fakten-, Methoden- und Beziehungswissen de[r| Akteur|e]*
[Piel3, S. 138]. ,,Akteure sind aufgrund ihrer kognitiven Begrenztheit [...] darauf angewie-
sen, Situationen mit Hilfe von Heuristiken zu beurteilen. Heuristiken stellen vereinfachende
kognitive Prozesse dar, die der moglichst schnellen Losung komplexer Probleme dienen“
[Piel3, S. 138]. Heuristiken weisen allerdings nicht zu kompensierende Fehler bzw. ko-
gnitive Verzerrungen auf, die wiederum zu Fehlern in der Prognose und damit auch in
der Planung fithren. Eine Heuristik, die hédufig zu Fehlern fiihrt, ist beispielsweise die
Verfiigharkeitsheuristik, die ,,besagt, dass Menschen Wahrscheinlichkeitsurteile eher auf
der Basis der ihnen zur Verfiigung stehenden Informationen als auf der Basis aller fiir eine
optimale Entscheidung notwendigen Informationen féllen. [...] Je leichter die Erinnerung
an ein Ereignis fillt, desto grofer wird seine Wahrscheinlichkeit eingeschétzt® [Piel3, S.
141]. Der kognitive Prozess der Prognose unterteilt sich in zwei zentrale Schritte: Die In-
formationsaufnahme und die Informationsverarbeitung [Piel3, S. 144]. Die Aufnahme der
Information kann nach dem erweiterten Linsenmodell von Steward und Lusk [S1.94, S. 584|
niemals fehlerfrei sein. Genauso ist auch die Verarbeitung aufgrund der darin verwendeten
Heuristiken — wie zuvor beschrieben — nicht fehlerfrei. Die Planung auf Basis der Prognose

muss mit diesen Herausforderungen umgehen, kann sie aber nicht 16sen.
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1. Einstufig lineare 2. Einstufig vernetzte 3. Mehrstufig vernetzte
Zusammenhénge Zusammenhénge Zusammenhénge
C C / O ’ O
Ursachen Wirkungen __’O
Ursachen Wirkungen

Wirkungen Ursachen

4. Komplex vernetzte

Zusammenhénge 5. Fischgrat-Darstellung
(mit Riickkopplung)

oo

Ursachen

O»(O Wirkung

Abbildung 4: Denkansiitze zu Ursache-Wirkungs-Zusammenhéngen [HJ98, S. 93]

4.4 GesetzmaBigkeiten des unternehmerischen Handelns

»,Das Denken in linearen Ursache-Wirkungs-Zusammenhéngen ist im abendléndischen Kul-
turkeis die vorherrschende Denkweise“ [HJ98, S. 93]. Da die Planung eine Ordnung ent-
wirft nach der sich das betriebliche Geschehen in der Zukunft vollziehen soll [Gut83, S.
148], miissen Wechselwirkungen von Ursachen und Wirkungen der vergangenen, heuti-
gen und zukiinftigen Entscheidungen miteinander verkniipft werden. Basierend auf ihrer
gegebenen Komplexitét stellt die Verkniipfung eine grofle Herausforderung dar, da es un-
bekannte Einflussfaktoren gibt, die bei der Planung nicht beriicksichtigt werden konnen.
Die Abhéngigkeiten von Ursache und Wirkung kénnen — wie in Abbildung 4 zu sehen —
in fiinf verschiedene Zusammenhangsklassen eingeordnet werden.

Bei einstufigen, linearen Zusammenhéingen folgt aus einer Ursache auch nur eine Wir-
kung. Die einstufig vernetzten Zusammenhénge lassen aus unterschiedlichen Ursachen je-
weils mogliche Wirkungen erwachsen, die auch gleich sein kénnen. Ursachen mit mehrstufig
vernetzten Zusammenhéngen fithren zu verschiedenen, aber auch gleichen Wirkungen, die
wiederum weitere Folgen haben, die sich auch gegenseitig iiberschneiden kénnen. Komplex
vernetzte Zusammenhéinge mit Riickkoppelungen beriicksichtigen dariiber hinaus auch
die sich gegenseitig verstirkenden Auswirkungen einer Ursache. Der Denkansatz, der der
Fischgrat-Darstellung zugrunde liegt, betrachtet nicht die unterschiedlichen Wirkungen,
sondern primér eine Auswirkung und bringt die dazu fithrenden Ursachen in Beziehung.

Allein diese schematische Darstellung verschiedener Ursachen mit dazu in Beziehung
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stehenden Auswirkungen zeigt, wie komplex und kompliziert das Planen einfacher Ziele
mit unterschiedlichen Wechselwirkungen zueinander ist. Daraus resultiert, dass es sehr her-
ausfordernd ist Gesetzméfligkeiten zu finden, die die Planung unterstiitzen kénnen. Eine
Option stellen umfangreiche Software-Losungen dar, die Informationen in einem grofleren
Umfang verarbeiten kénnten als der Mensch. Somit lassen sich mehr Rahmenbedienungen
in der Planung beriicksichtigen. Allerdings ist es unmoglich alle relevanten Rahmenbedin-
gungen zu erfassen, weil kein Informationssystem alle Informationen der Welt erfassen und
verarbeiten kann. Daher bleibt fraglich, ob das vollstdndige Identifizieren von umfangrei-

chen GesetzméifBigkeiten fiir die Planung tiberhaupt moglich ist.

5 Fazit

Die vorangegangenen Ausfithrungen haben gezeigt, dass es fiir ein Unternehmen ohne Un-
ternehmensplanung schwierig ist nachhaltig erfolgreich zu sein. Fehlen stetige Planungs-
prozesse ist die dauerhafte Handlungsfahigkeit des Unternehmens in Gefahr, da zentrale
Voraussetzungen fiir Entscheidungen, Koordination, Motivation, Informationen und Kon-
trollen nicht existieren. Auch lisst sich das Agieren des Unternehmens gegeniiber der Um-
welt und den einzelnen Unternehmensentitdten kaum rechtfertigen. Die Planung erwéchst
in diesem Kontext aus der Prognose und weist starke Interdependenzen mit dieser auf:
Die Planung kann ohne eine Prognose nicht durchgefithrt werden. Genauso ist auch die
Prognose ohne eine Planung zwecklos.

Es hat sich gezeigt, dass eine gute Unternehmensplanung zahlreichen Herausforderun-
gen gegeniibersteht. Insbesondere das mangelnde Wissen iiber verschiedene Abhéngig-
keitsbeziehungen und die daraus erwachsenden GesetzméifBigkeiten sind nur mithilfe von
Heuristiken zu bewéltigen. Dies stellt aber lediglich einen Behelf dar, der kein optima-
les Ergebnis liefert. Da kein vollstdndiges Wissen vorhanden sein kann, ist eine perfekte
Unternehmensplanung ausgeschlossen. Auch die zunehmende Dynamik der Umwelt bringt
neue Herausforderungen mit sich, denn wéhrend ,,auf der einen Seite Unternehmen durch
die zunehmende Komplexitéit eine lingere Reaktionszeit bendtigen, um sich angemessen
auf eine Vielzahl an exogenen Verénderungen einzustellen, sinkt auf der anderen Seite die
fiir sie verfiigbare Reaktionszeit auf Grund steigender Dynamik* [KM11, S. 428].

Zukiinftig sind umfangreiche Trendanalysen in der Unternehmensplanung denkbar, um
diese weiter zu verbessern. Die systematische Analyse des Unternehmensumfelds sollte
hierbei insbesondere einen weiter wachsenden Stellenwert einnehmen, damit die Planungs-
prozesse zuverldssiger im Hinblick auf dynamische Umweltprozesse sind. Damit wird die

Unternehmenszukunft besser vorhersehbar und geplante Investitionen kénnen gewinnbrin-
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gender eingesetzt werden. Abzuwarten bleibt, wie sich Marktteilnehmer mit unterschied-
licher Finanzkraft in diesem Planungsfeld voneinander unterscheiden werden. Vor allem
das eingesetzte Know-How in den Unternehmen wird hierbei wahrscheinlich mafigeblich
iiber den Erfolg einer Planung entscheiden.

Abschlieflend bleibt zu vermuten, dass ein Unternehmen ab einer bestimmten Grofle
die Unternehmensplanung nicht nachhaltig ohne wissensgestiitzte IT-Systeme durchfithren
kann. Die Unternehmen werden voraussichtlich Kapital daraus schlagen, wenn sie die Ent-
wicklungen in diesem Bereich weiter ernst nehmen und friithzeitig iiber den Einsatz ent-

sprechender IT-Systeme zur Planungsunterstiitzung entscheiden.
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2 GRUNDLAGEN DER KLASSISCHEN UNTERNEHMENSPLANUNG

1 Einleitung

Die Unternehmensplanung ist der Vorgang der Planung in Wirtschaftsbetrieben. Wenn von ei-
ner integrierten Unternehmensplanung gesprochen wird, dann ist damit ein sehr umfassender,
fortwihrender Planungsprozess mit einer Vielzahl von Planungsverfahren und Planungsschritten

gemeint.

Integrieren heifit Zusammenfiigen zu einem {ibergeordneten Ganzen. Alle Teilplanungen zusam-
men bilden den Gesamtplan (Unternehmensplan), der jedoch — entsprechend dem Interdepen-
denzgefiige des Unternehmensgeschehens — nicht als eine Addition von Teilplanungen, sondern
als geordnetes System von aufeinander bezogenen Teilplanungen zu verstehen ist. Integration
von Teilplanungen bedeutet daher Bildung von Planungssystemen durch methodisches und sys-

tematisches Zusammenfiigen und Verkniipfen von Teilplanungen.

Die integrierte Unternehmensplanung gewinnt in Unternehmen immer mehr an Bedeutung, da
die Unternehmen aufgrund steigenden internationalen Wettbewerbsdrucks und wachsender Glo-

balisierung in der Lage sein miissen, schnell und flexibel zu reagieren bzw. zu handeln.
Fischer erkldrt sich den Ursprung der Planung wie folgt:

wIhr Sprung liegt wohl in der militdrischen Planung von Kriegen und FEroberungsziigen mit
der notwendigen Versorgung der Soldaten mit Waffen, Wagen, Lebensmittel und Hilfsscharen.
Schnell entstanden auch dadurch Finanzprobleme, was sich in ,Finanzierungsplinen “ nieder-
schlug und in der Summe Staatshaushalte entstehen lief“( [Fis96], S.1).

Daraus ist zu ersehen, dass der Zeitpunkt zur Entstehung der Planung unbekannt ist. Schon

im Altertum gab es Planungsvorgéinge, die von grofier Bedeutung waren.

Meine Seminararbeit soll die Wichtigkeit der Planung im Unternehmen versténdlich und reali-
sierbar zeigen sowie die Notwendigkeit der BI in einer integrierten Unternehmensplanung dar-
stellen. Um das Ziel zu erreichen, ist meine Seminararbeit ist in zwei Teilen gegliedert. In dem
ersten Teil wird die Grundlage der klassischen Unternehmensplanung wie Definition und Ziele
detailliert beschrieben. Im zweiten Teil wird spezifisch die integrierte Unternehmensplanung mit
ihren Teilbereichen und den Werkzeugen dargestellt. Anschliefend folgt eine kurze Zusammen-

fassung.

2 Grundlagen der klassischen Unternehmensplanung

Um Unternehmensplanung zu verstehen, muss zuerst der Begriff ,,Planung“ wie folgt definiert

werden:
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»Planung ist der Versuch, die Zukunft des Unternehmens im Voraus zu gestalten und damit in

der gewiinschten Zielrichtung die Entwicklung des Unternehmens zu beeinflussen “([Fis96], S. 4).

Damit ist es das zentrale Fithrungsinstrument fiir alle Tétigkeiten des unternehmerischen Tuns.
Sie umfasst in der Erstellung und Wartung eines Plans eine grundlegende Eigenschaft intelligen-
ten Verhaltens. Dieses Verhalten ist ein Denkprozess mit Fokus auf Erstellung und Verfeinerung
eines Plans. Dadurch entsteht die Integration der Pldne untereinander. Diese verbinden Pro-
gnosen von Entwicklungen mit der Erstellung von Szenarien. Die Prognose ist ein wichtiger
Aspekt in der Planung, der oft durchaus ignoriert wird. Prognose wird als Vorhersage der Zu-
kunft beschrieben, d.h. es wird gezeigt, wie die Zukunft aussehen wird. Die Planung wiederum

prognostiziert, wie die Zukunft aussehen soll.

Ehrmanns kennzeichnet die effektive Planung durch Sachlichkeit, Kompetenz, Kreativitit, Pro-
blemldsungsorientierung und Zukunftsorientierung(Vgl.[Ehr13], S.23).

Es ist ein vereinfachtes, symbolisches Modell zukiinftiger realer Systeme. Mit Pléanen soll ein
Kommittent geschaffen werden, welches innerhalb einer angegebenen Zeit bestimmte System-
zustdnde zu erreichen versucht(Vgl.[MS14]). Diese bauen Analysen des Istzustandes, der Zukunft
des Unternehmens und der Umwelt auf. Sie verarbeitet eine Vielzahl von Informationen iiber
Fakten, Entwicklungen, Trends und Verhaltensweisen und trégt unter Beriicksichtigung der Un-
gewissheit des Eintritts von Ereignissen und der Realisierung von Annahmen zur Kursfixierung

bei.

2.1 Definition der Unternehmensplanung

Unternehmensplanung ist Zielorientiert und Zukunftsbezogen und sollte die betriebliche Rea-
litdt moglichst ganzheitlich erfassen. Diese werden den Wettbewerb und der Marktveridnde-
rung angepasst, die rechtzeitig erkannt werden und in der Unternehmensplanung beriicksichtigt
werden(Vgl.[Rol01],S. 5).

Durch das Lernen grundlegender Konzepte und Umsetzung kénnen sowohl gréflere als auch
kleinere Unternehmen einen umfassenden Plan erstellen, welches durch einen Prozess den Weg
zur Umsatzwachstum und Gewinnsteigerung vereinfachen soll.

Die folgende Abbildung zeigt, dass die Unternehmensplanung das Kernstiick eines Fiithrungs-
systems sein kann. Voraussetzung fiir eine erfolgreiche Planung ist unteranderem die Unterneh-
mensphilosophie. Unternehmensphilosophie ist eine einheitliche Grundaussage, ein einheitliches
Konzept, das die Unternehmenspolitik beeinflusst und den Ubergang von der strategischen Pla-

nung zur strategischen Fiithrung ermdoglicht(Vgl.[Fis96], S. 3).
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Abbildung 1: Unternehmensplanung(UPL) im  Mittelpunkt des unternehmerischen
Fiihrungssystems|[Fis96], S. 7

Koch sieht die Planung im Rahmen der Unternehmenspolitik als dominierend an. Er begriindet
es damit, dass selbst die Unternehmenspolitik Gegenstand der Planung ist, wodurch ihr Dynamik

und Durchsetzungsvermdgen verliehen werden(Vgl.[Koc82],S.7).

2.2 Ziele der Unternehmensplanung

Die integrierte Unternehmensplanung hat das Ziel, die Unternehmenszukunft zu sichern, so-
wie zur Gewiéhrleistung der Erreichung der Unternehmensziele und zu Optimierung der Wirt-
schaftlichkeit beizutragen. Die Ziele des Unternehmens werden gesucht, analysiert und auf ihre
Realitatsnéhe iiberpriift, dadurch entsteht unter anderem das Ziel der Ordnungsfunktion im
Unternehmen. Die erkannten Ziele werden entwickelt und variiert. Entstandene Konflikte im
Unternehmen werden durch eine integrierte Unternehmensplanung schnell erkannt. Diese Kon-
flikte werden so schnell wie moglich beseitigt und strukturiert. Prioritdten werden gesetzt, um
zu erkennen und festzulegen, welches die wichtigsten Aufgaben des Unternehmens sind und diese
vorrangig im Unternehmen zu behandeln.

Das Betriebsgeschehen wird durch die Abstimmung der Ziele und Mafinahmen der verschie-
denen Unternehmensbereiche koordiniert. Durch die Koordinationsfunktion kénnen gleichzei-
tig Synergieeffekte und Effizienzsteigerungen erzielt werden. Die integrierte Unternehmungspla-
nung ermoglicht durch Untersuchung des Soll-Ist-Vergleichs das Erkennen deutlicher Abwei-
chungen und durch Untersuchung der Abweichungen deren Ursachen und schafft somit eine
Kontrollmdéglichkeit der Plannungsanpassung. Ein weiteres wichtiges Ziel ist die Bemiithung um

die Arbeitskrifte und das richtige Einsetzen der Arbeitskrifte im passenden Bereich. Dadurch
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kann die Arbeitskraft ihre Fahigkeiten und Kenntnisse adéquat einsetzen, sich weiter entwickeln
und die Motivation zur Rationalisierungsmoglichkeiten erhohen. Das Resultat ist die Umsatz-
steigerung des Unternehmens und die Wettbewerbsfihigkeit im Markt(Vgl.[MS14]).

3 Die integrierte Unternehmensplanung

Wie in den Grundlagen erwihnt, beinhaltet die integrierte Unternehmensplanung die Planung
sdmtlicher Unternehmensbereiche fiir einen Zeitraum unter gegenseitiger Abstimmung. Es wird
fiir den Planungszeitraum ein Unternehmensgesamtplan aufgestellt. Damit geht die integrierte

Unternehmensplanung weit iiber die isolierten Teilplanungen hinaus(Vgl.[Koc82], S. 9).

In fritheren Zeiten wurde eher in isolierteren Teilpléinen geplant, d.h. nur in bestimmten Ab-
teilungen des Unternehmens. Dadurch stellte sich heraus, dass diese isolierten Teilpldne insbe-
sondere zu Kapitalbindungen fiihrten, die in guten Zeiten nicht besonders schwer wogen. Als
sich die Mérkte verdnderten und auch internationalisierten, die Mengen sanken und Umsétze zu
stagnieren begannen, kam die Einfiithrung einer strategischen und integrierten Planung oft zu
spat. Konkurswellen waren die Folge.

Durch negative Erfahrungen wurde auch in deutschen Bereichen die Planung professionali-
siert und teilweise aus U.S.A kopiert. Die Amerikaner waren den deutschen Unternehmen in
puncto Strategie und Planung oft bis zu 5 Jahre voraus. So wurde in deutschen Unterneh-
men aus den klassisch isolierten Teilplanungen allméhlich eine strategisch, integrierte Planung
entwickelt(Vgl.[Fis96], S. 8).
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Abbildung 2: Von der klassischen zur strategischen UPL([Fis96], S. 8)

In Bezug auf das Unternehmen wird zwischen zwei Planungen unterteilt: der isolierten Teil-
planung der verschiedenen Unternehmensbereiche im Unternehmen und der integrierten Unter-

nehmensplanung des Unternehmens, die wie folgt beschrieben werden:

3.1 Isolierte Teilplanungen

Die isolierte Teilplanung beinhaltet einzelne Teilpline des Unternehmensplans wie Absatzpla-
nung, Werbeplanung, Fertigungs- und Produktionsplanung, Beschaffungsplanung und Finanzie-
rungsplanung. Die einzelnen Teilpléne miissen aufeinander abgestimmt werden, um der gesamt-

betrieblichen Zielsetzung gerecht zu werden.

3.1.1 Absatzplanung

Der Absatz beschreibt im wirtschaftlichen Sinne nichts anderes, als die Menge an Sach- und
Dienstleistungen eines Unternehmens, die in einem bestimmten Zeitraum an den Verbrauchern
erbrach werden und dadurch einen Gewinn erzielen. Es ist erforderlich, den Bedarf des Marktes
an bestimmten materiellen bzw. immateriellen Giitern frithzeitig und zuverlissig abzuschétzen,
um rechtzeitig bedarfsdeckende Mafinahmen einleiten zu kénnen. Die Nachfrage nach Produkten
héngt nicht allein von unbeeinflussbaren situativen Kontextfaktoren ab, sondern kann in gewis-
sen Grenzen auch iiber entsprechende Handlungen, die die jeweiligen Unternehmen beeinflusst
werden. Insofern ist es nicht nur méglich, bereits vorhandenen Bedarf zu decken, sondern auch
latenten Bedarf zu wecken oder nach fehlendem Bedarf zu schaffen. Die Absatzplanung dient
dem Unternehmen und den verantwortlichen Managern dazu, die Produktion so effizient wie nur
moglich zu gestalten(Vgl.[Rol01], S. 33 ).
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Ziel der Absatzplanung ist es, den Deckungsbeitrag des Unternehmens so weit wie moglich zu

maximieren, wofiir diese Planung den Grundstein legt(Vgl.[Edil4]).

3.1.2 Werbeplanung

Die Durchfithrung von Werbemafinahmen ist sehr kostenintensiv. Aus diesem Grund sollten
Werbemafinahmen zielorientiert eingesetzt werden. Dem Unternehmen sollte klar sein, welches
Ziel es damit erreichen will, welche Kédufergruppe angesprochen werden soll, wann mit den Wer-
bemafinahmen begonnen werden kann, welchen Umfang die Werbemafinahmen haben werden
und welches Budget zur Verfiigung steht(Vegl.[Sim14]).

Einige Werbemittel sind Werbespots, Anzeigen und Plakate. Fiir die Ubermittlung dieser Wer-
bemittel werden héufig Werbetréiger wie Fernsehen und Rundfunk fiir Werbespots genutzt. Web-
seiten, Zeitungen, Zeitschriften fiir Anzeigen, Plakatwinde und Litfafisdulen stehen fiir Plakate
zur Verfligung(Vgl.[Fis96], S. 79).

Die Werbung dient als Informationszweck fiir das Produkt bzw. die Produktgruppe. Durch den
Aufbau eines Produkt- oder Markenimages soll das Vertrauen der Verbraucher gewonnen und
das Nutzen des Produktes fiir den Nachfrager herausgestellt werden. Die Verbraucher werden
auf das eigene Produkt bzw. die Produktgruppe aufmerksam und so entstehen unbekannte bzw.
latente Bediirfnisse der Abnehmer.

In der Abb. 3 wird gezeigt wie der systematische Ablauf der Werbetétigkeit fiir das Unterneh-
men in einen strategischen, einen taktischen und einen operativen Bereich unter Einschluss des

Werbe-Controlling unterteilt ist.

Unternshmensanalyse
Marktanalyse
strategischer

Zielbestimmung
— Werbeplanung
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Zielgruppenbestimmung
. |

taktischer
Mittelauswahl Bereich

Werbemittel konzeption
<— Werbedurchfiihrung
Mittelherstellung
operativer

Bereich
Vortestes
] Wetbkonole

Prognosen fiir die
nichste Phase

> ‘Werbevorbereitung

Abbildung 3: Werbetétigkeiten im Unternehmen([Fis96], S. 80)
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3.1.3 Fertigungs- und Produktionsplanung

Die Fertigungsplanung ist ein Teilbereich der betrieblichen Gesamtplanung, der sich auf die
zukiinftige Gestaltung und den Ablauf der Fertigung und deren Verfahren bezieht. Sie umfasst
die Fertigungsprogrammplanung, die Planung der Bereitstellung der Produktionsfaktoren und
die Ablaufplanung(Vgl.[Wirl4]).

Die Produktionsplanung ist das Kernstiick eines jeden Herstellungsprozess. Sein Zweck ist es
Zeit und Kosten zu minimieren, effizient zu organisieren und den Einsatz von Ressourcen und

Effizienz am Arbeitsplatz zu maximieren.

Die Produktionsplanung umfasst eine Vielzahl von Produktionselemente, die von den alltégli-
chen Aktivitdten der Mitarbeiter auf die Fahigkeit abhéngig sind z. B. genaue Lieferzeiten fiir

den Kunden zu realisieren.

3.1.4 Beschaffungsplanung

Die Beschaffungsplanung umfasst die Deckung eines gegebenen Nettobedarfs an Repetierkos-
ten. Dieser Bedarf wird im Anschluss an Bereitstellungsplanungsinformationen von beispielweise
Lieferkonditionen, Qualitdt und Preis der zu beschaffenden Werk-, Hilfs- und Betriebsstoffe er-
mittelt. Hierzu wird auf die Beschaffungsmarktforschung zuriickgegriffen um Informationen iiber
den Zustandsraum, Aktionsraum und die Ergebnisfunktion des beschaffungsrelevanten Entschei-
dungsfeld zu gewinnen.

Durch die Beschaffungsplanung sollen die Beschaffungskosten optimiert, die Versorgungsrisiken
vermindert, Verbesserung der Steuerung, Kontrolle der Beschaffungsdurchfithrung und Einhal-
tung des Qualititsstandards wie in der Abb. 4 ersichtlich gehalten werden(Vgl.[Rol01], S. 50).

Fustandsraum alternative Umweltzustande Ziele

Programmpolitik ‘L
Beschaffungsmarktfors Aldtionsraum Kontrahierungspolitik schaffungsplanung
chung Bezugspolitik
Kommunikationspolitik

z.B. Nachfragefunktion

Ergebnisfunktion

Abbildung 4: Einflussfaktoren der Beschaffungsplanung([Rol01], S. 52)

3.1.5 Finanzierungsplanung

Ohne die Finanzierung kann das Unternehmen nicht gefiithrt werden. Deshalb ist es eine Haupt-
funktion des Unternehmens. Mit der Finanzplanung wird der Kapitalbedarf ermittelt und seine

Deckung durch die Auswahl geeigneter Finanzierungsformen bestimmt. Gleichzeitig muss jeder-

10
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zeitige Zahlungsféhigkeit des Unternehmens gesichert werden(Vgl.[Fis96], S. 137 f).

Die Finanzplanung hat die Aufgaben, die optimale finanzwirtschaftliche Struktur der Planung
zu sichern, Finanzprognosen aufzustellen (Schétzung der kiinftigen Ein- und Auszahlungen) Al-
ternativen fiir die Mittelbeschaffung und Mittelanlage fiir die zu erwartenden Fehlbetrige bzw.
Finanziiberschiisse, stdndige Plankontrolle und Planrevision. Die wesentlichen Grundsétze der
Finanzplanung sind folgende(Vgl.[Fis96], S. 137 f):

e RegelméBigkeit: z. B. in finanzwirtschaftliche problematischen Situationen muss die Fi-

nanzplanung regelméaflig und dauernd vorgenommen werden und nicht nur teilweise.

e Die Vollstandigkeit: hier miissen alle Zahlungsstréme die innerhalb des Planungszeitraums
liegen beriticksichtigt werden. Nur so ist es moglich die Entwicklung der Liquiditat ab-

zuschitzen.

e Zeitpunktgenauigkeit: Der Zeitpunkt der einzelnen Geldstrome ist so genau wie moglich an-

zugeben, um genaue Aussagen iiber die Entwicklung der Liquiditéit vornehmen zu kénnen.

e Betragsgenauigkeit: Es sollen realistische Betrége fiir die Ausgaben und Einnahmen ange-

setzt werden.

e Bruttoausweis: Es diirfen keine Saldierungen von Zahlungsstromen vorgenommen werden,

weil dadurch die Transparenz der Finanzplanung eingeschrankt wird.

e Elastizitat: Bezieht sich auf eine erwartete bestimmte verdnderbare Situationen der Unternehmens-
und Umweltsituationen, d.h. die Plansétze sind unsicher und deshalb den Situationen an-

gepasst werden kénnen.
e Kontrollierbarkeit: Vergleich von Soll- und Ist-Werte um Abweichungen analysieren.

e Wirtschaftlichkeit: Der Aufwand muss in einem wirtschaftlichen verniinftigen Verhéltnis

zum Ergebnis und insbesondere der Genauigkeit stehen.

Abb. 5 zeigt, wie ein Finanzplan laut Fischer aufgebaut ist. Dieser Plan hingt von Absatzplan

und dadurch auch von Produktions- und Materialplan ab.

11
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Abbildung 5: Aufbau eines Finanzplans([Fis96], S. 139)

3.2 Integrierte Unternehmensplanung

Integrierte Unternehmensplanung bedeutet die Vernetzung aller Teilpldne der operativen Pla-
nung und erfasst das Gesamtunternehmen. Es werde sdmtliche Bereiche und Variablen des Un-
ternehmens insgesamt unter gegenseitiger Abstimmung geplant(Vgl.[Fis96], S. 8).

Integrierte Unternehmensplanung bezieht sich auf die Technologien, Anwendungen und Prozes-
se die den Anschluss der Planungsfunktion im Unternehmen zur organisatorischen Ausrichtung
und finanziellen Leistungen verbessern.

Integrierte Unternehmensplanung stellt genau ein ganzheitliches Modell des Unternehmens da,

um die strategische Planung und operative Planung mit der Finanzplanung zu verkniipfen.

Durch den Einsatz eines einzigen Modells im gesamten Unternehmen und die Nutzung von Infor-
mationsressourcen der Organisation , Fithrungskréiften, Geschéftsbereichsleitern und Planungs-
manager verwendet integrierte Unternehmensplanung Pléne und Aktivitdten auf der Grundlage

der tatséchlichen wirtschaftlichen Auswirkungen.
Die Planung stellte eine Auseinandersetzung mit der Zukunft da, wobei die Zukunft durch
Ziele fixiert ist. Durch die integrierte Planung reagiert das Unternehmen nicht mehr passiv mit

sondern agiert oft am Marktgeschehen.

In Unternehmen gibt es Pléne, die in einem hierarchischen Verhéltnis zueinander stehen. Diese

werden in drei Hierarchistufen unterteilt:

12
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3.2.1 Strategische Planung;:

Die Ausmafle der strategischen Planung sind die Ertragspotentiale Markt, Produkt und Mit-
teleinsatz (Ressourcen) des Unternehmens. Diese sind die Aktivitdtsfelder des Unternehmens,
in denen sich das Unternehmen Vorteile in Form wie von Marktanteilen und Qualitidtsvorteilen
aufbaut. Die strategische Planung muss markt- und zielorientiert sein, um knappe Mitteln ziel-
orientiert und konzentriert in den Markt einzusetzen. Der Planungszeitraum erstreckt sich iiber
fiinf bis zehn Jahr hinaus. Durch rechtzeitige Kurskorrekturen kann eine strategische Liicke in

der Zukunft vermieden oder zumindest abgemildert werden.

Die strategische Planung ist in Primérstrategien und Sekundérstrategien unterteilt. Bei der

Primérstrategie werden im Unternehmen Absatzstrategien und Entwicklungsstrategien einge-

setzt. Die Sekundéarstrategie unterteilt sich in Produktions-, Beschaffungs-, Personal-, Investitions-
, Finanz- und Standortstrategien(Vgl.[Fis96], S. 38 ff).

Abb. 6 stellt auf, mit welchen Fragen sich die strategische Planung befasst und was dadurch

erreicht werden soll.

Wo stehen wir? Was wollen wir erreichen?

e Unsere Mirkte e Umsatz erhéhen
® Marktstellung ® Gewinnspanne
* Produkte halten und

® Preise wverbessern

* Kosten senken

Kennzahlen und — == Bewertung von Alternativen
Alternativen == Wie erreichen wir die Ziele?

v

n

durch:
® neue Produkte
® neue Markte
Analysen ® Produktanderungen
Statistiken . And_a'ungen der
Benchmarking Kapitalstruktur

Y

Strategische Planung
Strategien, Vorgaben fiir
die taktische (Bereichs-)

Planung

Abbildung 6: Strategische Planung ([Fis96], S. 40)

3.2.2 Taktische oder Bereichsplanung:

Die taktische Planung oder Bereichsplanung konkretisiert die Rahmenvorgaben der strategischen
Planung und umfasst alle im Unternehmen vorkommenden operativen Bereiche. Sie operiert in-

nerhalb dieser Bereiche von den Rahmenvorgaben der strategischen Planung, die dann in ope-

13
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rative Planung in Einzelzahlen aufgelost werden. Taktische oder Bereichsplanung ist meist kurz
oder eine mittelfristige Planung von 2 bis 3 Jahren(Vgl.[Fis96], S. 41).

Abb. 7 zeigt die taktische Bereichsplanung eines Industriebetriebes von der strategischen Pla-

nung.
STRATEGISCHE
PLANUNG
Unternehmenshereiche:
—> WVertriebsplanung Vertrieb
————= | Produktionsplanung Produktion
——— | Entwicklungsplanung Konstruktion und
Entwicklung
Qualitats- und ) ) Taktische
Umweltschutzplanun Qualitatssicherung oder Bereichs-
planungen
Und Umweltschutz
I Personalplanung
Personalplanung
Beschaffungsplanung
Beschaffung
Finanz- und
R
Kosleaplaouns Finanzwirtschaft

Abbildung 7: Taktische oder Bereichsplanung([Fis96], S. 41)

3.2.3 Operative Planung;:

Die operative Planung stellt eine Die operative Planung stellt eine kurzfristig ausgelegte Planung
innerhalb eines Jahres der Prozesse im Rahmen gegebener Kapazitidten da. Sie ist eine Feinpla-
nung mit dem Ziel der Minimierung der negativen Auswirkungen taktischer Fehlplanung. Die
Zahlen der operativen Planung gehen in die Fertigsteuerung bei produzierenden Unternehmen
und in den Einkauf bei Handelsbetrieben ohne zusétzlich noch eine Korrektur vorzunehmen.
Fischer spricht von einer sogenannten ,,Frozen Zone“(Vgl.[Fis96], S. 41).

Die Abb. 8 zeigt den Ablauf der strategischen iiber die taktische zur operativen Planung.

14
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Abbildung 8: Operative Planung (Durchfithrungsplanung)[Fis96], S. 42

3.3 Werkzeuge in integrierte Unternehmenssteuerung

Die Vollstandigkeit der integrierten Unternehmensplanung kann nur erfolgen, wenn Werkzeuge

fiir die Planung eingesetzt werden.

Die BI (Business Intelligence) sind wichtige Bestandteile der Werkzeuge des Unternehmens
im Management. Diese ermdglichen Projekte qualitativen Nutzens fiir Kontrolle, Planung und
Steuerung der Unternehmensleistung und entwickeln Produkte kontinuierlich weiter. Das Schei-
tern héngt in dem Fall nicht vom Programm ab, sondern vom Unternehmen, welches geeignete
Programme fiir seine Zwecke finden muss. Deshalb ist es wichtig zur Umsetzung das passende

Anwendungspaket bzw. Programm zu suchen und diese anzuwenden.

Durch die richtigen Anwendungspakete werden Planungsprozesse beschleunigt und verbunden,
Kosten werden gesenkt, Komfortabilitit und Benutzerfreundlichkeit sowie die Konzentration
auf Nutzanwendungen steigen. Die Einsparung von Zeit und Deutung einer Prognose erge-
ben sich und erleichtern die Abstimmungen bzw. Bewertungen. Zudem ist es die sicherste De-
ckung der Unternehmensdaten. Die Planungsabldufe sind bereichsiibergreifend verfiigbar und
somit entsteht eine Kontrolle der Unternehmensbereiche. Dahingegen entsteht ein zu hoher
Kostenaufwand zum Beispiel fiir die Schulungen von Arbeitskriaften. Das nimmt zus#tzlich
viel Zeit in Anspruch und fiihrt dazu, dass nur wenige Unternehmen die Anwendungspakete
nutzen(Vgl.[Klu06], S. 11 f).
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3 DIE INTEGRIERTE UNTERNEHMENSPLANUNG

Die Abbildung der Business Application Research Center (BARC) stellt ein Vergleich zwischen
den Top 10 BI der Werkzeuganbieter in Deutschland. SAP ist vor Oracle in Deutschland der
anerkannteste Marktfithrer im Geschéft mit Business Intelligence (BI) Software. Das zeigt die
erhohte Entwicklung von SAP in den Jahren 2007 bis 2011.

R | Unternehm | Software | Software | Markt | Wachst | R | Unternehmn | Software | Markt | Verfinder
a | en umsatz umsatz anteil | umsrate | a | en umsatz anteil | ung zu
n 2007 2008 2008 2007- n 20011 2011 2010
g (Mio. Ewo) | (Mio. Euro) 2008 g (Mio. Euro)
1 | SAP 101 110 14,6 8,9 % 1 SAP 171 16% | 8%
%
2 | Oracle 96 104 13.8 7.8% 2 | Orade 140 13% | 6%
%
3 | SAS 85 89 11.8 4.7 % 3 | IBM 135 1302 | 14 %
%
4 | IBM 73 72 95% | -14% §4 | SAS 115 11% | 8%
5 | Microsoft 44 53 7J1% | 20,0% § 5 | Microsoft 83 7.8% | 14 %
6 | Teradata 30 33 44% | 9.2% 6 Informatic | 43 4% 5%
a
7 | Micro 23 24 32% |3,0% 7 | Qlik Tech | 36 339% | 40 %
Strategy
8 | Informatica | 13 16 21% | 23,1% |8 | Micro 33 3,1% | 25%
Strategy
Qlik Tech 95 14 19% |[474% §9 | Teradata 29 2,7% | -8%
1 | 3PSS 13 14 1,8% | 9,5% 10 | Software 17 16% | 6%
0 AG/IDS
Scheer

Abbildung 9: Top 10 Umsatz BI in Deutschland ([GB14])

Die SAP ist ein wichtiger Werkzeuganbieter der integrierten Unternehmensplanung. Mit BW-
integrierten Planungslosung (BW-IP) und Business Planning and Consolidation (BPC) hat SAP
zwei Losungen fiir unterschiedliche Planungsaufgaben.

Durch den Zukauf von OutlookSoft und Business Objects im Jahr 2007 entstanden zwei ver-
schiedene SAP-Planungswerkzeuge. Beide Werkzeuge zeichnen sich durch individuelle Funktio-
nen und Einsatzmoglichkeiten aus, deren Vorteile die Fach- und IT-Abteilungen gegeneinander

abwégen miissen(Vgl.[Com14]).
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3 DIE INTEGRIERTE UNTERNEHMENSPLANUNG

Allgemeiner Uberblick

BW-IP

BPC

Genereller Ansatz be-
ziehungsweise Einsatz

Fiir zentrale unternehmensweite Pla-
nung. IT-und Backend-getriebene Um-
setzung (hohes Datenvolumen, Stabi-
litat, Sicherheit, Konsistenz).

Fiir dezentrale Fachbereichs- und
Abteilungsplanung. Fachbereichs- und
Frontend-getriebene Umsetzung(hohe

Flexibilitéit, Benutzerfreundlichkeit).

Planungsprozess

Vordefiniert, zentral gesteuert, hierar-
chisch.

Flexibel, abteilungsspezifisch.

Administration

Zentral durch IT.

Dezentral durch Enduser.

Integration

Backend-Ansatz (aber Zero-Footprint-
Applikation): Volle Data Warenhouse-
und SAP-Integration (z.B. ERP, Por-
tal, BCS...).

Frontend-Ansatz. Integration in MS
Office. Einheitliche Planung, Konsoli-
dierung und Reporting innerhalb von
BPC.

Reporting und Analyse

Vordefinierte Reports durch IT oder
Poweruser, Nutzung durch Enduser.

Eigenstiéindiges Reporting innerhalb
von BPC(Ad-hoc-fihig).

Konsolidierung

Nicht vorhanden. BCS oder EC-CS
muss verwendet werden.

Implementiert, inklusive IFRS Starter
Kit.

Tabelle 1: SAPs Planungslosungen im Vergleich([Com14))

BW-IP und BPC Gemeinsamkeiten sind die Verkiirzung der Planungszyklen von Unterneh-
men, Reduzierung der manuellen Tétigkeiten und die Steigerung der Planungsqualitét. Ein wich-
tiger Unterschied ist , dass sich BW-IP eher fiir eine zentrale unternehmensweite Planung eig-
net, weil harmonisierte Daten aus dem Business Warehouse genutzt werden kénnen, wahrend
BPC mehr fiir eine dezentrale Fachbereichs- und Abteilungsplanung in Frage kommt. Fiir Un-
ternehmen die tiber die Geschiftsbereiche hinweg einheitlich planen wollen, ist die integrierte
Planungslosung BW-IP vom Vorteil. Die Unternehmen miissen dann aber auf die Flexibilitét
und Benutzerfreundlichkeit verzichten, die BPC den Fachanwendern bietet. Bei BW-IP sind
sdmtliche Planungsprozesse vordefiniert, zentral gesteuert und hierarchisch geordnet, was die
Verwendung einheitlicher Planungsobjekte und Planungslayouts einschliefft. Dadurch kann ei-
ne noch hohere Planungsgenauigkeit erzielt werden als mit BPC. Eine weitere Besonderheit
von BW-IP ist, dass die IT-Abteilung wihrend des gesamten Produktlebenszyklus die Hoheit
iiber die Administration behélt, wie z. B. der Installation, Wartung und der technischen Un-

terstiitzung der Umsetzung von Planungsthemen(Vgl.[Com14]).

3.4 Vor-Nachteile einer integrierten Unternehmensplanung

Die klassische Unternehmensplanung wird in integrierter Unternehmensplanung gefithrt. Durch
eine integrierte Unternehmensplanung soll ein Unternehmen erfolgreich langfristige Planungen
festlegen. Diese vermeiden zukiinftige Krisen und schétzen vor allem finanzielle Risiken besser
ein. Es erfolgt eine Operation der Planung fiir Rentabilitat. Die Aktivitdten werden intern besser

koordiniert und es fiithrt zur Beschleunigung von Wachstum und Ertrag.

Ein grofler Nachteil der heutigen Unternehmensplanung ist der grofle Zusammenhang und der
Dynamik zwischen Unternehmen und der Umwelt. Die Umwelt verdndert sich haufig. Einige Ur-
sachen dafiir sind die gesellschaftlichen, politischen, wirtschaftlichen und technischen Bereiche,
die sich auf Mérkte, Produkte und die Unternehmen selbst einwirken. So ist es, dass vom Jahr zu
Jahr die Energie- und Rohstoffe knapper werden, eine zunehmende Weltverschuldung vorhanden

ist und die zahlreichen politischen Krisen sowie regionale Kriege Auswirkungen darauf haben.
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4 ZUSAMMENFASSUNG

Aufgrund der oben genannten Vor und Nachteile einer strategisch planenden Firma und ei-
ner rein auf die operativen Geschéftstitigkeiten ausgerichteten Wettbewerber, stellt sich heraus,
dass das Prinzip einer strategisch planenden Firma sinnvoller und erfolgreicher ist. Dies wird
durch das folgende Zitat unterstiitzt:

,Es ist heute nachgewiesen, dass strategische planende Firmen erfolgreicher sind als ihre rein
auf die operativen Geschiftstitigkeiten ausgerichteten Wettbewerber “[Pue84], S. 19-30

4 Zusammenfassung

Das nachgegangene Verfahren der integrierten Unternehmensplanung liegt vor, wenn Teilpla-
nungen aufeinander bezogen erfolgen. Es handelt sich in dem Fall um ein Planungsverfahren.

