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Kl im Controlling: Besseres
Forecasting — bessere Vorhersagen

Wenn es um das Thema Kl im Controlling geht, stellen sich
womoglich viele vor, es gibe einen Gibermenschlichen Robo-
ter, der automatisiert sofort alle Zusammenhiange des Un-
ternehmens erkennt und akkurate Vorhersagen fiir die Pla-
nungen der ndchsten Jahre abgibt. Im Idealfall liefert er
auBerdem natiirlich auch noch Auswirkungen und Abhangig-
keiten in andere Planungsbereiche gleich mit. Aber geht das
iiberhaupt? Wie sollte eine Maschine das Expertenwissen
und den kompletten Erfahrungsschatz eines womaglich lang-
jahrigen Controllers ersetzen!?

Klar ist: Eine Maschine muss gar nicht
all die subjektiven Erfahrungen, das
personliche Bauchgefiihl der Mitarbeiter
widerspiegeln. Von einer kiinstlichen In-
telligenz erhoffen wir uns unabhéngige,
statistisch fundierte und unverzerrte Er-
gebnisse. Geben wir ihr die gleichen his-
torischen Informationen wie die, die der
erfahrene Mitarbeiter in vielen Jahren
gesammelt hat, wird sie auf die gleichen
Ergebnisse kommen — nur ohne subjek-
tives Bauchgefiihl und ohne etwas zu
vergessen.

Aber all die historischen Erfahrun-
gen eines Mitarbeiters einer KI bereit-
zustellen ist doch unmoglich? Ja. Aber
braucht man denn wirklich alle Erfah-
rungen? Nein. Betrachten wir einmal die
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Umsatzvorhersage fiir das kommende
Jahr. Der Controller kann sehr genau
benennen, auf welchen Informationen
der zukiinftige Umsatz einer bestimm-
ten Produktgruppe vorhergesagt wird.
Man schaut sich den diesjdhrigen Um-
satz an, rechnet Sondereffekte durch
Aktionen etc. aus dem letzten Jahr her-
aus, rechnet die verdnderten Ferien und
Feiertage ein und noch einiges mehr. Im
Anschluss daran wird daraus die Vorher-
sage fiir das kommende Jahr abgeleitet.
Gibt man einer kiinstlichen Intelligenz
die gleichen Informationen aus den ver-
gangenen Jahren — also die jeweiligen
Vorjahresumsitze mit den zugehorigen
Ferien- und Feiertagen, den durchge-
fiihrten Sonderaktionen usw. — und die
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tatsdchlich entstandenen Umsitze, kann
sie den Zusammenhang all dieser Fakto-
ren erlernen und fiir die Umsatzvorher-
sage verwenden.

Des Weiteren ist eine kiinstliche Intel-
ligenz dazu in der Lage, Interaktionen
von Effekten zu erlernen: Wie stark ver-
dndert sich der Umsatz an tendenziell
umsatzschwachen Mittwochen, wenn
am Donnerstag ein Friihlingsfeiertag ist
wie Christi Himmelfahrt oder Fronleich-
nam? Wie viel weniger Planschbecken
erwartet man in der ndchsten Woche zu
verkaufen, wenn ein Kélteeinbruch vor-
hergesagt ist? Ist der Umsatzriickgang
genauso stark, wenn in der Woche die
Sommerferien starten? Fiir einen Men-
schen gestaltet es sich sehr komplex, all
diese unterschiedlichen Effekte gleich-
zeitig zu berticksichtigen. Seine kogni-
tiven Fiahigkeiten stoffen hier an ihre
Grenzen. Aber eine Maschine, eine KI,
kann das.

