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dem Bestandsmanagement wird in Unternehmen 
eine stetig steigende Bedeutung beigemessen. Die 

Möglichkeit, durch ein effizientes Bestandsmanagement 
Kosten zu reduzieren, ist für viele Unternehmen im 
Hinblick auf einen langfristigen Unternehmenserfolg 
wichtig. Im Fokus des Bestandsmanagements stehen oft 
schnelldrehende Materialien, die sich durch geringe 
Reichweiten und hohe Lagerumschläge auszeichnen. 
Das Potenzial eines systematischen Managements von 
langsamdrehenden Materialien wurde bisher noch nicht 
untersucht. Dieses Paper greift diese Thematik auf und 
liefert einen Beitrag zum Bestandsmanagement für lang-
samdrehende Materialien.  

[Schlüsselwörter: Bestand, Langsamdreher, Bestandsmanage-
ment, Materialklassifikation] 

nventory management becomes a more important 
role within companies. Cost minimization through ef-

ficient inventory management is an important aspect 
with regards to a long-term profitability. Inventor y 
management often focuses on fast moving materials, 
which are defined through low reach of stock values or 
high inventory turnrates. A possible systematic man-
agement of slow moving materials has not been analyzed 
yet. This paper therefore investigates this potential and 
makes a contribution to inventory management for slow 
moving materials. 

[Keywords: Inventory, Slow mover, Inventory management, ma-
terials’ classification] 

1 EINFÜHRUNG  

1.1 AUSGANGSSITUATION  

Bestand ist Verschwendung, so wird es innerhalb des 
aus dem Toyota Produktionssystem hervorgehenden Lean 

Management definiert. Lean Management wurde in den 
letzten Jahrzehnten immer stärker in den Unternehmen 
implementiert, wodurch auch das Bestandsmanagement 
eine immer wichtigere Rolle einnimmt. Die Möglichkeit, 
durch Bestandsoptimierung Kosten zu senken und diese 
Art der Verschwendung zu minimieren, ist in vielen Ver-
besserungsprozessen ein wichtiger Bestandteil [Gün13]. 
Bestände setzen sich aus unterschiedlichen Materialien 
zusammen: So wird allgemein unterschieden zwischen 
Roh-, Hilfs- und Betriebsstoffen, Halbfertigwaren, Han-
delswaren und Fertigwaren. Eine weitere Einteilung des 
Bestands erfolgt in schnell- und langsamdrehende Materi-
alien. Je nach Unternehmen und Branche variiert die Be-
rechnungsgrundlage dieser Einteilung. Schnelldreher 
zeichnen sich oft durch hohe Lagerumschlagsraten und 
geringe Reichweiten aus. Durch den hohen Beitrag von 
Schnelldrehern zum Unternehmensumsatz zielen viele 
Ansätze innerhalb des Bestandsmanagements auf die Pla-
nung dieser Materialien ab. Langsamdrehende Materialien 
werden aufgrund der oft geringen Materialstückkosten 
und dem geringen Beitrag zum Unternehmensumsatz oft 
nicht explizit berücksichtigt und ausreichend beplant. 
Langsamdrehender Bestand kann entweder bereits in einer 
Unternehmung existent sein durch zum Beispiel falsche 
Disposition, fehlerhaftes Produktlebenszyklusmanage-
ment oder mangelhafte Bedarfsplanung. Des Weiteren 
können Langsamdreher zukünftig weiter aufgebaut wer-
den, wenn genau die Fehler aus der Vergangenheit im 
Hinblick auf eine effiziente Bestandsplanung wiederholt 
und nicht erkannt werden. Diese Materialien zeichnen 
sich im Gegensatz zu den Schnelldrehern durch eher hohe 
Reichweiten aus, wodurch sie trotz geringer Material-
stückkosten ein großes Risiko der Kapitalbindung, einen 
hohen Finanzierungsaufwand und hohe Bestandskosten 
mit sich bringen. Durch den Einfluss der Bestandskosten 
auf den Kapitalumschlag und somit auf den Return on In-
vest ist es daher sinnvoll, auch langsamdrehende Materia-
lien und Bestände kostenminimal zu planen. Der beste-
hende Trade off zwischen der Erfüllung von 
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Kundennachfrage durch Bestand und der Vermeidung von 
Fehlmengen durch zu wenig Bestand betrifft auch Lang-
samdreher und erfordert daher einen ganzheitlichen Pla-
nungsansatz für diese Materialklasse.  

Gängige Literatur zum Bestandsmanagement beinhaltet 
unterschiedliche Ansätze, die in keinem systematischen 
Zusammenhang stehen und sich auf bestimmte Bereiche 
innerhalb der Supply Chain beziehen, wie z.B. die Be-
schaffungs- oder Bedarfsplanung. Diese Ansätze be-
schreiben oft eine Reaktion auf bereits bestehende, nicht-
optimale Bestände und basieren hauptsächlich auf ver-
brauchsgestützten Informationen/Daten. Die Methoden 
machen dem Disponenten die tatsächlichen Gründe für 
derartigen nicht-optimalen Bestand nicht transparent. 
Gleichzeitig fehlen Ansätze, die dem Disponenten Infor-
mationen geben, ob anhand prognostizierter Entwicklun-
gen potenzielle langsamdrehende Materialien bereits heu-
te identifiziert werden können und die 
Bestandsplanungsparameter dementsprechend angepasst 
oder gesetzt werden können.  

Es fehlt daher ein ganzheitliches Vorgehen zur proakti-
ven Identifikation und Bestandsplanung von bestehenden 
oder zukünftigen langsamdrehenden Materialien. Dieses 
Paper beschreibt dazu einen Ansatz, der folgende Anfor-
derungen erfüllt: Die frühzeitige Identifikation von Lang-
samdrehern und reaktive und proaktive Bestandsplanung 
dieser Materialien. Durch das entwickelte Vorgehen soll 
es möglich sein, Langsamdreher eindeutig von anderen 
Materialien abzugrenzen. Zudem sollen Materialien pro-
aktiv identifiziert werden im Hinblick darauf, ob bereits 
bestehende Langsamdreher sich zukünftig in eine andere 
Materialklasse verschieben werden, oder sich Materialien 
zukünftig in die Klasse Langsamdreher einteilen lassen. 
Sobald Langsamdreher und die zukünftige Entwicklung 
innerhalb der Materialklassen identifiziert sind soll dem 
Disponenten aufgezeigt werden, welchen Stellhebeln er 
beeinflussen kann, um hinsichtlich eines definierten Be-
standsniveaus einen Einfluss auf bestehenden und zu-
künftigen Bestand zu erzielen. 

1.2 AUFBAU DES PAPERS 

Das Paper gliedert sich aufbauend auf der oben be-
schriebenen Ausgangssituation in folgende Kapitel: Kapi-
tel zwei beschreibt gängige Ansätze der Materialklassifi-
kation und Bestandsplanung innerhalb des 
Bestandsmanagements für Langsamdreher. Die Metho-
denauswahl im Hinblick auf den zu entwickelnden Ansatz 
und die Beschreibung zum Vorgehen zum Langsamdre-
hermanagement beinhaltet Kapitel drei. Die erzielten Er-
gebnisse und das weitere Vorgehen werden in Kapitel vier 
vorgestellt. 