Das Ziel des Verfahrens ist ein abgestimmter Gesamtplan.

Die integrierte Unternehmensplanung wurde im zweiten Teil spezifisch mit ihren Teilplanun-
gen dargestellt. Die Integration von Teilplanungen soll zu einem abgestimmten Planungssystem
fithren, in dem die bestehenden Interdependenzen Beriicksichtigung finden. Als geordnetes Sys-
tem von aufeinander bezogenen Teilplanungen entsteht integrierte Unternehmensplanung durch
methodisches und systematisches Zusammenfiigen und Verkniipfungen von Teilplanungen. Dabei
ist es erstmal erforderlich von dem komplexen Untersuchungsgegenstand der isolierten Teilpla-
nung mit Absatz-, Werbe-, Beschaffungs-, Fertigung-, Produktions-, und Finanzplanung sich
schrittweise der integrierten Unternehmensplanung zu nidhern. Die isolierte Planung fithrt zwar

auf abgestimmten Teilplanungen, gilt aber nicht als integrierte Unternehmensplanung.

In der integrierten Unternehmensplanung steht im Unternehmen das Verhéltnis dreier Hier-
archiestufen untereinander, zwischen der strategischen, taktischen und operativen Planung. Die
strategische Planung befasst sich mit den Aktivitdtsfeldern des Unternehmens vorwiegend nach
den Kriterien des giinstigsten Gewinnprofils bzw. der maximalen Gewinnpunktsumme. Die tak-
tische Planung konkretisiert die Rahmenvorgaben der strategischen Planung. In der operativen
Planung mag es moglich sein, mit dem Kriterium des maximalen typischen Gewinns je Jahr zu
arbeiten aber es ist sinnvoll, bei mittelfristigen Optimierungen in einem Geschéftsbereich eine

mehrperiodige Optimierungen durchzufiihren.
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2 MOTIVATION

1 Einleitung

1.1 Historie von Databanksystem :

Die Datenbank ist heute ein sehr wichtiger Teil fiir die Unternehmen. Die einfache Definition
von Datenbank ist die Ansammlung von Daten. Datenbanksysteme und Datenverwaltung hat

lange Geschichte.

e ADb 18. Jhd.: Lochkarten

1956: Erfindung der Festplatte

1968 — 1975: Hierarchisches Datenmodell

1975 — 1980: Netzwerkdatenmodell

Ab 1980: Relationales Datenmodell

Objektorientierte und objektrelationale Datenbanken: Entwicklung in den 90er Jahren,

Einsatz in Produktivumgebungen ist im Kommen|[JLO05].

Jetzt in diesen Tagen hat in Memory Computing eine zunehmende Bedeutung im Databankma-

nagementsystem.

1.2 In Memory computing

In-Memory speichert alle Daten bzw. Informationen im Arbeitsspeicher des jeweiligen Servers.
Das heif3t, die Daten werden im Hauptspeicher gespeichert und verwaltet. ,Durch die Entwick-
lung der Speichertechnologie ist es moglich, Datenvolumen im Hauptspeicher eines Computers
zu halten, welche frither auf langsamere Speichermedien wie Datenbanken auf Festplatten ausge-
lagert werden mussten. Diese Verarbeitung im Hauptspeicher In-Memory-Computing genannt*.

Bekannte Beispiele sind Google, Facebook oder auch Amazon[Gmb14].

2 Motivation

Technologie wachst sehr schnell. Die wachende Technologie erzeugen iiberwiegende Daten. Z.B.
Wiéhrend der Produktherstellung werden grofie Datenmenge durch FlieSband oder Fertigung-
Robert erzeugt sowie Sozial Media haben auch einen Beitrag dafiir. Je mehr Daten , desto mehr
kompliziert sie zu verwalten. Deswegen haben Neue Technologien einen wachsenden Einfluss auf
den Unternehmenserfolg. Die grofien Datenmengen bringt folgende Herausforderung fiir Unter-

nehmen.

e Die schiere Menge:Das Datenvolumen steigt sehr schnell an. Heute werden Datenmen-
gen im Terabyte-Bereich analysiert, in die Zukunft werden sie im Petabyte und Exabyte

— Bereich analysiert.



2 MOTIVATION

e Der Zeitdruck: Die massive Datenmenge sollten idealerweise in Echtzeit analysieren.

Damit die Unternehmen zeitnah auf Markténderungen reagieren kénnen.

e Die mangelnde Struktur:Daten kommen aus verschieden Quellen. Strukturierten und
unstrukturierten Datenquellen steigt die Komplexitdat zur Datenanalysen. Daten aus We-
blogs und Sozial-Media-Plattformen, RFID etc.

e Die wachsende Anwenderzahl:Die Anzahl der potenziellen internen und externen Be-
nutzer steigt immer mehr. Je mehr Anwender sind, desto mehr wird Daten erzeugt und

mehr Daten heiffit mehr Herausforderung[Lin12].

Die schiere Menge

Die mangelnde Struktur Der Zeitdruck

Die wachsende Anwenderzahl

Abbildung 1: Herausforderung fiir die Unternehmen

Abheben der Last der groflen Daten spielt in Memory Computing eine wichtige Rolle.



3 HAUPTTEILE

3 Hauptteile

3.1 Vorteile des In Memory Computing

¢ Reduzierung von Kosten und Verbesserung der IT-Effizienz: Durch die Weniger
Hardware, weniger Datenbanken, Kiirzere Zeit bis zur Auslieferung und vereinfachte 1T-
Landschaften bietet in Memory Computing eine grofle Kostenvorteile fiir IT. Friither haben
die Organisationen viele Anwendungen. Und durch Einsatz von In Memory Computing
mehr Anwendung in einem Server ist heute moglich. Dann wird eine Menge Geld gespart.
7.B. nicht nur Strom, Stellfliche, Kiihlung sondern auch die Ersatzkosten alle drei bis vier
Jahre fiir zehn oder zwanzig Server wird weniger. Auflerdem brauchen die Unternehmen
keine Menschen Speicher zu verwalten. Die Hardware Kosten senken auch jedes Jahr. In
die Zukunft konnen die allen Unternehmen in Memory Computing leisten[Ell13]. Z.B. Ram
Preis sinkt 30% alle 12 Monte. Der Preis von 1 TB RAM ist 20k— 40k.
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Abbildung 2: Reduktion von RAM Preis

e Reduzierung redundante Datenhaltung: Die Daten aus verschieden Quellen werden
auf einer Datenbank gelagert. Eine separate Datenbank fiir Transaktion oder Analyse
ist unnotig. Auflerdem bendtigt In Memory Computing schlanker Hardware und weniger

Systemkapazitét. Das reduziert redundante Datenhaltung[AG11].

e Potenzial in vier Wertdimensionen:In Memory Computing bietet enormes Potenzial
nicht nur in der Senkung der TCO, sondern in allen vier Wertdimensionen: Effizient,

Prozess-Innovation, Vereinfachung und Flexibilitét.

— Effizient: In Memory Computing kénnen die Daten sehr schnell zugreifen, weil die

Daten im Hauptspeicher abgelagert werden und sind nach dem Spaltenprinzip abge-

! Ivanov Nikita, Four Myths of in Memory Computing, 23.09.2013



3.1 Vorteile des In Memory Computing 3 HAUPTTEILE

legt. Die Zugriffszeiten sind im von 100 Nanosekunden moglich, wihrend eines Zugriffs

auf Festplatten etwa fiinf Millisekunden benétigt.

— Prozess Innovation:Der Gewinn der Performance bietet das Potenzial fiir innova-

tive Anwendungen, von Wettbewerbern zu differenzieren.

— Vereinfachung: Der Verringerung Schichten kann die Komplexitdt von Datenmo-
dellen signifikant reduziert werden. Die Reduktion der Komplexitédt reduziert der

mogliche Fehler auch.

— Flexibilitit: Die nahezu in Echtzeit Kalkulation der Analytik Ergebnisse aus den

Rohdaten entspricht die Flexibilitdt in Bezug auf zwei Dimensionen:

x Modifikation von Analysis:Eine Analyse kann ohne grofien Aufwand &ndern,

nur ein Wechsel zu einer Abfrage wird bendtigt.

+* Integration von zusitzlichen Datenquellen: Neue Datenquellen konnen leicht
in als zusétzliche Informationsquelle angeschlossen werden, weil jeder Berechnung
wird aus Rohdaten gestartet. [MG13]

e Diese Methode kann vor allem von BI -Systemen genutzt werden, da Analyse-Abfragen

starker in spalten- als Zeilenorientiert arbeiten [MF12a).

e Der Geschiiftswert der In-Memory:In Memory Computing hat die Fahigkeit, in Echt-
zeit Entscheidungen zu geben. Unternehmen kénnen Wettbewerbsvorteile durch Einsatz

von In-Memory gewinnen.

— Auf operative Ebene: Durch die Beschleunigung der Datenerfassung und-Vereinfachen
der Prozesse konnen Unternehmen Lagerbestédnde reduzieren, Geschéftsrisiken mini-
mieren auflerdem geringere Betriebskosten, beschleunigen die Geschwindigkeit auf den

Markt, die Forderung von Produktivitdt und Kundenbediirfnisse besser erreichen.

— Auf der Management-Ebene: durch die Beschleunigung der Entscheidungsfindung
und Planung Fiithrungskrifte konnen Marktchancen schneller nutzen, Wettbewerbs-

bedrohungen friither identifizieren. Z. B.

x Finance and performance management: Business-Analysten oft verbringen
90 Prozent ihrer Zeit mit Abfragen und deutlich weniger Zeit mit Ist-Analyse.
Schnellere Abfragen, mehr Zeit fiir die Analyse sollte letztlich zu einer insgesamt

verbesserten Geschéftsentwicklung fithren. Das ist mo6glich von IMC.

* Innovation in CRM: In-Memory-basierte Bl-Tools werden Daten in Echtzeit
nicht nur aus Transaktionssystemen schaffen, sondern auch ermoglicht es die Un-
ternehmen, unstrukturierte Daten aus dem Sozial-Media-Bereich zu ernten und

zu verwalten. Das hilft die Kunden und Unternehmen nihen zu kommen[Aud12].
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3.2 Nachteile des In Memory Computing

e kosten:Die Entscheidung des Umstiegs auf in Memory Datenbank verursacht am An-
fang erhebliche Kosten fiir zusédtzliche Hardware, Softwarelizenzen sowie einen erhdhten
Aufwand fiir Wartung und Backup/Recovery-Mechanismen. Neue Technologie heifit neue
Technikal know how(neues Wissen), deswegen ist die Technologie bisher nicht fiir alle
Unternehmen geeignet. Aulerdem spielt eine Rolle dabei, ob das nétige Know-how zur
Anpassung vorhandener Anwendungen im eigenen Unternehmen vorhanden ist. Falls die
Mitarbeiter mit der Technologie nicht zurechtkommen, sollten sie geschult werden. Trai-

nings, Schulung usw. verursacht auch Kosten.

e Datenverlust:Das Risiko von Datenverlust ist héherer in In Memory Computing als Fest-
platten Technologie, weil in in Memory fiir die Speichern von Daten Storm bendtigt wird.
Falls Storm ausfillt, werden Daten Verlust. Ein hoher Aufwand wird bendtigt, um dieses
Problem durch Back-up-Szenarien zu verhindern. Aber spielt wieder der hohere Kosten-
faktor eine wichtige Rolle]MF12b].

e Abhingig von Anbieter: Es gibt sehr vielen Anbieter von In Memory Technologie. Die
Unternehmen sind abhéingig von Anbietern. Z.B. Lizenz auflerdem gibt es unterschiedli-
che Software und die werden von unterschiedlicher Hardware unterstiitzt. Die Benutzer
konnen nicht selbst entscheiden. Bei der Lizenzverldngerung kostet auch Geld. Falls glei-
che Software bzw. Hardware in die Zukunft nicht gibt, sollte Unternehmen auf eine andere
Software bzw. Hardware umsteigen und dann wieder neuen Aufwand. Z.B. Microsoft ist

nicht mehr verantwortlich fiir Windows XP.

e Teurer als FestplatteDie Unternehmen, die jeden Tag mit sehr groflen Datenmengen
beschiéftigt sind, spielt Kosten nicht so grofle Rolle. Z.B. Kapitalmarkt, Telekommunika-
tion. Sonst ist Hauptspeicher Technologie im Gegensatz zu Festplatten bis heute immer

noch recht teuer, obwohl der Preis von Hardware jedes Jahr sinkt.

e Daten Sicherheit:Die Datensicherheit ist auch ein Problem in Memory sein kénnte. Auf

Festplatten kann der I'T Manager Daten verschliisseln bzw. kontrollieren.
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4 Einsatz von In Memory Computing:SAP HANA

SAP HANA ist eine Datenbanktechnologie von SAP, die 2010 vorgestellt wurde.

4.1 Fallstudie:Vaillant Group optimiert den 6konomischen Wirkungsgrad

(Umstieg auf Plattform zur Unternehmenssteuerung auf Basis von SAP HANA mit Hilfe von
HP)

4.1.1 Einleitung

In den Bereichen Heizliiftungs- und Klimatechnik tétiges Unternehmen ,, Vaillant Group“ entwi-
ckelt und produziert mit mehr als 12.000 Mitarbeitern an 13 Standorten in sechs européischen
Léndern und China mafgeschneiderte Produkte, Systeme und Dienstleistungen fiir Wohnkom-
fort. Das befindet sich seit Griindung Jahr 1874 (140-jéhrigen Tradition) und die Vaillant Group
ist das zweitgrofite européische Unternehmen in dieser Branche mit einem Jahresumsatz von
rund 2,38 Mrd. Euro in 2013 und exportiert ihre Produkte in 60 weitere Léinder[Gmb].

4.1.2 Herausforderung

Bereits vor mehr als einem Jahrzehnt wurde die IT-Landschaft der Vaillant Group konsequent
standardisiert. Im Markt zu konkurrieren und auch zu existieren, er war notwendig die wach-
senden I'T-Anspriiche zu erfiillen.

4.1.3 Ziel der Fallstudie

Schaffung einer I'T Infrastruktur fiir die Echtzeitbetrachtung der Kosten und Ertréige auf Produckte-
und Kundenebene mit SAP Business Intelligence auf SAP HANA.

4.1.4 Ansatz

HP, die Implementierung und der Betrieb der IT- Infrastruktur fiir In Memory Computing.

4.1.5 Prozess

Bei Einsatz von SAP HANA als Applicance-Software lauft die Datenbank im Hauptspeicher
statt im Storage-System auf Platte.

4.1.6 Ergebnis

Ergebnisse fiir die IT:Durch Schlanke, kosteneffiziente IT-Lésung mit vereinfachter Datenin-
frastruktur, Performance-Steigerung um Faktor 10, Datenverdichtung um Faktor 8 biete in Me-

mory Vorteile fiir IT von Vaillant Group.

Ergebnisse fiir das Business: Verbesserte Unternehmenssteuerung durch stichhaltige Re-

ports und Analysen in Echtzeit, Blick auf die konzernweiten Kosten und Umsétze nach Produkt
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und Kunden, Besseres Forderungsmanagement durch fortlaufende Analyse der Cashflows nach
Kunde, Unterstiitzung der Monats- und Jahresabschlussprozesse, Fundierte Voraussetzungen
fiir schnelle und gezielte Entscheidungen sind die Vorteile, die Vaillant Group aus dem Einsatz
von in Memory gezogen hat. Auflerdem ist die Datenbankgrofie von rund 4.2 TB auf 350 GB
gesunken. Der Datenladevorgang lduft um bis zu Faktor 170 schneller. Die Gesamtlaufzeit der

Datenladung hat sich von achtzehn auf sieben Stunden verkiirzt|Com14].

Dieses Ergebnis beweist, dass In Memory Computing positive Rolle fiir Unternehmenserfolg

spielt.
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5 ZUSAMMENFASSUNG

5 Zusammenfassung

e Schneller und effektiver Abruf und Aufbereitung der grofien Datenvolumen ist durch IMC
moglich, damit die Unternehmen die wachsenden Herausforderungen des Marktes effektiv
16sen konnten. SAP gibt an, durch Einsatz von In-Memory-Technologie 10.000 Abfragen

gegen 1,3 Terabytes Daten in einigen Sekunden ausfiithren zu kénnen[McI11].

e Die Entscheidung des Umstiegs auf in Memory Datenbank verursacht nicht erhebliche
Kosten sondern auch spielt eine Rolle dabei, ob das nétige Know-how zur Anpassung

vorhandener Anwendungen im eigenen Unternehmen vorhanden ist.

e Nicht nur im Unternehmensbereich(Industrie) kommt In Memory Computing auch in
vielen anderen Sportarten zum Einsatz. Fulball: SAP HANA im DFB-Einsatz bei der
Fuball-WM 2014 in Brasilien ,Mit SAP HANA kann der DFB heute jedes Spiel in Echt-
zeit analysieren. Laufwege und Pisse werden fiir jeden Spieler priizise erfasst. So kann
das Trainerteam die Leistung objektiver bewerten und Trainings individuell anpassen®.
Rennfahrer(Formel 1): Mit SAP HANA 20.000 Szenarien durchrechnen[FO14].

e In-Memory in der Krebstherapie: Die Analyse der groflen Patienten bezogene Datenmen-
gen, im Fall von Krebs Patienten werden mit SAP Technologie auf Sekunden bringen.
frither das 3-4 Tage gekostet aber mit Hana 2-3 Sekunden[TV].

e Neue Technologie bietet sowohl neue Gelegenheit als auch neue Herausforderung im Un-
ternehmen an. Neue Gelegenheiten in dem Sinn, dass die Unternehmen Markténderung
frithzeitig erkennen und koénnen sofort reagieren. Herausforderung in dem Sinn, dass die
Unternehmen in ein neues System investieren und niemand weif3, ob diese Investition sich

lohnt oder ob das Ziel erreicht wird.
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6 FAZIT

6 Fazit

, Tape is Dead, Disk is Tape. Flash is Disk. RAM Locality is King.“JIM GRAY, Dec.
2006

Die Aussage sagt, Tape und Disk sind schon veraltet. Heutzutage ist die Speichertechnologie
Tape und Disk durch In Memory (RAM) ersetzt und Speichern im RAM ist Konig geworden.

Vergleich mit Disk oder Tape ist in Memory noch teuer aber schneller und effektiver Abruf und
Aufbereitung der grofien Datenvolumen ist hier moglich. Deswegen ist Datenspeichern im RAM
im Trend. Wegen des Datenverlustproblems im RAM wird ein Hybridsystem benétigt. Wenn
RAM als Primérspeicher und Flash als Sekundérspeicher( Backup) genutzt wiirden, wiirde Da-
tenverlustproblem von In Memory( Daten im RAM) beseitigt und RAM wiirde Konig. Jedes
Jahr sinkt Flashkosten auch. Der Preisunterschied zwischen Disk und Ram wird nicht grofl und
alle Unternehmen, ob die grof} oder klein sind, kénnen in Memory Computing leisten und davon

profitieren.

12
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1 EINLEITUNG

1 Einleitung

Unternehmen haben heutzutage mit einer stetig steigenden Datenmenge zu kimpfen [RKA14].
Wenn diese nun auch noch nach bestimmten Kriterien analysiert werden miissen, sind bei
herkémmlichen Datenbanken oft lingere Analyse- beziehungsweise Verarbeitungszeiten zu
beobachten [RKA14]. Dies ist einerseits auf die Lese- und Schreibraten von Festplatten,
die im Vergleich zu Arbeitsspeichern oder d&hnlichen Speichern Daten langsamer verarbei-
ten, zuriickzufiihren und andererseits ist die Art wie die Daten gespeichert werden nicht zu
unterschétzen, da eine Speicherung von Daten als Tabellen bei grofieren Datenmengen zu
vielen ressourcen- sowie zeitkonsumierneden Zusammenfiithrungen fithren kann [RKA14].
In-Memory Computing kann hier Abhilfe schaffen, da bei dieser Technologie sowohl das
Speichermedium als auch die Art und Weise der Speicherung optimiert wurden [RKA14].
Néheres zu In-Memory Computing findet sich in der Seminararbeit von Rima Adhikari
Kc der Projektgruppe OLiMP. SAP HANA ist ein Beispiel fiir eine solche Implementie-
rung der In-Memory Technologie [RKA14]. Doch bietet SAP HANA fiir sich alleine nur
die notigsten Analysemoglichkeiten [RKA14]. Dafiir bietet SAP HANA mehrere Moglick-
eiten externe Tools einzubinden, wie ein RLANG Parameter fiir R-Prozeduren und eine
MDX-Schnittstelle [RKA14].

Diese Arbeit beschéftigt sich mit der Integration zwei solcher Tools mit SAP HANA und
den daraus resultierenden Analysemdoglichkeiten. Die zwei Tools sind die Softwareumge-
bung und Programmiersprache R sowie das BI-Tool (Business Intelligence Tool) Microsoft
Excel. Auf der einen Seite wird die Bewerkstelligung der Integration betrachtet und auf
der anderen Seite die resultierneden Analysemoglichkeiten, die sich durch die Integration
von SAP HANA mit einem Tool ergibt. Dabei soll jeweils ein Beispiel pro Tool fiir mogli-
che zusétzliche Analysemdoglichkeiten. Abgeschlossen wird dies durch ein entsprechendes

Fazit und ein Ausblick auf mogliche zukiinftige Entwicklungen.

1.1 Was ist R?

R [Dol04] ist eine Softwareumgebung fiir statistische Berechnungen und Grafiken, die eine
eigene Programmiersprache besitzt [SAP14b]. Neben der Nutzung von R fiir fortgeschrit-
tene Analysen werden mithilfe der Programmiersprache R speziell angepasste Software
fiir Data Mining und Statistik entwickelt [Dol04]. Sowohl die Entwicklung in R als auch
das Ausfiihren des Codes konnen in allen groferen Betriebssystemen (Windows/UNIX/Li-
nux/Mac OS) durchgefiihrt werden [Dol04]. Die Programmiersprache R ist case-sensitive
und achtet bei Ausfithrung auf Grof- und Kleinschreibung [Dol04]. Benutzereingaben wer-

den mithilfe einer Kommandozeilenkonsole anhand einer festgelegten Syntax verarbeitet
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und als Vektoren oder Matrizen ausgegeben [Dol04]. Fiir statistische Auswertungen wer-
den data frames genutzt [Dol04]. Diese matrizenférmigen Datensiitze kénnen im Gegen-
satz zur iiblichen Syntax auch Daten verschiedener Typen enthalten, solange die jeweilige
Spalte Eintrége desselben Typs hat [Dol04]. Als letzte Ausgabeform besitzt R Listen, die

innerhalb dieser Listenstrukturen verschiedene Typen enthalten kann [Dol04].

1.2 Was ist Excel?

Die Tabellenkalkulation Excel [Wall3] [Sch07] kommt vom Softwarehersteller Microsoft
und ist Teil des Microsoft Office Paketes, dass entweder Windows oder Mac OS als Be-
triebssystem voraussetzt. Excel erlaubt durch verschiedene Hilfsmittel in Form von statis-
tischen Funktionen und Assistenten auch Personen, die nicht mit umfangreichen mathe-
matischen Vorkentnissen ausgestattet sind, die transparente Erzeugung von komplizierten
Statistiken [Sch07]. Die verarbeitbaren Datentypen sind nur im Bezug auf die fiir den
Kontext genutzten Hilfsmittel begrenzt [Sch07]. Ein Beispiel ist die Formel fiir die Mit-
telwertberechnung, die aufgrund der Funktion entsprechend Zahlen voraussetzt. Die Ein-
gaben konnen dabei mithilfe eines Assistenten getéitigt werden, der den Anwender durch
diese Eingabe fiihrt [Sch07]. Bei fortgeschrittenem Kenntnisstand kénnen entsprechende
Formeln der Excel-Syntax entsprechend eingegeben werden [Sch07]. Je nach Ziel kénnen
Statistiken sowohl in Tabellen als auch in verschiedenen Diagrammen dargestellt werden
[Wall3] [SchO7].

2 Integration der Tools in SAP HANA

SAP HANA ist eine sogenannte In-Memory Datenbank [RKA14]. Dies bedeutet, dass die
Datenbank RAM-Speicher anstatt Festplatten zur Speicherung von Daten nutzt [RKA14]
[SAP14b], wodurch eine Effizienzsteigerung bei Verarbeitung von Daten in SAP HANA
herbeigefiihrt werden kann. Die Kernkomponente von SAP HANA ist dabei die In-Memory
Processing Engine [RKA14], die die Verarbeitung innerhalb der Datenbank durchfiihrt.
SAP HANA kann neben ihrer eigenen auch fremde Calcualtion Engines ausfithren oder
durch entsprechende Schnittstellen mit fremden Applikationen kommunizieren [RKA14].
Zu diesen Schnittstellen und Protokollen gehéren JDBC (Java Database Connectivity),
ODBC (Open Database Connectivity), ODBO, auch OLE DB for OLAP (Object Linking
and Embedding, Database for Online Analytical Processing) genannt, sowie SQLDBC
(SQL Database Connectivity) [RKA14]. Das Ansprechen dieser Schnittstellen wird in der
Regel mit SQL (Structured Query Language), MDX (Multidimensional Expressions) und
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BICS (Business Intelligence Consumer Services) Sprachen bewerkstelligt [RKA14]. Dies
erlaubt die Integration verschiedener Analysetools, unabhéingig davon, ob sie nun in direk-
ter Relation zu SAP-Produkten stehen. Im Zuge dieses Kapitels soll die Integration der
Tools R und Excel betrachtet werden.

21 R

Die Integration von R in SAP HANA findet nicht direkt in HANA statt, sondern erfor-
dert eine externe Errichtung einer R-Umgebung sowie eines dazugehérigen Server [RKA14]
[SAP14b]. Diese werden dann mit einer auf SAP HANA laufenden R-Clientsoftware ange-
sprochen, welches mithilfe eines R-Operators Befehle aus SAP HANA heraus interpretieren
kann, um sie passend an die R-Umgebung weiterzureichen [SAP14b]. SAP HANA nutzt
dafiir die hauseigene SQL-Methode RLANG, die den R-Code an den R-Clienten weiter-
gibt [SAP14b]. Dieser Client gibt mithilfe eines R-Servers diesen Code an die R-Umgebung
weiter, in der dieser Code ausgefiihrt sowie die benétigten Daten aus dem Clienten ab-
gefragt und geholt werden [SAP14b]. Der R-Server nutzt dafiir eine TCP /IP-Verbindung
[RKA14]. Das Ergebnis wird anschlieBend aus der R-Umgebung zuriick an den Clienten
zuriickgegeben [SAP14b]. In diesem wird es mithilfe des Operators in ein fiir SAP HANA
versténdliches Format umgewandelt und ausgegeben [SAP14b]. Um eine weitere Effizien-
steigerung in diesem Prozess zu erwirken, wird das Aufbrechen der Anfragen in kleinere
Einzelabfragen empfohlen. Diese konnen nahezu parallel ausgefiihrt, was bei einer grofien
Prodezur nicht im selben Mafle moglich ist.

Grenzen tun sich in diesem Zusammenhang darin auf, dass als Parameter in dieser
Kommunikation nur Tabellentypen erlaubt sind [SAP14b] [RKA14]. Andere Typen aus
R werden erst in ein SAP HANA konformes Format umgewandelt, damit sie von HA-
NA ausgegeben werden kénnen [SAP14b] [RKA14]. Weiterhin sollte ausschliesslich Klein-
schreibung in der RLANG-Methode genutzt werden, um eine fehlerfreie Verarbeitung zu
gewéhrleisten [SAP14b] [RKA14]. Ausserdem muss die Methode fiir einen fehlerfreien Ab-
lauf mindestens ein Ergebnis zurtickgeben [SAP14b] [RKA14].

Die unterstiitzten Datenstrukturen und -Formate aus R [Dol04] sind neben Raw-Daten
auch numerische Typen, wie Integer und Double, Strings, wie Buchstaben und Faktoren,
sowie Zeitangaben, wie Date und Datestamp [SAP14b] [RKA14]. Diese korrespondieren
entsprechend mit den SAP HANA SQL Typen, wie INTEGER, DOUBLE, FLOAT, VAR-
CHAR, DATE und TIMESTAMP [SAP14b] [RKA14].

Weiterhin kann durch SAP HANA auf die pridikative Analysebibliothek, der zuvor

integrierten R-Umgebung, zugegriffen werden, wodurch sich die Analysemdglichkeiten von
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SAP HANA erweitern. Auch hier wird entsprechend SQLScript genutzt, um auf diese
Bibliothek zuzugreifen.

2.1.1 Beispiele fiir Funktionen und Prozeduren

Im Folgenden sollen verschiedene Beispiele fiir Funktionen und Prozeduren, die in einer
solchen Integration genutzt werden wiirden, erértert werden.

Als erstes sollte die Vorbereitung beziehungsweise Erstellung der R-Daten fiir die weitere
Verarbeitung in SAP HANA angegangen werden. Aus dem Codebeispiel Listing 1 ist zu
entnehmen, dass zu Begin in jedem Fall eine neue Tabelle sowie eine Reihe an Spalten
erzeugt werden. Im néchsten Schritt wird eine RLANG-Prozedur erstellt, die einerseits
eine R-Bibliothek zur Verarbeitung definierenl und andererseits die zu importierenden
Daten in SAP HANA laden soll. Die zuvor erstellten Tabellen spam dienen im folgenden
Schritt als Vorlage fiir neue Tabellen, die die zu ladenden Daten enthalten sollen. Im
letzten Schritt werden die Daten in die SAP HANA Datenbank geladen und entsprechend

den Sperzifikation in dieser gespeichert.

DROP TABLE ”spam” ;

CREATE COLUVIN TABLE ”spam” (

”make” DOUBLE, ”address” DOUBLE, ” all” DOUBLE, ”num3d” DOUBLE, ”our” DOUBLE,

”over” DOUBLE, ”remove” DOUBLE, ”internet” DOUBLE, ”order” DOUBLE, ”mail”

DOUBLE, ”receive” DOUBLE, ”will” DOUBLE, ”people” DOUBLE, ”report” DOUBLE,

”addresses” DOUBLE, ”free” DOUBLE, ” business” DOUBLE, ”email” DOUBLE, ”you”

DOUBLE, ”credit” DOUBLE, ”your” DOUBLE, ”font” DOUBLE, ”num000” DOUBLE, ”
money”

DOUBLE, ”hp” DOUBLE, ”hpl” DOUBLE, ”george” DOUBLE, ”num650” DOUBLE, ”lab”

DOUBLE,

”labs” DOUBLE, ”telnet” DOUBLE, ”num857” DOUBLE, ”data” DOUBLE, ”num415”
DOUBLE,

”num85” DOUBLE, ”technology” DOUBLE, ”"numl1999” DOUBLE, ” parts” DOUBLE,

?pm” DOUBLE, ”direct” DOUBLE, ”cs” DOUBLE,” meeting” DOUBLE, ”original”
DOUBLE,

?project” DOUBLE, ”"re” DOUBLE, ”edu” DOUBLE, ”table” DOUBLE, ”conference”

DOUBLE, ”charSemicolon” DOUBLE, ”charRoundbracket” DOUBLE, ”
charSquarebracket”

DOUBLE, ”charExclamation” DOUBLE, ”charDollar” DOUBLE, ”charHash” DOUBLE,

?capitalAve” DOUBLE, ”capitalLong” DOUBLE, ”capitalTotal” DOUBLE,

”type” VARCHAR(5000), ”group” INTEGER) ;

DROP PROCEDURE LOAD_SPAMDATA;

CREATE PROCEDURE LOAD_SPAMDATA (OUT spam ”spam”)

LANGUAGE RLANG AS

BEGIN
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##H—if the kernlab package is missing see Requirements
library (kernlab)
data (spam)
ind <— sample (1:dim(spam) [1],2500)
group <— as.integer (c(l:dim(spam)[1]) %in% ind)
spam <— cbind (spam, group)
END;
DROP TABLE ” spamTraining” ;
DROP TABLE ”spamEval” ;
CREATE COIUMN TABLE ”spamTraining” like ”spam?”;
CREATE COIUMN TABLE ”spamEval” like ”spam” ;
DROP PROCEDURE DIVIDE SPAMDATA ;
CREATE PROCEDURE DIVIDE_SPAMDATA ()
AS BEGIN
CALL LOAD_SPAMDATA (spam ) ;
Insert into ”"spamTraining” select * from :spam where ”group”=1;
Insert into ”spamEval” select * from :spam where ” group” =0;
END;
CALL DIVIDE_SPAMDATA () ;
Alter Table ”"spamTraining” DROP (” group”);
Alter Table ”spamEval” DROP (” group”);

Listing 1: Vorbereitung von R-Daten [SAP14b]

Sind nun passende Daten im System vorhanden, so werden verschiedene Prozeduren
fiir die Analyse dieser Daten benttigt. Neben den bereits in SAP HANA vorhandenen
Funktionen kénnen mithilfe der Integration auch Prozeduren aus R genutzt werden. Im
Falle des Codebeispiels Listing 2 findet ein direkter Aufruf einer R-Prozedur statt. Im
Beispiel wird eine Tabelle spamClassified nach dem Schema der spamFuwval erstellt und
eine Spalte fiir die Klassifikationsergebnisse hinzugefiigt. Das erstellte Schema wird in der
folgenden Prozedurerstellung als Outputschema definiert. Weiterhin wird in der Prozedur
durch R auf die entsprechenden zu verwendenden Daten in SAP HANA verwiesen, die
im Zuge der Ausfiihrung als data frames mit iibergeben werden. result verweist auch auf
die entsprechende Variable im Bezugssystem. Dementsprechend miissen die Ergebnisse der
USE_SVM Prozedur, die im result-Feld gespeichert werden auch als data frames iibergeben

werden.

DROP TABILE ” spamClassified” ;

CREATE COIUMN TABIE ”spamClassified” LIKE ”spamEval” WITH NO DATA;
ALTER TABIE ”spamClassified” ADD (” classified” VARCHAR(5000)) ;

DROP PROCEDURE USE_SVM;

CREATE PROCEDURE USE SVM(IN train ”spamTraining” , IN eval ”spamEval”
OUT result ”spamClassified”)
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LANGUAGE RLANG AS

BEGIN

library (kernlab)

model <— ksvm(type . , data=train, kernel=rbfdot (sigma=0.1))

classified <— predict(model, eval [,—(which(names(eval) %in% ”type”))])

result <— as.data.frame(cbind(eval, classified))
END;
CALL USESVM(”spamTraining” , ”spamEval” , ”"spamClassified”) WITH OVERVIEW;
SELECT x* FROM ” spamClassified” ;

Listing 2: Aufrufen einer R-Prozedur [SAP14b]

Eine R-Prozedur kann jedoch auch als Teil einer {ibergeordneten SQLScript-Prozedur
gestartet werden. Im Codebeispiel Listing 3 wird dies noch einmal deutlicher dargestellt.
Der Beginn ist dabei analog zum Codebeispiel 2, in der die Prozedur USE_SVM definiert
wird. In diesem Falle werden die zu verarbeitenden Daten so umarangiert, dass sie eine
verbessertes Analysetraining bieten. Anschliefend wird innerhalb der SQLScript-Methode
(siehe Attribut LANGUAGE SQLSCRIPT) die vorher definierte R-Methode USE_SVM
gestartet. Somit konnen mehrere Aufgaben zu einer zusammengefasst werden, wodurch

die gegebenen Ressourcen besser genutzt werden kénnen.

DROP TABIE ”spamClassified” ;

CREATE COIUMN TABLE ”spamClassified” LIKE ”spamEval” WITH NO DATA;
ALTER TABIE ”spamClassified” ADD (” classified” VARCHAR(5000));

DROP PROCEDURE USE_SVM;

CREATE PROCEDURE USE.SVM( IN train ”spamTraining”, IN eval ”spamEval”
OUT result ”spamClassified”)

LANGUAGE RLANG AS

BEGIN

library (kernlab)

model <— ksvm (type”. , data=train, kernel=rbfdot (sigma=0.1))

classified <— predict (model, eval [,—(which(names(eval) %in% ”type”))])

result <— as.data.frame(cbind(eval, classified))
END;
DROP PROCEDURE R_PARTOFMORE;
CREATE PROCEDURE RPARTOFMORE(OUT result ”spamClassified”)
LANGUAGE SQLSCRIPT AS

BEGIN
subsetl = select * from ”spamEval” where ”capitalLong” > 14;
subset2 = select * from ”spamEval” where ”capitallLong” <= 14;
train = select * from ”spamTraining” ;

newtrain = CE_UNION_ALL (: subsetl, :train);
CALL USESVM (:newtrain, :subset2, result);
END;

10
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CALL RPARTOFMORE(” spamClassified”) WITH OVERVIEW;
SELECT * FROM ” spamClassified” ;

Listing 3: Aufrufen einer R-Prozedur innerhalb einer SQLScript-Prozedur [SAP14b]

In den vorangegangenen Codebeispielen tauchte in den R-Prozeduren immer wieder der
Ausdruck model auf. Mithilfe solcher Modelle kénnen Analyseprozesse nach Belieben spezi-
fiziert und eine bestimmte Abhandlung der iiberreichten Daten gewihrleistet werden. Das
Codebeispiel Listing 4 zeigt dabei, wie ein solches Model beim Prozeduraufruf angewendet
werden kann. Dabei muss das Model einerseits im Praambel der SQL-Prozedur (Form: IN
modelname MODELTYP) und andererseits im eigentlichen R-Code definiert werden. Um
ein Model permanent zu speichern und dieses auch in den Spezifikationen zu trainieren,
werden Trainingsprozeduren genutzt. Im Codebeispiel Listing 5 wird dies beispielhaft an-
hand von SPAM_MODEL verdeutlicht. Dabei wird nach Erstellung des Models dieses mit
passenden Daten angereichert, um eine spezifzierte Abarbeitung in spéteren Vorgéngen

zu gewihrleisten.

DROP TABLE ” spamClassified” ;
CREATE COIUMN TABLE ” spamClassified” LIKE ”spamEval” WITH NO DATA;
ALTER TABIE ” spamClassified” ADD (” classified” VARCHAR(5000));
DROP PROCEDURE USE_SVM;;
CREATE PROCEDURE USESVM(IN eval ”spamEval” , IN modeltbl SPAM MODEL.T, OUT
result "spamClassified”)
LANGUAGE RLANG AS
BEGIN
library (kernlab)
svmModel <— unserialize (modeltbhl$MODEL [[1]])
classified <— predict (svmModel, eval [,—(which(names(eval) %in% ”type”))])
result <— as.data.frame(cbind(eval, classified))
END;
CALL USESVM(”spamEval” ;, SPAMMODEL, ”spamClassified”) WITH OVERVIEW;
SELECT x FROM ” spamClassified” ;

Listing 4: Benutzen eines Models aus R in SAP HANA [SAP14b)]

DROP TYPE SPAM.MODEL.T;

CREATE TYPE SPAMMODEL.T AS TABIE (
ID INTEGER,
DESCRIPTION VARCHAR(255) ,
MODEL BLOB

)3

DROP TABLE SPAM MODEL;

CREATE COLUVIN TABLE SPAM MODEL (
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ID INTEGER,
DESCRIPTION VARCHAR(255) ,
MODEL BLOB
)
DROP PROCEDURE SAPM_TRAIN_PROC;
CREATE PROCEDURE SPAM.TRAIN.PROC (IN traininput ”spamTraining” , OUT
modelresult
SPAM_MODEL.T)
LANGUAGE RLANG AS
BEGIN
generateRobjColumn <— function (...){
result <— as.data.frame(cbind (
lapply (
list (...),
function (x) if (is.null(x)) NULL else serialize (x, NULL)
)
))

names(result) <— NULL
names(result [[1]]) <— NULL

result

}

library (kernlab)

svmModel <— ksvm(type~. , data=traininput, kernel=rbfdot (sigma=0.1))

modelresult <— data.frame(

ID=c (1),

DESCRIPTION=c (”SVM.Model” ) ,

MODEIL=generateRobjColumn (svmModel )

)
END;
CALL SPAM.TRAIN_PROC(” spamTraining” , SPAM MODEL) WITH OVERVIEW,
select * from SPAMMODEL;

Listing 5: Speichern und Trainieren eines Models aus R in SAP HANA [SAP14b]

2.2 Excel

Die Integration von Microsoft Excel in SAP HANA wird mithilfe der MDX-Schnittstelle
beider Programme bewerkstelligt [Wall3]. MDX bedeutet Multidimensional Ezpressions
Language und ist im Kern eine Art multidimensionales SQL, dass primér fiir OLAP Da-
tenbanken genutzt wird [Wall3] [Moell]. Die Verbindung wird dabei in der Regel iiber
OLEDB oder OBDO realsiert [Moell]. Fiir das Durcharbeiten der Daten in SAP HANA

nutzt Excel sogenannte Pivottables [Wall3] [Moell]. Diese erlauben es grofiere Datenmen-
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gen, beispielsweise aus Datenbanken, auf verschiedenste Weise darzustellen, zu organisieren
und zu analysieren ohne das diese bei Verdnderungen der zu betrachtenen Spalten wieder
komplett geladen werden miissen [Wall3] [Moell].

Die Verbindung von SAP HANA mit Excel und das Fiillen mit Daten geschieht dabei in
drei Schritten [Wall3] [Moell]. Zu Beginn muss in Excel eine Datenverbindung erstellt be-
ziehungsweise spezifiziert werden [Wall3] [Moell]. Dies geschieht in Excel iiber einen Data
Connection Wizard, der den Nutzer durch die Verbindungserstellung fithrt [Moell]. Fiir
die ordnungsgeméifle Verbindung von SAP HANA und Excel sollte der SAP HANA MDX
Provider, der der primére SAP HANA OLE DB Provider fiir die Verbndung von HANA
mit Business Intelligence Tools ist, genutzt werden [Moell]. Es ist hierbei jedoch anzu-
merken, dass andere SAP Produkte, wie SAP BW, ihre eigenen Provider haben und eine
entsprechende Verbindung nicht zwangslaufig iiber den SAP HANA MDX Provider lauft
[Moell]. AbschlieBend wird in der Regel nach Login-Informationen gefragt, um die Ver-
bindung zur passenden HANA Instanz mit den passenden Rechten abzuschlieBen [Wall3|
[Moel1]. Der néchste Schritt ist zu entscheiden, welche Daten nun in Excel geladen wer-
den sollen [Moell]. Dabei werden im Assistenten die entsprechenden Datenwiirfel und die
gewiinschte Ansicht ausgewéhlt [Moell]. Im letzten Schritt wird die Pivottabelle mit den
gewiinschten Daten befiillt [Moell] [Wall3]. Beim ersten Laden der Datenwiirfel wéhlt
man die zu betrachtenden Einheiten und Dimensionen, in denen auch die Hierarchien der
Daten enthalten sind [Moell]. Die enthaltenen Spalten kénnen nach Belieben per Drag
and Drop in die entsprechenden Zellen transportiert werden [Wall3] [Moell], womit eine
komplett benutzerdefinierte Ansicht auf die zu analysierenden Daten erreicht werden kann.
Daten konnen hierbei nach Wunsch auch aggregiert angezeigt, nach bestimmten Kriterien
gefiltert und die Eigenschaften der Einzelteile betrachtet werden [Moell].