Aus Daten lernen oder: Machine
Learning zur Zukunftsvorhersage

So wie wir heutzutage einen Taschen-
rechner oder Excel verwenden, um
nicht alles hindisch berechnen zu miis-
sen, haben wir auch die Moglichkeit, KI
zu nutzen: als Ergdnzung. Immer dann,
wenn viele verschiedene Informationen,
beispielsweise Wochentag, Ferien oder
Wetterbesonderheiten, gleichzeitig be-
riicksichtigt werden miissen, konnen
wir mit einer KI lernen, wie diese Infor-
mationen mit einer Kennzahl wie etwa
dem Umsatz zusammenhingen. Dieses
Lernen aus Daten hat sich unter dem
Begriff ,Machine Learning“ verbreitet.
Hat die Maschine die Zusammenhinge
einmal erlernt, ldsst sich dies dazu ver-
wenden, Vorhersagen fiir die Zukunft
zu treffen — zum Beispiel wie stark der
erwartete Umsatz an Planschbecken in
der nidchsten Woche zuriickgeht, wenn
es zu einem Kélteeinbruch kommt, und
ob es einen Unterschied macht, wenn
die Sommerferien in der gleichen Wo-
che starten. Der Controller muss nicht
mehr im Einzelnen alle Verdnderungen
fiir jede Produktgruppe berechnen. Statt-
dessen hat er Zeit, sich spannenderen
Aufgaben zu widmen: der Interpretation
der Ergebnisse, den Folgen der Vorher-
sagen, der Beratung des Managements.
Zudem kann er analysieren, welche
anderen Faktoren den Umsatz beein-
flussen, und so die Vorhersagen weiter
verbessern.

Uber das Erkennen komplexer Da-
tenzusammenhinge und die Ergidnzung
menschlicher Intelligenz hinaus bietet
KI noch einen weiteren Vorteil: Mit ihr
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lassen sich grofle Datenmassen besser
iiberblicken. Zu identifizieren, ob ein
Komma verrutscht ist oder der falsche
Zoll- oder Steuersatz bei einer Trans-
aktion angenommen wurde, ist fiir ei-
nen Menschen in der Regel mit einem
sehr hohen Aufwand verbunden - fiir
die Maschine nicht. Es gibt besondere
Methodiken, um Auffilligkeiten mittels
Machine Learning schnell zu erken-
nen. Gerade spezielle Ausreiler aus der
Vergangenheit, die fiir eine Vorhersage
nicht als Referenzwerte beriicksichtigt
werden sollen, lassen sich dadurch aus-
schlieBen.

Klein anfangen und schrittweise
groBere Kl-Unterstiitzungen
einflieBen lassen

All diese Vorteile gilt es zu nutzen. Dazu
ist es nicht zwingend erforderlich, den
gesamten Planungs- und Vorhersagepro-
zess aller Produktgruppen durch eine K1
zu automatisieren. Man kann KI auch fiir
kleine Aufgaben einsetzen - fiir spezielle
Fragestellungen innerhalb einzelner
Forecasts und Planungsszenarien — und
so an einzelnen Stellen ein Educated
Guess durch statistisch validierte Aus-
sagen und Vorhersagen ersetzen. Wenn
zum Beispiel der Sicherheitshestand im
Lager so minimal wie moglich gehal-
ten werden soll, man aber gleichzeitig
sicherstellen mochte, dass der Sicher-
heitsbestand maximal an einem Tag im
Jahr (oder an einem Tag in fiinf Jahren)
nicht ausreicht, dann kann man auch
eine kleine statistische Auswertung der
Nachfrage verwenden statt des tiblichen
Educated Guess.

Mehrwert und Aufwand in Balance
Bestenfalls startet man mit den Aufga-
ben, die einen groflen Mehrwert bieten,
aber auch in einem absehbaren Zeitho-
rizont umsetzbar sind. Um herauszufin-
den, fiir welche Aufgaben das der Fall
ist, lohnt es sich, einmal ganz losgelost
von etwaigen Einschriankungen Aufga-
ben und Fragestellungen zu sammeln
und zu tiberlegen,

® was fiir Herausforderungen es derzeit
gibt,

* wo man sich Verbesserungen
wiinscht,

* welche Aufgaben besonders repetitiv
und langweilig sind und

* was mogliche KI-Aufgaben sind.