 

 

2 L ITERATURÜBERSICHT – BESTANDSMANAGEMENT 

FÜR LANGSAMDREHER  

Bestand setzt sich aus unterschiedlichen Materialien 
zusammen, zum Beispiel aus Roh-, Hilfs- und Betriebs-
stoffen, Halbfertigprodukten, Handelsware und Fertigpro-
dukten. Je nach Materialart fallen diese Bestände an un-
terschiedlichen Stellen innerhalb der Supply Chain an und 
sind unterschiedlichen Einflüssen ausgesetzt. Eine Mög-
lichkeit der Strukturierung der Bestände innerhalb der 
kompletten Supply Chain bietet das Supply Chain Opera-
tion Reference (SCOR) Modell.  Das Modell beschreibt in 
fünf Managementprozessen den  Fluss von unter anderem 
Materialien, Produkten, Informationen1. Materialbestände 
können somit zu den einzelnen Supply Chain Stellen zu-
geordnet werden. Die Nachfrage je Material gibt zudem 
Aufschluss über die Verbrauchshäufigkeiten und die 
Verweildauer im Lager, was zur Erklärung von Bestands-
höhen beiträgt. Materialien lassen sich über den Ver-
brauch und den Bestand oft in sogenannte Schnell- und 
Langsamdreher unterteilen. Schnelldreher repräsentieren 
dabei Materialien, die einen hohen Lagerumschlag und 
geringe Lagerreichweiten aufweisen. Langsamdreher 
zeichnen sich entsprechend gegensätzlich aus. Je nach 
Verbrauchshäufigkeit müssen Bestände individuell dispo-
niert werden. Diese Disposition erfolgt im Rahmen des 
Bestandsmanagements.  

In der Literatur werden dem Bestandsmanagement unter-
schiedliche Definitionen, Aufgaben und Eigenschaften 
zugesprochen. Bestandsmanagement wird oft als Quer-
schnitts- und Koordinationsfunktion zwischen Abteilun-
gen oder innerhalb der Supply Chain bezeichnet [Wag03], 
[Sta02]. Zudem hat es die Aufgabe der Materialplanung 
und -steuerung zur termingerechten Versorgung [Fri98] 
sowie der Optimierung der Zieldimensionen Lieferser-
vice, Bestandskosten und Kapitalbindung [Mey09], 
[Pfo10]. Als Synonym für Bestandsmanagement wird oft 
der Begriff Bestandsoptimierung verwendet [Hom11], 
[Küp01]. Für [Wan09] sind die Bedarfsrechnung, die Si-
cherheitsbestandsrechnung, die Bestimmung von Bestell-
menge und Bestellpunkt, die Betrachtung der Wiederbe-
schaffungszeit und die Berechnung der Fehlmengenkosten 
die wesentlichen Bestandteile der Materialbestandspla-
nung. 

Durch die unterschiedlich definierten Aufgaben und 
Funktionen von Bestandsmanagement variieren die In-
halte und Methoden entsprechend. Allgemein finden sich 
in den unterschiedlichen Ansätzen immer wiederkehren-
de Komponenten, die das Gebiet Bestandsmanagement 
beschreiben: Bestandsklassifikation, Bedarfsplanung, Be-
standsplanung, Beschaffungsplanung und Bestandscon-
trolling. Innerhalb der Themenfelder sind im Hinblick auf 
langsamdrehende Bestände hauptsächlich Ansätze in der 
                                                           

1 Vgl. hierzu [www.supply-chain.org]  
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Bestandsklassifikation und Bestandsplanung zu finden, 
welche im Folgenden kurz dargestellt werden. 

2.1 BESTANDSKLASSIFIKATION  

Die Bestandsklassifikation dient als Hilfsmittel zur 
Steuerung und Planung. Durch die Bestandsklassifikation 
sollen lagerhaltige Materialien klassifiziert und anschlie-
ßend entsprechend disponiert werden. Mögliche Charakte-
ristika zur Klassifizierung von Artikeln sind die Haltbar-
keit, Volatilität der Nachfrage, Gewicht / Volumen oder 
der Umsatzanteil [Har11], [Gud10]. Ein gängiges Verfah-
ren ist dabei die ABC Analyse, bei der Materialien anhand 
ihres Umsatzanteils klassifiziert werden [Gud12], 
[Hop08]. Ein weiteres Verfahren ist die XYZ Analyse. 
Die XYZ Analyse nimmt eine Einteilung bezüglich der 
Prognostizierbarkeit der Materialien vor. Auch eine Kom-
bination beider Verfahren wird in der Literatur oft be-
schrieben und in der Praxis angewendet. Die Kombination 
beider Verfahren bietet die Möglichkeit einer Matrixdar-
stellung, in der je Kombination Dispositionsstrategien 
auch für Materialien mit sporadischem oder unregelmäßi-
gem Verbrauch vorgeschlagen werden [Gud12], [Sch00], 
[Stö04]. Neben der oft verwendeten ABC/XYZ Analyse 
wird die Reichweitenanalyse beschrieben, bei der Artikel 
je nach Höhe der Reichweite in Schnell- oder Langsam-
dreher eingeteilt werden [Har11]. Ergänzt wird die 
Reichweitenanalyse durch die Altersstrukturanalyse, mit 
dem Ziel Bestände mit bestimmten Bewegungskennzif-
fern (Bewegungshäufigkeit des Materials innerhalb einer 
definierten Periode) zu klassifizieren [Har11]. Vaisakh et 
al. beschrieben in ihrem Paper die sogenannte Combined 
Fast Slow Nonmoving und Vital Essential (CFSNVED) 
Analyse, eine Kombination aus Fast Slow Nonmoving 
(FSN) Analyse und Vital Essential Desirable (VED) Ana-
lyse [Vai13]. Die VED-Analyse teilt das Sortiment an-
hand der Kritikalität ein, wobei Kritikalität die Bedeutung 
für die Durchführung eines Prozesses beschreibt. Bei-
spielsweise besitzt ein Ersatzteil, welches für eine in vie-
len Prozessen vorkommende Maschine eingesetzt wird, 
eine hohe Kritikalität. Die FSN-Analyse klassifiziert Ma-
terialien anhand der Bewegung im Sortiment, wobei das 
Sortiment in die Gruppen Fast-, Slow- und Nonmoving 
Items eingeteilt wird. Die Methode basiert auf der ABC-
Analyse, verwendet jedoch die Kriterien durchschnittliche 
Lagerdauer und den kumulierten Verbrauch, anstatt der 
üblichen wertmäßigen Einteilung [Vai13]. Die 
CFSNVED Analyse dient der Einteilung von Ersatzteilen. 
Bei dieser Methode erfolgt zunächst die Anwendung der 
FSN-Analyse. Für die Nonmoving items wird anschlie-
ßend eine VED-Analyse durchgeführt [Vai13]. 

2.2 BESTANDSPLANUNG 

Die Bestandsplanung umfasst die Festlegung der 
notwendigen Sicherheitsbestände und der richtigen Be-
standshöhe im Hinblick auf eine ausreichende Teilever-
fügbarkeit. Voraussetzung für eine effiziente Bestands-

planung ist eine konsistente Bestandsführung und exakte 
Prognosewerte aus der Bedarfsplanung. Ansätze zur Be-
rechnung des optimalen Sicherheitsbestandes werden un-
ter anderem genannt von [Mey09], [Wan09], [Wag03], 
[Gün09]. Für die Bestimmung der richtigen Bestandshöhe 
existieren unterschiedliche mathematische deterministi-
sche und stochastische Ansätze. Die optimale Bestands-
höhe wird dabei oft über die Minimierung der Bestands- 
und Fehlmengenkosten definiert. In diesem Zusammen-
hang existieren mathematische Ansätze für die Bestands-
berechnung von veralteten / alternden Materialien, zu de-
nen auch Langsamdreher gezählt werden können. 