Die einzelnen Modelle und Ansichten der Daten in SAP HANA bekommen durch die
MDX-Schnittstelle eine passende Représentation, mit der sie in externen Programmen,
wie Excel, abgerufen und dargestellt werden. Dabei werden Analyseansichten sowie Kal-
kulationsansichten als Datenwiirfel angezeigt und Attributansichten werden wiederum als
Dimensionen dargestellt [Moell]. Dabei bietet SAP HANA eine native Unterstiitzung von
Hierarchien in Attributsansichten, was fiir eine versténdlichere Ansicht der Daten sorgen
kann [Moell]. Hierbei ist es fiir die MDX-Schnitstelle irrelevant, ob es in einer Ebenen-

hierarchie oder einer Eltern-Kind-Hierarchie angeordnet ist [Moell].
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3 Analytische Moglichkeiten in SAP HANA

In diesem Kapitel sollen die analytischen Mo6glichkeiten, die sich durch die Integration von
Analysetools, wie R und Excel, in SAP HANA ergeben, nidher beleuchtet werden. Dazu
gehoren allgemeine Vorteile sowie Nachteile einer solchen Integration im Bezug auf die
resultierenden analytischen Moglichkeiten. Anschlielend werden die Analysemdoglichkeiten
des jeweiligen Tools erldutert und anhand eines Beispiels verdeutlicht. Dabei soll auch
darauf eingegangen werden, bei welchen Situation beziehungsweise Problemstellungen sich

welches Tool am ehesten zur Integration eignet.

3.1 Vor- und Nachteile einer Integration

Die Integration von verschiedenen Tools mit SAP HANA kann sowohl einen positiven als
auch einen negativen Einfluss aufweisen.

Ein Vorteil einer solchen Integration findet sich im Anstieg der Verarbeitungsgeschwin-
digkeit, die ein Tool durch die Integration mit HANA, erreichen kann [RKA14] [SAP14a].
Dieser Anstieg ist im Vergleich zur Verbindung der Tools mit anderen Datenbanksystemen
zu sehen. Vor allem sehr grofie Datenbestdnde kénnen mithilfe der {iblichen Tools ohne
lange Analysezeiten verarbeitet werden [RKA14] [SAP14a]. Die Verbindung zwischen be-
kannten Tools und HANA hat auflerdem den Vorteil, dass man die Vorteile von HANA
auch in einer bereits bekannten Umgebung genieflen kann [RKA14] [SAP14a] [Wall3].
Bereits mit dem Tool vertraute Mitarbeiter kénnen weiterhin problemlos analysieren oh-
ne auf komplett unbekanntes Territorium zu stoflen. Weiterhin eréffnet die Integratrion
eines externen Tools, wie R oder Excel, zusétzliche Analysemoglichkeiten, Funktionen
und Darstellungsmoglichkeiten [RKA14] [SAP14a] [Cunl4] [Sim11]. So kann beispielswei-
se mithilfe von R ein WordCloud erstellt werden, wo eine gréfiere Verkaufsmenge auch die
Grofe des Produkttitels anpasst [Asw12]. Auch konnen bestehende Analyse- und Darstel-
lungsmoglichkeiten durch die Integration eines Tools benutzerdefinierter gestaltet werden
[Cunl4] [RKA14] [Sim11].

Es gibt auch Nachteile bei der Integration. So kénnte der Arbeitsspeicher, den SAP HA-
NA nutzt, mit passenden Mitteln ausgelesen werden [RKA14]. Eine Integration mit einem
externen Tool, konnte dieses Sicherheitsproblem nochmals dadurch verschlimmern, dass
Sicherheitsliicken in den externen Tools dafiir verwendet werden kénnen kritische Daten
aus HANA zu stehlen. Ein weiteres Problem, dass sich nach der Integration bemerk-
bar machen kénnte, ist das ,,Flaschenhals“-Syndrom [RKA14]. Dies bedeutet, dass es im
Betrieb des Systems aufgrund der Integration zu Engpéssen bei der Rechenleistung bezie-

hungsweise Verarbeitung kommt. Dabei ist jedoch zu beachten, dass andere SAP-Produkte
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sowie R von Vornherein auf die Integration optimiert werden [RKA14] [SAP14a]. Auch
die Schnittstellen, wie beispielsweise SAP HANAs MDX-Schnittstelle, werden so gut wie
moglich zur Integration optimiert, wodurch Engpésse auch bei grofleren Datenbestdnden
relativ unwahrscheinlich sind. Schlussendlich kann es situationsabhingig zu eventuellen
zusétzlichen Kosten kommen, was ein weiterer Nachteil sein kann. Dies konnen unter
anderem zusétzliche Kosten fiir Hardware oder Softwarelizenzen sein. Auch konnten fiir
bestimmte Verdnderungen in der Benutzung Schulungen nétig sein, die wiederum Kosten
mit sich bringen [RKA14].

3.2 SAP HANA mit R

R wird sowohl alleinstehend als auch im Zusammenhang mit einem dritten Tool, wie
SAP Predictive Analysis, verwendet [Asw12] [RKA14]. Dabei erweitert R die Funktio-
nalitét, die bereits durch SQL verfiighar ist [Asw12] [RKA14]. Weiterhin kénnen bei R
Anfragen optimierter formuliert werden, wodurch unnétige Mehrfachanfragen vermieden
werden konnen und somit kann auch bei grofleren Datenbestdnden die schnelle Verar-
beitung des In-Memory Computing gewihrleistet werden [Asw12] [RKA14]. Die Vielzahl
der Pakete beziehungsweise Bibliotheken, die in R zur Verfiigung stehen, erlauben stérker
an den Benutzer angepasste Analysen [Asw12] [RKA14]. Die Daten kénnen dabei sowohl
kalkulativ, beispielsweise eine Durchschnittsberechnung, als auch visuell, beispielsweise
durch ein Kreisdiagramm, analysiert werden [Asw12] [RKA14]. Durch eine Zusammenar-
beit von HANA und R kénnen vor allem auch in sich komplexere Datenbesténde einfacher
veranschaulicht werden. Dieser Aspekt kann vor allem in der Forschung und Medizin ge-
nutzt werden, um komplexe Zusammenhénge zwischen Epedemien sowie deren Ursachen
zu erkennen und zu analysieren. In Branchen, in denen eine Echtzeitauswertung wichtig ist,
konnen HANAs schnelle Verarbeitung mit den spezifierten Bibliotheken aus R vereint wer-
den und so an die Branche angepasste Methoden direkt genutzt werden [Asw12] [RKA14].
Dies fithrt dazu, dass auch minimalste Parametereingaben schon fiir die gewiinschten Auf-
gaben ausreichen [Asw12] [RKA14]. Somit kénnen branschenspezifische, aussagekréftige
Analyseergebnisse effezient geholt und ausgewertet werden [Asw12] [RKA14]. Ein Bei-
spiel fiir solche Branchen ist die Energiebranche [Asw12] [RKA14]. So kénnen anhand der
gespeicherten Windparkdaten Analysen zu zukiinftigen meteoroligischen Verdnderungen
durchgefiihrt werden. Dies kann mithilfe von Durchschnitt und Standardabweichungsfunk-
tionen geschehen [Asw12] [RKA14]. Weiterhin kénnte man die Daten auf einem Graphen
plotten, periodische Sequenzen erkennen lassen und anhand dieser den weiteren Verlauf

bis zu einem gewissen Grad vorhersagen [Asw12] [RKA14]. Aus dieser Vorhersage kann
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dann ein entsprechendes Angebot auf den Energiemarkt gebracht werden und Abweichun-
gen rechtzeitig durch Ab- oder Zuschalten von Anlagen entgegengewirkt werden. Hierfiir
relevante R-Bibliotheken wéren forecast, RadioSonde und bReeze, die allesamt Funktionen
zur Winddatenaufbereitung, Darstellung sowie fiir prediktive Analysen bieten [RKA14].
Weitere visuelle Analysemoglichkeiten, die Funktionalititen von HANA durch R erwei-
tern, sind Clustering, WordClouds und Netzwerkgraphen [Asw12] [RKA14]. Die iiblichen
Moglichkeiten, wie Linien-, Kreis-, Streu-, Balken-, Siulen- und Kurvendiagramme sind
auch vorhanden und kénnen unter anderem in ihrer Skalierung weiter angepasst werden
[Asw12] [RKA14]. Insgesamt ist R in Kombination mit SAP HANA vor allem dann vom
groflen Nutzen, wenn branchenspezifische Analysen regelméfiig gemacht werden miissen,
Merfachanfragen vermieden werden sollen und die benétigten Parameter moglichst gering

gehalten werden sollen.

3.3 SAP HANA mit Excel

Wie bereits in der Einfithrung angesprochen wurde, ist Excel ein verbreitetes BI-Tool
(Business Inteligence) [Wall3] [Moell] [Sim11]. Eine direkte Verbindung dieses BI-Tools
mit HANA erlaubt eine schnelle, effiziente Analyse von Daten in einer familidren Um-
gebung [Wall3] [Moell] [Sim11]. Dies wird durch eine assistentengestiitzte Meniifithrung
unterstiitzt, sodass auch ohne groie Vorkenntnisse die Daten, die aus HANA ausgelesen
werden, erkundet und analysiert werden kénnen [Wall3] [Moell] [Sim11]. Excel bietet
hierfiir zahlreiche Berichterstattungsfunktionen, die Unternehmen bei der Analyse grofe-
rer Datenmengen unterstiitzen konnen [Moell] [Sim11]. Neben bereits bekannten kalku-
lativen Analysen, wie beispielsweise die selektive Summierung von Daten mit bestimmten
Eigenschaften, konnen auch verschiedene visuelle Analysen, wie Liniendiagramme, aus
den Daten erstellt und auch im Nachhinein direkt an den gewiinschten Datenrahmen an-
gepasst werden [Moell] [Sim11] [Cunl4]. Die Ergebnisse konnen hierbei direkt wieder auf
SAP HANA iibertragen werden, da beide die MDX-Schnittstelle problemlos interpretie-
ren konnen [Moell] [Sim11]. Einschrankungen ergeben sich primér in den Funktionen, die
sich aulerhalb der Schnittmenge von HANA und Excels unterstiitzten Funktionen befin-
den [Moell]. Ein Praxisbeispiel fiir die Nutzung von Excel mit HANA ist die Analyse von
Verkaufszahlen bestimmter Produktgruppen in einem bestimmten Zeitraum. Bei Visuali-
sierung dieser Daten konnen entsprechend besondere Abweichungen schneller erkannt und
der Rest ohne Neuberechnung ausgeblendet werden. Weiterhin kann der hervorgehobene
Graph weiter analysiert werden, beispielsweise durch das Hineinzoomen in ein Teilintervall

des Gesamtgraphen [Moell] [Sim11]. So kénnen Trends beim Verkauf herauskristallisiert
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werden und die Unternehmensstrategie im Allgemeinen und die Vertriebsstrategien im Spe-
ziellen angepasst werden, sodass das Unternehmen sich stéarker auf profitable Geschéfts-
bereiche konzentrieren kann. Excel unterstiitzt visuelle Analysen in Form von Linien-,
Kreis-, Streu-, Balken-, Sdulen- und Kurvendiagramme [Moell] [Sim11] [Cunl14]. Je nach
Diagramm koénnen durch Anklicken bestimmter Punkte beziehungsweise Abschnitte weite-
re Informationen eingeblendet werden, um die Korrelation zwischen der Ursache und den
Folgen besser zu erkennen [Moell] [Sim11]. Alle wichtigen Analysen kénnen anschlieflend
in einen entsprechenden Bericht zusammengefasst werden, was an die verschiedenen Ebe-
nen des Unternehmens gereicht werden kann, um so die Entwicklung und Anpassung von
Strategien zu erleichtern [Moell] [Sim11]. Insgesamt eignet sich Excel in Zusammenhang
mit SAP HANA vor allem fiir Aufgaben aus dem Bereich des Business Intelligence. So-
wohl Trendanalysen als auch die Indentifizierung nicht lohnender Sparten, beispielsweise
anhand von Verkaufsanalysen oder zusétzlich gekauften Artikeln, kénnen mit SAP HA-
NA schneller ausgefiihrt werden, wiahrend Excel verschiedene Funktionen zur eigentlichen

Durchfithrung der Analyse bietet.

4 Fazit und Ausblick

Alles in allem kann eine Integration fiir ein Unternehmen in vielerlei Hinsicht vorteilhaft
sein. Neben schnellerer Analysen in bereits bekannten Umgebungen, erweitert die Integra-
tion von externen Tools SAP HANA um weitere Optionen zu kalkulativen und visuellen
Analyse. Diese Optionen konnen unter anderem zusétzliche Darstellungsmoglichkeiten,
wie weitere Visualisierungen oder verbesserte Filterung der bestehenden Daten, umfas-
sen. Durch die grofle Anzahl an Paketen, die in R verfiighbar sind, sowie deren stetiger
Anstieg, kénnen Unternehmen ihre Analysen noch benutzerdefinierter gestalten und die
Moglichkeiten, die SQL bietet, spezifiziert erweitern, was Unternehmen in der Steigerung
ihrer Produktivitdt, Effizienz und Effektivitit unterstiitzen kann. Die Analyseergebnisse
konnen durch Tools, wie Excel und R, insoweit aufbereitet werden, dass diese Ergebnisse
in allen zugehorigen Bereichen ohne grofie Schwierigkeiten verstanden werden. Es ist je-
doch zu beachten, dass die Sicherheitsprobleme von SAP HANA durch eine Integration
von externen Tools verstiarkt werden, da SAP HANA durch Sicherheitsliicken der externen
Tools angreifbarer gemacht wird. Dies ist einer der Griinde, warum Unternehmen bei der
Entscheidung zur Einfithrung oder Integration eines solchen Systems z6gern konnten.
Mogliche Entwicklungen fiir die Zukunft einer Integration externer Tools in SAP HANA
konnen sich in vielerlei Hinsicht auftun. So kann die Integration externer Tools zur gréfie-

ren Akzeptanz fithren, da bereits bekannte Umgebungen dafiir sorgen, dass die Hemm-
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schwelle fiir Unternehmen sowie deren Mitarbeiter erniedrigt wird. Dies folgt primér aus
dem Aspekt, dass sich diese nur geringfiigie umgewohnen miissten und somit bestimme
negative Aspekte entfallen. Ein weitere Entwicklung ist die Verbesserung der Integrations-
unterstiitzung in SAP HANA. Damit ist gemeint, dass bestehende Integrationsmoglichkei-
ten, wie R und Excel, in der Menge an unterstiitzten Funktionen zunehmen und weitere
Integrationsmoglichkeiten in Form von BI-Tools, die nicht von SAP produziert werden,

entwickelt werden.
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1 EINLEITUNG

1 Einleitung

Eine immer grofier werdende Herausforderung fiir die Informationsgesellschaft im Allgemeinen
und Unternehmen im Speziellen ist die Generierung neuen Wissens [RK96]. Téglich werden
Millionen Gigabytes Daten im World Wide Web beziehungsweise von Data Storage Devices er-
hoben und verarbeitet [FPSS96a]. In diesen Datenbesténden steckt ein grofies Potential, denn
sie enthalten implizites Wissen, welches den verschiedenen Akteuren als Orientierungshilfe in
Entscheidungs- und Planungsprozessen dienen oder Auswirkungen getroffener Entscheidungen
vorhersagen kann [LLS10]. Eine Anwendung dieses Wissens kann zu mehr Transparenz in Pla-
nungsprozessen fithren, indem Entscheidungen auf Grundlage objektiver Tatsachen und nicht
auf subjektiven Einschitzungen einzelner Akteure getroffen werden. Im Rahmen der Projekt-
gruppe ,,In-Memory Planung mit SAP Hana“ soll ermittelt werden, wie durch den Einsatz
von In-Memory-Technologien sowie Planungs- und Prognosewerkzeugen eine bessere Simulation
zukiinftiger Auswirkungen auf heute zu treffende Entscheidungen unterstiitzt werden kann. Ein
wichtiger Teilaspekt dieser Frage- bzw. Aufgabenstellung ist dabei die Anwendung von Prognose-
verfahren auf sehr grofle Mengen von historischen Daten, wodurch mégliche zukiinftige Entwick-
lungen eines Sachverhaltes ermittelt werden kénnen. Damit soll der Entscheidungstriager mit den
notigen objektiven Informationen fiir eine optimal zu treffende Entscheidung aus einer Menge
von Entscheidungsalternativen ausgestattet werden [WY05]. Demnach liefern Prognoseverfah-
ren die integralen Bestandteile einer transparenten und auf objektiven Tatsachen beruhenden
Entscheidungsfindung. Diese Seminararbeit beschéftigt sich detailliert mit zwei Prognoseverfah-
ren des maschinellen Lernens, namentlich Elman-Netze und M5’-Modellbaumverfahren. Beide
Verfahren ermdoglichen Prognosen auf Basis historischer Daten und sind dem Data Mining zuzu-
ordnen. Unter Data Mining versteht man die Anwendung verschiedenster, computergestiitzter
Techniken um verborgene Muster oder Zusammenhénge zwischen Datenbestéinden zu finden,
mit deren Hilfe anschliefend neues Wissen oder Regeln abgeleitet werden kénnen [HK00]. Data
Mining wiederum ist ein Teilschritt des Prozesses der Wissensgewinnung in Datenbanken (KDD-
Prozess) !. Dieser Prozess bietet Anwendern eine systematische Vorgehensweise zur Wissensge-
winnung, indem alle relevanten Schritte — von der Selektion der Daten bis zur Interpretation

und Evaluation der gefundenen Muster und Regeln — abgebildet werden.

Um die Zusammenhinge zwischen KDD-Prozess, Data Mining und den genannten Prognose-
techniken zu verdeutlichen, werden im folgenden Kapitel zunéichst der KDD-Prozess und seine
Teilschritte beschrieben. Kapitel 3 geht anschlieBend detaillierter auf den Teilschritt Data Mi-
ning und die darin enthaltenen Methoden zur Wissensgewinnung in Daten ein. In Kapitel 4
werden Grundlagen zur Analyse historischer Daten aufgearbeitet; darauf aufbauend erfolgt die
detaillierte Beschreibung des Elman-Netzes und des M5’-Modellbaumverfahrens. Im Fazit erfolgt
eine kurze Einordnung der vorgestellten Verfahren hinsichtlich betrieblicher Planungsprozesse

und es wird ein Ansatz zur Verbesserung der Préidiktionsgenauigkeit der Verfahren benannt.

Lengl. Knowledge Discovery in Data.
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2 Der KDD-Prozess

In der Literatur wird der Begriff Knowledge Discovery in Databases auf verschiedene Arten
erklart. Oftmals wird auch die Bezeichnung des Data Mining stellvertretend fiir den gesamten
Prozess verwendet. Um eine einheitliche Bezeichnung des Begriffes zu gewéhrleisten, folgt diese
Arbeit der Definition von [FPSS96b]:

»KDD is the nontrivial process of identifying valid, novel, potentielly useful, and

ultimately understandable pattern in data.“

Es handelt sich hierbei um den vollstindigen, mehrstufigen, nichttrivialen Prozess der Ge-
winnung von Modellen und Strukturen aus einer Mengen von Daten, deren Auswertung bisher

unbekanntes, versténdliches und niitzliches Wissen liefert [Leil3].

Abbildung 1 skizziert die einzelnen Schritte des KDD-Prozesses. Neben dem zentralen Schritt
des Data Mining werden zuvor die Phasen Datanselektion, -vorbereitung, -transformation und
nachfolgend die Interpretation und Bewertung der gefundenen Muster durchlaufen. Aus dem
Schaubild wird ersichtlich, dass der Prozess iterativ aufgebaut ist. Das heifit, dass jede Phase
beliebig oft durchlaufen werden kann. Ebenso kann von einer Phase zur néichsten als auch zur
vorherigen Phase zuriickgesprungen werden: Das - subjektiv empfundene - beste Ergebnis ei-
nes Teilschrittes dient als Basis fiir die Durchfiihrung der néchsten Phase. Insbesondere kann
am Ende des KDD-Prozesses in beliebige vorherige Phasen zuriickgesprungen werden. Hier-
mit kann eine Ergebnisverbesserung erzielt werden, falls die gefundenen Muster die Aufgaben-
beziehungsweise Zielsetzung nicht zufriedenstellend lésen. Auch ein erneutes Durchlaufen des
KDD-Prozesses mit bereits gefundenen Muster/Wissen ist denkbar, um damit genauere oder
zusétzliche Ergebnisse zu erhalten [FPSS96a. Im Folgenden werden die zentralen Funktionen

und Aufgaben der einzelnen Teilschritte des KDD-Prozesses erléutert.

Unternehmensdomiine kennenlernen: ? Im Initialschritt werden Hintergrund und Zielset-
zung der Anwendung des KDD-Prozesses aus der Kundensicht definiert. Beispielsweise wird hier
herausgearbeitet, welches Wissen der KDD-Prozess generieren soll. Des Weiteren erhalten die
Experten alle nétigen Meta-Informationen, die zur Durchfithrung des KDD-Prozesses erforder-

lich sind. 3

Datenselektion: Anhand der im vorigen Schritt definierten Zielsetzung werden diejenigen
(Roh-) Daten aus den (heterogenen) Datenquellen selektiert, die fiir die Generierung des gewtiinsch-
ten Wissens als relevant angesehen werden. Zusitzlich wird eine geeignete Datenbasis? erstellt,

welche als Basis fiir die folgenden Schritte dient.

2Nicht in der Abbildung enthalten, wird jedoch in [FPSS96a] als Initialschritt benannt.
3Zum Beispiel welche Daten in welchen Datenbanken abgelegt sind.
4Zum Beispiel in Form eines Data Warehouses [FPSS96a).
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Abbildung 1: Der KDD-Prozess [FPSS96a]

Datenvorverarbeitung: In dieser Phase werden die Rohdaten auf Inkonsistenzen, Vollsténdig-
keit, Redundanzen sowie Datenkonflikte gepriift und bereinigt. Diesem Schritt muss eine hohe
Prioritat beigemessen werden, da fehlerhafte Datentupel das spéitere Ergebnis des Data Mi-
ning stark verfilschen, die Interpretation der Muster erschweren oder im schlimmsten Fall sogar
falsche Ergebnisse hervorbringen kénnen [ZZY03]. Gegenfalls werden die Datenbesténde um wei-
tere Attribute angereichert, wenn diese fiir die Losung der Aufgabenstellung erforderlich sind

oder es werden Attribute entfernt, sofern sie fiir die Zielsetzung kein Belang haben.

Datentransformation: Die von Anomalien bereinigten Datentupel werden in diesem Schritt
in die Datenbasis aus Schritt 2 eingefiigt und integriert, so dass sie nach Abschluss dieser Phase

in einem passenden Format fiir eine konkrete Data Mining Technik vorliegen.

Data Mining: Das Data Mining ist der zentrale Schritt des KDD-Prozesses. Hier werden die
eigentlichen Muster aus den integrierten Datenbestdnden durch die Anwendung verschiedener

Algorithmen erzeugt.

Interpretation: In dieser Phase werden die gefundenen Muster und Strukturen anwendungs-
orientiert interpretiert, um somit neues Wissen zu generieren. Die Ergebnisse miissen den Ent-
scheidungstriagern oftmals visuell dargestellt werden, da der Output der Data Mining Methoden
keinen Mehrwert fiir sie darstellen. Zusétzlich gilt es, das gewonnene Wissen anhand fritherer
Erkenntnisse auf Konsistenz zu iiberpriifen und es entsprechend des Anwendungsgebietes zu

nutzen oder zu dokumentieren [Leil3].

Die Vorstellung des KDD-Prozesses ist hiermit abgeschlossen. Das folgende Kapitel befasst sich

detaillierter mit der Phase des Data Mining. In dieser Phase erfolgt die konkrete Anwendung von
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Algorithmen auf die Daten, zu denen auch die bereits benannten Prognoseverfahren gehoren.

3 Data Mining

Data Mining ist nach [FPSS96b]

,-..a step in the KDD process that consists of applying data analysis and discovery
algorithms that, under acceptable computational efficiency limitations, produce a

particular enumaration of patterns (or models) over the data.*

Data Mining ist der mafligebliche Schritt des KDD-Prozesses. Hier wird ein sorgfiltig und
zielorientiert ausgewéhlter Algorithmus auf die zuvor selektierten und préaparierten Daten ange-
wendet, um daraus neue Muster, Strukturen oder Kenngréfien und somit Wissen zu gewinnen
[Leil3]. Data Mining Algorithmen sind Methoden des maschinellen Lernens. Dazu werden Com-
puter so programmiert, ,,dass ein bestimmtes Leistungskriterium anhand von Beispieldaten oder
Erfahrungswerten aus der Vergangenheit optimiert wird“ [Alp08]. Im Gegensatz zur Statistik
werden beim Data Mining gegebene Hypothesen jedoch nicht bestétigt, vielmehr werden durch
die Anwendung der in Kapitel 3.1 vorgestellten Techniken und Methoden neue Hypothesen
automatisch aufgestellt [ANOO] [Chal3]. Diese Hypothesen miissen anschlieend von Experten
interpretiert und evaluiert werden. Man unterscheidet verschiedene Arten von Methoden und
damit auch verschiedene Arten von Informationen, die mit Data Mining Techniken gewonnen
werden. Diese Methoden lassen sich grob in folgende Kategorien unterscheiden: Klassifizierun-
gen, Sequenzen, Assoziationen, Cluster und Prognosen [LLS10]. Der folgende Abschnitt befasst

sich ndher mit den benannten Methoden und den daraus resultierenden Informationen.

3.1 Techniken und Methoden des Data Mining

Jede Data Mining Methode wird anhand eines kurzen Beispieles konkretisiert und es werden

entsprechende Techniken fiir jede Methode benannt.

Klassifikation Hauptziel der Klassifikation ist die Einordnung von (neuen) Objekten in zu-
vor definierte Klassen. Dazu werden auf Basis historischer Daten® Muster und Regeln abgelei-
tet, welche die jeweiligen Klassen moglichst genau beschreiben. Anschliefend kénnen Objek-
te, deren Klassenzugehorigkeit unbekannt ist, mit den gefundenen Mustern und Regeln einer
Klasse zugeordnet werden. Beispiel: Einem Unternehmen wandern Kunden ab. Mit Hilfe von
Klassifizierungstechniken kénnen die Eigenschaften der abgewanderten Kunden (Trainingsda-
ten) analysiert werden. Mit diesem Wissen kénnen weitere Kunden identifiziert werden, welche
wahrscheinlich abwandern wollen. Mit diesem Wissen kénnen Entscheidungstriger Gegenmaf-
nahmen einleiten, um diese Kunden zu halten. Klassifizierungstechniken ermdoglichen demnach
ebenfalls eine Art Pradiktion, indem sie das Verhalten von Objekten auf Basis bestimmter FEi-

genschaften vorhersagen. Jedoch erméglichen Klassifizerungstechniken nicht die Vorhersage von

5Im Data Mining Kontext oft auch Trainingsdaten genannt [AlpO8].
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unbekannten Variablen oder Trendentwicklungen®. Konkrete Klassifizierungstechniken sind: der

naive Bayes Klassifikator, Entscheidungsbdume oder neuronale Netzwerke [HK00] [LLS10].

Cluster Beim Clustering erfolgt ebenfalls eine Zuordnung von Objekten mit dhnlichen Eigen-
schaften in Klassen. Jedoch sind die Klassen sowie (teilweise)” deren Anzahl zuniichst nicht
bekannt. Dies wird von den Techniken des Clustering selbst vorgenommen. Das Ziel des Clus-
tering ist also nicht nur die Zuordnung von Objekten zu Klassen, sondern auch die Definition
dieser. In diesem Kontext spricht man auch von ,uninformierten Techniken“, da sie nicht auf
Klassen-Vorwissen angewiesen sind. Beispiel: Ein Unternehmen kénnte seine Kundendatenbank
segmentieren um mit diesen Wissen auf das jeweilige Kundensegment angepasste Marketing-
mafinahmen durchzufithren. Aus dem Beispiel geht hervor, dass Clusteringtechniken Datensétze
beschreiben, ohne dabei Vorhersagen zu treffen. Demnach sind Clusteringtechniken den de-
skriptiven Data Mining Methoden zuzuordnen. Konkrete Clusteringtechniken sind der k-means-
Algorithmus, Multiview-Clustering oder Self-Organizing Maps [WF99] [ES00].

Sequenzen Sequenzen analysieren das Verhalten von Objekten iiber die Zeit.® Dabei sollen
diejenigen Sequenzen gefunden werden, welche am h#ufigsten in den Trainingsdaten vorkom-
men. Beispiel: Das Klickverhalten von Kunden auf einem Webshop konnte analysiert werden.
Mit diesen Daten kann festgestellt werden, welche Seitenbesuche am haufigsten zum Kauf eines
bestimmten Produktes fithren. Auflerdem lésst sich vorhersagen, welche Seite mit der hichsten
Wahrscheinlichkeit als Néchstes besucht werden. Sequenztechniken erméglichen demnach eben-
falls Pradiktion - in Abhéngigkeit der zeitlichen Reihenfolge von Ereignissen - und ist damit eng
verwandt mit der in Kapitel 4 vorgestellten Zeitreihenanalyse. Konkrete Sequenztechniken sind
der GSP- und der PrefixSpan-Algorithmus [Duc08] [Cool4].

Assoziationen Assoziationstechniken suchen innerhalb jedes Trainingsdatensatzes nach Ereig-
nissen, die andere Ereignisse innerhalb des Datensatzes implizieren. Wird eine solche Suche iiber
eine grofle Menge von Datensétzen durchgefiihrt, lassen sich so genannte ,,starke Regeln“ identifi-
zieren, die aussagen, dass mit einer gewissen Wahrscheinlichkeit auf ein Ereignis A auch Ereignis
B eintritt. Ein weit verbreiteter Anwendungsbereich solcher Techniken ist die Warenkorbanaly-
se: Dabei wird untersucht, welche Produkte gleichzeitig mit anderen Produkten gekauft werden.
So kénnte beispielsweise festgestellt werden, dass in 80% aller Bierkiufe ebenfalls Kartoffelchips
eingekauft werden. Diese Informationen werden anschlieffend oftmals als Grundlage fiir die rdum-
liche Anordnung von Produkten im Verkaufsbereich oder fiir das Cross-Marketing im Internet
genutzt. Auch dieses Verfahren unterstiitzt in gewisser Weise die Prédiktion, da zukiinftige Er-
eignisse auf Basis von Trainingsdaten vorhergesagt werden. Typische Assoziationstechniken sind
der AIS-Algorithmus sowie Apriori-Algorithmus mit seinen Varianten [LLS10] [Lii10].

5Das ist den Prognosetechniken des Data Mining, z.B. Kiinstliche Neuronale Netze oder Modellbaumverfahren,
vorbehalten [Pet05].

“In Abhiingigkeit des verwendeten Algorithmus.

8Der Tagesablauf eine Menschen stellt zum Beispiel eine Sequenz von Titigkeiten dar.



4 STAT. VERFAHREN ZUR FORTSCHR. HIST. DATEN

Prognose Ahnlich der Klassifikation sollen bei den Prognosetechniken des Data Mining an-
hand einer Eingabe eine entsprechende Ausgabe erzeugt werden. Bei den Prognosetechniken
besteht die Ausgabe Y jedoch aus nummerischen Werten. Das bedeutet, es muss eine Funkti-
on erlernt werden, die alle Trainingsdaten widerspiegelt und eine méglichst genaue Berechnung
des Ausgabewertes fiir unbekannte Daten liefert. Hilfsmittel hierfiir sind die Zeitreihen- sowie
die Regressionsanalyse. Beispiel: Auf Grundlage historischer Verkaufsdaten eines Produktes soll
ein Trend der Entwicklung des Absatzes des Produktes fiir das zukiinftige Quartal berechnet
werden. Konkrete Data-Mining-Methoden, die solche Berechnungen ermoglichen sind beispiels-
weise Elman-Netze und das M5’-Modellbaumverfahren. Beide Methoden werden im folgenden
Abschnitt im Detail behandelt.

4 Statistische Verfahren zur Fortschreibung historischer Daten

Dieses Kapitel beschiftigt sich mit Prognosetechniken des Data Mining. Zunéchst werden die
notwendigen Grundlagen der Zeitreihenanalyse? vorgestellt. AnschlieBend werden zwei Maglich-
keiten zur Umsetzung von Prognosen mit Verfahren des Data Mining vorgestellt. Diese sind das
Elman-Netz, ein kiinstliches neuronales Netz, welches Zeitreihenanalysen ermdoglicht sowie der
M5’-Algorithmus, ein Modellbaumverfahren, welches mit Hilfe von Regressionstechniken Pro-

gnosen erstellt.

4.1 Zeitreihenanalyse

Im Gegensatz zu den im Kapitel 3.1 vorgestellten Methoden der Klassifizierung umfassen Prognose-
bzw. Zeitreihenanalyseverfahren Techniken, mit denen es moglich ist, Modelle zur Prognose eines
nummerischen Wertes zu entwickeln. Dies kénnen kiinftige Entwicklungen, etwa Zinskurse, Um-
satzzahlen, Temperaturwerte oder Durchlaufzeiten in Prozessen sein. Eine Zeitreihe besteht aus
Beobachtungswerten fiir eine Variable, die meist zu dquidistanten Zeitpunkten erhoben wurde.
Als Modell einer Zeitreihe kann eine Regel angesehen werden, die den stochastischen Prozess
beschreibt, der die Beobachtungswerte erzeugt haben konnte. Ein stochastischer Prozess lasst
sich als Folge (X¢)ier von Zufallsvariablen X; definieren, wobei ¢ Element der maximal abzéhl-
baren Indexmenge T ist. Voraussetzung fiir die Nutzung eines derartigen Modells zur Prognose
ist, dass sich der zugrunde liegende stochastische Prozess nicht verdndert. Diese Eigenschaft
wird als Stationaritdt bezeichnet. Das Vorgehen mathematisch-statistischer Zeitreihenanalyse
umfasst drei Schritte [Pet05], [Lip93]:

1. Analyse: Charakterisierung und Aufspaltung der herausragenden Eigenschaften und Merk-
male einer Zeitreihe (zum Beispiel Saisonschwankungen oder der Trendanteil).
2. Modellierung: Modellierung von Zeitreihen, mit deren Hilfe ein Modell zur Prognose kiinf-

tiger Werte erstellt wird.

9Der Begriff Zeitreihenanalyse wird in der Literatur oftmals synonym fiir Prognosetechniken verwendet [Pet05].
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3. Prognose: Prognostizieren von zukiinftigen Werten, mit dem Ziel, der realen Entwicklung

zu entsprechen.

Die Verfahren zur Zeitreihenanalyse lassen sich in lineare und nichtlineare und diese wie-
derum je in univariate und multivariate einteilen. Univariate Verfahren modellieren auf Basis

einer Zeitreihe mit einer abhingigen Variablen, Lags'® und Prognosehorizont!!

zur Prognose der
abhéngigen Variable, die in diesem Fall mit der unabhéngigen identisch ist. Multivariate Ver-
fahren modellieren auf Basis keiner und/oder einer und/oder mehrerer Zeitfenster von mehreren
Zeitreihen jeweils mehrerer unabhéngiger Variablen, Lags und Prognosehorizonte zur Prognose
der abhingigen Variablen, die mit einer unabhéngigen Variable zwar identisch sein kann, aber
nicht zwingend sein muss. In diesem Zusammenhang stellt die Modellierung des Zusammen-
hangs von unabhéngigen und abhingigen Variablen beziiglich einer oder mehreren Zeitreihen
ein spezielles Zeitreihenanalyseproblem dar: Je nach Anwendung wird die Entwicklung einander
beeinflussender Grofien im Zeitverlauf in einem oder mehreren Modellen berticksichtigt [Pet05].

Neben der Vorhersage der zukiinftigen Entwicklung von Werten zielt das Arbeitsfeld der
Zeitreihenanalyse auch auf das Erkennen von Ursachen der bisherigen Entwicklung sowie dessen
Beschreibung ab. Hierzu wird ein Modell mit Regeln konzipiert, welches den bisherigen Verlauf
einer Zeitreihe moglichst genau beschreibt und zeigt, wie die beobachteten Werte produziert sein
konnten. In diesem Kontext spielt das so genannte ,, Komponentenmodell“ der Zeitreihenanalyse
eine wichtige Rolle: Es interpretiert eine Zeitreihe g als Uberlagerung einfacher Funktionen der

Zeit, die formal auf ihre Periodizitét definiert sind und , Komponenten“ genannt werden [Lip93].

Komponente okonomische Beschreibung formale Beschreibung

Trend langfristige Niveaudnderung, | monoton steigende bzw. fallende
Wachstum, Entwicklung, Grund- | Funktion oder Polynom geringen
tendenz Grades

Konjunktur Schwankungen im Auslastungs- | wurde frither (heute nicht mehr
grad des Produktionspotentials iiblich) als zyklisch aufgefasst

Saison jahreszeitliche (z. B. Klima) und | weitgehend regelméfiige Schwin-
institutionelle Einfliisse (z. B. | gung mit einer Periode (Wel-
Steuer-, Ferientermine) lenldnge) von (genau) einem Jahr

Zufallskomponente | keine bekannten oder einmalige, | irregulidre Einfliisse
nicht vorhersehbare Einfliisse

Tabelle 1: Komponentenmodell der Zeitreihenanalyse (Vgl. [Lip93])

Tabelle 1 zeigt das Komponentenmodell nach K. Pearson. Ziel der Modellbildung von Zeitrei-
hen ist in diesem Zusammenhang die Zerlegung der Zeitreihe in die beschriebenen Komponenten.
Dieses Wissen lésst anschlieflend wieder Riickschliisse auf zukiinftige Entwicklungen der Zeitrei-
he zu. Die Klassifizierung einzelner Beobachtungswerte hinsichtlich des Komponentenmodells
entspricht einer Klassifizierung beim Data Mining. Fiir den speziellen Fall der Zeitreihenana-

lyse existieren bestimmte Verfahren, die den Faktor Zeit in ihre Berechnungen mit einflielen

197,ags bezeichnen den Zeitabstand der betrachtete Werte zueinander und sind ein Hilfsma8 fiir die Bestimmung
des Zusammenhanges zwischen Beobachtungsdaten mit einem zeitlichen Bezug zueinander [Lue99].
"Der Prognosehorizont definiert den Zeitraum fiir den eine Prognose abgegeben wird [Wirl4].

10
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lassen. Ein konkretes Verfahren zur Umsetzung von Zeitreihenanalysen im Data Mining ist das

Elman-Netz, welches im folgenden Abschnitt néiher betrachtet wird.

4.2 Elman-Netze

Kiinstliche neuronale Netze (KNN) sind ,ein sortiertes Tripel (N, V,w) mit zwei Mengen
N,V sowie einer Funktion w, wobei N die Mengen der Neuronen bezeichnet und V' eine Menge
{(4,7)]i,j € N} ist, deren Elemente Verbindungen von Neuron i zu Neuron j heiflen. Die Funk-
tion w : V' — R definiert die Gewichte, wobei w((i, 7)), das Gewicht der Verbindung von Neuron
i zu Neuron j, kurz mit w; ; bezeichnet wird.*[Kri05]. Dabei sind die Neuronen in Schichten an-
geordnet. Alle Neuronen einer Schicht sind mit allen Neuronen der nachfolgenden Schicht durch
die erwiihnten Kanten miteinander verbunden. Uber diese Verbindungen werden Daten zwischen
den einzelnen Neuronen ausgetauscht. Abbildung 2 zeigt den Datenverarbeitungsprozess eines

Neurons j.
Eingangsgrolien

Gewichte

Propagierungsfunktion Aktivierungsfunktion Ausgabefunktion

Ausgabe

Schwellenwert 8;

Abbildung 2: Modell eines kiinstlichen Neurons [Leil3]

Die Propagierungsfunktion nimmt fiir ein Neuron j Ausgaben p;,,...p;, ,i € {1,...,n} anderer
Neuronen pq,...p, entgegen und verarbeitet diese unter Beriicksichtigung der Verbindungsge-

t'2. Dazu werden die Eingaben beispielsweise entspre-

wichte w; ; zu einem skalaren Netzinpu
chend ihrer Gewichtungen aufsummiert. Die Aktivierungsfunktion des Neurons j definiert, wie
sich der aktuelle Zustand des Neurons zum Zeitpunkt ¢ durch die Netzeingabe in einem an-
deren Aktivierungszustand zum Zeitpunkt ¢ + 1 &dndert. Ein Neuron wird erst aktiv, d.h. es
produziert Ausgaben, wenn sein Schwellenwert ©; iiberschritten wird 3. Der Schwellenwert de-

finiert, wie empfindlich ein Neuron auf die Eingaben anderer Neuronen reagiert. Je hoher der

2Der Netzinput stellt die skalaren Ausgaben der vorgelagerten Neuronen py, ...p, dar [Kri05]
3Tnitial wird dieser Schwellenwert mit einem Standardwert definiert und im Laufe der Trainingsphase durch den
Trainingsalgorithmus angeglichen [Kri05].

11
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Schwellenwert, desto unempfindlicher ist das Neuron und vice versa. Die Ausgabefunktion bildet
anschlieBend den Aktivierungszustand auf einen zu definierenden Wertebereich ab. Ein einfaches
Beispiel hierfiir ist die bindre Ausgabefunktion, bei der lediglich die Ausgaben 1 und 0 erfolgen:
Bei Unterschreiten des Schwellenwertes wird der Wert 0 ausgegeben, beim Uberschreiten des
Schwellenwertes wird der Wert 1 ausgegeben. In Abbildung 2 stellt out; das skalare Ausgabesi-
gnal des Neurons j dar [Leil3].