Dann schéatzt man, mit welchem Auf-
wand eine Umsetzung der einzelnen
Aufgaben realisierbar ist, und stellt dem
den Mehrwert gegeniiber. Der Mehrwert
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kann dabei sehr unterschiedlich ausfal-
len: in eingesparter Zeit (Effizienzge-
winn), in einer Risikoreduktion, in einer
Qualitdatsverbesserung, in einer Kos-
ten- oder Ressourcenreduktion oder in
einer Umsatz- oder Gewinnsteigerung.
Die monetédren Effekte lassen sich gut
miteinander vergleichen. Nur bei den
Punkten Qualitdtsverbesserung und Ri-
sikoreduktion ist der Vergleich schwie-
riger. In der Regel zeichnet sich aber ab-
hédngig vom jeweiligen Geschéiftsmodell
schnell ab, inwiefern Aufgaben, die zur
Qualitiatsverbesserung oder Reduktion
des Geschiftsrisikos beitragen, einen
vergleichsweise hoheren oder niedrige-
ren Mehrwert als die anderen Aufgaben
aufweisen. Zur Einschédtzung, mit wel-
cher Aufgabe man startet, hat es sich
als hilfreich erwiesen, das Mehrwert-
Aufwand-Verhiltnis aller gesammelten
Aufgaben in einer Grafik zu skizzieren:
Der Aufwand wird dafiir von links nach
rechts (entlang der x-Achse) und der
Mehrwert von unten nach oben (entlang
der y-Achse) eingetragen.

Stichwort Use Cases
Erfahrungsgemil sind tatsdchlich die
Absatz- und Umsatzplanung bzw. -vor-
hersage oft eine der ersten Use Cases
im Controlling. Dabei sehen diese im
Detail dann aber dennoch teilweise sehr
unterschiedlich aus. Im B2B-Bereich ha-
ben wir schon vorhergesagt, in welchem
zeitlichen Rhythmus einzelne Kunden
bestimmte Produkte bestellen. Hier hat
es sich gezeigt, dass manche Kunden in
einem sehr saisonalen Muster bestel-
len und die Bestellmenge zudem stetig
leicht ansteigt. Mithilfe dieser Vorher-
sage konnte man sich besser auf die mo-
natsgenaue Nachfrage vorbereiten und
eine bessere Vorhersage fiir zukiinftige
Umsitze treffen.

Im B2C-Bereich ging es in einem an-
deren Use Case vor allem darum, abhin-
gig von diversen externen Faktoren wie
Feiertagen oder Aktionswochen die so-
wieso schon sehr gute Vorhersage zu au-
tomatisieren und durch die Hinzunahme
weiterer externer Faktoren wie Wetter,
Néhe zu anderen Konkurrenzfilialen etc.
zu verbessern.

Ist einmal ein Use Case, eine Aufgabe,
mit Hilfe einer KI umgesetzt, konnte man
glauben, die KI nun nie wieder anfassen
zu miissen. Dem ist leider nicht so. Die
KI hat zwar einmal die Zusammenhénge
zwischen Wochentagen, Ferien, Wetter-
besonderheiten und Umsiétzen erlernt,
aber noch nicht, wie sie mit neuen Infor-
mationen wie zum Beispiel mit Corona-
MafBinahmen oder Reisebeschrinkungen
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umgehen soll. Dafiir ist es notwendig,
ihr erst einmal entsprechende histori-
sche Daten bereitzustellen, aus denen
sie lernen kann. Hat sie dann das Wissen
dariiber, wie Reisebeschrinkungen den
Absatz von Planschbecken beeinflussen,
ist sie dazu fahig, dies in ihre Vorhersage
miteinzubeziehen, wenn es in Zukunft
wieder Beschriankungen gibt.

Des Weiteren konnen sich Effekte ver-
schieben. So haben Einschrinkungen
von Flugreisen heutzutage womaglich
einen groferen Einfluss auf den Umsatz
von Planschbecken, als es in 15 oder 20
Jahren der Fall sein konnte. Damit die
KI dann den Einfluss nicht iiberschitzt,
ist sie stetig anzupassen und zu iiber-
wachen - und ein sogenanntes Model
Lifecycle Management einzufiihren.

Fazit

Letztendlich fiihrt der Weg zu KI iiber
den Zugang zu den Methoden und ver-
fiigharen Werkzeugen und die Beant-
wortung der Frage, was der Algorithmus
besser, schneller oder giinstiger bewerk-
stelligen kann als der Mensch. Mag es
auch noch so verlockend sein, Anséatze
und Use Cases einfach zu iibernehmen,
so empfiehlt sich doch auf jeden Fall
zusitzlich der funktionsgetriebene Zu-
gang. Denn dieser baut schneller das
wichtige Verstindnis auf und schéarft da-
ritber hinaus den Blick fiir die eigenen,
ganz individuellen Potenziale. 4
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