Ghare et al. veröffentlichten die ersten Ansätze zur Alte-
rung von Beständen [Gha63]. In diesem Ansatz formu-
lierten sie ein mathematisches Modell mit einer unverän-
derlichen Verfallrate. Der Bestand wurde unter anderem 
unterteilt in die Typen physische Ermüdung und Verfall. 
Darauf aufbauend untersuchte Elsayed et al. dazu zwei 
Modelle zur Berechnung der optimalen Bestellmenge zur 
Bestimmung des resultierenden Bestandsniveaus für ver-
altete Lagerartikel. Das erste Model berücksichtigt dabei 
einen deterministischen Bedarf, eine feste Produktions-
leistung und die Existenz von Fehlmengen. Das zweite 
Modell beschreibt den Bedarf als normalverteilte Zu-
fallsvariable, wobei die Produktionsleistung einer zwei-
parametrigen Weibull Verteilung unterliegt [Els83]. Hol-
lier et al. diskutierten zwei mathematische Modelle zur 
Implementierung von Nachschubstrategien für abgekün-
digte Materialien. Die Optimierung erfolgt mittels dyna-
mischer Programmierung, wobei der Nachschub für ob-
solete Materialien als negativ exponentiell verteilt 
angenommen wird [Hol83]. Wee formulierte ein deter-
ministisches Beschaffungslosgrößenmodell zur Bestand-
soptimierung für veraltete Materialien in rückläufigen 
Märkten. Dabei wird der Verbrauch als exponentiell fal-
lend über einen festen Zeithorizont beschrieben. Die ob-
soleten Materialien werden als Teil des Gesamtbestandes 
betrachtet sowie kumulierte Auftragsrückstände berück-
sichtigt. Es wird gezeigt, dass die Gesamtkosten bei er-
laubten Rückständen sinken [Wee95]. Chu et al. entwi-
ckelten in ihrem Paper einen Ansatz zur 
Nachschubpolitik für exponentiell rückläufige Märkte. 
Dabei wird gezeigt, dass Bestandskosten proportional zu 
Kosten von obsoleten Materialien sind. Mittels Sensitivi-
tätsanalysen wird die Robustheit der ermittelten Lösung 
bestätigt [Chu02]. Valliathal et al. generierten ein Pro-
duktionsmodel für veralterte Produkte mit kumuliertem 
Rückstand über einen unendlichen Zeitraum. Ziel ist die 
Minimierung der Gesamtkosten, die sich in diesem Mo-
dell aus Rüstkosten, Produktionskosten, Lagerhaltungs-
kosten und Fehlmengenkosten zusammensetzen [Val13]. 
Shah et al. beschrieben ein Bestandssystem für obsolete 
Materialien in dem die Nachfrage als eine Funktion von 
Verkaufspreis und Marketingaufwand eines Artikels ist. 
Das Ziel ist die Gewinnmaximierung durch Ermittlung 
von optimalen Bestands- und Marketingparametern 
[Sha13]. 
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2.3 FAZIT UND FORSCHUNGSLÜCKE 

Die beschriebenen Komponenten des Bestandsmana-
gements beziehen sich auf spezielle Bereiche innerhalb 
der Supply Chain, in denen Bestände auftreten können. 
Ein ganzheitliches Management über alle Bereiche wird 
unzureichend beschrieben. Die Methoden werden unab-
hängig voneinander eingesetzt, eine Integration in einen 
ganzheitlichen Ansatz fehlt. Die Bestandsklassifikation 
grenzt Materialien anhand definierter Kriterien voneinan-
der ab, beschreibt jedoch keine zukünftigen Änderungen 
der Materialklasse auf Basis von Bedarfsverschiebungen. 
Der Fokus bei der Bestandsplanung liegt in der mathema-
tischen Berechnung der optimalen Bestandshöhe für be-
stimmte Bereiche innerhalb der Supply Chain. Neben der 
Bestandshöhe werden hierbei keine weiteren Aspekte im 
Hinblick auf ein ganzheitliches Management berücksich-
tigt. Hinsichtlich einer spezifischen Planung von Lang-
samdrehern gibt es nach Kenntnis der Autoren keinen be-
schriebenen ganzheitlichen Ansatz, der die Planung 
bereits bestehender und zukünftiger langsamdrehender 
Bestände beschreibt und unterstützt. 

Der hier entwickelte Ansatz zum reaktiven und proakti-
ven Management von langsamdrehenden Beständen im-
pliziert den Bereich der Materialklassifikation des Be-
standsmanagements und ergänzt diesen mit bestehenden 
analytischen Methoden. Daraus wird ein systematisches 
Vorgehen speziell für das Langsamdrehermanagement 
abgeleitet, welches im Folgenden beschrieben wird. 

3 METHODENAUSWAHL UND ENTWICKLUNG EINES 
MANAGEMENTANSATZES  

3.1 LANGSAMDREHERKLASSIFIKATION UND 

PROAKTIVE IDENTIFIKATION  

Um langsamdrehende Materialien branchenunabhän-
gig eindeutig von anderen Materialklassen abzugrenzen 
muss ein methodischer Ansatz ermittelt werden, der nach 
Möglichkeit zum einen Erfahrungswerte und unterneh-
mensspezifische Definitionen von bestehenden Material-
klassifikationen nutzt, zum anderen Klassengrenzen ana-
lytisch herleitet. Das Verfahren soll die Möglichkeit einer 
rollierenden Analyse der Materialklassen bieten und pro-
aktiv mögliche Wechsel der Materialien aufgrund von 
Zukunftsinformationen in andere Materialklassen aufzei-
gen. Die analytische Herleitung der Klassengrenzen soll 
dabei von einem Algorithmus gestützt werden. Kriterien 
bei der Auswahl der Algorithmen sind dabei eine minima-
le Anzahl an subjektiv zu setzenden Eingabeparametern 
(z.B. Klassengröße und -anzahl), eine mögliche Erweite-
rung / Anpassung bei einer sich ändernden Datengrundla-
ge sowie die Robustheit gegenüber Rauschen innerhalb 
der Datensätze. Tabelle 1 fasst die Anforderungen an den 
algorithmisch gestützten, methodischen Ansatz zusammen 
und spezifiziert die Anforderungsart. 

Tabelle 1. Anforderungen an einen algorithmisch gestützten, 
methodischen Ansatz zur Materialklassifikation 

Nr. Anforde-
rung 

Beschreibung Anforde-
rungsart 
(Muss (M) / 
Soll (S)) 

1 Datenba-
sierte Be-
stimmung 
der Klas-
sengrenze 

Algorithmisch ge-
stützte Ermittlung 
der Klassengrenze 
zwischen Material-
arten zur eindeuti-
gen Abgrenzung 
von Langsamdre-
hern 

M 

2 Rollierende 
Einteilung 
in Materi-
alklassen 
bei festen 
Klassen-
grenzen 

Rollierende Be-
rücksichtigung von 
Zeitreihen zur 
Klassifikation M 

3 Unabhän-
gigkeit von 
Ausreißern 

Ausreißer in den 
Datensätzen sollen 
durch das Verfah-
ren eliminiert bzw. 
reduziert werden 

M 

4 Proaktive 
Markierung 
von Wech-
seln zwi-
schen Ma-
terialklasse
n 

Wechsel der Mate-
rialien zwischen 
Materialklassen 
sollen erkennbar 
sein  

M 

5 Erweiter-
barkeit 

Erweiterbarkeit des 
Verfahrens durch 
andere / weitere 
Datensätze 

M 

6 Möglichst 
objektive 
Parameter-
wahl zu 
Beginn des 
Verfahrens 

Möglichst objekti-
ve Auswahl von 
Parametern vor 
Anwendung der 
Methode 

M 

7 Berücksich-
tigung von 
Erfah-
rungswis-
sen und be-
stehenden 
Eintei-
lungslogi-

Möglichkeit der 
Berücksichtigung 
von unternehmens-
spezifischen Klas-
sifizierungsansät-
zen 

S 
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ken 

8 Hohe Per-
formance 

Geringe Rechen-
zeit auch bei gro-
ßen Datenmengen 

S 

Es existieren unterschiedliche Ansätze zur Klassifikation 
von Datensätzen, wobei jedes Material als einzelner Da-
tensatz gesehen werden kann. 