KNN verfolgen den Ansatz des selbststindigen Lernens. Dazu muss das Netz vor dem tatséchli-
chen Einsatz trainiert werden, indem ihm Instanzen von Trainingsdaten so lange présentiert
werden, bis es die gewiinschten Ausgaben produziert [Pet05]. Dabei ,lernt“ das Netz durch die
Anpassung der Gewichte in der Summationsfunktion sowie der Anpassung der Schwellenwerte
der einzelnen Neuronen [ANO0], bis es die gewiinschten Ausgaben produziert. Das Wissen ei-
nes KNN steckt also nicht in den Neuronen selbst, sondern in den Gewichtungen der Kanten
zwischen den Neuronen sowie den jeweiligen Schwellenwerten [Pet05]. Ein mogliches Verfahren,
um diesen Lernprozess zu realisieren ist der Backpropagation-Algorithmus, welcher im néchsten

Abschnitt in Verbindung mit dem Elman-Netz skizziert wird.

Elman-Netze sind partiell rekurrente'? neuronale Netze. Ein partiell rekurrentes Netz besteht
aus jeweils einer Eingabe- und Ausgabeschicht, sowie n vesteckten Verarbeitungsschichten.'?
Im Gegensatz zu Feedforward-Netzen'6 ist der Informationsfluss in rekurrenten Netzen nicht
strikt von der Eingabe- zur Ausgabeschicht definiert, sondern es gibt zusétzlich riickwérts ge-
richtete Kanten, die einen Informationsfluss von einer Schicht zu einer ihr vorgelagerten Schicht
ermoglichen [Pet05]. Zusétzlich enthalten Elman-Netze weitere verdeckte Zellen, welche als Kon-
textzellen bezeichnet werden. Durch diese Zellen erhélt das Netz ein ,,Gedéchtnis®, welches es
ihm ermoglicht, zeitliche Abhéngigkeiten von Eingaben implizit zu verarbeiten [EIm90].
Abbildung 3 zeigt ein Elman-Netz. In einem Elman-Netz stimmt die Menge der Neuronen der
verdeckten Schicht und der Kontext-Zellen immer iiberein [EIm90]. Es existieren trainierbare
Verbindungen zwischen allen Neuronen der Eingabeschicht und allen Neuronen der verdeckten
Schicht. Jedes Neuron der verdeckten Schicht hat eine rekurrente Verbindung zu einer Kontext-
zelle. Diese rekurrenten Verbindungen sind nicht trainierbar. Alle Kontextneuronen widerrum
haben zu jeder Neurone der verdeckten Schicht eine trainierbare Verbindung. Der Informati-
onsfluss ist dabei wie folgt [Pet05]: Gewichte und Schwellenwerte von der Eingangs- Ausgangs-
verdeckten- und Kontextneuronen werden mit Standardwerten initialisiert. Anschlieend erfolgt
das Anlegen eines Musters einer Musterfolge an den Eingabeneuronen, welche ihre Ausgaben
wiederum an die verdeckte Schicht weiterleiten. Die Neuronen der verdeckten Schicht leiten ih-
re Ausgaben an die Ausgabeschicht sowie die Kontextzellen weiter. Die Kontextzellen besitzen

als Aktivierungsfunktion die Identitdtsfunktion. Das bedeutet, dass sich die Eingabewerte der

MDie riickwartsgerichteten Kanten fithren zum Begriff , rekurrent“. Da nicht alle Neuronen riickwértsgerichtete
Kanten besitzen, wird der Begriff ,,partiell“ verwendet [Pet05].

5Diese Schichten sind nach aufien nicht sichtbar, agieren also als Black-Box.

16T Feedforward-Netzen ist der Informationsfluss strikt von der Eingabe- zur Ausgabeschicht definiert [Pet05].
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Ausgabeschicht

Riickkoppelung mit
fester Gewichtung=1

Kontextzellen =
LGedichtnis” des Netzes

. Neuron
5
(=N
E

Eingabeschicht

Abbildung 3: Beispielstruktur eines Elman-Netzes (Vgl. [Pet05])

Kontextzellen als Kopie der Ausgaben der verdeckten Zellen ergeben. Beim néchsten Durchlauf
enthalten die Kontextzellen die Aktivierungen der verdeckten Zellen des vorigen Eingabemusters
(t — 1), welche beim nichsten Durchlauf neben dem zweiten Muster als Eingabe in die verdeckte
Schicht eingehen. So wird auf diese Weise ein impliziter Bezug zu fritheren Mustern hergestellt
[Pet05].

Die verdeckten Zellen der Elman-Netze entwickeln wahrend des Trainings eine interne Représen-
tation der Eingabemuster mit dem dazugehorigen Ausgabemuster. Durch die Kontextzellen wer-
den die Aktivierungen der verdeckten Zellen durch vorangegangene Muster gespeichert. Die Auf-
gabe der verdeckten Zellen besteht darin, bestimmten Mustern, die an die Eingabezellen angelegt
werden, im Zusammenhang mit dem Zustand der Kontextzellen bestimmten Ausgabemustern
zuzuordnen. Damit werden die zeitlichen Eigenschaften der Eingabefolge in den verdeckten Zel-
len kodiert [Pet05].

Lernverfahren rekursiver Netze Abgesehen von den rekurrenten Verbindungen entsprechen
partiell rekurrente Netze Feedforward-Netzen. Da die riickwirts-gerichteten Verbindungen in
partiell rekurrenten Netzen nicht trainiert werden!” finden Trainingsalgorithmen, die bei Feed-

forward Netzen angewendet werden auch bei den partiell rekurrenten Netzen mit leichten Mo-

"Die Kantengewichtung ist immer 1.
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4.3 Mb5’-Modellbaumverfahren 4 STAT. VERFAHREN ZUR FORTSCHR. HIST. DATEN

difikationen Anwendung [Pet05]. Ein solcher Algorithmus ist Backpropagation. Das Verfahren
des Backpropagation-Algorithmus, angewendet auf partiell rekurrente Netze, wird im Folgenden
vorgestellt [Pet05], [Leil3]:

1. Initialisierung der Kontextzellen.

2. Anlegen des Eingabemusters und Vorwértspropagierung der Ausgabesignale der Neuronen
bis zur Ausgabeschicht (ohne Beachtung der rekurrenten Verbindungen).

3. Vergleich der tatséchlichen Ausgabe mit der erwiinschten Ausgabe. Ist der Fehler hinsicht-
lich eine zuvor definierten Schwelle klein genug, so wird das Training abgebrochen und es
wird eine Testphase gestartet. Andernfalls wird eine Berechnung des Fehlersignals fiir jede
Ausgabezelle durchgefiihrt.

4. Riickwartspropagierung der Fehlersignale von den Ausgabezellen zu den Eingabezellen
(ohne Beachtung der rekurrenten Verbindungen).

5. Berechnung der Gewichtséinderungen mit Hilfe des Fehlersignals und Adaption der Ge-
wichte anhand einer vorgegebenen Lernregel.

6. Berechnung des Folgezustandes der Kontextzellen gem&fl ihrer Eingangsverbindungen.

Vor- und Nachteile Kiinstlicher Neuronaler Netze Kiinstliche Neuronale Netze benotigen kein
Wissen iiber ein Losungsverfahren. Ebenso gelingt mit diesen Netzen die Losung von linearen als
auch nichtlinearen Problemenstellungen ohne Einschrinkungen hinsichtlich des Wertebereiches
der Eingangsgrofien. Zusétzlich sind KNN robust gegeniiber verrauschten Daten. Sie bieten also
eine hohe Fehlertoleranz bei guter Préadiktionsgenauigkeit [Leil3]. Mit dem Elman-Netz gelingt
die Betrachtung des zeitlichen Zusammenhangs von Daten und deren Einfluss auf zukiinftige
Entwicklungen. Fiir sich hiufig dndernde Zeitreihen (z.B. Aktienkurse) ist es oftmals notwen-
dig, dass Modell ebenfalls neu zu erstellen. Hier bietet das Elman-Netz den Vorteil, das relativ
schnelle Trainingsalgorithmen (Backpropagation) angewendet werden kénnen [Pet05]. Die Be-
rechnungen von KNN &hneln héufig jedoch einem Black-Box-Verhalten, was eine Interpretation
bzw. ein Verstdndnis des eingeschlagenen Losungsweg des KNN fiir den Nutzer erschwert. Ein
weiterer Nachteil ist, dass die Architektur eines KNN von der Problemstellung abhingt. Der
Nutzer muss die Anzahl der ben6tigten Schichten sowie die Anzahl der Neuronen vorgeben, die
das Problem wahrscheinlich 16sen [Alp08]. Hiervon sind auch die Elman-Netze betroffen: Sobald
das zu lésende Problem nichtlinearen Charakter hat, reicht eine Schicht verdeckte Neuronen
nicht mehr aus. Abhilfe schaffen die hierarchischen Elman-Netze, in denen mehrere verdeckte
Schichten existieren. Jede verdeckte Schicht sowie die Ausgabeschicht enthélt eigene Kontext-
zellen mit den bereits beschriebenen rekurrenten Verbindungen zu den Neuronen der jeweiligen
Schicht [Pet05].

4.3 M5’-Modellbaumverfahren

Ein Entscheidungsbaum ist ein geordneter, gerichteter Baum. Seine hierarchisch angeordneten
Knoten sind durch Kanten miteinander verbunden. Sie dienen dazu, anhand des Vergleiches

von Konstanten, Attributen oder durch Anwendung einer Funktion einem Objekt eine Klasse
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4.3 Mb5’-Modellbaumverfahren 4 STAT. VERFAHREN ZUR FORTSCHR. HIST. DATEN

zuzuordnen [Pet05]. Ein Objekt o; wird durch seine Eigenschaften und/oder Attribute a;(i =
1,...n) gekennzeichnet. Eine Klasse wird als eine Entscheidung definiert, die zu treffen ist, wenn
ein Objekt bestimmte Attributsausprigungen besitzt [Pet05]. Dazu wird der Entscheidungsbaum
Top-Down mit dem zu klassifierenden Objekt durchlaufen bis ein Blatt erreicht ist, das seine
Klasse definiert. Dieses Vorgehen entspricht einem Entscheidungsbaum fiir die Klassifikation
von Objekten. Entscheidungsbdume kénnen jedoch auch fiir Regressionen genutzt werden. Dazu

werden zwei Varianten unterschieden [Leil3]:

o Regressionsbdume: Die Blétter speichern den Mittelwert aller Trainingsinstanzen, die
dieses Blatt erreicht haben.
e Modellbdume: Die Blitter (und Knoten) enthalten ein lineares Regressionsmodell, wel-

ches fiir jede Trainingsinstanz anhand ihrer Attributsausprigungen ausgewertet wird.

Beide Baumarten bieten wiederum Loésungsmoglichkeiten fiir die in in Kapitel 4 beschriebe-
nen uni- und multivariaten Verfahren [Leil3]. Modellbdume haben jedoch einige Vorteile ge-
geniiber Regressionsbdume: Je nach Aufgabenstellung erzeugen Regressionsbaumverfahren deut-
lich groflere, komplexere Béume als Modellbaumverfahren [Pet05] und erfordern dadurch einen
hoheren Speicher- und Rechenaufwand. Regressionsbdume diskretisieren alle stetigen Variablen,
indem diese mit Schranken in Intervalle eingeteilt und darauf Klassifikationsalgorithmen ange-
wendet werden [Leil3]. Dadurch kénnen fiir unbekannte Daten nur Werte vorhergesagt werden,
die wihrend des Trainings erlernt wurden, was in Hinblick auf Regressionsanalysen ein deutli-
cher Nachteil ist [Pet05]. Modellbaumverfahren umgehen diesen Nachteil, indem lineare Modelle
fiir die Berechnung unbekannter Daten genutzt werden, was im Vergleich auch zu einer héheren
Pradiktionsgenauigkeit fiithrt [Leil3]. Aufgrund der genannten Vorteile von Modellbaumverfah-
ren befasst sich der folgende Abschnitt mit einem konkreten Algorithmus fiir Modellbdume. Das
ist der Mb’-Algorithmus welcher von Y. Wang und Tan H. Witten im Oktober 1996 vorgestellt
wurde [WWO97], und als Modifizierung des M5-Algorithmus von [Qui92] gilt.

Funktionsweise des M5’ Fiir die Erstellung eines Entscheidungsbaumes wird eine Trainings-
menge 7T’ so lange nach den Auspriagungen der Attribute in disjunkte Teilmengen T; aufgespalten,
bis jede Menge nur noch Objekte aus einer Klasse enthélt [Pet05]. Dieser Knoten wird als Blatt
bezeichnet, da keine weitere Verzweigung stattfindet. Der so entstandene Entscheidungsbaum
soll die Trainingsmenge 7' mit einer moglichst kleinen Fehlerquote klassifizieren [Pet05]. Dies
funktioniert nach der sogenannten , Teile-und-Herrsche-Strategie“ [HKO00]: Das komplexe Pro-
blem wird rekursiv in kleine Teilprobleme zerlegt, die losbar sind. Aus diesen Ergebnissen wird
dann eine Losung fiir das Gesamtproblem entwickelt. Diese — u.a. fiir Entscheidungsbiume ty-
pische Strategie — wird auch fiir Modellbdume genutzt. Modellbdume werden in zwei Schritten
erstellt: Zunéchst erfolgt das Aufbauen des Baumes (Bauminduktion) und anschliefend erfolgt
das Pruning (Zuriickschneiden) des Baumes [Pet05]. Beide Phasen werden nachfolgend genauer

erldutert.
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Aufbau des Entscheidungsbaumes Zunichst muss ein bindrer Entscheidungsbaum anhand
einer Trainingsmenge T erstellt werden. Dazu wird die Trainingsmenge beginnend am Wurzel-
knoten des Baumes an jeden Knoten rekursiv in jeweils zwei Tochterknoten aufgeteilt, bis keine
weitere Verzweigung mehr nétig bzw. moglich ist'®[Leil3]. Zur Bestimmung des Aufteilungs-
kriteriums am jeweiligen Knoten muss dasjenige Attribut gefunden werden, welches iiber den
hochsten Informationsgehalt!® verfiigt [Pet05]. Dieses Attribut wird in Modellbdumen mit Hilfe
der Reduktion der Standardabweichung (SDR)? an jedem Knoten bestimmt [Pet05], [WF99)].
Hierzu wird am betrachteten Knoten fiir alle Attribute der Instanzen aus T, die diesen Knoten
erreichen, die Standardabweichung berechnet. Fiir ein Attribut j der Trainingsmenge T' wird die
Standardabweichung wie folgt berechnet (Vgl. [Aue05], [Leil3]):

n

sd(Tj) = \/17(7}) =\l i - (i —75)?

=1

Dabei entspricht n die Anzahl der Instanzen in 7', x;; entspricht dem konkreten Wert der Instanz
X; zu Attribut j und 7 ; ist der Mittelwert des Attributes j iiber alle Instanzen i = 1,...,n der
Trainingsdaten. Mit Hilfe der so berechneten Standardabweichungen wird anschlieffend fiir jedes
Attribut die erwartete Fehlerreduktion anhand folgender Formel errechnet [WW97]:

SDR = sd(T) - ) _ |E,:i|| x sd(T;)

i

Dabei bezeichnet sd(T) die Standardabweichung aller Instanzen des betrachteten Knotens,
i die Anzahl der zu bildenden Tochterknoten?!, |T;| die Anzahl an Trainingsinstanzen die bei
einem Split mit dem betreffenden Attribut im Tochterknoten i entstehen, |T'| die Anzahl aller
Trainingsinstanzen im betrachteten Knoten und sd(7;) die Standardabweichung der Trainings-
instanzen im Tochterknoten ¢ [Pet05]. Das Attribut, welches die erwartete Fehlerreduktion maxi-
miert, wird fiir die Aufteilung an dem betreffenden Knoten herangezogen [WF99]. Das Verfahren
endet, d.h. ein Blatt wird gebildet, sobald die Standardabweichung der Instanzen, die einen Kno-
ten erreichen, nur einen Bruchteil (zum Beispiel 5%) der urspriinglichen Instanzmenge entspricht
[WF99]. Das Verfahren endet ebenfalls, wenn eine vom Nutzer definierte Schranke beziiglich der
minimalen Anzahl von Instanzen in einem Knoten unterschritten wird [Leil3]. Beide Abbruch-
kriterien werden vom Nutzer definiert und gehéren zum Vorbeschneiden (Pre-Pruning??) eines
Baumes [Leil3].

Nach der Bauminduktion ist jeder Knoten und jedes Blatt mit einem linearen Modell zu verse-
hen [WF99]. In den betrachteten Knoten gehen allerdings nur diejenigen Attribute in das Modell

ein, welche in dem aktuell betrachteten und den unmittelbar darunter befindlichen Knoten als

8In diesem Fall wird der Knoten zum Blatt.

¥Das Attribut, welches die héchstmégliche genaue Klassifikation der Trainingsdaten in einem Teilbaum realisiert.
20SDR (Standard Derivation Reduction).

211n Modellbiumen werden immer zwei Tochterknoten gebildet, daher ist i = 2.

22Ein Pre-Pruning bezeichnet das Beschneiden eines Baumes noch bevor dieser vollstindig aufgebaut ist [Leil3].
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Verzweigungsmerkmal dienten [Leil3]. Die Modelle haben dann folgende Form [WF99], [WW97]:
Ui = wo + w1xi1 + wakiz + .. + WinTim

Til, L2, -, Tim sind dabei die Werte der Attribute j(j = 1,...,m) fiir die betrachtete Instanz
X; und wog, wy, ..., wy, die Gewichtungen der Attribute, welche mit Hilfe der Standardregression
berechnet werden [WF99]. ; gibt die Préadiktion des betrachteten Modells fiir die Instanz X; an
[Leil3].

Beschneidung des Baumes Um den Baum zu optimieren, wird dieser beschnitten (Post-
Pruning) [Leil3]. Dadurch wird eine Uberanpassung (Overfitting)?® des Baumes an die Daten
vermieden; zusétzlich wird die Generalisierungféhigkeit erhoht [Pet05]. Dies ist sinnvoll, da gene-
ralisierte und damit kleinere Baume hohere Pradiktionsgenauigkeiten ermoglichen [Leil3]. Das
Post-Pruning erfolgt in zwei Schritten: Im ersten Schritt werden vom Wurzelknoten ausgehend
alle unwichtigen Variablen aus den linearen Modellen entfernt [Pet05]. Im zweiten Schritt wird
der Baum von den Bléattern ausgehend um seine Teilbdume gekiirzt. Dabei wird wie folgt vorge-
gangen: Wenn der Pradiktionsfehler des betrachteten Knotens grofier als der Pradiktionsfehler
des iibergeordneten Knotens ist, so wird der betrachtete Knoten entfernt und der iibergeord-
nete Knoten wird zum Blatt [WF99]. In beiden Schritten wird hierfiir der erwartete Fehler fiir
ungesehene Daten berechnet, indem die Differenz zwischen dem Zielwert und der durch das Mo-
dell berechneten Pradiktion bestimmt und mit dem nachfolgenden Korrekturfaktor multipliziert

wird [Leil3]:
n+v

n—uv

corr =

n stellt dabei die Anzahl der Trainingsinstanzen dar, die den betrachteten Knoten erreichen und
v ist die Anzahl der Attribute, die in dem betrachteten Regressionsmodell dieses Knotens als

Parameter genutzt werden [Leil3].

Anwendung von Testdaten Nach dem Aufbau und dem Beschneiden des Baumes koénnen die-
sem anschliefend Testdaten présentiert werden. Die Testinstanz durchlduft dabei den Baum
anhand ihrer Attributsausprigungen von der Wurzel ausgehend, bis ein Blatt erreicht wird. Das
dort vorhandene lineare Regressionsmodell berechnet anschlieend die Préadiktion fiir unbekannte
Daten [Leil3]. Die Genauigkeit dieser Priidition lisst sich allerdings durch einen Glidttungspro-

zess (Smoothing), welcher nachfolgend erlédutert wird, verbessern [WW97].

Smoothing Beim Smoothing wird die Préditkion eines Blattes entlang der durchlaufenen Kno-
ten zuriick zur Wurzel mit Hilfe der jeweiligen Regressionsmodelle in den Knoten geglittet
[WF99]. Die Berechnungen der linearen Modelle in den Knoten nehmen dadurch gewichteten

Einfluss auf die Pradiktion des Blattes. Dies fiihrt zu einer deutlich hoheren Pradiktionsgenau-

ZOverfitting bezeichnet die Tendenz, Trainingsdaten auswendig zu lernen, anstatt einen funktionalen Zusam-
menhang der Daten zu erlernen [Leil3].
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igkeit [Pet05], [Qui92]. Eine geeignete Formel hierfiir lautet [WW97]:

,_np+k:q
 n+k

Dabei ist p’ die an den nichsthoheren Knoten weitergereichte, geglittete Vorhersage. ¢ ist die
Vorhersage des betrachteten Knotens, p ist die Vorhersage, die der betrachtete Knoten vom un-
tergeordneten Knoten erhalten hat. n ist die Anzahl der Trainingsinstanzen, die den betrachteten

Knoten erreichen und k stellt eine Glittungskonstante dar.?4.

Vor- und Nachteile von Modellbdumen Zu den bereits genannten Vorteilen von Modellbdum-
en gegeniiber Regressionsbdumen kommt hinzu, dass sie mit nummerischen als auch diskreten
Attributen umgehen koénnen [Leil3]. Im Vergleich zu Standardverfahren der linearen Regression
bieten Modellbiéume gerade fiir Daten, die sich nicht durch ein entsprechendes Modell darstellen
lassen, genauere Vorhersagen [HKO00]. Das Smoothing erhoht zusétzlich die Pradiktionsgenauig-
keit des Modellbaumes [WW97]. Weiter ist der M5’-Algorithmus schnell im Training und robust
im Umgang mit fehlenden Daten [Leil3] und Overfitting wird weitestgehend vermieden [Pet05].
Auch der Speicher- und Trainingsaufwand des Baumes ist verhéltnismifig gering: Es miissen
nicht zwingend die Trainingsdaten selbst, sondern lediglich die Struktur des Baumes sowie die
Parameter der Knoten bzw. Verzweigungen der Modelle und Blétter gespeichert werden [Leil3].
Da der Baum nach dessen Induktion beschnitten wird, ist dieser schneller und weniger komplex,
so dass eine einfachere Interpretation ermoglicht wird [Pet05]. Insbesondere griindet dies auf
der Tatsache, das Modellbdume mit Hilfe einfacher Wenn-Dann-Regeln schriftlich dargestellt

werden konnen [Leil3).

5 Fazit

In [ANOO] wurden Ansétze zur Unterstiitzung betrieblicher Planungsprozesse mit Hilfe von KNN
und Entscheidungsbdumen gezeigt. Konkret geht es hier um die Unterstiitzung des Managements
bei der Werbetrédgerplanung im Internet, der Kundensegmentierung und der Einschétzung der
Kreditwiirdigkeit von Kunden. [ANOO] fiithrt hier Losungswege mit Beispieldaten auf, allerdings
wird die Priadiktionsgenauigkeit nicht immer eindeutig bewertet. In [Ste97] wurden verschiede-
ne Entscheidungsbaumverfahren zur téglichen Wechselkursprognose untersucht. Hier lieferten
die Entscheidungsbaumverfahren gute Ergebnisse, jedoch schnitten alle Baumverfahren bei der
lingerfristigen Prognose?® durchweg schlecht ab, wobei das M5-Modellbaumverfahren das beste
Ergebnis erzielte [Pet05]. In diesem Kontext koénnte eine Kombination beider Verfahren eine
Erhohung der Pridiktionsgenauigkeit mit sich bringen, indem die jeweiligen Vorteile der Verfah-
ren miteinander kombiniert werden: Baumverfahren benétigen weniger Trainingsinstanzen zur
Induktion als KNN, dafiir klassifizieren KNN genauer als Baumverfahren. [Pet05] schligt hierzu
die Erstellung und Uberfithrung eines Entscheidungsbaumes in ein KNN vor, so dass das KNN

1n [Qui92] ist k = 15
#5Es sollten Prognosen iiber den Zeitraum eines Monats erstellt werden [Pet05].
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zunéichst die Klassifikationsentscheidungen des Entscheidungsbaumes nachahmt. Anschliefend
wird das Netz mittels Backpropagation weiter auf die gewiinschten Ausgaben trainiert. Eine
Untersuchung ausgewéhlter kombinierter Verfahren in [SPWO01] hat ergeben, dass diese — im

Vergleich zum urspriinglichen Verfahren — leicht verbesserte Priadiktionsgenauigkeiten liefern.
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2 PRADIKTIVE ANALYSEN

1 Einleitung

In der heutigen Welt fallen immer mehr Daten an. Diese enthalten wertvolle Informationen,
jedoch wie und womit Nutze ich diese sinnvoll? Zudem stellen sich viele Unternehmen die
Frage, wie sieht das Geschiift in der Zukunft auf? Welche Trends wird es geben? Mittels
Pradiktive Analysen konnen diese Fragen beantwortet werden. So lassen sich aus bereits
vorhandenen Daten, Zukunftsprognosen erstellen. Dies ist fiir Unternehmen erforderlich
um auf dem Markt erfolgreich agieren zu kénnen. Innerhalb dieser Seminararbeit werden
Pradiktive Analysen und das Produkt SAP Predictive Analysis im Zusammenhang mit
SAP HANA niher betrachtet und Bewertet. So werden zunéchst auf die Grundlagen von
Pradiktive Analysen eingegangen. Hierbei werden auf Ziele 2.1 der Pradiktiven Analysen
aufgezeigt. Darauffolgend werden die Funktionen von Analysewerkzeugen 2.2 detailliert
beschrieben und ein Uberblick iiber die Werkzeuge 2.3 gegeben. Danach folgt das 3 Kapitel
mit dem Schwerpunkt von SAP Predictive Analysis.

2 Pradiktive Analysen

Vorhersagemodelle sind wichtig, denn sie ermoglichen es Unternehmen, die Ergebnisse der
Alternativstrategien vor der Implementierung zu prognostizieren und zu bestimmen, wie
eine effektiv Verteilung von knappe Ressourcen, wie Marketing-Budget oder Arbeitsstun-

den moglich ist. Typische Anwendungen fiir Vorhersagemodelle sind:

e Responsemodelle - Reaktion vorherzusagen, welche Kunden reagieren am ehesten

auf eine Marketing-Mafinahme (z.B E-Mail, Newsletter, Promotion)

e Cross-Selling und Up-Selling-Modelle, welche Produktvorschlége sind sinnvoll fiir

einen zuséatzlichen oder erhohten Verkauf an einen bestimmten Kunden.

e Abwanderungsmodelle/Reaktivierungsmodelle, welche Kunden wandern am ehesten

ab oder kaufen in der naheren Zukunft nicht mehr.

e Betrugsmodelle vorhersagen, welche Transaktionen und Interaktionen sind wahr-

scheinlich betriigerisch oder erfordern eine weitere Uberpriifung

[SAP14c]

Die gemeinsamen Geschiftsprobleme die durch Vorhersagemodelle angesprochen werden,
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sind nicht mit pradiktiven Algorithmen zu verwechseln. Jede der oben genannten Pro-
bleme kénnen mit einer Reihe verschiedener Algorithmen gelost werden. Das Verstidndnis
der Eigenschaften eines Business-Problem und verbinden der Daten mit dem am besten
geeigneten Vorhersagealgorithmus ist der Teil der statistischen Modellierung, die oft mehr
Kunst als Wissenschaft ist. Zum Beispiel, ein Unternehmen mochte eine einfaches Er-
gebnis (z. B. ein Kunde will ein Angebot annehmen) vorhersagen, kann der Modellierer
einen Entscheidungsbaum oder ein Regressionsmodells zu verwenden. Jeder dieser Vorher-
sageverfahren hat Vorteile und Nachteile hinsichtlich der Einfachheit der Durchfiihrung,
Prézision, Genauigkeit und Entwicklungsaufwand. [SAP14c]

Wéihrend der Wert der Vorhersagemodelle variiert von Firma zu Firma, ist es leicht, den
Wert der Vorhersageergebnisse besser zu quantifizieren. Aus einer Marketing-Perspektive,
kann die Zuteilung knapper Marketing-Ressourcen, um des Kunden Antwortraten zu
erhohen und die Kosten in der gleichen Zeit, oft mit einem Return on Investment in
der GroBlenordnung von Millionen Dollar pro Jahr betragen. Vorhersagemodelle erlauben
auch Unternehmen, mehrere Vorschldge in einer Simulationsumgebung, Vorhersagen von
Ergebnis und Einnahmen zu testen, anstatt sich auf das Bauchgefiihl des Management bei
der Entscheidung zwischen Alternativen zu verlassen. Finanzdienstleistungen oder Ver-
sicherungen, konnen besser vorhersagen, welche Kunden wahrscheinlich einen Anspruch
auf ein Darlehen haben. So ist das Risiko genauer ein schétzbar und eine hohere Wahr-
scheinlichkeit einen guten Kunden zu gewinnen. Ebenso mit wiederholbaren, messbaren
Geschéftsregeln fiir die Erstellung dieser Modelle ermdoglicht es Unternehmen, schneller
auf den Markt reagieren und erméglicht sich dndernden Geschéftsumgebungen zu identi-
fizieren. Typischerweise entwickeln Firmen Vorhersagemodelle fiir einen bestimmten Be-
reich oder Abteilung, daraus lassen sich schnell viele Moglichkeiten identifizieren, fiir &hn-
liche Anwendungen oder andere Funktionsbereiche die Vorhersagemodelle anzuwenden.
Die benotigten Daten werden aus einem Data Warehouse extrahiert und héufig fiir die
Ubertragung auf das Vorhersagetool umgewandelt. Diese Dateniibertragung erfolgt iiber
Textdateien, Exporte oder Datenbankverbindungen. In den besten Féllen ist das Vorher-
sagemodellierungswerkzeug in der Lage, direkt auf das Data Warehouse zugreifen und
schreiben. Oft ist der Dateniibertragungsprozef} iterativ, die Daten werden extrahiert und
Variablen hinzugefiigt, geloscht oder modifiziert. Obwohl viel Wert auf die fiir die Vor-
hersage der verwendeten Software gelegt wird, ist der Betrieb der Vorhersagealgorithmen
tatséchlich nur ein kleiner Teil des Modellaufbauprozess. Laut der SAP entfallen bei der
Erzeugung der Vorhersagemodelle nur 20 Prozent des Zeit-und Arbeitsaufwand, bei der

Modellierung an. Datenmanipulation, Erforschung und Umsetzung benétigen mehr Zeit
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als das tatséichliche Modell zu erzeugen.[SAP14c]

2.1 Ziele fur das Pradiktive Modell

Alle Fithrungskrifte haben Entscheidungsprobleme die fiir die Zukunft ihres Unterneh-
mens oder der Branche relevant sind. Das identifizieren der Moglichkeiten, um Predictive
Analytics Einblicke in umsetzbare Geschéftsentscheidungen zu ermoglichen, ist oft eine
Herausforderung, da Analysten oftmals iiberfordert sind mit einer Zusammenfassung und
Priifung der verfiigharen Daten, um einen Return on Investment fiir das Unternehmen zu
produzieren. Die Analysten miissen zusammen mit dem Management Ziele fiir die Analyse

und dem gewiinschten Ergebnis identifizieren. Diese kénnen sein:
e Welche Kunden reagieren am ehesten auf eine Marketing-Kampagne?
e Welche Kunden koénnten ihre Abonnements kiindigen oder die Geschéftsbeziehung?

e Welche Angebote, Werbung oder andere Aktionen kénnen einen héheren Kaufbetrag

auslosen?

e Welche Kunden haben Lebenereignisse, die einen Kauf auslésen kénnen (Geburtstag,
Hochzeitstag)?

Die Beantwortung dieser Fragen liefert umsetzbare Ergebnisse mit einem messbaren Re-
turn on Investment.[SAP14c]

SchlieBlich muss in der Entwicklung der Ziele der Analyse, die Analysten- und Management-
Teams eine ausreichende menge Daten zur Verfiigung haben, um die Modelle zu entwerfen.
So kann beispielsweise ein Unternehmen, das nicht iiber eine Kundendatenbank verfiigt,
nicht Entwicklungen oder Kundensegmente ermitteln, wie z.B. welche Kunden sind am
profitabelsten. Ein Versicherungsunternehmen, das ein Modell entwerfen will um betriige-
rische Anspriiche erkennen zu koénnen, muss in der Lage sein zu identifizieren, welche
Vorgénge in der Vergangenheit betriigerische Anspriiche waren. Ein Vorhersagemodell ist
keine Glaskugel, der Erkenntnisse aus dem Glas entdecken kann, sondern es ist einfach
ein System von Regeln oder Gleichungen, die Erfahrungen der Vergangenheit analysieren
kann, um die wahrscheinlichsten zukiinftigen Ergebnisse zu bestimmen. Leider wird die-
ser Teil des Prozesses oft ignoriert und Zeit und Miihe werden verschwendet, wenn die
Modellentwickler spéter feststellen, dass es nicht geniigend Daten vorhanden sind, um die
Analyse abzuschlieflen.[SAP14c]
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Trotzdem kann kein Werkzeug die beste Geschiftsstrategie auswéihlen und diese kom-
munizieren, jedoch kann den Analyseteams die Modellierungsanforderungen helfen, die
Strategie zu implementieren. Die Datenvisualisierung und BI-Tools helfen, Trends zu er-
kennen und erste Einblicke in pradiktive Analyse zu geben. Eine gesunde BI Praxis und
benutzerfreundliche Abfrage-Tools konnen Helfen Verbesserungen zu identifizieren und
schnell die Angemessenheit der Daten fiir die Modellierung erkennbar zu machen. Dies
beschleunigt den ersten Schritt in Richtung der Modellierung.[SAP14c]

Die Datenquelle

Neben der Beriicksichtigung der Unternehmensziele, muss dieser erste Schritt auch einen
Plan fiir die Beschaffung der fiir die Analyse erforderlichen Daten haben. Die zur pradik-
tiven Erkenntnisse generieren Datensétze sind entscheidend, fiir den Erfolg des analyti-
schen Projekt. Die Modellierungsdatenséitze miissen nicht nur sorgfiltig konstruiert wer-
den, sondern auch eine gemeinsame Kooperation zwischen den Fachexperten die die Daten
verstehen, den technischen Teammitglieder, da diese tatséchlich die Daten Extrahieren
und damit die Datensétze erstellen und der Analytik Team-Mitglieder, die die Daten be-
nutzen und die Modelle erstellen. In den besten Fillen hat die Organisation ein Data
Warehouse mit Daten aus allen Bereichen der Gesellschaft in einer zentraler Datenbank
und in einem Standard-Format geladen. Typischerweise wird das unternehmensweite BI-
Reporting-System (z. B. Businessobjects) genutzt um Business-Anwender das Reporting
und den Datenzugriff zu erleichtern. Um sicherzustellen, dass die Daten fiir die erforderlich
Modellierung genau genug sind, miissen manchmal die Daten als voraggregierten Bericht

aus dem Data Warehouse extrahiert werden. [SAP14c]

2.2 Funktionen von Analysewerkzeugen

Bei der Bewertung von vorausschauenden Analysewerkzeugen, sollten Modellentwickler
mehrere Funktionsbereiche priifen um zu gewéhrleisten, dass das Werkzeug ihren Bediirf-
nissen entspricht. Die Verbindung zwischen Fahigkeiten des Modellierungswerkzeug, der
organisatorischen Anforderungen und dem Budget, bestimmt welche Losung sich am Bes-
ten eignet. Dieser Abschnitt umfasst die wichtigsten Funktionsbereiche, die bei der Aus-
wahl zu beriicksichtigen sind. [SAP14c]

Datenzugriff
Wie bereits erldutert, ist die Datenerhebung oft der zeitaufwendigste Teil der Modellierung,

so muss sichergestellt werden, dass das Modellierungswerkzeug auf die Daten zugreifen
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kann. Dies ist entscheidend, um diesen Prozess zu beschleunigen. So stellen sich bei der
Auswahl folgende fragen[SAP14c]:

e Wie werden die Daten in das Tool importiert?

e Kann auf Datenbanken direkt zugegriffen werden, oder miissen Daten ausschliellich

tiber Dateien iibertragen werden?

e Unterstiitzt das Tool das Schreiben von Ergebnisse oder Modellen zuriick in die
Datenbank?

Daten Manipulation

Datenmanipulation enthilt Gebinde, Gruppierung, Wert Anderungen und die Berechnun-
gen auf die bestehenden Datenfelder. Wenn innerhalb des Modellentwicklungsprozess die
Bewertung und die Modifizierung der Daten innerhalb der Datenbank erfolgt, kann diese
Funktionalitdt den Modellierungsprozess beschleunigen. So miissen nicht jedes Mal die
Daten aus dem Quellsystem entnommen werden. Wenn diese Funktionalitéit jedoch nicht
gegeben ist, miissen diese Daten exportiert und Dokumentiert werden. Aulerdem miissen

diese neuen Daten in jedem System eingepflegt werden.[SAP14c]

System-Architektur und Verarbeitungskapazitat

Einige Vorhersagealgorithmen erfordern erhebliche Rechenleistung, oftmals werden mehr-
mals die Daten durchlaufen, um ein optimales Modell zu berechnen. Da immer mehr Daten
zur Verfiigung stehen und wollen Unternehmen diese grofle Daten analysieren, jedoch si-
cherzustellen dass das Vorhersagewerkzeug diese grofle Datenmengen verarbeiten kann,
ist kritisch. Daher miissen Unternehmen zwischen prédiktiven Tools, die auf dem lokalen
Rechner des Benutzers installiert sind, und jenen, die Daten auf einem Server verarbeiten
kann, zu entscheiden. Lokale Client-Tools sind einfach zu installieren und erfordern kei-
ne spezielle Hardware, sind jedoch in der Menge der Daten, die sie verarbeiten kénnen,
beschrankt. Server-basierte Tools erfordern in der Regel dedizierte Hardware und sind
komplexer zu installieren und zu warten, kénnen dafiir aber grofie Datenmengen verarbei-

ten und ermoglichen viele Nutzer die gleichen Ressourcen zu nutzen.[SAP14c]

Benutzeroberflachen

Predictive Tools haben sehr unterschiedliche Benutzeroberflichen, variierend von benut-
zerfreundliche Drag-and-Drop-Funktionalitdt, bis hinzu einem Code-only-Editor. Einige
Tools haben nicht einmal eine Benutzeroberflichen und kénnen nur iiber Batch-Jobs be-

nutzt werden. Werkzeuge, die nur mittels Programmiercode bedienbar sind, bieten oft
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mehr Funktionen und umfangreicher pradiktive Bibliotheken, kénnen jedoch die Ent-
wicklungszeit erh6hen und erfordern mehr technisches Verstédndnis. Benutzeroberflichen-
basierte Losungen kénnen auch durch weniger technischen Mitarbeiter benutzt werden
und Beschleunigen die Modellentwicklung.[SAP14c]

Predictive Algorithmen

Die Bibliothek der pridiktiven Algorithmen ist in jedem Werkzeug unterschiedlich. Wihrend
zahlreiche Algorithmen existieren, kénnen die meisten Unternehmen eine breite Palette
von Analyse mit einer begrenzten Funktionalitit bieten, so dass wenige Algorithmen fiir
jede Klassifizierung, Clustering, Regression und Zeitreihenanalyse vorhanden sind. Es ist
jedoch wichtig, um die Ziele oder Modelltypen die die Organisation erwartet, vor der Aus-
wahl eines Werkzeugs zu definieren um sicherzustellen, dass das ausgewéihlte Werkzeug
entsprechende Funktionalitdt aufweisen. Zum Beispiel, wenn eine Organisation eine Vor-
hersagewerkzeug kaufen mochte, dass ausschliefilich Umsatzprognosen erstellt, sollte es
ein Tool, dass in diesem Bereich mit besonderen Merkmalen fiir Quartale und regelmafi-
ge Terminen spezialisiert ist kaufen. Wihrend ein Unternehmen das die Planung bis zur
Kundenanalyse durchfithren mochte, eine Vielzahl von Werkzeuge benétigt, wie Cluste-

ring, Entscheidungsbdumen und moglicherweise Regressionsalgorithmen.[SAP14c¢]

Modellauswertung Eigenschaften

Auswertung von Modellen und vergleichen von Alternativen ist der Schliissel fiir die Aus-
wahl des endgiiltigen Modells. Werkzeuge, die Analysten im Vergleichen von Alternativen
unterstiitzen, beschleunigen die Entwicklung und den Auswahlprozess. Modell Auswer-
tungstools umfassen automatisierte Visualisierungen wie Liniendiagramm, Restanalysen

und Konfidenzintervall von Koeffizienten und vorhergesagten Werten.[SAP14c¢]

Modell Implementierung und Wartung

Sobald ein Modell gewihlt wird, wollen die meisten Organisationen, es so schnell wie
moglich bereitstellen. Abhéngig von den organisatorischen Anforderungen, kann dies ein-
fach sein durch die Modellauswertung auf Basis einem kleinen Satz von Daten. In vielen
Fillen erfordert die Organisation jedoch die Fahigkeit, die Nutzwertanalyse und deren Al-
gorithmus zuriick in die Datenbank zuschreiben und nicht nur die Daten. Predictive Tools
die die Algorithmen zuriick in die Datenbank als eine gespeicherte Prozedur- oder Funk-
tionsaufruf oder als einen abrufbaren Code-Block speichern kénnen, beschleunigen diesen
Prozess. Abhéngig von der Komplexitdt des Bewertungsalgorithmus, der Berechnung der

Koeffizienten und die Programmierung der Bewertungsfunktion, kann dies unterschied-
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lich zeitaufwendig sein. Auflerdem, wenn die Daten innerhalb der Modellierungswerkzeug
manipuliert wurde und das Tool in der Lage ist, diese Regeln in den Algorithmus zu

integrieren, beschleunigt dies die Umsetzung.[SAP14c]

2.3 Werkzeuge fiir Pradiktive Analysen

Waéhrend die Popularitiat von Predictive Tools explodiert, sind Software- Anbieter gefragt,
die erhohten Anforderungen der Benutzer fiir die Datenverarbeitungsleistung und erhohte
Funktionalitit zu bieten und gleichzeitig die Benutzerfreundlichkeit nicht zu vernachlassi-
gen. Die Forschung zeigt, dass die R-Programmiersprache einer der Top-Statistikpakete
ist, von denen die fiir Durchfithrung Predictive Analytics verwendet wird. Die Nutzung
von R ist schnell gewachsen in den letzten Jahren. Kommerziell verfiighare Software wird
héufiger von Wirtschaftsorganisationen eingesetzt. Jedoch durch die Hohe der Lizenzkos-
ten von einigen populédren Software-Pakete nutzen Unternehmen auch Open-Source-Tools,
wie zum Beispiel R. Weitere Informationen zu R folgen im Abschnitt 3.1. Die folgenden
Unterpunkte geben einen Uberblick iiber die Merkmale die bei der Auswahl eines Werk-
zeugs niitzlich sind. Sobald die analytischen Ziele identifiziert sind sollte die Organisation
bestimmen, welches Werkzeug an die Bediirfnisse des Projekts und die langfristigen Ziele

der Organisation die beste Ubereinstimmung liefert.[SAP14c]

Algorithmus-spezifische Werkzeuge

Wiéhrend viele Tools versuchen, eine vollsténdige Auswahl von Algorithmen zur Verfligung
zu haben, hat dieses Werkzeug mehrere Tools zur Verfiigung, mit einem engen Fokus,
die ein Algorithmus oder eine Teilmenge von Algorithmen sehr gut durchfiithren. Diese
Tools bieten oft eine gute Bedienbarkeit und Visualisierungsfunktionen, die volle Funkti-
onswerkzeuge iibertreffen, jedoch nur fiir eine Art von Algorithmus, wie z. B. Entschei-
dungsbdume.[SAP14c|

Vollfunktion Programmierbasierte Werkzeuge

Die umfassendsten Tools, die Zugriff auf die grofite Auswahl an Diagnosetools und Model-
lierungsalgorithmen bieten, sind in der Regel Komplex, so muss sich der Benutzer Kenntnis
von Statistiken und Programmierung haben. Diese Werkzeuge sind héufig auch voll Funkti-
onsfihige Programmiersprachen und kénnen daher fiir alle erforderlichen Datenverarbeitungs-
und-manipulation verwendet werden. Und zusétzlich fiir die Programmierung sédmtlicher
Algorithmen, die nicht bereits in der Bibliothek enthalten sind. Diese Tools bieten erheb-
liche Flexibilitat bei der Datenaufbereitung, pradiktiven Algorithmen und Modellevalu-

ierung, aber leiden unter einem Mangel an Benutzerfreundlichkeit, eine hohen Vorwissen

10
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bedarf und Schwierigkeit Visualisierungen zu erzeugen.[SAP14c]

Cloud-Lo6sungen

Die jiingsten Marktteilnehmer bieten Prédiktive Cloud-Losungen mit Web-basierte Mo-
dellierungs Oberflichen, Cloud-basierte Datenspeicherung und-verarbeitung, und einem
Pro-Byte-Bezahlsystem oder Pro-Diagramm-Bezahlsystem fiir die Datenspeicherung, Mo-
dellbau und Vorhersage. [SAP14c]

3 SAP Predictive Analysis

SAP entwickelt das neue Predictive Analysis-Tool als Erweiterung von SAP Lumira. Pre-
dictive Analysis enthélt alle Funktionen von Lumira (z.B. Datenerfassung, Manipulati-
on, Formeln, Visualisierungstools und Metadaten-Anreicherung) mit der Zugabe der Pre-
dictive Ansicht. Der Pradiktive Bereich enthélt alle Predictive Analysis-Funktionalitéit
und auch die Vorhersage-Algorithmen, Ergebnisse, Visualisierung Analysen und Modell-
Management-Tools. SAP sieht Lumira und Predictive Analysis als Visualisierungs-und
Analyse-Suite. Diese Tools bieten eine Unternehmenslésung, in der Business-Analytics-
Anwender und Wissenschaftler, die Daten zu verwenden, um Predictive Analysis Mo-
delle entwickeln und erstellen zu kénnen und Dateien in aus dem SAP proprietire *.
Svid-Format mit Business-Anwender und Fiithrungskréfte (Diesen Benutzer-und Fithrungs-
kréiften kann der Zugang auf diese Werkzeuge innerhalb von Lumira begrenzt werden) nut-
zen zu konnen. Diese Losung ermoglicht es, das diese Gruppen Einblicke, Informationen
und Ergebnisse untereinander austauschen und schnell und einfach zu implementieren zu
konnen, um die diese Erkenntnisse und Modelle, in andere Werkzeuge im SAP Business-

objects nutzen zu kénnen.[SAP14c]

Predictive Analysis kann durch SAP HANA ergénzt werden. Sie kénnen jedoch Predictive
Analysis auch ohne HANA nutzen. Predictive Analysis wird lokal auf dem Rechner des
Benutzers installiert und greift auf die Daten fiir die Verarbeitung auf den lokalen Rechner
(aus einer CSV-, Microsoft Excel-oder JDBC-Verbindung zu einer Datenbank) oder auf
SAP HANA zu. Fiir die Offline-Verarbeitung unterstiitzt Predictive Analysis auch eine
lokale Installation von SAP Sybase IQ (In-Memory-Datenbank), um die Daten &ndern
und die Vorhersage speichern zu kénnen. Predictive Analysis ist ein Installationspaket das
in wenigen Minuten installiert ist und umfasst ein Installationswerkzeug, um die erforder-
lichen Komponenten fiir die R-HANA-Offline-Verarbeitung zu laden. Predictive Analysis

kann auf Windows Computern ausgefiihrt werden und benétigt keine anderen SAP-Tools.