Ein Ansatz sind Clusteranalysen (CA), die zu den Seg-
mentierungsverfahren zählen [Bac00]. Insgesamt werden 
zwei Vorgehensweisen unterschieden: Die partitionieren-
den CA und die hierarchischen CA [Han11], [Zän11]. 
Beim partitionierenden Clustering wird der Abstand zwi-
schen jedem Restpunkt im Datensatz und den jeweiligen 
Initialpunkten (Clusterzentren) berechnet. CA zählen zu 
den Methoden des unüberwachten Lernens. Beim un-
überwachten Lernen benötigen die Algorithmen keine 
vordefinierte Trainingsmenge, sondern weisen durch 
Selbstbeobachtung Objekte zu vordefinierten Klassen zu. 

Eine weitere Möglichkeit der Klassifizierung ist die 
Bayes-Klassifikation (BK). Der sogenannte Bayes-
Klassifikator weist jeden Datenpunkt einer Klasse zu, zu 
der er mit der größten Wahrscheinlichkeit gehört. Es 
handelt sich dabei um eine mathematische Funktion 
[Mus06], [Han11]. Der Bayes-Klassifikator zählt zu den 
Methoden des überwachten Lernens, welches ein Teilge-
biet des maschinellen Lernens ist. Der Algorithmus lernt 
dabei anhand von Trainingsdaten und nutzt diese zur 
Klassifikation.  

Zur Klassifikation von Daten eignet sich zudem der Sup-
port Vector Machine Algorithmus (SVM). SVM sind 
Lernsysteme, die zur automatischen Klassifizierung von 
Objekten und Bildung von Klassengrenzen dienen. SVM 
Algorithmen zählen ebenfalls in den Bereich des über-
wachten Lernens und nutzen somit Trainingsmengen zur 
Klassifikation [Wan05], [Han11], [Cri00]. Der SVM 
lernt die Objekte nach bestimmten Merkmalen / Attribu-
ten kennen und ordnet den Objekten dann entsprechende 
Klassen zu. Die gebildeten Klassengrenzen haben dabei 
einen größtmöglichen Abstand zu den zu klassifizieren-
den Objekten. Die Separierbarkeit kann dabei linear oder 
nicht-linear erfolgen. Bis zur zweidimensionalen Klassi-
fikation lässt sich die Klassengrenze in Geradenform be-
schreiben, bei einer dreidimensionalen Klassifikation 
wird die Klassengrenze in Form einer Ebene realisiert 
[Han11]. 

Zur Auswahl eines geeigneten Verfahrens werden die in 
der Literatur beschriebenen Charakteristika der Metho-
den mit den gestellten Anforderungen verglichen, wie in 
Tabelle 2 dargestellt. Somit kann die Auswahl für eine 
Methode zur Langsamdreherklassifikation getroffen wer-
den. 

Tabelle 2. Bewertung der Methoden zur Materialklassifikation 

Nr. Anforderung CA BK SVM 

1 Datenbasierte Be-
stimmung der Klas-
sengrenze 

- - + 

2 Rollierende Eintei-
lung in Materialklas-
sen bei festen Klas-
sengrenzen 

+ + + 

3 Robustheit ggü. Aus-
reißern 

- - - 

4 Proaktive Erkennung 
von Wechseln zwi-
schen Materialklas-
sen 

- - - 

5 Erweiterbarkeit o o + 

6 Geringe subjektive 
Parameterwahl zu 
Beginn des Verfah-
rens 

- o o 

7 Berücksichtigung 
von Erfahrungswis-
sen und bestehenden 
Einteilungslogiken 

- + + 

8 Hohe Performance o o + 

 

Als geeignete Methode im Hinblick auf die in Tabelle 2 
gestellten Anforderungen wird der SVM ausgewählt. 
Gründe dafür liegen in den Vorteilen zu den anderen Me-
thoden im Hinblick auf die Anforderungen eins, fünf und 
sieben. Der SVM zeigt in realen Anwendungen eine gute 
Performance [Dio10]. SVM kann für Klassifikationen 
mit mehreren Attributen eingesetzt werden, wodurch eine 
mehrdimensionale Einteilung möglich ist. Eine Erweiter-
barkeit um weitere Materialmerkmale ist dadurch eben-
falls gegeben. Durch das überwachte Lernen können Er-
fahrungswissen und bereits bestehende 
Einteilungslogiken an den Algorithmus weitergegeben 
und von diesem genutzt werden. Dadurch wird gewähr-
leistet, dass unternehmensspezifische Logiken beibehal-
ten werden und bei der Klassifikation genutzt werden 
können. 

Die Anwendung des SVM im Hinblick auf die Einteilung 
und Abgrenzung der Langsamdreher wird im Beispiel 
mittels realer Daten eines Zulieferers der Nutzfahrzeu-
gindustrie durchgeführt. Die Einteilung der Materialien 
soll gemäß dem bisherigen Vorgehen in vier Klassen er-
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folgen und mittels SVM die Klassengrenzen bestimmt 
werden: 

• Schnelldreher 

• Mitteldreher 

• Langsamdreher 

• (Quasi) Nichtdreher 

Unter Schnelldrehern sind dabei Materialien mit hohem 
jährlichen Verbrauch je Entnahme und einer hohen An-
zahl an Entnahmen pro Jahr zu verstehen. Entsprechend 
geringer sind die Stück- und Entnahmezahlen für Mittel- 
und Langsamdreher. (Quasi) Nichtdreher können im Un-
terschied zu den anderen Materialklassen keinen Ver-
brauch  und somit keine Entnahmen aufweisen. 

Für die Nutzung des SVM wird eine Trainingsmenge de-
finiert. Damit Expertenwissen und unternehmensspezifi-
sche Informationen zur Materialeinteilung genutzt wer-
den können, bilden die bestehenden 
Materialklassendefinitionen einen Bestandteil der Trai-
ningsdaten. Die dort hinterlegte Logik zur Berechnung 
von unter anderem Langsamdrehern fließt somit als Trai-
ningswert in den Algorithmus zur Bestimmung der Klas-
sengrenzen ein. Zusätzlich wird der durchschnittliche 
Verbrauch je Material in die Trainingsmenge aufgenom-
men. Der Verbrauch wird als Eingangsgröße ausgewählt, 
da es sich hierbei um eine absolute Kennzahl handelt. Bei 
relativen Kennzahlen, wie zum Beispiel der Reichweite 
oder dem Lagerumschlag, werden Informationen in Quo-
tientenform zueinander in Beziehung gesetzt, wodurch 
die tatsächliche Ausgangsinformation der einzelnen, be-
trachteten Größen nicht berücksichtigt werden kann. Dies 
ist für eine möglichst exakte Trainingsmenge von Nach-
teil, da Informationen nicht bestmöglich genutzt werden 
können. Praxiseinflüsse auf den Bestand, wie zum Bei-
spiel definierte Sicherheitsbestände oder definierte Ma-
ximalbestände, können den Aussagegrad dieser Kennzah-
len verfälschen. Darüber hinaus ist der Bestand 
stochastisch abhängig vom Verbrauch, was ein Aus-
schlusskriterium bei der Festlegung der Trainingsmenge 
ist. Der Verbrauch wird daher als zuverlässigste Größe 
ausgewählt. Die Trainingsmenge besteht daher aus den 
Daten Materialklassifikation und den gemittelten, sechs-
monatigen Vergangenheitsdaten des Verbrauchs je Mate-
rial. Insgesamt werden 11.120 Datensätze für die Trai-
ningsmenge verwendet. Die Daten entstammen einem 
Enterprise Resource Planning (ERP) System und reprä-
sentieren Daten aus fünf unterschiedlichen europäischen 
Ländern. Die Trainingsmenge lässt sich zusammenfas-
send beschreiben als: 

 

mit  

X – Trainingsmenge 

xi – durchschnittlicher Verbrauch je Material i 

yi – Materialklassifikation je Material i 

n = 11.120 

Die Trainingsmenge wird anschließend hinsichtlich Plau-
sibilität untersucht. Als Kriterium wird definiert, dass 
schnelldrehende Materialien dabei die höchsten Ver-
brauchswerte aufzeigen sollen, Langsamdreher entspre-
chend geringe Verbrauchshöhen. Die Analyse der Trai-
ningsmenge weist Überschneidungen der Materialklassen 
auf: Es existieren Mitteldreher mit einem höheren Ver-
brauch als Langsamdreher und (quasi) Nichtdreher mit 
einem Verbrauch größer als null. Um diese Ausreißer in 
der Trainingsmenge zu eliminieren und die Datenqualität 
zu erhöhen werden 20%/80% Quantile verwendet. Die 
Trainingsmenge wird je Materialklasse entsprechend um 
Datensätze bereinigt, welche im 20% Quantil und über 
dem 80% Quantil liegen. Dadurch werden Ausreißer eli-
miniert und Materialklassen durch das Abschneiden der 
Daten an den jeweiligen Rändern der Datensätze genauer 
voneinander getrennt. Das Vorgehen lässt sich wie in 
Abbildung 1 zusammenfassen: 

 
Abbildung 1. Vorgehen zur Bestimmung der Klassengrenzen 

Tabelle 3 zeigt die mittels SVM ermittelten Klassengren-
zen im Vergleich zu den bisher bestehenden: 

Tabelle 3. Vergleich der heutigen Klassengrenze mit den 
durch SVM ermittelten Klassengrenzen anhand des Ver-
brauchs 

Übergang Heutige Klassen-
grenze [St. / Halb-
jahr] 

Neue Klas-
sengrenze 
[St. / Halb-
jahr] 

Schnelldreher – 
Mitteldreher 

600  1030  
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Mitteldreher – 
Langsamdreher 

79  87  

Langsamdreher 
– (Quasi) Nicht-
dreher 

12  13  

 

Durch die Verschiebung der Klassengrenze zwischen 
Schnell- und Mitteldrehern von 600 Stück auf 1030 Stück 
wird die neue Klasse Mitteldreher größer. Die anderen 
Klassengrenzen zeigen nur geringe Abweichungen zwi-
schen vorher und nachher. 

Um eine proaktive Identifikation von Änderungen der 
Materialklassen zu realisieren wird der Bedarf in das 
Vorgehen mit aufgenommen. Die oben beschriebenen 
Klassengrenzen werden anhand der bestehenden Materi-
alklasse und des Verbrauches durch den SVM ermittelt. 
Da der Bedarf in etwa den zukünftigen Verbrauch dar-
stellt, werden die gleichen Klassengrenzen für den Bedarf 
gesetzt, wie sie für den Verbrauch gelten. Auch die Be-
darfsdaten beziehen sich auf einen Zeitraum von sechs 
Monaten und bilden den Bedarfsdurchschnittswert je Ma-
terial ab. Daraus lässt sich folgende Einteilung auf Basis 
der Trainingsmenge ableiten: 

 
Abbildung 2. Schematische Darstellung der Klassengrenzen 

Durch die Berücksichtigung des Bedarfes werden zu-
künftige Informationen je Material inkludiert. Ver-
brauchs- und Bedarfsdaten ändern sich je Material über 
die Zeit. Das Einspielen aktueller Daten zum Beispiel aus 
ERP-Systemen bei festen Klassengrenzen ermöglicht ei-
ne rollierende Klassifikation. 

Die proaktive Identifikation von Wechseln der Material-
klasse ist für eine Bestandsplanung von Langsamdrehern 
essenziell, da bestandsrelevante Parameter wie die Los-
größe oder die Nachschubfrequenz für Langsamdreher 
anders gesetzt werden sollten als für Schnelldreher. Nicht 
jeder Wechsel der Materialklasse erfordert sofortige 
Maßnahmen der Disponenten. Besonders große Sprünge 
zwischen den Klassen erfordern jedoch zur Minimierung 
der Obsoleszenzgefahr oder Gewährleistung der Versor-
gungssicherheit große Aufmerksamkeit. Diese kritischen 

Änderungen oder Sprünge zwischen den Materialklassen 
werden innerhalb des methodischen Vorgehens wie folgt 
definiert:  

Bei Wechseln der Materialklasse kann es sich entweder 
um einen „Abschwung“ handeln, also einer Veränderung 
der Klasse nach „links unten“, oder um einen „Auf-
schwung“, sprich einer Veränderung der Klasse nach 
„rechts oben“. Bei einem Abschwung sollten rechtzeitig 
Maßnahmen ergriffen werden, um das Risiko der Obso-
leszenz zu minimieren. Bei entsprechend rollierender 
Anwendung kann als Frühwarnindikator schon das 
„Nachuntenwandern“ des entsprechenden Materials die-
nen (Schritt 1 von Material x in Abbildung 3), bevor bei 
der nächsten Anwendung durch den sich ändernden Ver-
brauch ein Wechsel in eine andere Materialklasse erfol-
gen kann (Schritt 2 von Material x in Abbildung 3). 
Durch eine Reduzierung des Verbrauchs und/oder Be-
darfs können bereits beschaffte Materialien im Lager 
veralten und zukünftig nicht benötigter Bestand aufge-
baut werden. Im Gegenzug besteht bei einem Auf-
schwung das Risiko, die Kundennachfrage nicht bedie-
nen zu können, sollten bestandsrelevante Parameter nicht 
entsprechend proaktiv angepasst werden. Die Gefahr be-
steht hierbei, dass Bestände aufgebraucht und Fehlmen-
gen generiert werden, da zu spät auf steigenden Bedarf 
reagiert wird.  

 
Abbildung 3. Beispiel eines Abschwungs und Wechsel der 
Materialklasse für Material x 

Je nach Veränderungsrichtung werden unterschiedliche 
kritische Fälle definiert, die dem Disponenten frühzeitig 
aufgezeigt werden sollen.  