11
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[SAP14b]

Die Zielgruppe fiir Predictive Analysis ist ein Mitarbeiter, das pridiktive Erkenntnisse
aus Daten zu extrahieren muss. Diese Person kann ein Wissenschaftler sein, der in der
Regel mit einem Code-basierte Statistik-Tool arbeitet oder ein Basis-oder Business Ana-
lyst, der mit der Benutzeroberfliche von Businessobjects-Tools vertraut ist. SAP fordert
Predictive Analysis als Prognoseinstrument fiir die Massen, die Nutzer fithlen sich besser
in der Lage zu verstehen und zu interagieren mit den Ergebnissen, wenn sie zumindest
einen fliichtigen Hintergrund in der Vorhersagetechniken und statistischer Hinsicht haben.
Zukiinftige Updates auf das Werkzeug wird wahrscheinlich die Zielgruppe an beiden Enden
des Spektrums erhohen. Wenn zusétzliche Funktionen und Algorithmen hinzugefiigt wer-
den, sind mehr Wissenschaftler in der Lage, aus ihren Code-basierte statistische Werkzeuge
fiir die Analyse zu Predictive Analysis zu wechseln. SAP versucht immer mehr Analyse-
pfade zu integrieren, die das Werkzeug besser nutzbar machen fiir Business-Anwender die
kein statistischen Hintergrundwissen haben. Predictive Analysis stiitzt sich auf mehrere
Modellsysteme. Wiahrend die Predictive Workbench auf eine Drittanbieter-Verarbeitungs-
Engine (SPSS Clementine / PASW) basiert, entschied SAP eine Kombination von intern
entwickelten Modellierungsalgorithmen und Open-Source-R Algorithmen fiir Predictive

Analysis zu verwenden. [SAP14c]

3.1 R als Programmiersprache

R ist eine Open-Source-Programmiersprache und Laufzeitumgebung, die stark von den
Statistikern und Mathematikern verwendet wird, und ist besonders beliebt in der Leh-
re und Forschung.[SAP14c| R ist iiber CRAN(Comprehensive R Archive Network) frei
verfiighar und steht unter der General Public License.[RP14] R speichert alle Daten, Ob-
jekte und Definitionen im Speicher und hat eine eigene Speicherverwaltung. R wird in der
Regel iiber eine Befehlszeilenschnittstelle abgerufen. Doch mehrere Editoren und integrier-
te Entwicklungsumgebungen, wie z. B. R Studio, stehen zur Verfiigung. R gewinnt immer
mehr Popularitdt in der Geschéaftswelt. Da jedoch R eine Programmiersprache ist, bedarf
es einem Mitarbeiter und Statistiker mit erheblichen Programmierkenntnisse, um eine
pradiktive Analyse durchzufiihren. Der Grofiteil der umfangreichen Funktionalitéit préadik-
tive R ist durch Pakete durch das weltweite Netzwerk der R Anwender und Entwickler
verfiigbar. Die Pakete auf dem CRAN-Netzwerk werden vor der Ubermittlung Uberpriift
und der Grofiteil der Funktionalitét ist weitgehend von Benutzer getestet. Dies fithrt zu re-
lativ robust und zuverldssig Code fiir hdufig verwendete Algorithmen, aber moglicherweise

zu weniger zuverlissig Code fiir wenig verwendete Algorithmen. Neben der frei Verfiigbar-
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keit und Open Source, ist ein grofite Vorteil von R die Flexibilitéit, die es bietet.[SAP14c]
Da R eine Programmiersprache ist, kann ein erfahrener Programmierer praktisch jeder Al-

gorithmus in R implementieren. So wurden innerhalb von SAP Predictive Analysis viele
R-Algorithmen durch SAP entwickelt.

3.2 Die HANA Predictive Analysis-Bibliothek

Die HANA Predictive Analysis Library (PAL) ist eine Reihe von Vorhersagealgorithmen in
der HANA Application Function Library (AFL). Diese wurde speziell entwickelt, so dass
HANA komplexe pradiktiven Algorithmen durch die Maximierung der Datenbankverar-
beitung erfolgen kann [SAP14al, anstatt alle Daten auf dem Anwendungsserver aufbereiten
zu miissen. Die PAL stellt Vorhersagefunktionen zur Verfiigung, die von SQLScript Code
auf HANA aufgerufen werden koénnen. Es stehen sechs Kategorien von Algorithmen in der

PAL mit insgesamt 23 unterschiedlichen Algorithmen zur Verfiigung. Die sechs Kategorien
sind in Tabelle 1 beschrieben. [SAP14c]

Algorithmen Kategorie | Beschreibung

Clustering Es werden Ahnlichkeiten zwischen Daten ermittelt. Es
werden nur numerische Daten akzeptieren.

Klassifikation Objekte werden automatisch Klassifiziert. Es werden Ent-
scheidungsbédume, numerische und logische Daten un-
terstiitzt.

Verbindung Apriori-Algorithmus dieser dient der Auffindung von sinn-
vollen und niitzlichen Zusammenhéngen.

Préprozess Datenaufbereitungsalgorithmen fiir die Bewertung und
Manipulation der Daten einschliefllich Normalisierung und
Ausreiflererkennungs

Zeitreihen Algorithmen fiir Einzel-, Doppel-und Dreifach exponen-

tielle Glattung und fiir die Prognose der zeitabhéngigen
Daten, mit der Féhigkeit auf Trends und Saisonalitit zu
reagieren.

Verschiedenes Gruppenalgorithmen die Alternativen bewerten z.B. iiber
ABC-Analysen.

Tabelle 1: Algorithmen Kategorie [SAP14c]

Wihrend die PAL ist auf jeder HANA Implementierung auch ohne Predictive Analysis
verfiigbar ist, sind die PAL Algorithmen ausschliefilich iiber Scripting im HANA Studio
benutzbar und koénnen meist nur von Programmierer oder Statistiker bedient werden.

Zusétzlich erfordert jede Visualisierung oder Auswertung der Modellanpassung erhebliche
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Programmieraufwand um die Ergebnisse in ein Visualisierungstool fiir die Berichterstat-

tung zu exportieren.[SAP14c]

Predictive Analysis Lokale Algorithmen

Wiéhrend Predictive Analysis sich am stéirksten auf der R-Vorhersagenmodelle konzen-
triert, bietet die PAL im HANA Online-Modus sieben Algorithmen fiir lokale (offline) Ver-
arbeitung, die nicht R-Basierend sind. Die meisten Algorithmen die Lokal zur Verfiigung
stehenden, sind R-basierte Algorithmen (Dreifach exponentiellen Gliattungszeitreihenmo-
delle und fiinf Sorten von Regressionalgorithmen), jedoch sind diese lokalen Algorithmen
die einzige Quelle fiir die Ausreiflererkennung Algorithmen. Die lokalen Vorhersagealgo-
rithmen erlauben Predictive Analysis etwas dhnliche Funktionalitdt im Offline-Modus,
als die PAL im HANA-Online-Modus bietet, aber der Grofiteil der Predictive Modeling-
Funktionalitét ist iiber die R préadiktiven Algorithmen im Offline-Modus verfiigbar.
Predictive Analysis arbeitet in zwei Modi: Online-Daten {iber HANA oder offline mit her-
untergeladenen Daten. Wenn die Online-HANA-Datenquelle genutzt wird, aktiviert sich
der HANA Online-Verarbeitungsmodus. Der Modus bestimmt, ob Daten Manipulation
Funktionen aktiviert sind und der Vorhersagealgorithmen zur Verfiigung steht. Der grofite
Vorteil der direkten Integration von Predictive Analysis mit der Datenbank ist, dass die
Datenextrakt-Definition innerhalb der Predictive Analysis Dokumente gespeichert ist und
somit bei Bedarf auf einen aktualisierten Datenbestand zugegriffen werden kann. Wenn
manuelle Abfragen erstellt werden, um Daten zu extrahieren oder um fiir den Import von
Text-Dateien, konnen die Feldberechnungen und Auswahlkriterien verloren gehen und da-

mit sehr zeitaufwendig dies neu erstellen.[SAP14c]

Zugreifen auf Daten mit Online-HANA

Neben dem Herunterladen von Daten und dem lokalen ausfithren auf dem Client-Rechner,
konnen Predictive Analysis auch in Verbindung mit einer HANA-Server und Linux-Rechner
genutzt werden, um die PAL-und R-Algorithmen zu verarbeiten. So kénnen auf die Online-
Daten aus HANA wie Tabellen, Berechnung, Ansichten und Analysesichten zugegriffen
werden. Im HANA Online-Modus gibt es keine Datenmanipulation moglichkeit, wie je-
ne, die in Predictive Analysis integriert ist, jedoch kénnen die Visualisierungswerkzeuge
genutzt werden. Dariiber hinaus erhoht HANA die Kapazitit Predictive Analysis, da es
nicht mehr auf die Verarbeitungsleistung des Client-Maschine beschrénkt ist. [SAP14c]

Daten Manipulation

Sobald die Daten aus einer oder mehreren Quellen geladen worden sind, ermdoglichen die
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Datenmanipulation Komponenten es dem Benutzer schnell Datenelemente zu erstellen
und zu dndern. Gruppieren und Transformieren von Daten ist besonders wichtig, fiir den
Modellbauprozess. Viele Modellierungswerkzeuge erméglichen eine minimale Datenmani-
pulation, eine v6llig neue Modellierung z.B. durch die Anderung der Altersgruppen und
so ein neues Modell zu generieren. Die Pradiktive Analyse erleichtert die Berechnungen
und Manipulationen an vorhandenen Daten und Erweiterung dieser, um nicht diese Daten

auBerhalb des Werkzeugs zu manipulieren zu miissen.[SAP14c]

Datenanreicherung

Sobald die Daten innerhalb des Predictive Analysis importiert worden sind, erkennt die
Software automatisch potentielle Anreicherungen auf die Attributfelder. Anreicherungen
bieten zusitzliche Funktionalitéit fiir spezifische Arten von Attributen. Zum Beispielwer-
den Datumsfelder wie die Zeit Hierarchien bereichert, werden automatisch Teilergebnisse
fiir Jahr, Quartal, Monat und andere Intervalle erstellt. Pradiktive Analyse kénnen diese

Daten auf drei verschiedene Arten verbessern:
e Geografische Hierarchie
e Zeit-Hierarchie
e Semantische Anreicherung (Erstellen einer Mafinahme)

[SAP14c]

Daten-Visualisierung

Predictive Analysis hat ein einfach zu bedienendes Daten Findungs-Tool. Durch die einfa-
che Benutzeroberfliche kénnen Anwender Pre-Modellierung Datenexploration Aufgaben
schneller durchfiihren als das Schreiben von Programmiercode oder einer Zusammenfas-
sung der Daten und der Export der Ergebnisse in ein visuelle Werkzeug, wie z.B. Excel.
Mehrere Arten von Diagrammen sind nutzbar, Wie Balkendiagramme, Liniendiagram-
me, Kreisdiagramme, geografische Diagramme, Baum-und Wéarme Karten, tabellarische
Ansicht.[SAP14c]

3.3 Predictive Analysis Architektur

Predictive Analysis wird lokal installiert und lduft auf dem Client-Rechner. Predictive
Analysis hat eine kleine Bibliothek von integrierten Vorhersagefunktionen fiir die lineare
Regression, Zeitreihenanalyse und Erkennung von Ausreiflern. Die Software beruht vor-
wiegend auf dem lokalen R, HANA PAL und der HANA-R prédiktive Bibliotheken fiir
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die meisten seiner Vorhersagefunktionen. Abbildung zeigt die vollen Predictive Analysis
Architektur und Interaktion mit den Datenquellen.[SAP14c]

SAP Predictive Analysis Architecture

=50

=

P Prodictive Analysis.

e
Duata
Warshouse|

i Host Data Files

SAP Enterprise Bl Platform = Bl Clionts (Wobi, Dashboards, Crystal)

SAP Applications, CRM, LoB solutions

Abbildung 1: SAP Predictive Analysis Architektur [SAP14c]

Predictive Analysis arbeitet in zwei Modi:

e HANA Online-Modus, in dem die Daten und die pridiktive Algorithmen auf HA-
NA gespeichert werden. Sie werden entweder auf dem HANA-System oder einem

verbundenen R Linux-Host ausgefiihrt.

e Offline-Modus, hierbei werden Daten aus einer Datei oder Datenbank auf den Rech-

ner des Benutzers heruntergeladen und auch dort verarbeitet.

Jedes Predictive Analysis-Dokument arbeitet nur im HANA online oder offline Modus
und kann nicht veréindert werden. Im HANA Online-Modus sind die lokalen R-Algorithmen
nicht verfiighar, dafiir sind im Offline-Modus die HANA PAL-und R-HANA-Algorithmen

nicht verfiigbar, auch wenn die Daten urspriinglich von HANA bezogen worden sind.

4 Fazit

Predictive Analysis stellt neue Funktionalitit mit attraktiver Optik verpackt dar. SAP hat
erkannt, dass viele Verbesserungen erforderlich waren, um Predictive Analysis funktionell
vergleichbar an anderen géngigen statistischen Werkzeugen zu machen.[SAP14c| So bietet

Predictive Analysis nun ein gutes Werkzeug fiir die Erstellungen von Vorhersagen. Diese
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konnen auch von Benutzern genutzt werden, die bisher wenig mit Statischen verfahren
zu tun hatten. Aber es ist auch fiir Wissenschaftler interessant durch die Nutzbarkeit
von der R-Programmiersprache. Durch die Importfunktionalitéit kénnen Daten importiert
und Aufbereitet werden. Mittels der Moglichkeit der Visualisierung bietet es auch eine
gute Reporting Moglichkeit fiir das Management von Unternehmen. Diese kénnen bei
der Entscheidungsfindung durch Prédiktive Analysen unterstiitzt werden. Jedoch muss
natiirlich abgewogen werden, welches System fiir das jeweilige Unternehmen passend ist.
So ist es nicht Wirtschaftlich fiir ein klein Unternechmen ein eigenes SAP HANA-System
mit Predictive Analysis zu betreiben. Jedoch kann die Cloud-Lésung hierbei eine sinnvolle
Alternative sein. Auch ohne SAP HANA kann das Predictive Analysis genutzt werden
und bietet viele Funktionialitéten. Durch die Anbindung an SAP HANA und deren Bi-
bliotheken konnen die Auswertungen schneller ausgefithrt werden. Hierbei muss jedoch ein

Augenmerk auf die Online und Offline Funktionalitéiten gelegt werden.
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1 EINLEITUNG (M.J.)

1 Einleitung (m.1)

Vor dem Hintergrund des steigenden Konkurrenzdrucks, der fortschreitenden Internatio-
nalisierung und der zunehmenden Komplexitdt im Umfeld der Unternehmen werden in-
tegrierte Planungsmethoden immer bedeutender. Auf die Planung iiber die Geschéftsbe-
reiche hinweg kann sowohl aus operativer Sicht als auch aus strategischer Sicht kaum
noch verzichtet werden. Als Verbindung zwischen der strategischen Planung und deren
operativer Umsetzung in den Geschéftsprozessen in eine leistungsfihige [T-Unterstiitzung
unumgénglich. Den Kern einer solchen Technologie bilden moderne Planungs- und Progno-
sesysteme. Die Wahl eines zu den Planungsanforderungen des Unternehmens passenden
Werkzeugs und die Kenntnis der spezifischen Stérken und Schwéchen ist fiir den erfolgrei-
chen Einsatz von wesentlicher Bedeutung. (Vgl. [Fis05, S. 13])

Die vorliegende Seminararbeit gibt einen Uberblick iiber den Markt der Planungssyste-
me und geht dabei mit SEM-BPS, BW-IP und BPC insbesondere auf die Losungen des
Softwareherstellers SAP AG ein. Im Anschluss an die Vorstellung der Systeme werden an-
hand zwei verschiedener Softwarelosungen die wichtigsten Aspekte von Planungssystemen
erldutert. Abschlieend erfolgt ein Ausblick auf die Entwicklung der Systeme der SAP AG

in der nahen Zukunft.



2 UNTERNEHMENSPLANUNG (A.H.)

2 Unternehmensplanung (A.H.)

2.1 Definition

»,Die Unternehmensplanung ist der Vorgang der Planung in Wirtschaftsbetrieben, wobei
unter Planung die gedankliche Vorwegnahme und Gestaltung zukiinftiger Strukturen, Pro-

zesse und Ereignisse verstanden wird.“ [Ehr95]

2.2 Zeitliche Betrachtung

Zeitlich betrachtet unterscheidet man zwischen der operativen, taktischen und strategi-
schen Unternehmensplanung. Ziel der strategischen Planung ist die Erkennung von lang-
fristigen (5-10 Jahre) Chancen und Risiken. Die taktische Planung erfolgt mittelfristig.
Aufgaben wie Investitionsvorhaben und Sicherung der strukturellen Liquiditit gehoren
unter anderem zur taktischen Planung. Die operative Planung umfasst die kurzfristige
Planung von einzelnen Funktionsbereichen. Hier werden kurzfristige Aufgaben mit detail-
lierten Daten geplant (vgl. [Dah03, S. 13]).

Dabei kann mit der Top-Down-Methode oder mit der Bottom-Up-Methode geplant wer-
den. Bei der Top-Down-Methode werden zuerst die strategischen Ziele des Unternehmens
betrachtet, und darauf basierend wird eine Strategie angelegt. Ausgegangen von dieser
Strategie wird bei der taktischen Planung in kleineren Zeitrdumen geplant und so wei-
ter bis zur operativen Ebene vorgegangen. Die Bottom-Up-Methode erfolgt dhnlich, aber
andersherum. Es werden zuerst die operativen Aufgaben, die zu bestimmten operativen
Zielen fiihren, geplant, und darauf basierend weiter in grofleren Zeitrdumen taktisch und
strategisch geplant. Meistens werden in der Praxis die beiden Vorgehensweisen kombiniert
(vgl. [Dah03, S. 14]).

Fiir die Unterstiitzung der Planung stehen viele Instrumente zur Verfiigung. Beispiele
dafiir sind die ABC-Analyse bei der Materialbedarfsplanung und die Kreativitéitstechniken
(vgl. [Dah03, S. 20]).



2 UNTERNEHMENSPLANUNG (A.H.)

2.3 Unternehmensprognose und der Zusammenhang mit der
Unternehmensplanung

Ziel der Unternehmensprognose ist, aus vergangenen Werten kausale Zusammenhénge zu
ermitteln, um eine Vorhersage iiber die Zukunft zu treffen. Die Prognose kann aber nur
mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit geliefert werden, deswegen muss immer bei der
Planung mit Unsicherheit gerechnet werden (vgl.[Dah03, S. 21]).

Verschiedene Instrumente koénnten fiir die Ermittlung von Prognosen eingesetzt wer-
den. Beispiele dafiir sind die Trendextrapolation, die Regressionsanalyse und die Szenario-
Technik. Bei der Trendextrapolation wird eine Prognose iiber die Zukunft einer Variablen
ermittelt. Anhand von Beobachtungen in der Vergangenheit kann die Zukunft der Varia-
ble ,,Kosten“ beispielsweise geschitzt werden. Dabei hingt die Prognose stark von der
Trendform ab. Der Planungstriger sollte eine Trendform (z.B. lineare oder nicht lineare
Funktion) eingeben. Darauf basierend kann der Computer die Prognose anhand von ma-
thematischen Operationen ermitteln (vgl. [Dah03, S. 21]).

Ein weiteres Instrument ist die Regressionsanalyse. Dabei wird der Zusammenhang zwi-
schen 2 Variablen prognostiziert (z.B. Umsatz und Werbeausgaben). Da andere Faktoren
auch eine Rolle spielen konnen, miissen die potenziellen Fehler abgeschétzt werden (vgl.
[Dah03, S. 21]).

Verschiedene Moglichkeiten, ein Ziel zu erreichen, prognostiziert die Szenario-Technik.
Storfaktoren kénnten hier mit einbezogen werden. Der Planungstriager kann somit die Pla-

nung auf dem besten ,, Weg“ zum Ziel weiter verfolgen (vgl. [Dah03, S. 21]).

Die Unternehmensplanung und -prognose sind nicht separat zu sehen. Die Prognose
spielt eine wichtige Rolle bei der Planung. Die Planung ohne Prognose reduziert sich
auf Wahrsagerei (vgl. [Dah03, S. 21]). Die Phasen der strategischen Planung sind: die
strategische Zielsetzung, die Analyse-Phase, die Strategieformulierung und die Strategi-
eimplementierung. Die Prognose ist eine Funktion der Analyse-Phase. Sie unterstiitzt eine

aussagekriftige Analyse, was als Basis fiir die Strategieformulierung dient (vgl. [Wel07]).
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Die folgende Abbildung zeigt die beidseitigen Informationsfliisse zwischen der Unterneh-

mensanalyse, der Umweltanalyse und dem Prognoseinstrument (z.B. Szenario-Technik):
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Strategieformulierung
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Abbildung 1: Zusammenhang zwischen Unternehmensplanung und-prognose!

!Quelle: [Wel07]
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3 Planungssysteme (A.H.)

3.1 Warum Planungssysteme?

Die Unternehmensplanung ist eine komplexe Aufgabe. Es gibt viele Ziele mit deren Abhéngig-
keiten. Diese sind fiir den Planer schwer zu durchschauen. Aus dieser Komplexitét ergeben
sich viele Entscheidungsvarianten, die fiir den Entscheidungstréiger schwer zu erkennen sind
(vgl. [Han, S. 3]).

Aus diesen Griinden wird die IT-Unterstiitzung benttigt. Die ersten Versuche waren
die MIS (Management Information Systems) Anfang der sechziger Jahre, dann folgten die
DSS (Decision Support Systems) und danach die EIS (Executive Information Systems).
Bei diesen Systemen ging es lediglich um die Auswertung von Ist-Daten. Das Zuriick-
schreiben von Planzahlen auf die Datenbestinde war immer noch nicht méglich. Anfang
der neunziger Jahre begann die Verbreitung von Business Warehousing und der Online
Analytical Processing (OLAP) Methoden. Diese bildeten die Basis fiir die heutigen Pla-
nungssysteme (vgl. [Dah03, S. 3]).

3.2 Definition

,Ein Planungssystem ist ein Anwendungssystem, welches darauf abzielt, dass zum einen die
bei der Planung von Unternehmensprozessen verwendeten Daten zuverléssig sind und zum
anderen mehr Alternativen innerhalb des Planungsprozesses betrachtet werden kénnen.
[Mer05]

3.3 Merkmale von Planungssystemen

Planungssysteme ermdoglichen sowohl die dezentrale als auch die zentrale Planung. Der An-
wender hat einen schreibenden Zugriff, um Plandaten auf der DB zu sichern. Der gesamte
Ablauf der Planung kann mit dem Planungssystem unter Beriicksichtigung von unter-
schiedlichen Zeithorizonten koordiniert werden. Planungssysteme bieten die Moglichkeit
fiir ein Forecasting und fiir die Simulation von Planszenarien. Jedes Planungssystem hat
ein Berechtigungskonzept, das die Art und Weise der Einstellung von Benutzerrechten und
-rollen bestimmt (vgl. [Dah03, S. 55]).
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3.4 Marktsegmente fiir Planungssysteme

Den Markt fiir Planungssysteme kann man wie folgt segmentieren (vgl. [Dah03, S. 4]):

1. Einzelplatzlosungen: Diese Software liefert vollstdndige aber unzureichende Funk-
tionalitdten und eignen sich deswegen fiir die Planung von Einzel- und Kleinunter-
nehmen. Diese Losungen sind meistens Excel-basiert. Die Kosten liegen bei wenigen

hundert Euro.

2. Standardwerkzeuge: erweitern die Funktionalitéten von Einzelplatzlosungen. Sie ent-
halten z.B. ein Berechtigungskonzept. Der Preis solcher Lésungen liegt zwischen 1000
und 10000 Euro.

3. Planungsplattformen: Die hochste Flexibilitét bieten die Planungsplattformen an.
Sie ergénzen ERP-Systeme und bieten umfangreiche Planprozesse an. Der Preis ist

ab 10000 Euro anzusetzen und steigt enorm mit den Beratungskosten.

3.5 Anbieter von Planungssystemen: Marktiiberblick Deutschland

SAP mit ihren Produkten fiir Planungssysteme fiihrt den Markt in Deutschland mit ca.
22,6% Marktanteil an. IBM folgt auf dem zweiten Platz mit ca. 12,6% Marktanteil, SAS
auf dem dritten Platz mit ca. 11,2%, dann Oracle mit ca. 6,9%, und die restlichen Anbieter
haben ca. 41,9% des Marktanteils inne (vgl. [Fuc, S. 9]).

m SAP
= IBM
B SAS
OOracle
O Andere

41,90%

Abbildung 2: Anbieter fiir Planungssysteme- Marktiiberblick: Deutschland
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4 Die Planungssysteme der SAP AG (M.J.)

4.1 Die Grenzen der Unternehmensplanung mit SAP R/3

1992 kommt SAP R/3 auf den Markt (vgl. [SAPD]). R/3 ist ein ERP-System und dient so-
mit ,der funktionsbereichsiibergreifenden Unterstiitzung sémtlicher in einem Unternehmen
ablaufenden Geschiiftsprozesse“ [Vah|. Zusammen mit ihren Nachfolgern mySAP ERP und
SAP ERP? gilt die Software R/3 als das wohl bekannteste ERP-System iiberhaupt (vgl.
[Vah]). Wie fiir ERP-Losungen tiblich, ist R/3 ein transaktionales System. Daher basiert
es auf dem Online-Transaction-Processing-Paradigma (OLTP), einer ,,im Dialogbetrieb
ablaufende Massendatenverarbeitung in operativen DV-Systemen, bei der betriebswirt-

schaftliche Transaktionen erfasst und verarbeitet werden® [Lacb].

Das R/3-System kann fiir die operative Unternehmensplanung genutzt werden. Im Rah-
men des Controllings ist eine Planung im Sinne der Fortschreibung von Istdaten moglich.
Beispiele hierfiir sind die Planung der Kosten fiir bestehende Fertigungsmethoden und die

Planung der Erlose in bestimmten Kundensegmenten. (Vgl. [Brii09, S. 25])

Als typisches ERP-System besteht die Software R/3 aus unterschiedlichen Modulen, die
sich jeweils auf einen bestimmten Anforderungsbereich im Unternehmen beziehen. Aus der

Perspektive des Controllings sind die folgenden Module von besonderer Bedeutung (vgl.
[Brii09, S. 35 f.] und [Sch00, S. 372]):

e SD (Sales and Distribution) - Vertrieb

e MM (Material Management) - Materialwirtschaft (Planung der Kostentréger)
e PP (Production Planning) - Produktionsplanung und -steuerung

e FI (Financials) - Finanzwesen

e CO - Controlling (Absatz- und Umsatzplanung; Leistungs- und Kostenplanung der
Prozesse, Kostenstellen und Innenauftrige; Planung der Deckungsbeitrége und Er-

gebnisse)

2 Aus dem R/3-System wurde 2004 mySAP ERP. Seit 2007 heifit das System nur noch schlicht SAP ERP.
(Vgl. [FGSKO08])
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Abbildung 3 zeigt eine Ubersicht iiber die verschiedenen Module des R/3-Systems.

Abbildung 3: Ubersicht iiber die Module des SAP R/3-Systems?

Bei der Planung mit R/3 sollte der Planungshorizont nicht iiber das Folgejahr hinausge-
hen. Das bedeutet, dass das ERP-System zwar fiir die operative Planung geeignet ist, fiir
die taktische und vor allem strategische Planung aber nicht. Da ein ERP-System aufgrund
seines OLTP-Charakters ein transaktionales und kein analytisches System ist, ist es das

falsche Werkzeug fiir eine lingerfristige Planung. (Vgl. [Brii09, S. 25])

3Quelle: [sap06]
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4.2 Unternehmensplanung mit SAP SEM-BPS

Ende der Neunzigerjahre bringt SAP das Strategic Enterprise Management (SEM) als
Tool zur Unterstiitzung strategischer Entscheidungen auf den Markt. SEM soll sich von
den transaktionalen Prozessen des R3-Systems abheben. Aus diesem Grund ist das Werk-
zeug auch kein Teil des R/3-Systems, sondern eine Sammlung von Funktionen, die auf
dem SAP Business Information Warehouse (BW) aufbauen. Das BW ist ein klassisches
Data-Warehouse-System und basiert demzufolge auf den Prinzipien des Online Analyti-
cal Processing (OLAP). OLAP ist ein ,Konzept fiir die im Dialogbetrieb realisierte Ver-
dichtung und Darstellung von managementrelevanten Daten aus einem Data Warehouse*
[Laca] und kann als Gegenstiick zum OLTP verstanden werden. Das BW ist fiir die Nut-
zung von SEM zwingende Voraussetzung. (Vgl. [Fis05, S. 132/135])

Abbildung 4 zeigt den Aufbau des BW. Zuunterst ist das Vorsystem dargestellt, aus
dem die Daten in das Data Warehouse geladen werden. Bei diesem System kann es sich
beispielweise, aber nicht zwingend um SAP R/3 handeln. In der ETL-Schicht erfolgt das
Extraktion, die Transformation und das Laden der Daten in das Data Warehouse. Im Data
Warehouse werden die Daten in sogenannten Datenwiirfeln multidimensional gespeichert.
Mit Hilfe von OLAP koénnen die Daten auch multidimensional analysiert werden. Die
durch OLAP aus dem BW gelesenen Informationen kénnen nach dem Auslesen in SEM

verwendet werden.

;@ SAP SEM
r

OLAP @

%: Data Warehouse 906

ETL-Prozess [:VD'\[]

Vorsystem (z.B. SAP R/3) [—%

7

Abbildung 4: Business Information Warehouse (BW)*

Einer der fiinf Bestandteile des SEM ist Business Planning and Simulation (SEM-BPS).
Diese Komponente besteht aus einer Reihe an Werkzeugen zur Modellierung von indivi-
duellen Planungsszenarien. Die enthaltenen Werkzeuge sind typische Planungsfunktionen

(wie zum Beispiel die Top-down-Verteilung) und betriebswirtschaftliche Funktionen (wie

“Quelle: In Anlehnung an [Kiel0, S. 84]
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zum Beispiel die Bestandsrechnung). Aulerdem umfasst SEM-BPS Methoden zur Pla-
nungssimulation, unter anderem in Form von Prognoseverfahren. Die Modellierung der
Planungsprozesse wird dabei durch vorkonfigurierte Planungsanwendungen (beispielsweise
zur Investitionsplanung) unterstiitzt. Die manuelle Eingabe von Plandaten ist auch iiber
eine Excel-Schnittstelle und ein Web-Interface moglich. SEM-BPS beinhaltet allerdings
keine Funktionen zur Konsolidierung, daher ist die Vereinheitlichung der Einzelabschliisse
in einem Konzern mit SEM-BPS nicht moglich. Fiir diesen Anwendungszweck muss auf die
SEM-Komponente Business Consolidation oder kurz SEM-BCS zuriickgegriffen werden.
(Vgl. [Fis05, S. 133 £.])

Abbildung 5 zeigt die fiinf verschiedenen, auf dem BW und dem Knowledge Warehouse
(KW) aufbauenden SEM-Komponenten:

'« Balanced Scorecard Measurement Cansolidation « Modelling Selationtiin.
= Risk Management ~ « Management Cockplt =Legal Consolidation = Planning Framework Int tion of
. S‘Iramm‘ Templates = Measure Bullder = Management = Planning = Stakeholderinto-
a Value Driver Trees = Measure Catalogs Conaolidation Applications : m::«:c A
«ValueBased s Benchmarking » imLlation Process
Management - : j = Business Information
O R et LRE E ; i : et Collection (BIC) z

Abbildung 5: Die fiinf Komponenten des SAP SEM?

Eine genauere Beschreibung der fiir die Planung mit SEM-BPS relevanten Aspekte
erfolgt in Kapitel 5.1.

SQuelle: [Fis05, S. 133]
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4.3 Die SAP NetWeaver-Plattform

2004 erscheint die erste Version des SAP NetWeaver, einer Technologieplattform, die der
Integration aller Prozesse in einem Unternehmen dient und auch als , Universelles Be-
triebssystem von SAP“ [KielO, S. 85] bezeichnet wird. (Vgl. [SAPc])

Die NetWeaver-Plattform beinhaltet den Bereich Business Intelligence (SAP BI), hinter
dem sich das BW mit dem Data Warehouse, einer BI-Plattform, der BI Suite sowie spezi-
ellen Entwicklertechnologien verbergen (vgl. [SAPa]). Die BI Suite stellt mit dem Business

Ezxplorer eine Reportinglosung zur Verfiigung, die als Frontend genutzt wird (vgl. [KielO,
S. 88]).

Abbildung 6 zeigt den SAP NetWeaver und den darin enthaltenen Bereich Business
Intelligence mit dem Data Warehouse, der BI-Plattform, der BI Suite sowie den Entwick-

lertechnologien.

SAP BW in SAP NetWeaver

Knowledge
Management

i Master Data Management

P T . Bl Suite: Business Explorer

Process Integration

R

ication Framework

SR |

Integration B usiness Process :
Broker Ma nagement ;
g |

...............................

________ e s e e s S e e s e

Application Platiorm

Entwicklertechnologien

Abbildung 6: SAP NetWeaver mit BI-Bereich®

14



4 DIE PLANUNGSSYSTEME DER SAP AG (M.J.)

4.4 Der Wandel von SEM-BPS zur BW-integrierten Planung

Da die Planungsfunktionalitéit nicht mehr nur als Unterstiitzung der finanzorientierten
Planung gesehen werden soll, gibt SAP 2003 bekannt, die zu dem Zeitpunkt noch in SEM
angesiedelte Unternehmensplanung in das BW zu verlagern und somit in den BI-Bereich
des NetWeaver zu integrieren. So kommt SAP gleichzeitig dem Kundenwunsch nach, ein

generisches Planungswerkzeug fiir alle Planungsbereiche zu stellen. (Vgl. [Fis05, S. 138])

SAP fithrt in den nachfolgenden Jahren eine vollsténdige Integration der BPS-Planung
in die technische Losung des BW durch. Die neue Losung der integrierten Planung ist
seitdem als BW-IP bekannt.

Abbildung 7 zeigt die in 2004 begonnene Verlagerung. Als Zwischenschritt besteht um
das Jahr 2006 die Losung des BW-BPS, die als Ubergangslosung dient. BPS ist zu die-
sem Zeitpunkt noch nicht voll in das BW integriert, sondern hat lediglich die Plattform

gewechselt.

SAP Bl integrierte

SEM-EPS BW-EPS Planung

| |
2004 20086

Abbildung 7: Von SEM-BPS zur Bl-integrierten Losung”

Im Zuge des Wandels findet auch ein umfassendes Redesign der von BPS gebotenen
Planungsfunktionalitidten statt (vgl. [Fis05, S. 142]).

Auch wenn der groite Teil der SEM-BPS-Funktionalitdten in die neue Losung iiberfiihrt
wird, so verbleibt dennoch alle finanzorientierten Planungsfunktionen im SEM-Modul. Dies
ist darin begriindet, dass einige dieser Funktionalitéiten aus der BCS-Komponente stam-

men. Daher besitzen sie zum einen eine andere technische Auspriagung und werden zum
anderen auch weiterhin fiir SEM-BCS gebraucht. (Vgl. [Fis05, S. 140])

5Quelle: [SAPa]
"Quelle: In Anlehnung an [Kiel0, S. 87] und [Fis05, S. 139]
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4.5 Unternehmensplanung mit SAP BW-IP

In SAP BW-IP sind die Planungs- und BI-Funktionalitéiten vollstindig integriert. Diese
Losung bietet daher diverse Vorteile. Neben einer einheitlichen und konsistenten Datenba-
sis gibt es vor allem auch eine einheitliche Prozess- und Modellierungslogik, eine einheitli-
che Benutzeroberfliche sowie einheitliche Design-Werkzeuge. (Vgl. [MuC09, S. 285 f.] und
[Egg07, S. 57 £.])