Die kritischen Grenzbereiche werden über die Klassen-
grenze für den Bedarf hergeleitet und sind in Tabelle 4 
aufgelistet: 

Tabelle 4. Kritische Grenzbereiche 

Beschreibung 
Grenzbereiche 

Kritischer 
Grenzbereich 
[St./Halbjahr] 

Kritischer 
Grenzbereich 

1030 
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Schnelldreher 

Kritischer Grenzbe-
reich Mitteldreher 

87 

Kritischer Grenzbe-
reich Langsamdre-
her 

13 

 

Die Klasse (Quasi) Nichtdreher bekommt keinen explizi-
ten kritischen Grenzbereich, da sie nach unten an keine 
Materialklasse angrenzt und am oberen Rand durch den 
kritischen Grenzbereich der Langsamdreher definiert ist. 
Abbildung 4 zeigt die definierten kritischen Grenzberei-
che je Materialklasse: 

 

Abbildung 4. Klassengrenzen und kritische Grenzbereiche 

Tabelle 5 und Tabelle 6 zeigen die Definition der als kri-
tisch einzustufenden Wechsel der Materialklassen sowie 
die Frühwarnindikatoren in Form der kritischen Grenzbe-
reiche: 

Tabelle 5. Kritische Wechsel und Frühwarnindikatoren beim 
Abschwung 

Heutige Klassifikation Zukünftige Klassifikation / 
Frühwarnindikator 

Schnelldreher Kritischer Grenzbereich 
Schnelldreher  

Schnelldreher Langsamdreher  

Schnelldreher (Quasi) Nichtdreher 

Mitteldreher Kritischer Grenzbereich Mit-
teldreher 

Mitteldreher (Quasi) Nichtdreher 

Langsamdreher Kritischer Grenzbereich 
Langsamdreher 

Langsamdreher (Quasi) Nichtdreher 

(Quasi) Nichtdreher (Quasi) Nichtdreher 

 

Tabelle 6. Kritische Wechsel und Frühwarnindikatoren beim 
Aufschwung 

Heutige Klassifikation Zukünftige Klassifikation / 
Frühwarnindikator 

(Quasi) Nichtdreher Kritischer Grenzbereich 
Langsamdreher  

(Quasi) Nichtdreher Mitteldreher 

(Quasi) Nichtdreher Schnelldreher 

Langsamdreher Kritischer Grenzbereich Mit-
teldreher  

Langsamdreher Schnelldreher 

Mitteldreher Kritischer Grenzbereich 
Schnelldreher 

 

Bei diesen kritischen Wechseln wird mindestens eine 
Materialklasse übersprungen (zum Beispiel Wechsel von 
Schnelldreher zu Langsamdreher). Ein Wechsel in die 
Klasse (quasi) Nichtdreher wird immer als kritisch be-
trachtet, deshalb wird die komplette Klasse als kritisch 
eingestuft. Als Frühwarnindikator zählt zudem das Über-
schreiten des kritischen Grenzbereichs zur nächst angren-
zenden Materialklasse.  

Mit dem beschriebenen Vorgehen lassen sich Langsam-
dreher eindeutig von anderen Materialklassen abgrenzen. 
Die Klassengrenze kann dabei empirisch gesetzt werden. 
Durch die rollierende Datenanalyse können Materialien 
kontinuierlich klassifiziert und Wechsel der Materialklas-
se proaktiv identifiziert werden. Darauf aufbauend sollen 
die Haupttreiber von langsamdrehenden Beständen iden-
tifiziert und den Disponenten zur Bestandsoptimierung 
zur Verfügung gestellt werden. 

3.2 METHODE ZUR ERMITTLUNG DER 

BESTANDSTREIBER 

Im Hinblick auf eine effiziente Bestandsplanung für 
Langsamdreher sollen bestandsrelevante Parameter für 
diese Materialart optimal gesetzt werden. Dafür ist ent-
scheidend zu wissen, welche Faktoren maßgeblich den 
Langsamdreherbestand in der Vergangenheit beeinflusst 
haben. Anforderungen an eine Methode zur Bestimmung 
der Haupteinflussfaktoren auf den Bestand sind eine 
quantitative Bewertbarkeit des Einflusses zwischen einer 
Zielvariablen (hier: Bestand) und möglichen Einflussfak-
toren. Unterschiedliche Kombinationen und Wirkweisen 
der Einflussfaktoren sollen abbildbar sein. Neben quanti-
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tativen Faktoren soll auch der Einfluss qualitativer Daten 
analysierbar sein. Die Methode soll beliebig um Faktoren 
erweiterbar sein und eine gute Performance aufweisen. 
Tabelle 7 weist den beschriebenen Anforderungen die je-
weilige Anforderungsart zu. 

Tabelle 7. Anforderungen an eine Methodik zur Identifikation 
von Bestandstreibern 

Nr. Anforde-
rung 

Beschreibung Anforde-
rungsart 
(Muss 
(M) / Soll 
(S)) 

1 Identifikati-
on der 
Hauptein-
flussfakto-
ren 

Eindeutige Identifi-
kation der Haupt-
einflussfaktoren in-
nerhalb der 
Stichprobe 

M 

2 Quantifi-
zierbarkeit 
des Einfluss 
auf Zielva-
riable 

Der Einfluss der 
Haupteinflussfakto-
ren auf die Zielvari-
able muss quantifi-
zierbar sein 

M 

3 Abbilden 
des linearen 
Zusammen-
hangs zwi-
schen Ziel-
variable und 
Einflussfak-
toren 

Identifikation der 
Haupteinflussfakto-
ren mit dem größten 
linearen Einfluss 
auf die Zielvariable  

M 

4 Möglichkeit 
der Fakto-
renkombi-
nationen 

Berechnung des 
Einflusses aller 
möglichen Fakto-
renkombinationen 
auf die Zielvariable 

M 

5 Berücksich-
tigung qua-
litativer 
Faktoren 

Berechnung des 
Einflusses qualitati-
ver Faktoren 

S 

6 Erweiter-
barkeit 

Erweiterbarkeit des 
Verfahrens durch 
andere / weitere Da-
tensätze 

M 

7 Hohe Per-
formance 

Geringe Rechenzeit 
auch bei großen Da-
tenmengen 

S 

Im Folgenden werden drei mögliche Methoden zur Ana-
lyse von Haupteinflussfaktoren vorgestellt: Die Haupt-
komponentenanalyse (HA), künstliche Neuronale Netze 

(NN) sowie die multiple lineare Regressionsanalyse 
(RA). 

Die HA ist eine variablenorientierte Methode, welche die 
Originalvariablen durch eine kleinere Anzahl Variablen 
ersetzt. Die Dimension des Parameterraums wird dabei 
vor dem Ziel des minimalen Datenverlusts reduziert. Die 
Sortierung der ermittelten Hauptkomponenten erfolgt 
nach dem Anteil der Gesamtstreuung im Datensatz [I-
ze08]. Die Hauptkomponenten sind Linearkombinationen 
der ursprünglichen Variablen [Krz00]. 

Eine weitere Möglichkeit der Ermittlung von Hauptein-
flussfaktoren sind die NN. NN bestehen aus einem Netz-
werk von Verarbeitungseinheiten, sogenannten Neuro-
nen. Über Kommunikationskanäle sind Neuronen 
miteinander verbunden und arbeiten mit lokalen Daten 
und denen, die sie über die Konnektoren erhalten. Dar-
über können komplexe, nicht-lineare Prozesse analysiert 
werden. Ohne spezifisches Vorwissen werden Wirkzu-
sammenhänge von Einflussfaktoren modelliert  [Fra00], 
[Che94]. 

Darüber hinaus existiert die Methode der RA. Generell 
wird in die nicht-lineare und die lineare RA unterschie-
den. Bei der linearen RA wird ein Vorhersagemodell er-
stellt, welches einen linearen Zusammenhang zwischen 
einer erklärenden und der Zielvariablen beschreibt. Den 
Gegensatz dazu bildet die nicht-lineare Analyse. Das Ziel 
der linearen Regression ist die möglichst exakte Vorher-
sage der Zielvariablen durch erklärende Variablen 
[Fah09], [Hat11], [Cra07], [Bac11]. Das optimale Modell 
zeichnet sich dadurch aus, dass möglichst wenig erklä-
rende Variablen die Zielvariable hinreichend genau erklä-
ren. 