Insbesondere die Vereinheitlichung der Oberfliche, der Prozesslogik sowie der Tools
bedeutet fiir den Anwender eine grofie Verbesserung. Zuvor unterschieden sich die Pla-
nungsfunktionalitdten deutlich von den Funktionen im Bl-Bereich. Die Anwender mussten
daher mit zwei Systemen arbeiten, die aufgrund der verschiedenen Bedienkonzepte auf
unterschiedliche Weise zu bedienen waren. Im Zuge der Integration in BW-IP ergibt sich
durch die Angleichung der Oberflichen und der Prozesslogik fiir Planungs- und Analy-
sefunktionen ein einheitliches Bedienkonzept und Look and Feel fiir die Anwender. Die
Layouts fiir die Planung haben nun die gleiche Basis wie die Layouts fiir die Berichte im
BW. So kénnen diese zum einen gleich eingestellt werden und sind zum anderen auch auf
die gleiche Art und Weise benutzbar.(Vgl. [Fis05, S. 142])

Durch das Redesign der Planungslosung sind die Benutzerschnittstellen auch insgesamt
flexibler und anwendungsfreundlicher geworden. Infolge der Vereinheitlichung der Werk-
zeuge und der Authebung des Bruchs zwischen den Systemen hat sich die Bedienung
vereinfacht, die Benutzerfreundlichkeit gesteigert und zudem auch der Schulungsaufwand
verringert. (Vgl. [Egg07, S. 58] und [Fis05, S. 142 f])

Das Konzept der BW-integrierten Planung sorgt zudem fiir eine kiirzere Implementie-
rung, eine bessere Performance und auch geringere Wartungskosten. Durch das umfassende
Redesign der Planungsfunktionalitéiten bietet BW-IP sowohl Excel- als auch webbasiert
eine flexiblere und einfachere Modellierung. Des Weiteren sind auch zusétzliche Planungs-
funktionen hinzugekommen. (Vgl. [MuC09, S. 285 f.], [Egg07, S. 57 f.] und [Fis05, S. 143])

Durch die vereinfachten Strukturen kénnen nun auch Fachkrifte aus dem Business-
Bereich die Planungsmodellierung vornehmen. Zuvor war dies meist den Mitarbeitern aus
der IT-Abteilung vorbehalten. Durch die Vereinfachung der Bedienung verschieben sich
auch die Verantwortlichkeiten in Bezug auf die Wartung von der IT-Abteilung zum Bereich
Business (vgl. [Fis05, S. 142 f.]).
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4.6 Unternehmensplanung mit SAP BPC

Im Jahr 2007 iibernimmt die SAP AG die Softwareanbieter OutlookSoft und Business
Objects. In der Folge des Zukaufs erweitert SAP sein Portfolio um das Produkt Busines-
sObjects Planning and Consolidation (BPC). (Vgl. [Foll3, S. 26])

SAP bietet BPC in zwei verschiedenen Varianten an, zum einen eine Microsoft-Version
und zum anderen eine neu entwickelte Net Weaver-Version. Die Microsoft-basierte Version
weist im Gegensatz zur Net Weaver-Variante einen hohen Reifegrad auf, da sie bereits viele
Jahre von OutlookSoft vertrieben wurde. (Vgl. [Kiel0, S. 96])

In Bezug auf die enthaltenen Funktionalitdten unterscheiden sich die beiden Versio-
nen voneinander. Abbildung 8 stellt die Unterschiede und Gemeinsamkeiten dar (Stand:
BPC 7.0). In der Schnittmenge der beiden Kreisflichen sind die gemeinsam genutzten
Ressourcen abgebildet. Der Bereich auflerhalb der Kreise steht fiir die allgemeinen Ver-
waltungsfunktionen des BPC-Systems, die in beiden Versionen gleichermafen verfiighar
sind. (Vgl. [Kiel0, S. 99])

Dimensionsmanagement

Concurrency

Benutzer- _ 7 gleiche
aktivitat . /' Ressourcen
MSs Office Clients
Admin Client
Live Reporting

APSI'Ie“ ) : Content Library w
Geschaftsregeln
Benutzermanagement
Applikationsmanagement
System-
Optimierung berichte
der Applikation

Shared Query Engine

Abbildung 8: Die Funktionalitéiten der beiden SAP BPC-Versionen im Vergleich®

8Quelle: [Kiel0, S. 99], Stand: BPC 7.0

17



4 DIE PLANUNGSSYSTEME DER SAP AG (M.J.)

4.7 Die Planungssysteme SAP BW-IP und SAP BPC im Vergleich

Wie BW-IP dient auch BPC der Verkiirzung von Planungszyklen, der Reduzierung von
manuellen Tétigkeiten und der Erhohung der Planungsqualitét (vgl. [Foll3, S. 26]). Jedoch
verfolgen beide Systeme unterschiedliche Anwendungsphilosophien. Wihrend sich BW-1P
insbesondere fiir die zentrale unternehmensweite Planung eignet, richtet sich BPC vor
allem an Unternehmen, die eine dezentrale Fachbereichs- und Abteilungsplanung bevor-
zugen. Dies fiihrt dazu, dass sich BW-IP zwar besser fiir eine einheitliche Planung {iber
die Geschiftsbereiche hinweg eignet, BPC hingegen aber deutlich mehr Flexibilitdt und
Benutzerfreundlichkeit fiir Fachanwender bereit halt. (Vgl. [Foll3, S. 26])

Die IT- und Backend-getriebene Umsetzung des BW-IP bietet Unternehmen eine vollsténdi-
ge Data-Warehouse- und SAP-Integration sowie ein hohes Mafl an Stabilitéit, Performance,
Sicherheit, Konsistenz und Skalierbarkeit. Neben der Administration erfolgt auch die De-
finition von Planungsprozessen und Reports zentral durch die I'T. Die Frontendgetriebene
Umsetzung von BPC bietet den Fachbereichen die Integration in Microsoft Office. Aufer-
dem ist ein eigenstidndiges Reporting und ein flexibles Definieren von Planungsprozessen
moglich. Die Administration findet dezentral durch die Endnutzer in den Fachabteilun-
gen statt. Wihrend in BPC auch Funktionen zur Konsolidierung enthalten sind, miissen
BW-IP-Nutzer zu diesem Zweck auf andere Systeme (wie beispielsweise SEM-BCS) zuriick-
greifen. (Vgl. [Foll3, S. 26])

Fallt die Entscheidung fiir BW-IP, dann miissen Unternehmen mit einer tendenziell
langsameren Einfithrung sowie hoheren Kosten fiir die Implementierung rechnen. Durch
die bereits vorhandene SAP-ERP-Lizenz fallen anders als bei BPC jedoch keine Lizenz-
gebiihren an. Dies ist der Grund, warum BPC trotz der geringeren Implementierungskosten
als kostenintensivere Wahl gilt. (Vgl. [Foll3, S. 26])

Sowohl BW-IP- als auch BPC-Nutzer haben die Wahl zwischen einer Web-Oberfldche
und Excel fiir Planung und Reporting. Beide Systeme bieten seit diesem Jahr auch die
Moglichkeit zur mobilen Nutzung, BW-IP durch das ,,BusinessObjects Design Studio“ und
BPC durch die sogenannte ,,EPM Unwired Mobile App*“. (Vgl. [Foll13, S. 27])

Tabelle 1 stellt die wichtigsten Unterschiede der beiden Systeme noch mal im direkten

Vergleich gegeniiber.

18



4 DIE PLANUNGSSYSTEME DER SAP AG (M.J.)

BW-IP BPC

Ansatz Fiir zentrale Fiir dezentrale Fachbereichs-
unternehmensweite Planung und Abteilungsplanung

Ausrichtung Uber die Geschéftsbereiche Flexibilitdat und
hinweg einheitlich planen Benutzerfreundlichkeit fiir

Fachanwender

Umsetzung IT- und Backend-getriebene Fachbereichs- und
Umsetzung: volle Frontendgetriebene
Data-Warehouse- und Umsetzung: Integration in MS
SAP-Integration Office

Planungsprozesse | Planungsprozess ist Planungsprozess ist flexibel
vordefiniert

Administration Administration zentral durch Administration dezentral
IT durch Enduser

Reporting Vordefinierte Reports Eigenstandiges Reporting

Konsolidierung Keine Konsolidierung Konsolidierung implementiert

Einfiihrung Tendenziell langsamere Tendenziell schnellere
Einfiihrung Einfithrung

Kosten Hohere Kosten fiir Geringere Kosten fiir
Implementierung, aber durch Implementierung, dafiir
die SAP-ERP-Lizenz keine jedoch Lizenzkosten
Lizenzkosten

Tabelle 1: BW-IP und BPC im Vergleich?

Unternehmen miissen nicht zwangslaufig eine Wahl zwischen BW-IP und BPC treffen,
denn bei Bedarf ist theoretisch auch eine parallele Nutzung moglich. Werden beide Systeme
zur Planung eingesetzt, dann kénnen die Pline am Ende zusammengefiihrt werden (vgl.
[Foll3, S. 27]).

?Quelle: In Anlehnung an [Foll3, S. 26]
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5 Die verschiedenen Aspekte von Planungssystemen (A.H.)

5.1 Beispiel: SAP SEM-BPS

Business Planning and Simulation (BPS) wird in diesem Teil anhand von bestimmten
Aspekten weiter erldutert. Diese Aspekte sind: Aufbau, Offenheit, Sicherheit, Datenim-

port und -export, Modellierung, Planungsinstrumente und Présentation.

Der Aufbau: Das ist die Systemarchitektur. Diese beschreibt, aus welchen Teilen das
System besteht. Das System kann im Web gefiihrt werden oder als Client/Server. Der
Aufbau sollte auch beschreiben, wo und wie die Daten gespeichert werden und welche

Integrationsmoglichkeiten in andere Anwendungen moglich sind.

Die Offenheit: beschreibt die Moglichkeiten, die das System fiir den externen Zugriff
anbietet. Hier wird beschrieben, welche APIs fiir den Aufbau von individuellen Applika-

tionen zur Verfiigung stehen.

Die Sicherheit: beschreibt das Berechtigungskonzept des Systems und welche Mo6glich-

keiten es fiir die Definition von Rollen bietet.

Der Datenimport und -export: beschreiben, wie und in welchen Formaten Daten

ins System importiert oder aus dem System exportiert werden kénnen.

Die Modellierung: Dieser Aspekt beschreibt, wie und mit welchen Tools das Daten-
modell die organisatorischen und die betriebliche Strukturen im Unternehmen abbildet

und das stellt die Planungsobjekte dar.

Die Planungsinstrumente: Dieser Aspekt umfasst die Instrumente, die das System

anbietet und die fiir die Planung relevant sind, wie z.B. Prognose- oder Simulationstools.
Die Prisentation: Die Prisentation beschreibt, welche Moglichkeiten es im System

gibt, die Ergebnisse zu prisentieren, z.B. im Form von Berichten oder Grafiken (vgl. [S.
69]Dahnken.2003).
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5.1.1 Der Aufbau

Das Business Warehouse dient als zentraler Applikationsserver fiir alle SEM Applikatio-
nen und darunter auch BPS. BW fiihrt die Kommunikation mit der DB und verwaltet die

Meta- und die Bewegungsdaten. Die Datenspeicherung erfolgt ebenfalls im BW.

Das System kann als Client/Server oder als Webanwendung angelegt werden. Bei der
Client/Server Architektur werden Frontend-Komponenten auf der Client-Seite benétigt.
Die Integration von Microsoft Excel im SAPGUI erméglicht die Durchfiihrung von Pla-
nungsfunktionen, die Microsoft Excel benttigen. Falls das System als Webanwendung ein-
gefithrt werden soll, wird auf der Client-Seite keine Software benttigt und die Server-Seite

um einen Internetserver erginzt.

Eingegebene Werte im System werden in InfoCubes gehalten. Diese InfoCubes sind re-
lationale Tabellen, die in Form eines Starschemas im BW gespeichert sind. Mit Hilfe eines
geoffneten BPS-Puffers kénnen die Planwerte in den InfoCubes gehalten werden, um es
dem Anwender zu erméglichen, Plansituationen zu simulieren. Sobald der Puffer geschlos-
sen wird, werden die Planwerte endgiiltig auf der Datenbank gesichert (vgl. [Dah03, S.
238]).

5.1.2 Die Offenheit

Strukturierte Dokumente, wie z.B. Word oder PowerPoint, oder Dokumente in Binérfor-

maten konnen iiber die Business Document Service (BDS) im SEM genutzt werden.

Uber die Business Application Programming Interface (BAPT) kénnen die Anwender die
Funktionalitit des Systems um weitere Eigenschaften ergéinzen. Die BAPI bieten Schnitt-
stellen, die die Nutzung von Funktionselementen erlauben. Die erfassten Plandaten koénn-

ten ins operative R/3 zuriickgeschrieben werden (vgl. [Dah03, S. 239]).

5.1.3 Die Sicherheit

Das BW bildet das Sicherheitskonzept fiir alle SEM-Komponenten. Einschrénkungen kénnen
itber die Rollenzuordnung und die benutzerspezifischen Einstellungen definiert werden.
Zusétzlich konnten im BPS weitere Maflnahmen getroffen werden, um die Planungsappli-

kation abzusichern. Es kénnten Merkmalsbeziehungen definiert werden, z.B. (Land und
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Wihrung), so wird die Planung in bestimmten Léndern auf bestimmte W#hrungen be-
schrénkt. Sowohl die Sicht als auch der Zugriff auf diese Merkmale kénnen im BPS einge-
schriankt werden (vgl. [Dah03, S. 239]).

5.1.4 Datenimport und -export

Im BW wird der Datenimport durchgefiithrt. Das BW bietet Schnittstellen zu SAP R/3,
ASCII und XML Dateien an. Der Import aus den unterstiitzten relationalen Datenbanken
erfolgt iiber DB Connect.

Uber die Staging Business Application Programming Interface (Staging BAPI) konnen
Daten aus Fremdsystemen importiert werden. Wie beim Datenimport verfiigt BW {iber
eigene Schnittstellen fiir den Datenexport (vgl. [Dah03, S. 240]).

5.1.5 Modellierung

Wihrend das Datenmodell die Datenstrukturen im Unternehmen abbildet, bildet das Pla-
nungsmodell die Planungsobjekte ab. Das Datenmodell wird in Form von InfoCubes in der
Administrator Workbench erstellt, wobei das Planungsmodell in der Planning Workbench

erstellt wird.

Das Planungsmodell ist hierarchisch aufgebaut: Die erste Ebene ist das Planungsgebiet.
Das ist ein abgegrenztes betriebswirtschaftliches Feld, wie z.B. die Vertriebsplanung. Die
zweite Ebene ist die Planungsebene, innerhalb derer Planungsgebiete eingeschréinkt wer-
den konnen. Ein Beispiel dafiir ist die Einschrankung von Produktgruppenplanung nach
Regionen. Auf dieser Ebene kénnen auch Planungsfunktionen definiert werden. Auf der
untersten Ebene befinden sich die Planungspakete. Diese schrinken die Merkmale und
die Kennzahlen der Planungsebene ein. Anpassbare Standardmodelle stehen im BPS zur
Verfiigung, wie z.B. Vertriebsplanung oder Personalplanung. Diese konnen vom Anwender
angepasst werden fiir den Aufbau von eigenen Planungsanwendungen. Das Datenmodell
kann von Anwendern je nach Benutzerberechtigung geéindert werden. Solche Anderungen

werden im Planungsmodell automatisch iibernommen (vgl. [Dah03, S. 240]).
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5.1.6 Planungsinstrumente

Im BPS stehen generische und anwendungsspezifische Planungsfunktionen zur Verfiigung.
Die generischen konnten wie folgt klassifiziert werden: Simulationsfunktionen, manuel-
le Planungsfunktionen, Allokationsfunktionen, Funktionen fiir die individuelle Kalkula-
tion von Planwerten und Funktionen fiir die Dateniibernahme. Beispiele dafiir sind die
Prognose- und die Verteilungsfunktionen. Bei der Prognosefunktion werden aus vorhande-
nen Daten Plandaten als Forecast generiert. Dabei werden unterschiedliche Prognosestra-
tegien unterstiitzt, wie z.B. exponentielle Glédttung. Bei der Verteilungsfunktion werden
nicht zugeordnete Werte oder Mengen auf Basis von Referenzdaten, z.B. der Saisonvertei-

lung, verteilt.

Die vordefinierten anwendungsspezifischen Planungsfunktionen ergéinzen die generischen
Funktionen fiir z.B. Abschreibung und Allokation.

Sollten die generischen und die anwendungsspezifischen Funktionen nicht ausreichen,
kénnen mit einem Formeleditor algebraische und statistische Formeln definiert werden
(vgl. [Dah03, S. 245]).

5.1.7 Prasentation

Die Datenwerte werden in den Planungslayouts innerhalb der Planungsworkbench ange-
zeigt. Der grundsétzliche Aufbau der Layouts wird vom Administrator vorgegeben und
kann vom Anwender nicht gedndert werden. Falls der Administrator dem Anwender die
Berechtigung erteilt, kann der Anwender im Rahmen dieser Berechtigung weitere Selek-

tionen vornehmen, wie z.B. die Einstellung einer Produktgruppe.

Es stehen dem Anwender im BPS Grafikfunktionalitéiten zur Verfiigung, und es kénnen

auch externe Grafiken bezogen werden.

Das Berichtswesen im BPS wird iiber das BW abgewickelt. Abfragen kénnen in einer
Excel- Umgebung getétigt werden. Web Applikationen fiir das Berichtswesen kénnen iiber
den Business Explorer Web Application Designer veroffentlicht werden (vgl. [Dah03, S.
246]).
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5.2 Beispiel: Applix Interactive Planning

Dieses Beispiel dient dazu, andere Moglichkeiten fiir die Implementierung von Planungs-
systemen aufzuzeigen und den Vergleich mit den SAP-Losungen iiberschaubar zu machen.
Applix Interactive Planning ist das Planungswerkzeug der Applix GmbH Miinchen. Ba-
sierend auf denselben Aspekten wie bei SAP SEM-BPS werden die Eigenschaften dieses
Systems behandelt (vgl. [Dah03, S. 113]).

5.2.1 Der Aufbau

Die multidimensionale Datenbank TM1 ist die niedrigste Ebene des Systems. Wahrend
die Plandaten in TM1 gespeichert werden, steht eine relationale DB fiir die Speicherung
von Informationen iiber Planprozesse und Berechtigungen zur Verfiigung. Das Anfragen

der Clients wird iiber einen Applikationsserver an die TM1 weitergeleitet.

Auf der zweiten Ebene befindet sich Applix Integra. Dieses bildet die Basis des Systems,
denn Applix Integra verfiigt iiber die benttigten Funktionalitdten fiir die Administration

des Systems.

Auf der obersten Ebene steht das Applix Interactive Planning Frontend. Dieses ermoglicht
den Zugriff auf die TM1 und die Planungsfunktionalitit von Integra (vgl. [Dah03, S. 114]).

5.2.2 Die Offenheit

Die Entwicklungskomponente Developer‘s Studio ermdéglicht die freie Definition von Ober-
flichen. TM1 bietet eine API, die den Zugriff auf den OLAP Engine erlaubt. Somit kénnten
die Werkzeuge von Applix mit C, C++ und Visual Basic durch individuelle Applikationen
erginzt werden (vgl. [Dah03, S. 115]).

5.2.3 Die Sicherheit

Applix Integra ist die Basis fiir das Berechtigungskonzept des Systems. Die Administrati-
on erfolgt iiber das Web-Frontend, und die Berechtigungen werden in der relationalen DB
gespeichert (vgl. [Dah03, S. 115]).
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5.2.4 Datenimport und -export

Der Import erfolgt tiber die TM1. Daten koénnen aus ASCII Dateien und relationale
DB iiber eine ODBCD-Schnittstelle importiert werden. Die Daten werden durch einen
Turbolntegrator transformiert. Uber die Planungsoberfliiche konnen die Daten ins Excel-
Format exportiert werden (vgl. [Dah03, S. 115]).

5.2.5 Modellierung

TM1 bietet spezielle Benutzeroberfliche fiir die Modellierung der Unternehmensstruktu-
ren. Die Modellierung der Planung erfolgt auch in TM1. Uber die Komponente Developer’s
Studio konnen Grafik-Objekte fiir die Gestaltung von Oberflichen verwendet werden. Der
Anwender kann weitere Eigenschaften — die sich an die Gegebenheiten, die im Developer’s
Studio definiert wurden, orientieren — fiir die Planungsdurchfithrung in Interactive Plan-
ning modellieren. Das System bietet ein Beispielmodell an, das die Vorgehensweise im
Planungswerkzeug aufzeigt. Anderungen der modellierten Unternehmensstrukturen erfol-
gen in TM1. Das Planmodell kann vom Anwender ja nach Benutzerberechtigung an die

Planungsoberfliche angepasst werden (vgl. [Dah03, S. 116]).

5.2.6 Planungsinstrumente

Interactive Planning bietet Simulations- und Prognosefunktionalitéiten. Die Simulation

wird bei der Plandefinition iiber Varianten angelegt. Die Prognose erfolgt iiber die TM1.

Der Anwender kann bei der Dateneingabe bestimmen, ob die Daten als Planzahlen
anhand von Wachstumsfaktoren fortgeschrieben werden sollen. Das System bietet auch ei-
ne Abweichungsanalyse an. Dabei werden besondere Abweichungen farbig gekennzeichnet
(vgl. [Dah03, S. 120]).

5.2.7 Préasentation

Ein Excel-Add-In wird genutzt, um die Daten in Berichten aufzubereiten. Die Berichte
konnen auch mit einer Benachrichtigungsfunktion verteilt werden. Innerhalb der Planungs-
oberfliche konnen die Daten in HTML-Dokumente aufbereitet und iiber Web abgerufen
und ausgedruckt werden (vgl. [Dah03, S. 121]).
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6 Ausblick (M.1)

Bereits kurz nach der Ubernahme von OutlookSoft und Business Objects gab die SAP
AG bekannt, dass BW-IP und BPC mittelfristig zu einer einzigen Plattform verschmelzen
sollen. Daher werden bereits seit geraumer Zeit keine funktionalen Weiterentwicklungen
mehr in BW-IP durchgefiihrt. BPC hingegen wird in diesem Zuge immer stérker in SAP
NetWeaver BI integriert. Die Microsoft-Version von BPC wird es in Zukunft nicht mehr
geben. (Vgl. [Foll3, S. 27])

Mit dem sogenannten Planning Application Kit (PAK) sind die Vorteile der HANA-
Technologie auch fiir die Planung nutzbar. Sowohl BW-IP- als auch BPC-Nutzer kénnen
das PAK nutzen. Allerdings fallen bei BW-IP-Nutzern doppelte Lizenzgebiihren an. Zum
einen miissen Lizenzkosten fiir BW on HANA entrichtet werden, was bedeutet, dass die
Datenbank in NetWeaver durch SAP HANA gestellt wird. Zudem miissen BW-IP-Kunden,
die das PAK verwenden mdochten, auch die Lizenzgebiihren fiir BPC bezahlen. Fiir BPC-
Nutzer hingegen fallen keine zusétzlichen Lizenzgebiihren an. Diese miissen lediglich die
Softwarekomponente HANA BPC' installieren, um das PAK benutzen zu kénnen. (Vgl.
[Foll3, S. 27])

Durch die Nutzung von PAK und HANA liegen die Ergebnisse deutlich schneller vor,
wodurch auch die Qualitdt der Planungen und Simulationen steigt. Ein weiterer Vorteil
ist, dass die Planungszyklen und somit auch die Administrationskosten reduziert werden

konnen. Zusétzlich kénnen die Nutzer von den funktionalen Weiterentwicklungen profitie-
ren, die in BW-IP nun nicht mehr durchgefiithrt werden. (Vgl. [Foll3, S. 27])
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1 EINLEITUNG

1. Einleitung

Aus heutiger Sicht ist es fiir viele Unternehmen wichtig zu verstehen, woher gute Ideen
kommen, die das menschliche Leben bereichern und erleichtern kénnen - Ideen, die we-
sentliche Neuerungen mit sich bringen und unsere Welt komplett verdndern kénnen. Viele
sind Teil unseres Alltags und werden als selbstverstindlich aufgefasst.

Dabei steht jedoch fest, das alle Ideen von Menschen entwickelt und umgesetzt wer-
den. Das bedeutet, dass jemand entschieden hat, Produkte oder Services aus diesen Ideen
entstehen zu lassen, die so funktionieren und sich anfiihlen, wie sie es aktuell tun. Sie
sind also das Endprodukt von Designprozessen. ,,Design“ verstehen wir hier aber nicht im
Sinne eines Verschonerungsprozesses der Sache, vielmehr bezeichnet der Begriff die Suche
nach kreativen Losungen fiir komplexe Probleme. Die innovativen Problemlésungen sind
dabei selten ein Produkt des Zufalls oder der isolierten Arbeit einzelner Personen, die
meisten Erfinder sind Teil einer Gruppe, in dessen Rahmen sich alle Mitglieder gegenseitig
inspirieren. Als besonderes Beispiel dafiir ist Thomas A. Edisson zu nennen, ein Erfinder,
der mit iiber 1000 Patenten in der Geschichte verewigt ist. Dieses Erfolg ist einer struktu-
rierten Herangehensweise zu verdanken, in der alle Teilnehmer des innovativen Prozesses
die Herausforderungen gemeinsam 16sen. Es wurde also das kreative Wertschépfungspo-
tezial durch eine Arbeitsmethode kanalisiert und gesteuert, was wiederum ein Beweis zur
bewussten Planung und Foérderung von Innovationen ist [GM13].

Design Thinking ist eine neuartige Methode zur Entwicklung innovativer Ideen ist um-
setzbar in allen Lebensbereichen. Das Konzept basiert auf der Uberzeugung, dass Innova-
tion nur dann moglich sind, wenn starke multidisziplindre Gruppen kollaborativ arbeiten,
eine gemeinschaftliche Kultur bilden und die Schnittstellen der unterschiedlichen Meinun-
gen und Perspektiven erforschen [Ins14b].Bei der Entwicklung der Konzepte, die auch
mehrfach gepriift werden, stehen im Mittelpunkt die Bediirfnisse und Motivationen von
den Menschen[Bro06].

1.1. Problemstellung

Unsere Welt ist schon ldngst von Innovationen und Technologieentwicklung erobert. Be-
griffe wie ,, Technologischer Wandel“, Hightech-Unternehmen*, ,,Ubiquitous Computing*,
“Digitale Disruption®, ,, App-Entwicklung“ usw. sind auch Teil dieser komplexen und dy-
namischen Welt. Hinsichtlich ihres Sinngehalts sind alle Technologien grundverschieden
und sehr vielfiltig, dennoch haben sie etwas gemeinsam. Es wird immer wieder neue Her-
ausforderungen geben, zu denen dementsprechend die passende Losung gefunden werden

muss. Dies fordert stetig neue Konzepte zur Umsetzung.Die unzéhlige technische Verdde-
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rungen und Neuerungen, paralell mit den stdndig wechselnden Ramenbedingungen,stellen
alle am Markt tédtigen Unternehmen unter enormen Druck. Das bedeutet mit einfachen
Worten erklart: Wer erfolgreich sein will und bleiben méchte,muss einfach innovativ sein.

Innovationen werden am meisten in den Unternehmen mit innovativen Produkten asso-
ziiert und die Produktrevolution beginnt in den Prozessen. Neue Geschiftsmodelle miissen
entwickelt werden, die die ausgetretenen Prozessfiden verlassen und zur Verankerung der
Digitale-Disruption in den Anwenderunternehmen fithren. Aktuell ist die Anpassung an
der Digitale-Disruption nicht mehr ausreichend, sondern viel mehr ihre Einfithrung bei
den Endkunden.Und das alles ist verbunden mit der Frage wie man das Unternehmen
revolutionieren kann[Com13]

Mit anderen Worten formuliert, die fortgeschrittene Digitalisierung bringt das Ende der
Geschéftswelt wie man sie kennt. Um weiterhin erfolgreich zu bleiben ist die Vernetzung
der 3 Cs: Communication, Community und Commerce wichtig. Das ist nur mit einem
kollaborativen Einsatz von internen und externen Experten, Fans und Kritikern in den
Communities sowie des digitalen Handels zu erreichen. Bei reibungsloser Zusammenarbeit
dieser drei Bereiche finden nicht nur Kunden schneller ihren Weg durch den Verkaufstrich-
ter, die interne Zusammenarbeit wird zudem produktiver und innovativer[Weil3].

Die neuen Technologien bringen neue Herausforderungen.Vertrackte, schwer zu fassen-
de Probleme, die mit so vielen und tiefgreifenden Dilemmata behaftet sind sind, dass wir
uns keine befriedigende Losung fiir alle Beteiligten vorstellen konnen.Im Kontext des De-
sign Thinkings sind dise als “Wicked Problems“bekannt. Das Managemet ist auch vor
solchen Probleme machtlos, obwohl es von vielen Menschen als die wichtigste Erfindung
der Wirtschaftsgeschichte bezeichnet ist. Denn es beschreibt die Fihigkeit, andere Men-
schen in einem Wertschépfungsprozess zu organisieren und anzuleiten. Die zurzeit géngigen
Management-und Fithrungsmethoden sind dagegen teilweise dlter als 70 Jahre. Sie fokus-
sieren hauptséichlich den Einfluss der extrinsischen Motivation und sind nicht mehr fihig,
bahnbrechende Innovationen hervorzurufen[ER13].

Design Thinking als Form des erfinderischen Denkens mit radikaler Kunden- beziehungs-
weise Nutzungsorientierung kann mehr neues, schneller in die Welt bringen. Dabei bietet
es keine Garantie fiir eine disruptive Erneuerung, aber in Vergleich mit allen géingigen
Innovations- und Managementsmethoden, liefert es mit signifikant hhere Wahrscheinlich-
keit nutzerorientierte Problemlésungen[ER13].

Die zahlreichen Definitionen von Design Thinking sind durch die unterschiedlichen Wur-
zeln des Begriffes, sowie den kontinuierlichen Verbesserung und Anpassung der Methode in
verschiedenen Kulturen und Bereichen gepréigt. Daher ist der Begriff nicht immer leicht zu

verstehen. Des Weiteren fehlen Konzepte, sowie empirische Studien, die uns Erkenntnis-
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se und Erfahrungen zum Integrationsprozess von Design Thinking in unternehmerischen
Strukturen liefern kénnen. Das gleiche betrifft die Prozesse zur Generalisierung von Inno-

vationen.

1.2, Zielsetzung der Seminararbeit

Hauptziel dieser Seminararbeit ist an erster Stelle zu erkldren was sich hinter dem Begriff
»,Design Thinking* verbirgt. Des Weiteren sollen die wesentlichen Merkmale und Anforde-
rungen von Design Thinking herausgearbeitet und deren Bedeutung fiir das Entstehen von
sowohl kreativen als auch innovativen Ideen im Rahmen eines Teams erarbeitet werden.
Anhand eines Beispiels der SAP AG werden dabei Erfahrungen von Experten/-innen im

praktischen Umgang mit Design Thinking in Groffunternehmen erhoben und dargelegt.

2. Design Thinking

2.1. Die innovationsmethode Design Thinking
2.1.1. Vorgeschichte

In der Vergangenheit basierten alle Problemlésungskonzepte auf der tayloristischen Ar-
beitsteilung. Um eine Losung leichter zu entwickeln, wurden aus den groflen und komple-
xen Problemen, kleinere und iiberschaubare Aufgabenstellungen abgeleitet. Als néichstes
setzte man die Teillosungen zusammen, um eine Gesamtlosung zu erreichen. Diese Vor-
gehensweise hat sich nicht immer als effektiv erwiesen. Dabei hat man entdeckt, dass die
genauere Betrachtung des Problems sowie deren Uberpriifung von essentieller Bedeutung
ist. Damit ist der erste Schritt zur Methode des Design Thinking gemacht. Erstmalig
taucht der aktuelle Begriff 1991 bei einem Symposium an der Technischen Universitéat
Delft auf[Sch10b].

David Kelly, der auch als Mitgriinder der Design-Agentur IDEO und als Professor an
der Standford Universitdt bekannt ist, entwickelt Design Thinking als innovativen Ansatz.
AuBlerdem sind die Professoren Terry Winograd und Larry Leifer von der amerikanischen
d.school bei der Weiterentwicklung des Ansatzes aktiv beteiligt. Im Jahr 2005 wurde auch
Hasso Plattner von IDEO und deren nutzerzentrierter Arbeitsweise zur Entwicklung von
Produkten mitgerissen. Der damalige SAP-Vorsitzende ist voll {iberzeugt, dass die Soft-
wareprodukte der Zukunft nach der Methode des Design Thinkings entwickelt werden
miissen. Seitdem er in die sogenannte d.school an der Standford University investierte,
trigt die Schule dort seinen Namen: ,,Hasso Plattner Institute of Design at Stanford“. Mit
der Er6ffnung der HPI School of Design Thinking in Postdam im Jahr 2007 erechte das
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Konzept auch Deutschland. Die Universitdt in Postdam bietet aktuell Platz fiir ca. 120
Studierende und kooperiert eng mit der Standford University[Pfel2].

2.1.2. Kernelemente

Der Begriff des Design Thinkings kann auf verschiedene Weise interpretiert werden. Viele
innovative und kreative Aktivitdten sind damit eng verbunden. Die verschiedenen Kom-
ponenten und Methoden des Konzepts existieren seit Generationen. Der Wert des Design
Thinking liegt in ihrer Kombination. Sie schafft einen Prozess, indem es einen Prozess als
eine neue, verallgemeinerte und zugéinglichere Denkweise schafft [MBN12].

Die Kernelemente von Design Thinking werden von der HPI Universitit Postdam fol-

gendermaflen definiert: Prozess, Raum und Mutlidisziplinaritdt bezeichnet.

Multidisziplindre Teams

Design Thinking Prozess

Abbildung 1: Kernelemente Design-Thinking

Im Mittelpunkt des Prozesses steht der Mensch. Daher ist der Prozess ein menschen-
zentrierter Ansatz, der Methoden und Werkzeuge aus verschiedenen Bereichen wie Design
und Ethnographie, dank Technologien und Wirtschaft miteinander verkniipft. Siehe Abbil-
dung 2 [Ins14a] Durch diesen iterativen Prozess werden Nutzerbediirfnisse aufgedeckt und
gepriift, ob sie technisch machbar und wirtschaftlich rentabel sind. Vom Endergebnis die-
ser Arbeitsweise konnen alle Steakholder profitieren, indem neue Erfahrungen gewonnen
in Form von Produkten, Dienstleistungen, Prozesse, Veranstaltungen und sogar Regelwer-
ke in den Wertschopfungsprozess des Unternehmens eingehen.Die Arbeitsrdume, die von
der Kultur und Personlichkeit der Mitarbeiter geprigt sind, miissen passend ausgestattet
sein. Im Mittelpunkt stehen Mobilitdt und Flexibilitdat, die durch die freie Bewegung der

Gegenstinde im Raum gesichert sind. Zum Beispiel sollten alle Mébel auf Rollen befes-
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tigt sein. Alle Elemente des Raumes inklusiver Winde und Oberflichen sollten fiir Design
Thinking benutzt werden kénnen. Nur starke multidisziplindre Gruppen, die unterschied-
liche Perspektive erforschen, sind durch den Aufbau einer kollaborativen Kultur fihig,
neuen Innovation zu kreieren. Viele Prozessteilnehmer sind der Meinung die Teamarbeit
als Methode zu kennen und doch wenige sind am Ende mit Erfolg gekront. Deswegen ist es
besonderes wichtig, gemeinschaftliche Prinzipien in die Gruppe zu etablieren als Grund-
lage fiir lange und fruchtbare Arbeit. Dabei ist Design Thinking das Bindeglied zwischen
den verschiedenen Disziplinen und fiihrt zum Projekterfolg [Insl4a]. Im Idealfall haben
alle Teammitglieder ein , T-shaped-Profil“Das sind Menschen deren Kenntnisstand mit
dem Buchstabe ,,T “ virtualisiert werden kann. Dabei entspricht die fundierte Expertise
in einem bestimmten Gebiet des vertikalen Teil des Buchstaben. Der horizontale Teil des
, T “ symbolisiert zahlreiche komplementére Fiahigkeiten und Interessen sowie ein breites

Allgemeinwissen.[Ins13]

DESIGN THINKING

TECHNOLOGY

What can technology do
Feasability

BUSINESS

Viable
Sustainable

What value is going to
get/give?

Desires
Needs

FUNCTIONAL INNOVATION

@ PROCESS INNOVATION
@ INNOVATION

EMOTIONAL INNOVATION

Abbildung 2: Design Thinking

2.1.3. Der Prozess Designn Thinking

Die Zusammensetzung von verkniipften Aufgaben und deren Abhéngigkeiten bilden Pro-

zesse. Diese sind Teil unserer Umwelt. Unterschiedliche Aktivitdten vom normalen Alltag
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wie zum Beispiel Lebensmitteleinkaufen, ein Spiel spielen oder oder das Binden von Schu-
hen stellen Prozesse bzw. Prozessablidufe dar. Dennoch lésst sich erst bei einer tieferen
Betrachtung der Einzelschritte erkennen, wie sie aufeinander abgestimmt zum Gesamtziel
fithren. Prozesse sind nicht unbedingt explizit gemacht, aber es gibt sie implizit in Sachen,
die schon da sind. Unser Prozess-Bewusstsein ist ein Weg die Welt zu sehen und wenn wir

diese Ansicht akzeptieren, dann sind Prozesse allgegenwirtig[Luell]. Siehe Abbildung ??*

, You cannot hold a design in your hand. It is not a thing. It is a process. A system. A

way of thinking “

[Gil]

Design ist ein sich wiederholender Prozess und Design Thinking begleitet jede Phase
der Reise, von den Kundenbediirfnissen hinaus bis zum Endprodukt. Dabei kann eine
konkrete Aufgabe mit verschiedenen Losungen verbunden werden, deren Anforderungen
an Kreativitiit, Funktionalitiit oder Budget variantenreich sein kénnen?, S5.

Trotz der kreativen Offenheit, die beim Design Thinking folgen soll, enthilt die Me-
thode klar umrissene Schritte, die im Idealfall aufeinander folgen. Verstehen, Beobachten,

Synthese, Ideengenerierung, Prototyping und Testen[GMP09].

Brainstorm -
# |deate -~
- Needfinding and Instant Expertise

Understand the Users, Design Space

/
/

Prototype
Build

’_,\_..__

A (re)Define the Problem

Design never ends

Abbildung 3: Tterative Schleife-DT
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e Verstehen: Zu Beginn geht es darum, die Problemstellung und das damit verbundene
Problemfeld zu verstehen. Das zu 16senden Problem muss quasi von allen Perspekti-
ven betrachtet werden. In einem Geschiéiftsfall sind das Beispielsweise die Persepekti-
ven des Kunden oder des Marktes. Die mit der Problemstellung verbundene Techno-
logie ist hierbei auch zu beriicksichtigen, da sie verschiedene Einschrankungen oder
Mboglichkeiten mit sich bringt.[KLOT7], S6. Diese Informationen haben verschiedene
Quellen und umfassen eine sehr breite Informationsfliche. Die Informationserhebung
kann dabei nicht nur viel Zeit in Anspruch nehmen, sondern seine Zielgenauigkeit ver-
lieren. Um ein klares Bild zu bekommen, soll die dazugehorige Recherche sorgfiltig
geplant werden. Nach der Recherchearbeit kann es sein, dass die Problemstellung
neu formuliert, verschoben oder eingegrenzt werden muss. Zum Schluss miissen alle

Teilnehmer ein gemeinsames Versténdnis von der Problemstellung und Experten-
kenntnisse haben.[PMW09).

e Beobachten: Design Thinking ist ein menschenzentrierter Ansatz und als solcher
stiitzt sich iiberwiegend auf qualitative Forschungsmethoden|[Nor13]. Die Methode
wendet verschiedene Wissensquellen an. Darunter zdhlen nicht nur die Zielgruppe,
sondern auch die Lead User, Non User sowie auch Situationen. Zusammenfassend
formuliert, kann man sagen, dass alle Elemente untersucht werden, die Analogien
zum Betrachtungsgegenstand aufweisen. Sehr oft ist die Beobachtung als Teil des
Prozesses mit darauf folgenden Interviews verbunden. So wird die Uberbriickung
zur Realitdt, die es ermdglicht, menschliche Vorlieben, Abneigungen und latente

Bediirfnisse besser wahrzunehmen und zu verstehen[PMW09].

e Synthese: Das Team studiert alle gesammelten Informationen und Erkenntnisse.
Wichtig ist hierbei, nicht alle Einzelheiten zu wiederholen, sondern die Erkenntnisse
aus bestimmten Situationen und unerwartete Wendungen darzulegen. Auf Post-its
werden alle Informationen vermerkt und an die Wénde fixiert, wobei man sie zu
den relevanten Themen oder sogenannten Cluster zuordnen soll. Dadurch wird alle
Information, {iber die wir verfiigen, virtualisieren. Der damit geschaffte Gesamtiiber-
blick macht es moglich alles als ein Ganzes zu betrachten und dabei aus Sicht der
Problemstellung, das Wichtige zu selektieren. Passend dafiir sind verschiedene Fra-
meworks wie Zwiebeldiagramme, Relationship-Maps, User-Journeys oder Mindmaps.
Endergebnis des Vorgehens ist eine Figur der idealtypischen, fiktiven Person. Diese
verkorpert unserer Nutzer, samt alle relevanten Eigenschaften und Sichten. Der in-
dividuelle Standpunkt dieser Persona ist auf eine Losung des Problems ausgerichtet,

in Form einer Metapher, eines pragnanten Satzes|GMP09].

10
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e Ideengenerierung: Ausgehend von dem Standpunkt der Person sind oftmals alterna-
tive Losungen eines Problems vorhanden. Dieser Losungsspielraum kann kann auch
als Grundlage fiir Brainstorming-Fragen dienen, die weiterhin als Fundament fiir die
Ideengenerierung fungieren. Die Qualitéit der zukiinftigen Ideen ist abhéngig von den
Fragen aus denen die entstehen. Voraussetzung fiir die Durchfithrung von Brainstor-
ming sind bestimmte Regeln, derer Einhaltung wichtig ist[KLO07] S56. Eine davon ist
die Abkehr von Kritik, soweit es moglich ist, weil nur so sich kritische Ideenvorschlige
weiter entfalten konnen. Zielfiihrend beim Brainstorming ist die Quantitéit statt Qua-
litdt. Hier ist gewollt, dass alle Teammitglieder sich von ihren Kollegen inspirieren
lassen. Hierzu kann man auch schon fertige Ideen weiter modellieren und verbes-
sern. Um transparent zu arbeiten, sollen die Ideen auflerdem durch Skizzen virtua-
lisiert werden. So sind alle Ideenvorschlége leichter zu iibertragen und présentieren
als Gesamtbild. Chaotische Leitgedanken miissen auch in Betracht gezogen werden.
Oftmals Ideen, die zu Beginn als sinnlos oder nicht relevant erscheinen, erweisen
sich spéter als groBartige Losungen. Was noch zu beachten ist, die Entfernung zur
Leitfrage. Das Thema darf nicht aus der Sicht verloren werden. Dafiir wird am An-
fang des Brainstormings, die Leitfrage mit groflien Buchstaben iiber die Arbeitsfliche
geschrieben. Wenn Ideen zur Verfiigung stehen, werden diese in sortierten Gruppen
zusammengestellt. Darauthin werden die besten aussortiert. Das kann durch Vergabe
von Punkten gemacht werden, indem jeder Mitglieder bestimmte Anzahl von Punkte

bekommt, mit denen er spéter seine Favoriten bewerten kann[GMP09].

e Prototyping: Dieses Teil vom Design Thinking konzentriert sich auf schnelles und
iteratives Prototyping. Die zahlreichen mdoglichen Formen variieren hier von sehr
rudimentéren, iiber Papier- und Pappmodellen, Rollenspiele bis hin zu voll funkti-
onsfiahige Ausarbeitung, die aber schon mehrere Testldufe fordert. Ziel der Prototy-
pen ist eine Antwort fiir noch offene Fragen zu finden und die parallele Weiterent-
wicklung der Idee. Mogliche Fragen wiren hier zum Beispiel: ,, Worauf muss sich die
Idee konzentrieren um diese am Klarsten darzustellen? Sind mehrere Ideen in einem
Ideenkonzept verbunden und muss jede einzeln als Prototyp dargestellt werden? Wie
kann die Idee in eine angemessene Form gebracht werden, um sie zu kommunizie-
ren und damit mehr iiber die Idee selbst zu lernen?“. Dabei ausschlaggebend ist,
die erstellten Prototypen vor allem als weitere Ideengeber zu sehen und erst dann
als Mittel zur Validierung von Ideen. Eine Idee, die einfach in Worte oder Schrift
erfasset ist, kann uns nicht den gleichen Wert fiir liefern. Die Form der Idee ist das

Element, das die Beziehung zu anderen Ideen und Modifikationen aus dem gleichen

11
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Wertschopfungsdoméne schafft. Jeder weitere Testablauf verstirkt die Aussagekraft
des Prototyps. Bei einer intensiven Wiederholungssequenz, wird schnell deutlich,
in welchen Varianten Erfolgspotential steckt. Die Iterationsschritte erlauben eine
weitere Verbesserung und Verfeinerung der Idee, die Ausdruck in der gemeinsamen
Formfindung des Teams finden[GMP09].

e Testen: Test und Feedbacks-Schleifen finden nach dem Prototyping statt. Fiir sie
muss eine konkrete Form vorhanden sein. Die Menschen bei der Befragung haben es
leichter etwas zu préazisieren und Alternativen zu finden sowie Vorschlége zu machen,
wenn sie einfach iiber etwas Konkretes sprechen. Zu beachten ist hierbei die Verhal-
tensweise der Teilnehmer der Befragung, die ein Indiz dafiir ist, ob etwas verfolgt
werden soll oder nicht. Design Thinking ist ein Human-Centered-Ansatz und daher
ist bei den Tests oder Feedbacks, die Aufnahme menschlichen Wissens, Erfahrun-
gen und Intuition wichtig, die spéter als Fundament fiir die Inspiration neuer Ideen
dienen[GMP09].