Zur Auswahl einer geeigneten Methode zur Bestimmung 
der Haupteinflussfaktoren auf langsamdrehenden Bestand 
werden die Charakteristika der Methoden mit den Anfor-
derungen in Tabelle 8 verglichen und bewertet. 

Tabelle 8. Bewertung der Methoden zur Ermittlung der Be-
standstreiber 

Nr. Anforderung HA NN RA 

1 Identifikation der 
Hauptein-
flussfaktoren 

+ o + 

2 Quantifizierbar-
keit des Einflus-
ses auf Zielvari-
able 

o - + 

3 Abbilden des li-
nearen Zusam-
menhangs zwi-
schen Zielvariable 

+ - + 
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und Einflussfakto-
ren 

4 Möglichkeit der 
Faktorenkombina-
tionen 

+ + + 

5 Berücksichtigung 
qualitativer 
Faktoren 

- + + 

6 Erweiterbarkeit + + + 

7 Hohe Perfor-
mance 

o - o 

 

Die multiple lineare RA erfüllt die gestellten Anforde-
rungen in hohem Maße und wird daher für die Ermittlung 
der Haupteinflussfaktoren auf langsamdrehenden Bestand 
ausgewählt. Durch diese Methode wird der lineare Ein-
fluss mehrerer Haupteinflussfaktoren auf die Zielvariable 
quantifiziert. Es können die Faktoren identifiziert wer-
den, welche die Zielvariable bestmöglich beschreiben. 
Die Methode kann durch Hinzunahme von weiteren Da-
tensätzen beliebig erweitert werden und bietet die Mög-
lichkeit, qualitative Faktoren durch entweder Addition 
oder Interaktion (multiplikative Verknüpfung) zu berück-
sichtigen. 

Zur Durchführung der multiplen linearen RA werden die 
quantitativen und qualitativen Faktoren in das Regressi-
onsmodell überführt. Eine additive Berücksichtigung ei-
ner qualitativen Variablen bewirkt eine rein vertikale 
Verschiebung der Regressionsfunktion [Fah09]. Werden 
bspw. eine quantitative Variable X1 sowie eine binär ko-
dierte qualitative Variable X2 mit X2 = ϵ{0,1} in einem 
Vorhersagemodell berücksichtig, ergibt sich folgende 
Regressionsgerade: 

�� = � + ���� + �	�	 

Eine Interaktion der qualitativen Variablen bewirkt hin-
gegen eine Änderung der Steigung der Regressionsgera-
den, indem die Variable multiplikativ mit einer quantita-
tiven Variable verbunden wird [Fah09]. Das 
Vorhersagemodell lautet entsprechend: 

�� = � + ���� + �	�	 + �
����	� 

Als Datengrundlage für die multiple lineare RA dient ei-
ne Literatursammlung aller möglichen Einflussfaktoren 
auf Bestände. Neben der Datensammlung wurde im 
Rahmen einer Umfrage mit 40 Teilnehmern aus unter-
schiedlichen Industriezweigen (u.a. Automobilindustrie, 
Konsumgüterindustrie, Maschinenbau) weitere Faktoren 
aufgenommen und die gesammelten Faktoren bewertet, 
um Expertenwissen und –erfahrung mit zu berücksichti-

gen. Insgesamt werden 111 Faktoren aufgenommen, die 
sich in 58 quantitative und 53 qualitative Faktoren auftei-
len lassen. 

Die quantitativen Faktoren werden mit realen Daten aus 
einem ERP-System und einer Produktlebenszyklusdaten-
bank hinterlegt. Es handelt sich dabei um halbjährige 
Durchschnittswerte bzw. um kumulierte Absolutwerte je 
Faktor. Die Daten beziehen sich auf drei internationale 
Standorte eines Zulieferers der Nutzfahrzeugindustrie. 
Insgesamt werden die Daten für 31.000 Materialien auf-
genommen. Nicht alle recherchierten Faktoren können 
mit Datensätzen hinterlegt werden. Die Stichprobe für die 
multiple lineare RA reduziert sich daher auf 46 quantita-
tiven und 10 qualitativen Faktoren. 

Die Beurteilungskriterien für die Identifikation der 
Haupteinflussfaktoren auf langsamdrehenden Bestand 
sind wie folgt festgelegt: 

• Das korrigierte Bestimmtheitsmaß (R²) mit korr. 
R² >= 0,72 

• F-Test bzw. p-Wert mit p < 0,001 [Hat-2011], 

• Vier graphische Diagramme (Q-Q plots), 

• AIC (An Information Criterion) mit kleinstmög-
lichem AIC und 

• Variance Inflation Factor (VIF) mit VIF nahe 1 

• Stichprobengröße >= 500 

Zur Ermittlung des besten multiplen Regressionsmodells 
wird sowohl der Einfluss der einzelnen Faktoren auf den 
langsamdrehenden Bestand als auch die Kombination 
mehrerer Faktoren auf den Bestand untersucht. Als Aus-
gangspunkt wird das Modell betrachtet, welches alle er-
klärenden Variablen beinhaltet. Mittels Rückwärtsselek-
tion werden nach und nach einzelne erklärende Variablen 
entfernt, so lange die definierten statistischen Kennzahlen 
eingehalten werden [Gro10], [Sac06], [Bac11]. Tabelle 9 
zeigt einen Auszug der durchgeführten Faktorenkombi-
nationen und der jeweiligen Stichprobengröße mit dem 
jeweiligen korrigierten Bestimmtheitsmaßes.  

In Abbildung 5 sind die Faktoren mit „x“ gekennzeich-
net, die in die Regression eingehen und einen großen li-
nearen Einfluss auf den Bestand beschreiben. Je Fakto-
renkombination sind die drei besten Ergebnisse 
aufgezeigt, die alle oben aufgeführten statistischen Kenn-

                                                           

2 Für adjusted R² existieren in der bisher verwendeten Literatur 
keine konkreten Grenzwerte, sondern nur Aussagen analog zu 
Groh: „Je näher der Wert von R² an 1 herankommt, umso besser 
ist die Anpassung.“ [Gro10, S.208] Um im Folgenden dennoch 
die Relevanz beurteilen zu können, werden Werte größer 0,7 als 
„relativ gut“ und Werte unter 0,3 als „weniger gut“ geeignet 
angenommen. 
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zahlen erfüllen. Jede Zeile repräsentiert dabei eine eigene 
Regressionsgerade und –gleichung. Maximal 11 Faktoren 
konnten gleichzeitig miteinander kombiniert werden, da 
nur für bestimmte Faktoren alle Daten gleichzeitig ver-

fügbar waren. Als Haupteinflussfaktoren werden die Fak-
toren ausgewählt, die in allen aufgelisteten besten Re-
gressionsmodellen vertreten sind, also die größte Anzahl 
an „x“ je Spalte aufzeigen: 

Abbildung 5. Ergebnisauszug aus Regressionsanalysen 

 

• Bestellmenge [St.]: Die durchschnittliche Be-
stellmenge des Materials. Hierzu werden alle 
Bestellungen des Materials betrachtet und von 
diesen Einzelmengen die durchschnittliche Be-
stellmenge gebildet. 

• Vorzugsmaterialien [%]: Berechnet aus An-
zahl der Produkte einer Produktfamilie in die 
die betrachtete Sachnummer eingeht im Ver-
hältnis zu allen Sachnummern der Produktfami-
lie.  

• Sortimentstiefe [Anz.]: Sachnummern in der-
selben Produktfamilie. Beschreibt, wie viele 
Sachnummern derselben Produktfamilie zuge-
ordnet werden.  