Es gibt auch eine vergleichbare Variante fiir Design Thinking, die einen Zyklus mit
fiinf Phasen beschreibt: Empaty/Emphatize die , Verstehen“ und ,,Beobachten“ zusam-
menfasst, Define enspricht Synthese, Ideate, Prototype und Test.

o 4

&

Ideate

Deatahymo
i LAL "-'.-'Ir""'

&

Abbildung 4: Vergleichbare Variante fiir Design Thinking
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Was die Prozessmodelle voneinander unterscheidet, ist eigentlich die geringfiigig verdnder-
te Benennung der Phasen. ,,Beobachten® und ,,Verstehen*“ werden mit ,, Emphaty* bzw.
,Emphatize“ ersetzt. Ahnlich verhilt es sich bei IDEO Design Thinking, welcher aus drei
Phasen besteht: Inspiration-Ideation-Implementation. Trotz verschiedener Prozessdarstel-
lungen, ergibt sich bei genauerer Betrachtung, eine weitgehende und leicht erkenntliche
Ubereistimmung der Vorgehensweise gegeniiber dem hier beschriebenen Prozessmodell fiir
Design Thinking. Eine Losung wird durch die einzelnen Prozessschritte ausgearbeitet, es
ist auch moglich, diese beim Bedarf nichtlinear zu durchlaufen. Im Prinzip, kann man die
Reihenfolge der Prozessphasen tauschen und beliebig ausfithren. Design Thinking bemiiht
sich immer zwischen Beobachten, Interpretieren, Aufstellen von Hypothesen sowie Aus-

probieren zu agieren und dadurch eine Lésung zu erreichen|[Krel4].

2.1.4. Management und Design Thinking

Nach der Geburt des Konzepts in den 60er und 70er, wurde das Thema Design Thinking
lange Zeit nicht direkt angesprochen. Erst mit dem Beginn des neuen Jahrhunderts, ge-
winnt der Begriff wieder an Popularitit. Grund dafiir ist die dynamische Entwicklung der
Wirtschaft. Wirtschaftskrisen, geséttigte Mérkte und der kontinuierlich steigende Konkur-
renzdruck fordern sténdig innovative Losungen[Bro09]. Das Managementsystem kann aber
keine neuen Losungen anbieten die der neuen Situation entsprechen. Das Management ist
eine der wichtigsten Erfindungen in der Geschichte der Wirtschaft und diente lange als
Instrument, Menschen innerhalb eines Wertschopfungsprozesses zu organisieren und anzu-
leiten. Das Problem dabei ist, dass die verbreitete Management- und Fiihrungsmethoden
fast 70 Jahre alt sind. Diese entstanden unter anderen Wirtschaftsbedingungen - star-
re, hierarchische Strukturen und Belohnungssysteme, die die extrinsische Motivation der
Arbeitnehmer lenken sollten, waren die Hauptelemente dieser Systeme[ER13], S15. In der
industriell orientierten Okonomie von damals, hat das Management Organisationen auf Re-
produktion programmiert. Diese Methode ist erfolgreich gewesen, weil das wirtschaftliche
System relativ berechenbar war. Diese Strategie ist aber nicht fiir komplexe Problemstel-
lungen vorgesehen. Heutzutage existieren Herausforderungen mit einem unbekannten Grad
der Komplexitét, sie enthalten oftmals ein Dilemma und sind als ,,Wicked “-Problemen
gekennzeichnet. In der modernen Wirtschaft, sind die Routinen auf den Ebenen der Pro-
zessabldufe, der Organisationsstruktur und der Personalfithrung, zusammen mit der Grofie
des Unternehmens, keine Garantie mehr gegen Marktversagen. ,, Too big, to fail“ gehort
der Vergangenheit an, ein gutes Beispiel bietet der Konzern ,,Nokia“. Heutzutage kann

man dank der Technologieentwicklung, die Welt als wirklich flach betrachten, umfassende
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okonomische Paradigmenwechsel und allgegenwiirtige Dilemmata zeichnen diese Welt aus,
in der ein Hochgeschwindigkeitswettbewerb in kleinen Marktsegmenten herrscht. Das ist
eine Weltwirtschaft, in der die Erfolgsmethoden von gestern nicht umgesetzt kénnen und
die richtigen Dinge neu erfunden werden miissen[ER13], S172. Design Thinking hat die
Kraft, gedankliche Hiirden zu iiberwinden und Dogmen radikal in Frage zu stellen. Diese
Methode ist eine neue Richtung der Management-Entwicklung, die menschliche Bediirf-
nisse und Effizienzsteigerung in den Mittelpunkt stellt[ER13].

2.1.5. Design Thinking in der Organisation verankern - ,, The Transformation

Pyramid*“.

Um die maximale Wirkung in einer Organisation zu entfalten, hat das Design Thinking
mit den Hiirden des alten Managementsystems zu kimpfen. Erst wenn das Management
involviert ist, kann das Konzept etwas bewirken. Indem Fiithrungskrifte, Mitarbeiter auf
die Wertebene anheben, wird die intrinsische Motivation gestidrkt. Das schafft optimale
Voraussetzungen fiir innovative Prozesse. Zudem soll das Unternehmen sein ,,meaning*
finden. Was grob iibersetzt im diesen Kontext als ,Sinn und Bedeutung“ zu verstehen
ist. Nur solche Organisationen koénnen selbst die richtige Organisationsstruktur finden
und innovativ agieren. Das ,meaning* kann auch ein tief im Menschen verwurzeltes, un-
gestilltes Bediirfnis befriedigen. Wenn dabei auch eine von den durchgesetzten Grunde-
geln, die alle Markteinehmern beriicksichtigen, gebrochen wird, hat man den Weg zu dis-
ruptiver Innovation gefunden. Dadurch wird das Geschéftsmodell einzigartig und schwer
nachzuahmen[Kob14].

Jiirgen Erbeldinger beschreibt in seinem Buch ,,Durch die Decke denken - Design Thin-
king in der Praxis“ wie man anhand von 7 Schritten, Design Thinking in der Organisation
verankern kann. Diese aufeinander ausgefiihrt, sind vom Autor als ,, The Transformation
Pyramid “ dargestellt. Der erste Schritt ist ,,Dont talk! Do“. Dabei werden Tische, Wénde
und Material in Form eines Raumes zur Verfiigung gestellt. Dann kann man mit einem
Miniprojekt wie zum Beispiel eines Reports, einer Prisentation oder eines Angebots an-
fangen, indem man versucht diese mit Design Thinking zu verbessern. , Your Are Not
Alone “ ist der zweite Schritt - Hier soll ein Kernteam mit 5 bis 10 Personen gebildet
werden, von denen jeder ein Projekt betreut. Im Idealfall verfiigt man hier iiber 5 Rdume
fiir Design Thinking. ,,Change Your Meeting Culture “ ist der dritte Schritt. Die Meetings
sollen in den Design-Thinking-R&umen stattfinden. Auflerdem, wenn es sinnvoll ist, kann
man die Design-Thinking-Techniken einsetzen. Beim néchsten Schritt ,,Show the Power*

sind kritische Themen anzusprechen. Die Hauptakteure hier sind Vorstinde, Bereichslei-
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ter und Vorbilder. Zum diesen Zeitpunkt sollte man mit der Ausbildung der néchsten
25-50 Design-Thinking-Moderatoren anfangen. ,,Dig the Dogma and Invert It“ ist Schritt
Nummer fiinf. Hier erfolgt Uberpriifung der Positionierung des Unternehmens auf dem
Markt, mittels Customer Journey und Value Chain. Die Thinker sind auf das jeweilige
Geschiftsmodell sowie die Marke fokussiert. Der sechste Schritt nennt sich ,,Innovate Ma-
nagement Itself “ . Design Thinkig hat hier das Management schon involviert. ,, Whats is

your companys meaning* ist der letzte Schritt und damit die Spitze der Pyramide[ER13].

2.1.6. Design Thinking vs. Hybrid Thinking

Wenn {iber Design Thinking gesprochen wird, darf das Thema Hybrid Thinking nicht
ignoriert werden. Die Hybrid Thinking-Methode #hnlich wie das Design Thinking hilft
dem Unternehmen sich innovativ zu entwickeln. Hinter Hybrid Thinking steht der Name
von Dev Patnaik. Er ist Griinder und Direktor von Jump Associates. Die Firma ist in San
Mateo, California und New York als ein Beratungsunternehmen bekannt. Zu ihren Kun-
den zdhlen Top-Unternehmen wie Nike, Fedex, Samsung and Hewlett-Packard. Was ihre
Arbeit wesentlich von allen Konkurrenten unterscheidet, ist eine Kombination von McKin-
sey & Co Strategie-Beratung verbunden mit kreativer Arbeit wie bei Frog oder Ideo. Laut
Patnaik sehen alle Unternehmensherausforderungen anders aus, sind aber eigentlich gleich
und koénnen mit einem Ziel erreicht werden.Er denkt, dass Grund dafiir ist die Innovati-
on.Sie entsteht aber nicht wie die Menschen annehmen, mit den neuen Produkten und
Dienstleistungen. Die Entfesselung der Kreativitiat der Arbeitskraft,ist der Schliissel zum
Erfolg laut Patniak. Um dies zu schaffen, soll man nicht extra dafiir intelligentere Leute
einstellen. Potnaiks-Erfolgsrezept ist das Talent, von den bereits angestellten Mitarbeitern,
zu inspirieren und zu entfesseln. Hybrid Thinker gehen davon aus, dass jedes Unternehmen
grofle Ziele von Natur aus erreichen will. Dafiir soll man alte und neue Ideen in der Ver-
folgung des Wachstums zusammen mischen. Dabei profitiert das Unternehmen von drei
Vorteilen: die Angestellten werden erstmal motivierter oder harter arbeiten, dann werden
sie auch innovative Pléane schaffen und diese Plane werden letztendlich dem Unternehmen
helfen zu wachsen[Upb11].

Weil beide Methoden das gleiche Ziel verfolgen ist es unvermeidlich, dass auch eine
Art Konkurrenz dazwischen entstanden ist. Bei der Ausarbeitung dieses Themas bin ich
zum Riickschluss gekommen,dass die Methoden, in den wesentlichen Deteils sehr ahnlich
sind. Die Befiirworter beider innovativen Konzepte haben auch Meinungsdifferenzen. De-
sign Thinker sind iiberzeugt, dass die konkurrierende Methode, die Grundidee des Design
Thinking enthélt[Sch10a]. Hybrid Thinker dagegen sind der Meinung, dass ihre Metho-
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Abbildung 5: Hybrid Thnker

de im Vergleich zu Design Thinking zusétzliche und andere Denkweisen anbietet[Bral0).
Guenther[Guel2], beschreibt in seinem Buch, Design Thinking als Kern von Hybrid Thin-
king.

3. Anwendung von Design Thinking anhand vom Bespiel von
SAP

Laut der Internet-Seite des Unternehmens ist SAP, mit Stammsitz in Walldorf, fithrender
Anbieter von Unternehmenssoftware. Seit seiner Griindung im Jahr 1972 hat sich SAP
durch Innovationen und Wachstum zum fithrenden Anbieter von Unternehmenssoftware
entwickelt. Mehr als 253.500 Kunden weltweit sind dank der Anwendungen und Services
von SAP in der Lage, rentabel zu wirtschaften, sich stdndig neuen Anforderungen anzu-
passen und nachhaltig zu wachsen[SAP].

Das Walldorfer-Unternehmen hat auch die Design Thinking—Methode fiir sich entdeckt
und nutzt sie als Losung, um geschéftliche Herausforderungen zu bewéltigen. Dadurch wur-
den Innovationen und Unternehmenserfolg miteinander verkniipft. SAP findet den Ansatz
besonderes gut geeignet fiir Fragestellungen aus ihrer Roadmap[Kull3]. Unter anderem
auch um Mobile Apps kreativ zu entwickeln[SAP13]. Fiir Personen, die den Design Thin-
king Ansatz in Ihrem Unternehmen anwenden méchten, bietet SAP zusétzlich verschiedene
Workshops[SAP14].

SAP erkldrt, dass bei der Arbeit mit Design Thinking, die schnelle Entwicklung und der
Bedienkomfort vorteilhaft sind. Zudem sind die Anforderungen und Wiinsche den Anwen-

der immer im Blick zu behalten. Teams, die aus Entwicklern bestehen, kénnen innovative
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Losungen in kiirzen Zeitrdumen, durch Zugriff auf breit gefichertes Fachwissen, entwickeln.
Dafiir miissen sie zunéchst die gemeinsamen Ziele unter Beriicksichtigung der Unterneh-
mensstrategie identifizieren. Wenn dies abgeschlossen ist, konzentrieren sich die beteiligten
Akteure auf die Definition des Problems und damit auf die Aufdeckung der unausgespro-
chenen Bediirfnisse der Zielgruppen. Dabei werden mit Hilfe von Design Thinking als ein
wiederholbarer Prozess, verschiedene Einsichten geschafft und neue Losungen gefunden,
von denen nicht nur die Anwender, sondern auch die produzierenden Unternehmen begeis-
tert sind. Eine Win-Win-Situation. Die Kunden bekommen das Produkt, das sie ben6tigen
und die Unternehmen haben eine umsetzbare und dauerhafte Losung, die zielgenau auf

die Kundenwiinsche angepasst.

Make SAF the wmrovateor

simplar; Faautiful

Abbildung 6: Design Thinking macht SAP Innovator

Speziell fiir Design Thinking vorgesehen, wurde am 14.11.2013 das AppHaus in Heidel-
berg ervffnet. Die kreative Biiroumgebung ist optimal auf Design Thinking angepasst. In
diesen Rdumen, in denen Software-Designer, Geschéftsexperten und Softaware-Entwickler,
kooperativ mit Kunden arbeiten, kénnen bestehenden Produkte ausgebaut oder neue Pro-

duktideen ins Leben zu gerufen werden.

Zitat: ,Unsere AppHduser sind ein wichtiger Bestandteil der Innovationskultur von SAP
und finden groffen Anklang bei unseren Kunden. Sie helfen uns bei der Verjiingung
unseres Produktportfolios mit einfach zu bedienenden, innovativen Anwendungen. ... ,In
dem AppHaus in Heidelberg konnen bis zu 50 Teilnehmer unter Anleitung von Ezxperten
fiir Design Thinking und Oberflichendesign von Software in Kundenworkshops an neuen,

kreativen Ideen arbeiten “[Lenl3].
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4 FAZIT UND AUSBLICK

Das AppHaus ist abgeleitet vom Konzept des Design-Thinkings, nach dem Leitbild vom
,Hasso Plattner Institut of Design Thinking“ in Stanford. So gelingt es SAP, anhand
von Design Thinking und gidngigen Methoden bzw. Technologien fiir Softwareentwicklung,
die Schaffung von benutzerfreundlicher Software zu beschleunigen. Im Mittelpunkt dieses
Prozesses steht immer der Benutzer. Von groflem Vorteil ist die Zusammenarbeit mit den
Kunden, was die Moglichkeit bietet, alle gefertigten Prototypen des Produktes zu priifen.
Dank des schnellen Kunden-Feedbacks kann die Zeitspanne zwischen dem Entstehen der
Produktidee und ihrer Markteinfithrung wesentlich reduziert werden. Die SAP-Mitarbeiter
im AppHause, die projektbezogen arbeiten, kénnen bis zu 30 Personen umfassen. Die Ar-
beitsgruppen involvieren Mitarbeiter verschiedener Abteilungen, die vor Ort direkten Kon-
takt mit dem Kunden haben, um mit diesen neue Benutzeroberflichen und Applikationen
zu entwickeln.

Design Thinking kann auch in Richtung SAP-HANA eingesetzt werden. Ein hervorra-
gendes und fiir unsere Projektgruppenarbeit relevantes Beispiel dafiir ist die Zusammen-
arbeit von SAP -Design-Experten mit dem Nationalen Zentrum fiir Tumorerkrankungen
in Heidelberg (NCT). Die HANA-basierte Anwendung nennt sich ,Patientendaten Ex-
plorer“. Das Produkt erlaubt den Arzten, einen schnellen Zugriff auf therapierelevante
Patientendaten, die aus verschiedenen Quellen stammen, sowie deren Analyse. Auf die-
se Weise konnen lebensrettende Entscheidungen in kiirzester Zeit getroffen werden und
die Patienten konnen von einer erhéhten Lebensqualitét profitieren. Dank der innovati-
ven Arbeitsweise des ,,Design Thinking“- Konzepts sind diese tollen Ergebnisse zustande
gekommen[CO13].

4. Fazit und Ausblick

Menschen und Unternehmen, haben heutzutage mit vielen Probleme zu kimpfen. Der Kli-
mawandel, die Technologieentwicklung und die Knappheit der Ressourcen bringen Heraus-
forderungen mit sich, deren Lésungen noch zu finden sind. Der einzige Weg, eine nach-
haltige Losung in dieser komplexen Situation zu finden, ist eine neue, kreative und un-
gewOhnliche Denkweise einzusetzen. Dafiir muss man die gewohnten Denkpfaden verlassen
und mentale Schranken {iberwinden, von konvergentem zu divergentem Denken wechseln.
Wie bereits der beriihmte Physiker Alber Einstein sagte: ,,Probleme kann man niemals
mit derselben Denkweise 16sen, durch die sie entstanden sind. “

In diesem Kontext ist Design Thinking kein Wundermittel und kann nicht fiir Erfolg
garantieren. Wichtig ist allerdings, dass diese auf die Bediirfnisse der Menschen bzw. der

Kunden ausgerichtete Methode eine signifikant hohere Wahrscheinlichkeit fiir eine erfolg-
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A ANHANG

reiche Losung bietet. Viele etablierten Unternehmen wie zu Beispiel SAP, BMW, Deutsche
Bank, Google usw. profitieren schon von den Vorteilen des Design-Thinkings-Konzeptes.
Es existiert bereits auch einen Studiengang zu Design Thinking am Hasso-Plattner —In-
stitut. Wenn man dies alles beriicksichtigt, spricht nichts dagegen es einmal selber zu

probieren.

A. Anhang
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2 CHARAKTERISTIKA

1 Aufgabenstellung und Zielsetzung

Der Chaos-Studie der Standish Group zufolge werden sehr viele IT-Projekte nicht er-
folgreich abgeschlossen. Nicht erfolgreich bedeutet, dass sie entweder nicht im gesetz-
ten Zeitrahmen umgesetzt werden, das Budget iiberschreiten oder die Anforderungen
nicht erfiillen. Die Studie von 2012 zeigt, dass mittlerweile 37% aller Projekte erfolg-
reich, 42% mit Méngeln und 21% nicht zum Abschluss kommen. [Grol2, Vgl.| Das IT-
Projektmanagement beschéftigt sich mit dem permanenten Interessenskonflikt zwischen
den projektbezogenen Bestimmungsgrofien Leistung/Funktionalitit, Qualitét, Projekt-
dauer und Projektressourcen, um ein Projekt erfolgreich abzuschlielen. Beispiele fiir Pro-
jektressourcen sind Budget, Personal und Betriebsmittel. [WR08, Vgl. S. 15f.] Zu den
Aufgaben des IT-Projektmanagements gehort die Vorgehensplanung zur Auswahl und
Anpassung von Vorgehensmodellen. [WR08, Vgl. S. 23] Vorgehensmodelle stellen den Ab-
lauf der Entwicklung von Software-Systemen abstrakt dar. Hiufig werden diese Model-
le auch als Software-Prozessmodelle bezeichnet. Die Unterteilung des Entwicklungspro-
zesses in einzelne Prozess-Schritte wird mit Phasen beschrieben. Diese Phasen befassen
sich beispielsweise jeweils mit der Planung des Durchfiihrungs-Prozesses, Spezifikation der
Produkt-Anforderungen, Design des Produkts, Implementierung (Umsetzung) und Testen
des Produkts. [Han10, Vgl. S. 1 ff.] Die Unterteilung dient der Reduktion der Komplexitit
zur Verbesserung der Beherrschbarkeit des Entwicklungs-Prozesses. In welcher Art- und
Weise die Phasen durchgefiihrt werden, bestimmt das konkrete Vorgehensmodell. [WRO0S,
Vgl. Seite 25] In der Projektgruppe wird ein Projekt bearbeitet, das die oben genannten
Merkmale eines IT-Projekts erfiillt. [Bol09, Vgl. S. 1ff.] Ziel dieser Seminararbeit ist ein
geeignetes, modernes Vorgehensmodell fiir den Einsatz in der Projektgruppe zu finden und

beispielhaft darzustellen.

2 Charakteristika

Im Laufe der letzten Jahre und Jahrzehnte entstanden diverse Vorgehensmodelle, die sich
durch bestimmte Charakteristika zusammenfassen lassen. Jedes der Modelle hat seine
individuelle Eignung fiir verschiedene Anwendungszwecke. [Hanl0, Vgl. S. 3ff.] Zuerst
werden die Merkmale schwergewichtig und leichtgewichtig definiert. Anschliefend Sequenz,
Inkrementell und iterativ sowie Agil. Zuletzt wird das Projekt im Kapitel Bewertung kurz

typisiert und die Merkmale hinsichtlich ihrer Eignung bewertet.



2.1 Schwergewichtig und leichtgewichtig 2 CHARAKTERISTIKA

2.1 Schwergewichtig und leichtgewichtig

Vorgehensmodelle werden in schwergewichtige und leichtgewichtige Prozessmodelle un-
terteilt. Schwergewichtige Modelle sind formal definiert und stark dokumentengestiitzt.
Jede Phase wird ausfiihrlich dokumentiert und der Ablauf ist klar beschrieben. Schwer-
gewichtige Vorgehensmodelle sind dann einzusetzen, wenn Softwarequalitdt von grofler
Bedeutung ist. Allerdings gelten diese Modelle als unflexibel - insbesondere dann, wenn
die Anforderungen sich im Projektverlauf &ndern. Leichtgewichtige Vorgehensmodelle sind
insbesondere fiir kleine Teams geeignet, bei denen die Anforderungen nicht vollsténdig de-
finiert sind. Kommunikation im Team und mit dem Kunden spielt dabei eine wichtige
Rolle. Informationen miissen nicht explizit schriftlich fixiert werden. Die funktionierende

Software steht anstelle ihrer Dokumentation im Vordergrund. [Han10, Vgl. S. 2f/]

2.2 Sequenz

In den 1970er Jahren wird mit dem Phasenmodell eine Struktur geschaffen, die den Ablauf
des Entwicklungs-Prozesses in eine klar definierte Sequenz unterteilt. Bei rein sequentiellen
Modellen ist der Ausgangspunkt, dass die Anforderungen an das Software-Produkt anfangs
bereits feststehen und sich diese bis zum Schluss nicht &ndern. [Han10, Vgl. S. 3f.] Dadurch
gelten sequentielle Modelle als starr. Die Einbindung des spéteren Anwenders erfolgt nur
zu Beginn und am Ende des Modells. Die Dauer zwischen Projektidee und Inbetriebnahme
ist in der Regel sehr lang. [WRO08, Vgl. S. 31]

2.3 Inkrementell und iterativ

Eine inkrementelle Vorgehensweise unterteilt ein komplexes IT-System in sinnvolle, selbststdndig
entwickelbare Teile (Inkremente), die nacheinander oder parallel erstellt werden. Der grofie
Vorteil einer inkrementellen Vorgehensweise ist, dass friithzeitig lauffadhige Teilsysteme ent-
stehen. Dadurch lassen sich Risiken frith erkennen und gewonnene Erfahrungen kénnen
in weitere Inkremente einflieen. Der Anwender bekommt durch die Vorgehensweise frith
einen Eindruck des spéteren Endprodukts. Eine Gefahr bei einer inkrementellen Vorge-
hensweise ist, dass die System-Architektur friithzeitig festgelegt wird. Moglicherweise wird
spater festgestellt, dass diese den Anforderungen nicht mehr geniigt. Da der Anwender
frithzeitig Einsicht in das Produkt bekommt, ist mit neuen oder gednderten Anforderun-
gen zu rechnen. Dadurch werden Aufwandsschétzungen erschwert. [WR08, Vgl. S. 32f.]
Ein iterativ, inkrementelles Vorgehensmodell erweitert diese Vorgehensweise. Der Ent-
wicklungsprozess ist dabei als evolutionérer Prozess beschrieben. Ausgehend von einem

Prototypen erfolgt {iber Verbesserungen eine Anndherung an das Endprodukt. Es werden



2.4 Agil 2 CHARAKTERISTIKA

also ganze Phasen und deren Schritte mehrfach wiederholt (iterativ) und das Produkt
Stiick fir Stiick (inkrementell) erweitert. [WRO08, Vgl. S. 34.]

2.4 Agil

Agile Methoden bauen auf dem in Kapitel 2.3 genannten Konzept der iterativen und in-
krementellen Vorgehensweise auf. [WR08, Vgl. Seite 36f.] 2001 wird das Agile Manifest
verdffentlicht. Die Kernaussagen des Manifests sind, dass (1) Individuen und Interaktio-
nen statt Prozesse und Werkzeuge, (2) funktionierende Software statt Dokumentation, (3)
Zusammenarbeit mit dem Kunden statt Vertrége und (4) Flexibilitdt bei Verédnderungen
statt Realisierung eines Plans im Fokus stehen.[ea01] Modelle, die auf diesem Konzept
aufbauen gelten als leichtgewichtig.[Han10, Vgl. S. 6.] Agile Methoden stehen zu den
traditionellen Methoden der Softwareentwicklung in Konkurrenz. Bei der traditionellen
Softwareentwicklung wird friih versucht, alle Anforderungen und Entwicklungsziele zu er-
fassen. Dabei wird der Entwicklungsprozess in Verbindung mit umfangreicher Dokumenta-
tion nachvollziehbar gestaltet und vorangetrieben. Mit der agilen Vorgehensweise werden
schnell Entwicklungsergebnisse erzielt und die Zeitspanne bis zur Markteinfithrung (auch
bekannt als ,,time-to-market*) verkiirzt. Wahrend der Entwicklung werden sich dndernde
Anforderungen (auch genannt ,moving targets“) beriicksichtigt. [WRO08, Vgl. S. 34ff.]
Viele moderne, agile Vorgehensmodelle arbeiten nach dem Prinzip des Lean Product
Developments (in der Softwareentwicklung auch Lean Software Development genannt).
Zu Deutsch schlanke Produktentwicklung. Es stammt urspriinglich aus dem Lean Manu-
facturing. Lean Manufacturing arbeitet nach dem Pull-Prinzip. Das bedeutet, dass immer
nur dann produziert wird, wenn eine Nachfrage besteht. Ein weiterer wichtiger Aspekt des
Lean Manufacturing ist die Ubertragung von Verantwortung. Dadurch wird die Kreati-
vitdt und Mitarbeit der Projektmitglieder gesteigert. Autonome Teams koordinieren sich
selbst. Nicht zuletzt basiert das System auf kontinuierlicher Verbesserung. Das bedeutet,
dass den Teammitgliedern regelmé&fBig Freiraum zur Erarbeitung von Verbesserungen ge-
geben wird.[Glo13, Vgl. S. 28ff.] Zudem werden diese Aspekte hervorgehoben: Erstens ist
eine vollstdndige Teamauslastung nicht optimal. Es wird mit einer steigenden Teamaus-
lastung ein exponentielles Wachstum der wartenden Aktivitidten beschrieben. [Glo13, Vgl.
S. 34] Zweitens ist Variabilitdt (Ungewissheit) normal bei der Produktentwicklung und
nicht planbar. Es gilt dabei nachtrigliche Anderungen bei den Anforderungen nicht zu
verhindern sondern diese als Chancen zu verstehen. Gerade der Faktor Ungewissheit ist
die Grifle, durch die Innovation entsteht. [Glo13, Vgl. S. 36f.] Drittens ist sogenannter

Ballast (Waste) zu eliminieren. Waste verhindert oder verlangsamt den gleichméfigen
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Arbeitsfortschritt. Einige Beispiele fiir Waste in der Softwareentwicklung: Nur teilweise
erledigte Arbeiten, unnotige Zusatzprozesse, unnotige Zusatzfeatures, stindiges Wechseln
der bearbeiteten Aufgabe, Wartezeiten, unnotige Dokumentenfliisse und unerkannte Pro-
grammfehler. Viertens sind Entscheidungen so spét wie moglich zu treffen, da die Infor-
mationslage sich im Verlauf verbessert. Fiinftens ist die Software so schnell wie moéglich
auszuliefern. Zuletzt steht die Akzeptanz des Anwenders im Fokus. [Eppll, Vgl. S. 44ff.]

2.5 Bewertung

In diesem Abschnitt werden die verschiedenen Charakteristika hinsichtlich ihrer Eignung
fiir die Projektgruppe bewertet. Zuerst eine kurze Risikoanalyse des Projekts. Bei dem
Projekt handelt sich eine Forschungsarbeit, bei der eine komplexe Aufgabenstellung auf
Basis von SAP Hana gelost werden soll. Da diese Technologie relativ neu am Markt ist (seit
2011[AG11]), besteht ein technisches Risko. Es duflert sich darin, dass bisher wenig Erfah-
rung mit der verwendeten Technologie in Verbindung mit méglichen Anwendungsbereichen
existiert. Auflerdem ist wegen der hohen Komplexitit, die tendenziell bei der kommenden
Projektaufgabe gegeben ist, ein Produktrisiko vorhanden.[WRO08, Vgl. S. 247] Jetzt werden
die Merkmale von Vorgehensmodellen hinsichtlich der Eignung fiir das Projekt diskutiert.
An erster Stelle ist zu priifen, ob ein leichtgewichtiges oder schwergewichtiges Vorgehens-
modell zu wihlen ist. Da es sich tendenziell um ein Semidetached Mode-Projekt handelt
(unterschiedlicher Wissensstand der Mitglieder, rdumlich verteilte Arbeit, mittlere Team-
grofie)[Han10, Vgl. S. 2], sind grundsétzlich beide Varianten denkbar. Mafigeblich fiir die
Auswahl ist die Tatsache, dass bei dieser Projektaufgabe die Anforderungen im Vorfeld
nicht vollstédndig definiert sind. Im Gegensatz dazu werden spéter in Zusammenarbeit zwi-
schen dem Auftraggeber und der Projektgruppe die Anforderungen kooperativ ermittelt
und je nach Entwicklung des Projektverlaufs angepasst. Bei Verwendung eines schwerge-
wichtigen Vorgehensmodells wiirde dies einen grofien Anderungsaufwand bedeuten. Die
Entscheidung fillt auf ein leichtgewichtiges Vorgehensmodell.[Han10, Vgl. S. 2f] Es ist
zu ermitteln, ob ein inkrementell- iteratives Vorgehen bei der Projektgruppe sinnvoll ist.
Wie bereits beschrieben sind mit dem Projekt Risiken verbunden. Um die Komplexitit
beherrschbar zu machen und um sich dndernde Anforderungen flexibel abzubilden, wird
ein inkrementell- iteratives Vorgehensmodell bevorzugt. [Han10, Vgl. S. 5.] Im Rahmen
dieses Forschungsprojekts sollen sichtbare Ergebnisse geliefert werden, die am Ende einen
Nutzen darstellen. Dabei stehen Kreativitit und Flexibilitéit vor strikter Planung. Es be-
steht eine Tendenz zu einem agilen Vorgehensmodell. Dies zielt darauf ab, das gesamte

kreative Potential aller Projektgruppenmitglieder auszuschépfen.
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3 Allgemeine agile Methoden

In diesem Kapitel werden vorab allgemeine agilen Methoden vorgestellt, die unabhéngig
vom konkreten Vorgehensmodell genutzt werden kénnen. Zuerst werden Methoden zur
Ermittlung und Ausformulierung einer Vision dargestellt. User Stories unterstiitzen die
Anforderungsanalyse. Priorisierungsmethoden helfen bei der Bestimmung der Prioritét
von Teilen eines Softwarepodukts. Code Reviews decken Schwachstellen im Quelltext und
in der Organisation aus Entwicklersicht auf. Testautomatisierung erlaubt es mit hoher
Frequenz zu testen. Zuletzt werden die beiden Methoden Continuous Integration und

Continuous Delivery erklért.

3.1 Visionsermittlung

Freewriting ist eine Methode zur erstellung einer Vision. Beim Freewriting werden alle
Ideen zu einer Produktidee ohne jegliche Kritik und Unterbrechung aufgeschrieben. Durch
Analyse, Reflexion und weiterer Detaillierung relevanter Aspekte wird die Vision gebildet.
[Glo13, Vgl. S. 120] Ein Elevator Pitch ist der Versuch in 30 Sekunden auszudriicken, was
man besonderes leistet. Je spezifischer und klarer die verwendeten Worte sind, desto aussa-
gekriftiger ist die Vision. Er kann diesen Aufbau haben: Fiir (Kunden), die (Beschreibung
des Bedarfs oder der Gelegenheit), ist das (Produktname) eine (Produktkategorie), die
(Hauptvorteil, Grund das Produkt zu kaufen); anders als (Alternative des Wettbewerbs)
kann unser Produkt (Beschreibung des Hauptunterschieds) [Glo13, Vgl. S. 121] Hier ein
konkretes Beispiel: Fiir Motorradhéndler, die eCommerce betreiben, ist der CSB Shop
eine Full-Service-Losung, die Ihre Prozesse vollstéindig in einem System integriert; anders
als bei herkémmlichen Shoplésungen kénnen Sie in Echtzeit Thr Prisenzgeschaft mit dem

Onlinehandel vereinen.

3.2 User Stories

User Stories beschreiben Funktionalitéiten, die fiir den Benutzer eines Systems wertvoll
sind. Sie haben typischerweise diese Form: Als Anwender mit der Rolle benétige ich eine
Funktionalitdt, damit ich den Nutzen bekomme. Ein Beispiel: Als Mechaniker benétige ich
einen Teilekatalog, damit ich weif}, welches Teil ich fiir ein Fahrzeug verbauen kann.[Glo13,
Vgl. S. 133]
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3.3 Priorisierungsmethoden

Ein Softwareprodukt besteht aus vielen moglichen Teilen, die entwickelt werden kénnen.
Eine zentrale Frage ist, welche Teile welche Prioritdt aufweisen. Mogliche Priorisierungs-
methoden fiir Teile einer Applikation sind MusCoW, 1000 Pingpong-Bélle, Kano und
Relatives Gewicht. MusCoW teilt die Teile und Must, Could und Wish-Funktionalitéten
ein, wobei die Prioritét von Must zu Wish absteigend ist. Bei 1000 Pingpong-Bélle wird
eine Basismenge (z.B. 1000 Bille) auf die einzelnen Teile verteilt. Je wertvoller eine Funk-
tionalitdt geschétzt ist, desto mehr Bille erhilt es. Kano unterschiedet Produktmerkmale
in sechs verschiedene Kategorien mit dem Ziel die Kundenzufriedenheit zu adressieren.
Dabei wird direkt mit dem Anwender zusammengearbeitet. Relatives Gewicht fiihrt in
acht Schritten zur Priorisierung. Dabei werden relativer Vorteil (1-9) und die Strafe (1-9),
wenn ein Teil fehlt aufsummiert, der Aufwand in Storypoints und das Risiko bewertet und
anschlieBend in einer Prioritdtszahl dargestellt.[Glo13, Vgl. S. 1341t ]

3.4 Schatzverfahren

Im agilen Umfeld werden statt der Aufwénde (Dauer fiir eine Umsetzung) die Groen der
Teile einer Applikation geschatzt. Mit Grofle ist der individuelle Grad des Versténdnisses
eines jeden Entwicklers fiir eine Aufgabe gemeint. Entgegen der Moglichkeit den Aufwand
bei normierter Akkordarbeit zu schétzen, gilt dies nicht fiir Software-Entwicklung. Ein
Grund dafiir ist beispielsweise, dass ein erfahrener Programmierer bis zu 25 mal produk-
tiver ist als ein unerfahrener. Auflerdem entstehen bahnbrechende und effizienzsteigern-
de Ideen und Losungen nicht unter Zeitdruck sondern in einem kreativen Umfeld (zum
Beispiel auf dem Nachhauseweg). Es ist im innovativen Umfeld unméglich vorhersagbar,
wie lange eine Programmierleistung dauert. Fiir eine Bewertung wird eine Referenz, eine
MafBeinheit und eine Skala benotigt. Als Referenz dient die kleinste User Story. Als Maf3-
einheit werden Storypoints verwendet. Die agile Community hat sich auf die Cohnsche
Unreine-Fibonacci-Reihe als Skala geeinigt. Je weniger Verstdndnis fiir eine User Story
seitens des Teams besteht, desto mehr Storypoints werden ihr zugeordnet. Anstatt der
populédren Schitzmethode Planning Poker wird ein schnelleres Schétzverfahren empfoh-
len: Magic Estimation. Erst schreibt der Verwalter der Produkt-Teile (in Scrum Product
Owner) alle User Stories auf Karten und erstellt eine Skala von 1 bis 100 (Beschriftung
nach zuvor genannter Skala). Jedes Teammitglied bekommt die gleiche Anzahl Karten.
Jetzt liest jedes Teammitglied seine Karte und ordnet sie den Zahlen auf der Skala zu -
ohne sich dabei mit anderen auszutauschen. Je grofler die zugewiesene Zahl, desto gerin-

ger ist das Verstédndnis. Wenn die eigenen Karten verteilt sind, werden die zugewiesenen
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Karten der anderen durchgelesen und gegebenenfalls nach eigenem Ermessen umgelegt.
Dadurch werden Meinungsverschiedenheiten deutlich. Wenn es nur noch springende Kar-
ten gibt oder sich keine Karte mehr bewegt, ist das Spiel beendet. Die Teammitglieder
schreiben jetzt auf jede Karte die Bewertung - es liegt eine Schiatzung vor. Die Schitzung
wirkt sich dann auch auf die Priorisierung der Teile der Applikation aus. Items, die den
gleichen Geschiftswert aufweisen, jedoch weniger Storypoints (Umfang) besitzen, sind zu
bevorzugen. [Glo13, Vgl. S. 142ff ]

3.5 Code Reviews und Testautomatisierung

Beim Code Review tauscht sich das Entwicklungsteam {iber technische Lsungen und or-
ganisatorische Regelungen aus. Oftmals sind Refactoring-Mafinahmen (Umstrukturierung
des Quellcodes) Ergebnis dieser Reviews. Diese fithren zu neuen User Stories. [Eppll, Vgl.
S. 97ff.] Bei der Testautomatisierung werden Anforderungen fiir den Auftraggeber auto-
matisch validiert und verifiziert. Der Vorteil dabei: Das Testen kann in hoher Frequenz
durchgefiihrt werden. Die Entwicklung einer Anforderung kann somit in kleinen Schritten
durchgefiihrt werden. Beim parallelen, automatisierten Testen wird sichergestellt, dass
die Entwicklung einer Anforderung mit dem Entwicklungsstand anderer Anforderungen
vereinbar ist.[Eppll, Vgl. S. 103]

3.6 Continuous Integration und Delivery

Continuous Integration verlangt, dass die Entwickler ihre Arbeit hiufig integrieren. Dies
sollte wenigstens einmal am Tag erfolgen. Jede Integration wird auf ihre Qualitét gepriift.
Das kann beispielsweise durch automatisierte Tests (siche Kapitel 3.5) erfolgen. Ziel dieser
Methode ist es, Integrationsprobleme abzuschwéchen und zusammenhingende Software
schneller zu entwickeln. [Fow06] Continuous Delivery baut auf Continuous Integration
auf. Diese Methode bewerkstelligt, dass zu jeder Zeit die Software in den Produktivbetrieb

genommen werden kann. [Fow13]

4 Scrum

Als erstes agiles und schlankes Vorgehensmodell wird Scrum vorgestellt. Zuerst eine Ein-
leitung, dann folgt die Definition der Rollen in Scrum. Anschlieend wird der Prozess der
strategischen Planung in Scrum dargestellt. Im weiteren Verlauf erfolgt die Erldauterung

des Sprints mit seinen verschiedenen Meetings und ein kurzer Einblick in das Reporting.

10
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4.1 Einleitung

Der Begriff Scrum stammt urspriinglich aus dem Rugby. Zu Deutsch kann er mit Gedringe
iibersetzt werden. Dieser Begriff ist in Anlehnung an den Zusammenhalt des Entwickler-
teams, der bei der Projektarbeit entsteht, gewéhlt. Er hebt hervor, dass wie beim Rugby
wenige Regeln vorhanden sind. Urspriinglich wurde der Begriff Scrum 1986 Nonaka und
Takeuchi aufgegriffen und von DeGrace und Hulet-Stahl 1990 weitergefiihrt.[Glo13, Vgl. S.
7] 1996 wird Scrum auf der OOPSLA als Methode vorgestellt. 2001 verdffentlichen Schwa-
ber, Souther und Beedle das Buch Agile Software Development with Scrum mit dem Ziel
die Software-Entwicklung zu verbessern. [Glo13, Vgl. S. 24] Scrum wurde urspriinglich nur
als agiles Vorgehensmodell gesehen. Allgemeingiiltige Bereiche, wie die Personalfiihrung
fithren dazu, dass Scrum ab 2003 auch als Projektmanagementverfahren eingesetzt wird.
Es hilft Mitarbeitern fokussiert und konzentriert zu arbeiten. In Wahrheit wird Scrum als
Produktentwicklungsmethode gesehen. Es gilt folglich dabei sich von dem klassischen Pro-
jektgedanken zu befreien und stattdessen einen kontinuierlichen Strom an Produktteilen
auszuliefern (ohne zeitliche Limitierung). Scrum stellt den gesamten Produktlebenszyklus
von der Idee bis zur Eliminierung dar.[Glo13, Vgl. S. 15ff.] 2011 wird von Nonaka und
Takeuchi beschrieben, dass jedes Organisationsmitglied weise handeln soll, um in jeder
Situation kreativ und flexibel zu reagieren. Dies ist angelehnt an den Begriff des Lean
Product Developments (siehe Kapitel 2.4). Scrum ist also die Antwort auf die Herausfor-
derungen von moderner Produktentwicklung. Es wird mittlerweile als Managementframe-
work abseits der eigentlichen Software-Entwicklung verstanden und angewandt. [Glo13,
Vgl. S. 26] Abbildung 1 stellt den Scrum-Prozess grafisch dar. [Glo13, Vgl. S. 9]

4.2 Rollen

Scrum fasst Rollen nicht als hierarchische Positionen innerhalb einer Firma oder Organi-
sation auf. Eine Rolle ist vielmehr als ein Biindel Aufgaben zu verstehen, wofiir ein Team-
mitglied aus eigener Uberzeugung Verantwortung iibernimmt. Scrum gibt jedem Einzelnen
die Verantwortung fiir das eigene Handeln zuriick. Konkret duflert sich dies so, dass ein
Teammitglied ein Commitment abgibt, mit dem es sich freiwillig selbst verpflichtet fiir
die Aufgabe einzustehen. [Glo13, Vgl. S. 64ff.] Folgend werden die Rollen von Scrum defi-
niert. Das Entwicklungsteam besteht aus Spezialisten (Team-Mitgliedern), die gemeinsam
das Produkt ausliefern. Es ist fiir die Qualitdt des Produkts verantwortlich. Die Aufgaben
des Entwicklungsteams sind: Anforderungsermittlung- und Analyse, Design, Implemen-
tation und Testen. [Glo13, Vgl. S. 66ff.] Fiir den Erfolg eines Projekts ist ein Commit-

ment seitens des Entwicklungsteams ausschlaggebend. Mainahmen, die ein Commitment

11
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Abbildung 1: Der Scrum Prozess [Glo13, S. 9]

fordern: Erstens muss ein Teammitglied gefragt werden, ob es an dem Projekt teilnehmen
mochte. Zweitens miissen realistische aber herausfordernde Ziele gesetzt werden. Drittens
sollten Teammitglieder, die einen guten Job machen, Anerkennung erhalten. Anerken-
nung kann beispielsweise durch ein Feedback am Ende des Sprints, messbare Steigerung
der Leistung durch Burn-Down-Charts oder gegenseitige Anerkennung der Teammitglie-
der erreicht werden. Das fiithrt dazu, dass Scrum-Teams sich stdndig verbessern wollen.
Gerade bei kognitiv schwierigen Aufgaben sind finanzielle Anreize weniger sinnvoll. Statt-
dessen ist ein autonomes Arbeitsumfeld leistungsfordernd. [Glo13, Vgl. S. 69] Das Team
arbeitet cross-funktional, was soviel bedeutet, dass jeder auch die Aufgaben des anderen
iibernimmt. Es ist also somit beispielsweise iiblich, dass ein Tester auch entwickelt und
ein Entwickler testet. [Glo13, Vgl. S. 76] Der Product Owner kommuniziert eine klare
Vision des Produkts, legt die Eigenschaften fest und bewertet am Ende die erreichten

Ergebnisse. Er ist dafiir verantwortlich, dass das Entwicklungsteam an den wertvollsten

12
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Aspekten des Produkts arbeitet. Die wertvollsten Aspekte sind beispielsweise jene, die
am profitabelsten fiir das Unternehmen sind und einen Return on Investment (ROI) si-
chern. Er verfolgt die gleichen Ziele wie das Entwicklungsteam. [Glo13, Vgl. S. 78ff] Der
ScrumMaster schiitzt das Team vor dufleren Stérungen und rédumt Blockaden, auch Im-
pediments genannt, schnellstmdoglich aus dem Weg. Diese Impediments hindern das Team
am produktiven Arbeiten. Sie treten beispielsweise in diesen Bereichen auf: Im Software-
Entwicklungsprozess, in der Kommunikation und Abstimmung, im Scrum-Prozess, in der
organisationalen Einbettung des Teams, in der Zusammenarbeit mit dem Business, im
personlichen Bereich, bei den Priorisierungen und bei Stérungen wéhrend der eigentlichen
Arbeit. [Glo13, Vgl. S. 89f.] Er vermittelt dem Entwicklungsteam und Product Owner, was
Scrum ist und wie es angewandt wird. Er setzt sich dafiir ein, dass die Kommunikation zwi-
schen den beiden Rollen optimal funktioniert. Er ldsst Scrum Wirklichkeit werden.[Glo13,
Vgl. S. 87] Der ScrumMaster ist kein Teamleiter im klassischen Sinne. In der klassischen
Sichtweise treffen Teamleiter moglicherweise Entscheidungen, ohne das Team zu befragen.
Oft arbeitet im dem Fall ein Teamleiter auch bei dem Projekt aktiv mit. Der Scrum-
Master ist nur dann zu Entscheidungen befugt, wenn in dringenden Féllen der Product
Owner oder das Entwicklungsteam diese nicht treffen kann. Der ScrumMaster sollte im-
mer nur diese Rolle gleichzeitig wahrnehmen, damit er diese Tétigkeit sinnvoll ausfiillen
kann.[Glo13, Vgl. S. 97f.] Gerade am Anfang muss der ScrumMaster klare Handlungs-
anweisungen geben. [Glo13, Vgl. S. 76] Der Customer (Kunde) ist der Auftraggeber des
Projekts. Er bezahlt die Produktentwicklung und ist derjenige, der das Produkt am Ende
der Laufzeit besitzen mochte, um seine Anwender zufriedenzustellen. In der urspriinglichen
Scrum-Formulierung sind Customer und Product Owner nicht voneinander differenziert.
Dabei sollte diese kombinierte Rolle einerseits den Gewinn des Projekts maximieren und
andererseits den Markt und die Bediirfnisse seiner Kunden vollstindig kennen. Es stellt
sich heraus, dass dies nicht immer von einer Person abgebildet werden kann. Der Product
Owner hat jetzt die Aufgabe seinen Customer von dem Produkt zu begeistern. [Glo13,
Vgl. S. 101f.] Mit der Rolle des Users werden die Benutzer des Produkts abgebildet. Nicht
immer ist er auch gleichzeitig der Customer. User kennen oder bewerten die Anforderun-
gen. Auch diese Rolle ist in der urspriinglichen Formulierung von Scrum nicht enthalten.
Die Besonderheit beim User ist, dass er keine Verantwortung tragt. Dennoch muss das
Team den User stetig im Blick behalten, da das Produkt einzig und allein fiir ihn her-
gestellt wird. [Glo13, Vgl. S. 102f.] Der Manager treibt als helfende und unterstiitzende
Fiihrungskraft die Verdnderung an. Er sorgt dafiir, dass das Team alles bereitgestellt be-
kommt, damit es seine Mission erledigen kann. Darunter fallen beispielsweise eine Aufgabe,

Réaumlichkeiten, Kunden, Ressourcen, Arbeitsmittel und ein Kontext. Es gilt dabei immer
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zu hinterfragen, ob typische Standardvorschriften auch fiir das Projektteam gelten sollten.
Gegebenenfalls werden Sonderregelungen getroffen. Das Management hebt zusammen mit
dem ScrumMaster Impediments auf. [Glo13, Vgl. S. 104f/]

4.3 Artefakte

Scrum enthélt viele verschiedene Artefakte. In diesem Kapitel wird auf die wesentlichen
eingegangen. Die Vision fasst die gesamte Leidenschaft, die Werte und Vorstellungen des
Produkt Owners in Worte. Eine gute Version betont die Besonderheit und Wichtigkeit
des Projekts. Die Projektmitglieder miissen das Gefiihl vermittelt bekommen, sich auf
einer Mission zu befinden. Sie muss stdndig neu erklért werden und bietet die Grundlage
fir die Motivation des Teams. Methoden, die beim Erstellen einer Vision helfen, werden
in Kapitel 3.1 vorgestellt. [Glo13, Vgl. S. 119ff] Zur Konkretisierung der Vision wird das
Product Backlog zusammengestellt. [Glo13, Vgl. S. 78ff] Das Product Backlog beinhal-
tet die gewiinschten Eigenschaften und Merkmale von Produkten, jedoch keine konkreten
Anforderungen. Damit ist gemeint, dass dem Entwicklerteam keine Designentscheidungen
vorweggenommen werden. Product Backlog Items sind Teile der zu entwickelnden Appli-
kation. Diese Teile sind so zu wéhlen, dass sie beschreibbar und verstédndlich sind. Auch sie
stellen keine konrekten Anforderungen oder Spezifikationen dar - sondern eher Reprisen-
tationen von Ideen. Die Ideen kénnen allein vom Product Owner, aber auch gemeinsam
mit dem Team zusammengetragen werden. Eine hdufige Représentationsform der Backlog
Items sind User Stories (siehe Kapitel 3.2). Nach der gemeinsamen Erstellung des Product
Backlogs priorisiert der Product Owner die Product Backlog Items anhand ihrer Wich-
tigkeit (zum Beispiel nach ROI). [Glo13, Vgl. S. 81] Das Sprint Goal konkretisiert die
Zielsetzung eines Sprints (siehe auch Kapitel 4.5). Ein gutes Ziel erfiillt SMARTe Krite-
rien (spezifisch, messbar, attraktiv, realistisch und terminiert). Die Definition des Ziels
erfolgt durch den Product Owner und jedes weitere Teammitglied. Dadurch ensteht ein
beiderseitiges Commitment. [Glo13, Vgl. S. 161ff.] Das Selected Product Backlog ist eine
fiir einen Sprint vom Team ausgewéhlte Liste von Product Backlog Items, die zugesagt
ist. Es orientiert sich am Sprint Goal. Diese Liste entsteht im Sprint Planning Meeting 1.
[Glo13, Vgl. S. 165] Der Releaseplan stellt dar, in welchem Sprint welches Backlog Item
je nach Velocity (Geschwindigkeit des Teams) voraussichtlich geliefert wird. Es handelt
sich dabei um kein Planungsinstrument sondern lediglich um ein Informationsinstrument.
[Glo13, Vgl. S. 149] Im Impediment Backlog werden die vom ScrumMaster beobachteten
Impediments vermerkt. Diese Vermerkung dient dazu, dass Impediments strukturiert vom
ScrumMaster abgearbeitet werden kénnen. [Glo13, Vgl. S. 89f.] Ein Produkt-Inkrement ist
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ein Ergebnis, das mit wenig oder keinem Aufwand an den Kunden auslieferbar ist. Eine
Ubergabe an ein anderes Team (wie zum Beispiel die Qualitiitssicherung) ist nicht erlaubt.
Das Scrum-Team iibernimmt die volle Verantwortung fiir das entwickelte Inkrement und
steht fiir dessen Qualitdt ein. [Max13, Vgl. S. 177] Die Definition of Done ist eine Ver-
einbarung zwischen dem Entwicklungsteam und dem Product Owner. Sie legt fest, was
erfiillt sein muss, damit eine umgesetzte Anforderung als fertig (done) angesehen wird.
Sie dient der Sicherstellung von Produktqualitéit. Beispiele fiir moglicherweise enthaltene
Aspekte: Durchfithrung nach dem Vier-Augen-Prinzip, die Dokumentation ist angepasst,
die Coderichtlinien wurden eingehalten etc. ... [Max13, Vgl. S. 179]

4.4 Strategische Planung
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Abbildung 2: Strategischer Planungsprozess[Glo13, S. 112]

Nachdem im vorherigen Kapiteln die Erlduterung von Rollen und einige Artefakten er-
folgte, werden diese jetzt durch den Planungsprozess in Scrum in den richtigen Zusammen-
hang gebracht. Es wird zwischen strategischer und taktischer Planung unterschieden. Die
strategische Planung legt die Ziele fest, die erreicht werden sollen. Bei der taktischen Pla-
nung werden die Aktionen, die notig sind, geplant, damit die Ziele erreicht werden. Inhalt
dieses Kapitels ist die strategische Planung. Abbildung 2 zeigt den Prozess der strategi-
schen Planung in Scrum. [Glo13, Vgl. S. 111f.] Am Anfang des Planungsprozesses steht
die Erstellung der bereits in Kapitel 4.3 beschriebene Vision durch den Product Owner.

Zweitens werden die Rahmenbedingungen (Constraints) festgelegt. Das sind Bedingungen,
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die unbedingt bei der Produktentwicklung eingehalten werden miissen. Beispiele fiir eine
solche Bedingung sind, dass ein bestimmter Nutzerkreis angesprochen werden soll, oder,
dass ein Corporate Design eingehalten werden muss. Es sollten Constraints aus diesen
Feldern Beriicksichtigt werden: Wichtigste Features, verwendete Technologie, Usability
(Kundengruppe), Design, rechtliche Anforderungen, Standards, Kosten und Budget sowie
Lieferantenbeziehungen. [Glo13, Vgl. S. 123f.] Drittens werden die relevanten Personas
identifiziert. Mit einer Persona ist eine echte Anwenderrolle gemeint, mit der gearbeitet
wird (nicht nur eine User-Rolle). Sie sind am lebenden Menschen orientierte, imaginére
Personen, die deren Ziele, personliche Eigenschaften, Erwartungen und Motivationen re-
priasentieren. Aus der Rolle Mechaniker wird dann beispielsweise Heinz Miiller, 44 Jahre,
Zweiradmechaniker, der in Augustfehn wohnt. Er hat zwei Kinder, spielt gerne in der Frei-
zeit mit Thnen Lego und liebt Metal-Festivals. Diese Vorgehensweise ist sinnvoll, damit die
Usability-Bediirfnisse und der mogliche Nutzen des Produktes fiir die Persona verstanden
werden. Viertens werden die User Stories vom Product Owner alleine oder mit dem Pro-
jektteam im Product Backlog (siehe auch Kapitel 4.3) mit Hilfe der identifizierten Personas
zusammengetragen. [Glo13, Vgl. S. 125f.] Im fiinften Schritt wird das Product Backlog vom
Product Owner priorisiert. Einige mogliche Priorisierungsmethoden werden in Kapitel 3.3
vorgestellt. [Glo13, Vgl. S. 134ff.] Im sechsten Schritt schitzt das Projetteam die Grofle
der einzelnen priorisierten Backlog Items. Schétzverfahren sind in Kapitel 3.4 nachzulesen.
[Glo13, Vgl. S. 142ff.] Siebtens erfolgt die Bestimmung der Velocity. Mit Velocity wird die
Kapazitit eines Teams in einem gewissen Zeitraum bezeichnet. Sie gibt an, wie schnell ein
Team im Sprint (siehe Kapitel 4.5) ist. Wenn das Projekt bereits begonnen hat, kann die
Velocity anhand der bereits geleisteten Backlog Items gemessen werden. Steht das Team
vor dem ersten Sprint, wird das Team befragt, wie viele Backlog Items es in dem Sprint
liefern mochte. Die Summe der Storypoints jener Backlog Items bestimmt die Velocity.
[Glo13, Vgl. S. 148f.] Nach Bestimmung der Velocity wird im achten Schritt der Release-
plan aufgestellt. Prinzipiell kann die Anzahl der nétigen Sprints ermittelt werden, indem
die Gesamt-Storypoints durch die Velocity geteilt wird. Es gibt aber Einfliisse, die die
Velocity eines Teams schwanken lassen: Schwankungen zu Beginn, Urlaube, Feiertage und
Skalierungseffekte (bei der VergroBerung des Teams sinkt die Velocity fiir drei Sprints).
Teams schitzen im Verlauf immer besser. Es gilt also fiir den Release-Plan Sicherheits-
puffer einzubauen. Diese sollen in Form von Puffer-Funktionalititen (Funktionalititen,
die nicht wichtig sind) eingeplant werden. [Glo13, Vgl. S. 149f.] Das Ergebnis strategi-
schen Planungsaktivitdten ist Input fiir die Planung der Sprints, die im folgenden Kapitel
erldutert wird. Da wahrend der Projektdurchfithrung deutlich wird, dass Planungsfehler-

und Ungenauigkeiten stattfinden, ist die strategische Planung als sich wiederholender Pla-
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nungskreislauf zu verstehen. Damit wird die Planung auf Verdnderungen im Projekt an-
gepasst. [Glo13, Vgl. S. 151]

4.5 Sprint

Der Sprint stellt die Durchfiihrungsphase des Projekts dar. Er dauert typischerweise etwa
vier Wochen. Fiir die erfolgreiche Durchfithrung eines Sprints miissen die beteiligten drei
bedeutende Prinzipien einhalten: Erstens arbeitet das Team nach dem Pull-Prinzip. Das
bedeutet, dass das Team die Anzahl der Backlog Items bestimmt, die es in einem Sprint
bearbeiten mo6chte. Nur so kann der Product Owner erwarten, dass termingerecht ausge-
liefert wird. Zweitens werden Meetings immer absolut piinktlich begonnen und beendet.
So wird erzwungen, dass die Beteiligten konzentriert die Themen des Meetings bearbeiten.
Sprints werden nicht verlangert. Drittens organisiert sich das Team selbst. Sie bestimmen
ihre Arbeitsweise selbstverantwortlich mit dem Willen zu liefern (Stichwort Commitment
- siehe auch Kapitel 4.2). [Glo13, Vgl. S. 155ff.] Jeder Sprint enthilt eine Planungs-, ei-
ne Durchfiihrungs-, eine Evaluierungs- und eine Verbesserungsphase. Die Phasen werden
durch diese Meetings begleitet: Estimation Meeting, Sprint Planning I + II, Daily Scrum,
Sprint Review und Sprint Retrospektive. [Glo13, Vgl. S. 155ff.] Zum Estimation Meeting
erscheint der Product Owner mit einem geschéitzten und priorisierten Product Backlog. In
diesem Meeting wird der Dialog zwischen Product Owner und dem restlichen Team auf-
rechterhalten. Neue Backlog Items werden besprochen und ergénzt, bestehende Schétzun-
gen fiir Backlog Items werden aktualisiert und oft werden Backlog Items in mehrere neue
Items aufgebrochen. Dadurch entstehen weitere, neue User Stories. Die strategische Pla-
nung wird angepasst. Dieses Meeting sollte mindestens einmal, besser zweimal pro Sprint
stattfinden. Gerade zu Beginn sollte es zweimal oder 6fter durchgefiihrt werden. Die Dauer
des Estimation Meetings darf nicht linger als 35 Minuten sein. Der Product Owner hat
die Aufgabe dieses Meeting einzuberufen. [Glo13, Vgl. S. 157 ff.] Im Bereich der taktischen
Planung findet das Sprint Planning statt. Das Sprint Planning gliedert sich in zwei Mee-
tings. Das erste Meeting (Sprint Planning I) beschéftigt sich mit dem Briefing und der
Analyse. Anwesend sind das Team, der ScrumMaster, der Product Owner, der User und
der Manager. Der Product Owner stellt seine Vorstellungen von dem geplanten Sprint vor.
Anschlieflend definieren alle beteiligten gemeinsam ein klares Ziel, wie die Funktionalitdten
gestaltet werden. Es wird eine detaillierte Anforderungsanalyse vorgenommen. Ergebnis
dieses Meetings ist das Selected Product Backlog, das das Goal fiir den Sprint definiert.
Die Dauer betrigt etwa 60 Minuten pro Woche des Sprints. [Glo13, Vgl. S. 164f.] Im dem

typischerweise nachfolgenden Sprint Planning 2 Meeting sind der Product Owner und der
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Anwender nur noch in einer passiven Rolle anwesend. In dieser Sitzung legt das Team das
Design, die Spezifikation und die Architektur des Produktes fest. Als Resultat weif} jetzt
jeder, wie gemeinsam die gewidhlten Aufgaben bewéltigt werden konnen. Es erfolgt keine
Festlegung, wer genau sie durchfiihrt. Am Ende des Meetings wird eine Liste von Aufga-
ben (Tasks) erstellt, die nicht groBer als acht Stunden sind. Diese sollten optimalerweise
zu dem Selected Product Backlog abgelegt werden. Die Dauer betrigt etwa 60 Minuten
pro Woche des Sprints. [Glo13, Vgl. S. 166ff.] Beim Daily Scrum plant und koordiniert
sich das Team fiir einen Tag. Die vier Fragestellungen, die jedes Teammitglied beantwor-
ten muss: Was habe ich seit dem letzten Meeting erreicht? Was will ich bis zum néchsten
Meeting erreichen? Was steht mir dabei im Weg? Wie kann ich jemandem aus dem Team
heute helfen, schneller fertig zu werden? Wird an diesem Punkt festgestellt, dass eine
Aufgabe langer dauert als geplant, kann sie in kleinere Aufgaben unterteilt werden. Der
ScrumMaster ist bei diesem Meeting anwesend, um Impediments aufzudecken. Die Dauer
darf 15 Minuten nicht tiberschreiten. [Glo13, Vgl. S. 171ff.] Die tégliche Arbeit wird mit
Hilfe eines Taskboards unterstiitzt. Es hilft dem Team seine Aufgaben anzuordnen und
den Uberblick zu behalten. Abbildung 3 beispielhaft ein Scrum Taskboard. [Glo13, Vgl.
S. 167] Im Sprint Review werden die Ergebnisse in Form des Produkt-Inkrements (siehe
Kapitel 4.3) vom Team vorgestellt. Das Produkt-Inkrement wird analysiert und Verbesse-
rungspotentiale werden gesucht. Es wird auch deutlich, ob das Sprint Goal erreicht wurde.
Wichtig dabei ist, dass alle Probleme offengelegt werden, damit in zukiinftigen Sprints
darauf reagiert werden kann. Sollten Qualitdtsprobleme existieren, kann eine Definition
of Done hinzugezogen werden (siche Kapitel 4.3). Typischerweise werden alle beteiligten
bis auf den Kunden eingeladen. Die Dauer des Meetings betrégt 90 Minuten. [Glo13, Vgl.
S. 177ff.] An der Sprint-Retroperspektive nehmen das Team, der ScrumMaster und der
Manager teil. Alle Teammitglieder reden offen iiber Verbesserungspotentiale fiir den ge-
meinsamen Arbeitsprozess, um ihn effektiver und effizienter zu gestalten. Resultat dieses
Meetings sind zwei Impediment-Listen. Eine Liste mit Impediments, die das Team 16sen
kann und eine Liste der Impediments, die der ScrumMaster 16sen muss. Diese Impediments
miissen jetzt behoben werden. Dauer etwa 90 Minuten. [Glo13, Vgl. S. 181]

4.6 Reporting

Scrum-Reporting findet primér am Ende eines Sprints statt. Als Darstellungsmethode
wird das Burn-Down-Chart empfohlen. Ein Burn-Down-Chart stellt den noch verbleiben-
den Entwicklungsaufwand im Sprint in Stunden dar. Wenn beispielsweise der geschétzte

Gesamtaufwand 900 Stunden betrigt, zeigt der Burn-Down-Chart am ersten Tag 900
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1. Selected Product Backlog am 2. Stories aufgeteilt bearbeitbare
Taskboard unter ,Stories” 1-Tages ,Tasks to Do”

3. .Work in Progress" zeigt Tasks, an 4, Tasks sind ,done” oder sind mit
denen jetzt gearbeitet wird, evtl. Punkten (Impediments) markiert,
verandern sich Tasks, sind zerlegt wenn sie nicht fertig wurden

Abbildung 3: Scrum Taskboard[Glo13, S. 167]

Stunden an. Pro Tag wird die Restarbeitszeit neu geschétzt und eingetragen. Im Laufe
der Zeit ist eine Trendlinie wie in Abbildung 4 zu erkennen. [Glo13, Vgl. S. 210]

verblebende
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Abbildung 4: Burndown Chart [Glo13, S. 210]

Beim Burn-Down-Chart ist zu kritisieren, dass teilweise erledigte Tasks in die Ermitt-
lung der geleisteten Stunden einflieBen. Dem wird Einhalt geboten, indem statt des noch
offenen Aufwandes die noch offenen Tasks gezéhlt werden. Moglicherweise erhéht sich im

Laufe der Zeit die Anzahl der offenen Tasks. In dem Moment wird aus einem Burn-Down-
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Abbildung 5: Parking-Lot-Chart [Glo13, S. 214]
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Abbildung 6: Velocity-Chart [Glo13, S. 214]

Chart ein Burn-Up-Chart. [Glo13, S. 210f.] In einem Parking-Lot-Chart (siehe Abbildung
5) werden die Backlog Items nach ihrer Kategorie gezihlt und aufgezeigt, wie viele ab-
gearbeitet sind. Damit wird dargestellt, wie sich die Applikation in ihren verschiedenen
Funktionsbereichen entwickelt. [Glo13, Vgl. S. 213] Das Velocity-Chart (siehe Abbildung
6) stellt die Entwicklung der Velocity des Teams (siche Kapitel 4.4) im Laufe der durch-
gefiihrten Sprints dar. [Glo13, Vgl. S. 214] Neben den Charts ist es auch sinnvoll ein
Logbuch zu fithren, das beispielsweise diese Angaben enthilt: Geplante Abwesenheiten,
wichtige Events, Teilnahmen an Trainings, Ergebnisse aus Reviews und Retrospektiven,
Impediments und Entscheidungen. Auch personliche Notizen kénnen eingebracht werden
konnen. [Glo13, Vgl. S. 215]

5 Software Kanban

Als weiteres agiles und schlankes Vorgehensmodell wird Software Kanban vorgestellt. Zu-
erst erfolgt eine Einleitung und anschliefend werden Messgrofien fiir Kanban definiert. Im
dritten Unterkapitel erfolgt die Vorstellung von den Rollen und empfohlenen Techniken in
Verbindung mit Kanban. Zuletzt wird das einzige wirkliche Artefakt - das Kanban Board

- vorgestellt.
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5.1 Einleitung

Wie Scrum ist Software Kanban ein Vorgehensmodell der schlanken und agilen Software-
entwicklung (Lean Software Development), das von dem Toyota Production System inspi-
riert wurde. Das Vorgehensmodell wurde erstmals 2004 von Dragos Dumitriu bei Microsoft
eingesetzt und 2007 von David J. Anderson der Offentlichkeit vorgestellt. Kanban hat die
FEigenart, dass es durch das Team individuell gestaltbar ist. Diese vier Elemente charakta-
risieren Kanban: Erstens wird Arbeit genommen, nicht gegeben (Pull-Prinzip). Zweitens
werden Mengen limitiert. Drittens sind Informationen zu veroffentlichen. Viertens sind
Arbeitsablaufe kontinuierlich zu verbessern. [Eppll, Vgl. S. 1ff] David J. Anderson be-
tont, dass der generierte Geschéftswert aus Sicht des Auftraggebers an erster Stelle steht.
Nur wenn das Ende der Wertschopfungskette erreicht ist, wird Geschéftswert generiert.
An zweiter Stelle liegt der gleichméfige Arbeitsfortschritt. Damit wird erreicht, dass der
Projektverlauf vorhersagbar wird. An letzter stelle steht die Elimination von Waste. Im
Kern werden die Eigenschaften von Lean Software Development, die in Kapitel 2.4 be-
schrieben werden, umgesetzt. Im Vergleich zu Scrum ist Kanban deutlich weniger in Form
von Rollen, Meetings oder Artefakten reguliert. [Eppll, Vgl. S. 25ff.]

5.2 MessgroBen

Diese MessgroBen haben sich bei Kanban etabliert: WorkInProgess (WIP) bezeichnet
die Anzahl der Tasks, die zeitgleich in Arbeit sind. CycleTvme misst die Dauer zwi-
schen Beginn und Ende der Arbeit an einem Task. AverageCompletionRate beschreibt
die durchschnittliche Anzahl fertiggestellter Tasks innerhalb eines festgelegten Zeitraums.

Bei den Messgroflen besteht ein Zusammenhang, der auch Little’s Law genannt wird:
CycleTime = - orkInProgess [Eppll, Vgl. S. 28ff]

AverageCompletion Rate

5.3 Techniken

Software Kanban sieht nur exemplarisch unterstiitzende Techniken fiir die klassischen Rol-
len Requirements Engineering, Entwicklung, Qualitéitssicherung und Projektmanagement
vor. [Eppll, Vgl. S. 85] Im Requirements Engineering werden User Stories (siehe Kapitel
3.2) und die allgemeinen Schitzmethoden (siehe Kapitel 3.4) empfohlen. Fiir die Entwick-
lung kénnen Code Reviews (siehe Kapitel 3.5) hinzugezogen werden. Die Qualitétssiche-
rung profitiert von Testautomatisierung (siehe Kapitel 3.5) und das Projektmanagement
von den in Kapitel 5.2 definierten Messgrofien. [Eppll, Vgl. S. 89ff.] Tigliche Stand-Ups
dienen dazu, dass diese drei Fragen von jedem Teilnehmer beantwortet werden: Was habe

ich seit dem letzten Stand-Up getan? Was werde ich bis zum néichsten Stand-Up tun? Was
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behindert mich derzeit bei meiner aktuellen Arbeit? Die Dauer eines solchen Meetings darf
maximal 15 Minuten betragen. [Eppll, Vgl. S. 123] Bei einer Retrospektive treffen sich
alle Personen eines Teams. Das Ziel dieses Meetings ist die Verbesserung der Organisation
durch Identifikation von Waste in der Wertschopfungskette. [Eppll, Vgl. S. 125]

5.4 Kanban Board (Artefakt)

Das einzige wirkliche Artefakt in Kanban ist das Kanban Board. Das Board visualisiert
die Phasen der Wertschopfungskette und die limitierten Mengen der abzuarbeitenden Auf-
gaben (Tasks) in transparenter Art- und Weise. Die Anforderungen werden in Form von
Signalkarten (siehe Abbildung 7) visualisiert. Die Wertschopfungskette kann beispielswei-
se in diese Phasen aufgeteilt werden: 1. Bereit zur Umsetzung, 2. Wird umgesetzt, 3.
Bereit zur Qualitétssicherung, 4. Wird qualitdtsgesichert und 5. Umgesetzt und qualitéts-
gesichert. Jeder Phase wird eine limitierte Menge (Anzahl der maximal zu bearbeitenden
Aufgaben) zugewiesen. Abbildung 8 zeigt ein Kanban Board.[Eppll, S. 115ff]

[ 1 Anwendung A [ TAnwendung B
Nicht releasebezogen

Anforderung:
Kurzbeschreibung:
Hinweise: Aufwand Soll:

Begonnen:

Beendet:
Wer? Aufwand Ist Wer? Aufwand Ist

Abbildung 7: Beispiel Kanban Signalkarte [Eppll, S. 117]

6 Auswahl

Bei dem direkten Vergleich der beiden Vorgehensmodelle Scrum und Kanban wird deutlich,
dass Scrum mehr Vorgaben zum Prozess macht. Scrum enthélt eigene Rollen, Artefakte,
definierte Planungslaufe auf strategischer und taktischer Ebene und eine Vielzahl von Mee-
tings, die schnell Routine in den Ablauf bringen. Software Kanban hingegen ist unpréziser
definiert. Dafiir bietet Software Kanban mehr Flexibilitdt und Anpassungsfihigkeit. Die
Mitglieder der Projektgruppe weisen sehr unterschiedliche Erfahrungswerte im Umgang
von Projektarbeiten im Bereich der Softwareentwicklung auf. Das bedeutet, dass Flexibi-

litdt auch dazu fithren kann, dass zu wenig Organisation zur Unproduktivitédt fithrt. Um
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Abbildung 8: Beispiel Kanban Board [Eppll, S. 121]

von einem klar definierten Prozessmodell zu profitieren, fallt die Auswahl auf Scrum.

7 Anwendung von Scrum

Es folgt ein Vorschlag zur Anwendung von Scrum in der Projektgruppe. Zuerst stellt sich
die Frage der Rollenverteilung. Die Aufgabe des Entwicklungsteams wird vom Projekt-
gruppenteam iibernommen. Die Rolle der Product Owner kénnen die Projektgruppen-
Mitglieder oder die Betreuer belegen. Die Betreuer sind tendenziell besser dazu geeignet,
da sie spezifisches Business-Know-How fiir die Fachdoméne der Projektaufgabe aufweisen.
Die Rolle des Customers iibernimmt ein potentieller Kunde der eXin AG. Dadurch ergibt
sich auch die Besetzung der Rolle des Users. ScrumMaster konnen Projektteam-Mitglieder
oder Betreuer werden. Wenn ein Projektgruppenmitglied diese Rolle iibernimmt ist ab-
zuwigen, ob es diese als einzige Aufgabe wahrnimmt oder auch parallel eine andere Aufga-
be wahrgenommen werden soll. Wenn beispielsweise der Teamleiter parallel die Aufgabe
des ScrumMasters iibernimmt, l&uft er Gefahr seinen alten Fiihrungsstil beizubehalten
und die Rolle falsch wahrzunehmen. Wenn ein Software-Entwickler auch zum ScrumMas-
ter wird, leidet die Produktivitdt darunter. In dem Fall muss die Rolle des ScrumMasters
rotieren. [Glo13, Vgl. S. 99] Sollte ein Betreuer ScrumMaster werden, fiihrt dies zu einer
sehr intensiven Zusammenarbeit mit dem Projektteam. Fiir das Projektteam bedeutet es
die grofStmogliche Produktivitédt, jedoch ist fraglich, ob damit der Aufgabenbereich des
Betreuers iiberschritten wird. Jetzt werden die Teamgréflen ermittelt. Ein Scrum-Team

sollte aus maximal 7 Personen bestehen. [Glo13, Vgl. S.97] Die Projektgruppe besteht
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aus 11 Mitgliedern. Angenommen, dass der ScrumMaster aus dem Projektgruppenteam
stammt und jedes Team einen Product Owner seitens der Betreuer gestellt bekommt,
sind diese Konstellationen moglich: Entweder drei Teams bestehend aus 4-5 Mitgliedern
oder zwei Teams bestehend aus 6-7 Mitgliedern. Bei den genannten Teamgréfien sind ein
Product Owner und ein ScrumMaster enthalten. Die Rolle des ScrumMasters wird vom
Entwickler als rotierende Teilzeit-Rolle wahrgenommen werden. Bei mehreren Teams ist
Kommunikaton unverzichtbar. Vision und Sprint Goal sind teamiibergreifend zu verste-
hen. Deshalb werden drei weitere Meetings eingefiihrt: Scrum of Scrums, Product Owner
Daily Scrum und Weekly Scrum der ScrumMaster Group. Beim Scrum of Scrums treffen
sich Teammitglieder der unterschiedlichen Teams zur Besprechung von Abhingigkeiten
(mindestens aus jedem Team eines). Beim Product Owner Daily Scrum koordinieren sich
die Product Owner. Bei der ScrumMaster Group synchronisieren sich die ScrumMaster,
damit die Qualitéit des Scrum-Prozesses gleichbleibend sichergestellt wird. [Glo13, S. 238ff.]
Da das Team raumlich verteilt arbeitet, lautet die Empfehlung die Artefakte digital zu
verwalten. Denkbar wére die Nutzung des bisher eingefiihrten Projektmanagementsystems
Atlassian - Jira. [Glo13, Vgl. S. 308] Grundséitzlich sollten alle Meetings vor Ort in Ol-
denburg durchgefiithrt werden. Da es jedoch aus organisatorischen Griinden nur schwer
moglich ist ein Daily Scrum auf die Weise durchzufiihren, wird empfohlen, es via Video-
oder Audio-Konferenz stattfinden zu lassen. Die Timebox (Start und Dauer des Meetings)
muss dabei strikt eingehalten werden. [Glo13, Vgl. S. 175] Jetzt wird die Sprint-Lénge
bestimmt. Ein Vorschlag: Fiir einen schnellen Lernprozess wird anfangs die Sprint-Lénge
auf 1-2 Wochen festgelegt. Auch sollten die ersten selektierten Backlog Items von Grofie
und Anzahl iiberschaubar sein. Dadurch kann schnelles Feedback direkt beriicksichtigt
werden. Anschlieend kénnen bei Bedarf die Turnaround-Zeiten sowie der Umfang pro
Sprint je nach Velocity erhéht werden. Unerfahrene Entwickler sollten zuerst nur kleinere
Product Backlog Items Bearbeiten (entsprechend Pull-Prinzip). Offenheit ist fiir eine gute

Zusammenarbeit wichtig, Impediments miissen direkt angesprochen werden.

24



Literatur Literatur
Literatur
[AG11] SAP AG. http://de.news-sap.com/2011/06/21/

[Bol09)]

[ea01]

[Eppl1]

[Fow06]

[Fow13]

[Glo13]

[Grol2]

[Han10]

[Max13]

[WROS]

sap-hana-ist-ab-sofort-fur-kunden-weltweit-verfugbar/#more-1553,
Zugriff Juni 2014, SAP HANA ist ab sofort fiir Kunden weltweit verfiighar,
2011.

Dietrich  Boles. http://www-is.informatik.uni-oldenburg.de/~dibo/
teaching/pg_fb10/Leitfaden-PG.pdf, leitfaden zur durchfithrung von projekt-
gruppen, 2009.

Beck K et al. http://agilemanifesto.org/iso/de/, Zugrift Mai 2014, Manifest
fiir agile Softwareentwicklung, 2001.

Thomas Epping. Kanban fir die Softwareentwicklung. Springer, Koln, 2011.

Martin Fowler. http://martinfowler.com/articles/
continuousIntegration.htm, Zugriff Juni 2014, Continuous Integration,
2006.

Martin Fowler. http://martinfowler.com/bliki/ContinuousDelivery.html,
Zugriff Juni 2014, Continuous Delivery, 2013.

Boris Gloger. Scrum - Produkte zuverldssig und schnell entwickeln. Hanser, Wien,
2013.

Standish Group. CHAOS MANIFESTO 2012. Standish Group, Boston, 2012.

Eckhart Hanserb. Agile Prozesse: Von XP dber Scrum bis MAP. Springer,
Lorrach, 2010.

Dominik Maximini. Scrum - Einfithrung in der Unternehmenspraxis. Springer
Gabler, Berlin, 2013.

Thomas Fittkau Walter Ruf. Ganzheitliches IT-Projektmanagement - Wissen,
Praxis, Anwendungen. Oldenbourg, Miinchen, 2008.

25



Literatur Literatur

AbschlieBende Erkldrung

Ich versichere hiermit, dass ich meine Seminararbeit Klassische vs. agile Softwareentwick-
lung: Einsatz von SCRUM in der Projektgruppe selbstéindig und ohne fremde Hilfe an-
gefertigt habe, und dass ich alle von anderen Autoren wortlich iibernommenen Stellen
wie auch die sich an die Gedankengéinge anderer Autoren eng anlegenden Ausfithrungen

meiner Arbeit besonders gekennzeichnet und die Quellen zitiert habe.

Oldenburg, den 28. Juli 2014 Benjamin Hemken

26



	Glossar
	Einleitung
	Problemstellung und Zielsetzung
	Problemstellung
	Visionsfindung
	Vision
	Geplante Vorgehensweise

	Hypothesenbildung
	Einflussfaktoren
	Formulierung der Hypothesen

	Projektmanagement
	Rahmenbedingungen
	Projektorganisation
	Projektplanung
	Grobe Planung
	Feinplanung


	Auswahl der Software
	Anforderungsanalyse
	Beschreibung der Datenbasis
	Astro-Daten
	Strompreise
	Stromverbrauchsdaten
	Temperatur-Daten
	Zeitdimension

	Datenstruktur
	EEX-Daten
	EEX-Ex-Ante-Daten
	EEX-Ex-Post-Daten

	Verbrauchsdaten von Entso-E
	Wetterdaten
	Astro-Daten
	Stompreisdaten für Haushalt und Industrie

	Architektur-Entwurf
	Definitionen
	Typisierung des Softwaresystems
	Bausteinsicht
	Allgemeine Schichtenarchitektur
	EL-Prozess Design
	Data Warehouse Design

	Verteilungssicht
	Laufzeitsicht

	Implementierung
	Code Conventions
	Java
	SAP HANA

	Javadoc des Programmcodes
	ELTA-Prozess

	Auswahl der Algorithmen
	Zeitreihenanalyse
	Linear Regression with damped Trend and seasonal Adjust
	ARIMA
	Forecast Smoothing
	Single Exponential Smoothing
	Double Exponential Smoothing
	Triple Exponential Smoothing

	Regressionsanalyse
	Bi-variate natürliche logarithmische Regression
	Bi-variate geometrische Regression
	Multilineare Regression
	Polynomiale Regression
	Exponentielle Regression

	Support Vector Machine (SVM)
	Messkriterien
	R-Squared
	R-Squared adjusted
	MAE (Mean Absolute Error)
	RMSE (Root Mean Squared Error)
	Variationskoeffizienten CV(MAE) und CV(RMSE)

	Korrelation zwischen den Faktoren

	Test und Evaluation
	Konzept
	Testergebnisse des Datenimports
	Ergebnisse der Vorhersagen
	Datenbasis
	Zweiter Versuch der Datenbasis

	1. Hypothese
	2. Hypothese
	3. Hypothese
	Evaluation der Ergebnisse
	Evaluation der Hypothesen
	Betriebswirtschaftlicher Mehrwert
	Ausblick
	Evaluation der Anforderungen

	SAP HANA Verbesserungen
	Fehlerhafte Modelle AFM
	Dokumentation PAL vertiefen
	Vereinfachung Anwendung Algorithmen
	Limitierung der Resultsets
	Fehlerdatei CSV-Import ungenau
	Assistent Control Files
	Abbrechen komplexer Operationen
	Einfrieren bei komplexen Operationen

	Fazit
	Veranstaltungen
	Design Thinking Workshop
	Boule Turnier
	Schulung in SAP PA und SAP BPC mit eXin AG
	HPI Cloud Symposium und Future SOC Lab Day

	CeBIT
	Kick-Off Ausstellertreffen am 26.11.2014
	Bericht des Messeauftritts aus Sicht des OliMP Projekts

	Literaturverzeichnis
	Seminararbeiten