• Anzahl der Lieferantenlieferungen [Anz.]: 
Die Gesamtzahl der Lieferungen einer Sach-
nummer (innerhalb des Betrachtungszeitraums) 
von den Lieferanten.  

• Kundenliefermenge [St.]: Die durchschnittli-
che Stückzahl einer Sachnummer, welche den 
Kunden geliefert wurde. 

• Interne Liefertreue [%] : Die interne Liefer-
treue beschreibt die Anzahl der pünktlichen in-
ternen Lieferungen zu allen Lieferungen zwi-
schen den einzelnen Standorten. 

• Anzahl der Kundenlieferungen [Anz.]: Die 
Gesamtzahl der Lieferungen einer Sachnummer 
innerhalb des Betrachtungszeitraums) an die 
Kunden. 
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Zusätzlich zu den Regressionsanalysen werden Korrela-
tionstests durchgeführt und der sogenannte VIF berech-
net. Dies dient dazu eine Korrelation der einzelnen iden-
tifizierten Haupteinflussfaktoren auszuschließen. Tabelle 
9 zeigt die VIF Werte.  

Tabelle 9. VIF der Haupteinflussfaktoren auf Bestand 

Faktor VIF 

Bestellmenge 1,00 

Kundenliefermenge 1,72 

Anz. Kundenlieferungen 1,74 

Sortimentstiefe 1,08 

Vorzugsmaterialien 1,03 

Interne Liefertreue 1,08 

Anz. Lieferantenlieferun-
gen 

1,02 

 

Ein VIF nahe 1 spricht für (nahezu) lineare Unabhängig-
keit der Variablen, weshalb der Wert von 1,74 bzw. 1,72 
der Faktoren Kundenliefermenge und Anzahl der Kun-
denlieferungen auf eine lineare Abhängigkeit schließen 
lässt. Aus Gründen der statistischen Genauigkeit sollte 
einer der beiden Faktoren ausgeschlossen werden.  

Um dem Disponenten eine Entscheidungshilfe zu geben, 
welche der identifizierten Haupteinflussfaktoren den 
größten Einfluss auf den Bestand haben, wird eine lokale 
Sensitivitätsanalyse durchgeführt. Mit Hilfe der Sensitivi-
tätsanalyse können Veränderungen des Bestands bei Än-
derung einer erklärenden Variablen ceteris paribus be-
rechnet werden. Für die Analyse werden die jeweiligen 
Regressionsmodelle genutzt, in denen die Haupteinfluss-
faktoren enthalten sind. Da die identifizierten sieben 
Haupteinflussfaktoren nicht gemeinsam in einem Regres-
sionsmodell auftreten werden die Sensitivitätsanalysen 
auf die Regressionsmodelle in Abbildung 5 angewendet, 
in denen ein Großteil der Haupteinflussfaktoren enthalten 
ist. Die Sensitivitätsanalyse kann zudem als Entschei-
dungsgrundlage dienen, welche der beiden linear abhän-
gigen Faktoren (Anz. Kundenlieferungen und Kundenlie-
fermenge) eliminiert werden soll. Tabelle 10 zeigt 
exemplarisch die lokale Sensitivitätsanalyse für folgen-
des Regressionsmodell, welches aus den Haupteinfluss-
faktoren Bestellmenge, Anzahl Lieferantenlieferungen 
und Vorzugsmaterialien besteht: 

Bestand = -65,76 + 2,52*Bestellmenge + 38,33*Anz. 
Lieferantenlieferungen + 3,25*Vorzugsmaterial 

Eine Änderung der Bestellmenge um plus zehn Prozent 
führt zu einer Bestandsänderung von 9,8 Prozent. Bei ei-
ner Erhöhung der Anzahl an Lieferantenlieferungen und 
Vorzugsmaterialien um jeweils zehn Prozent ändert sich 
der Bestand lediglich um 0,6 Prozent bzw. 0,02 Prozent. 
Bei Betrachtung aller Haupteinflussfaktoren weisen die 
Schwankungen der Bestellmenge, Sortimentstiefe und in-
terne Liefertreue die größten Änderungen der Zielvariab-
le Bestand auf. Der Vergleich des Einflusses der 
Schwankungen der linear abhängigen Faktoren zeigt, 
dass die Kundenliefermenge zu größeren Bestands-
schwankungen führt. Dies dient als Argumentation für 
den Ausschluss des Haupteinflussfaktors Anzahl Kun-
denlieferungen. 

Tabelle 10. Auszug aus lokaler Sensitivitätsanalyse 

 

Die identifizierten Haupteinflussfaktoren können im Fol-
genden für die Bestandsplanung genutzt werden. Zur re-
aktiven Bestandsoptimierung und proaktiven Bestands-
planung werden die identifizierten Haupteinflussfaktoren 
zusätzlich in die Bereiche Source (S), Make (M), Deliver 
(D) und Plan (P) in Anlehnung an das SCOR Modell ein-
geteilt. Der Vollständigkeit halber wird auch der Faktor 
Anzahl Kundenlieferungen eingeteilt. Diese Unterteilung 
ist wichtig, um die Wirkung der Haupteinflussfaktoren 
entlang der Supply Chain aufzuzeigen und später Hand-
lungsempfehlungen gezielt ableiten zu können. Tabelle 
11 zeigt exemplarisch die Einteilung einiger Faktoren ba-
sierend auf dem SCOR Modell und der Unterteilung in 
qualitative oder quantitative Faktoren. 

Schwankende 
Faktoren 

Ausgangs- 
wert 

+10% -10% 

Bestellmenge [St] 448,15 492,97 403,34 

Bestand [St] 

Bestandsdelta [%] 

1.144,1 

- 

1.257,3  

+9,8% 

1.030,9  

-9,8% 

Anz. Lieferanten-
lieferungen [St] 

1,95 2,14 1,75 

Bestand [St] 

Bestandsdelta [%] 

1.144,1 

- 

1.151,6 

+0,6% 

1.136,6 

-0,6% 

Vorzugs-
materialien [St] 

1,01 1,11 0,91 

Bestand [St] 

Bestandsdelta [%] 

1.144,1 

- 

1.144,4 

+0,03% 

1.143,8 

-0,03% 
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Tabelle 11. Einteilung der Haupteinflussfaktoren anhand des 
SCOR Modells 

Faktor S M D P Quali-
tativ 

Quanti-
tativ 

Bestell-
menge 

x     x 

Anz. Liefe-
ranten-
lieferungen 

x     x 

Sortiments-
tiefe 

   x  x 

Vorzugsma-
terialien 

 x    x 

Kundenlie-
fermenge 

  x   x 

Anz. Kun-
denlieferun-
gen 

  x   x 

Interne Lie-
fertreue 

x x    x 

 

3.3 ZUSAMMENFÜHRUNG DER METHODEN ZU EINEM 

SYSTEMATISCHEN VORGEHEN 

Die oben beschriebenen Teilschritte werden in Ab-
bildung 6 zu einem ganzheitlichen Vorgehen zur proakti-
ven Identifikation und Bestandsplanung von Langsamdre-
hermanagement zusammenfassen. Das systematische 
Vorgehen teilt sich dabei in die Komponenten Material-
klassifikation und –identifikation, die Ermittlung und Pri-
orisierung von Bestandstreibern sowie die Bestandspla-
nung ein. Durch die rollierende Materialklassifikation und 
kontinuierliche Analyse der Haupteinflussfaktoren auf 
Bestände können Langsamdreher kontinuierlich beplant 
werden. Die Haupteinflussfaktoren können kurzfristig zur 
Reaktion auf bestehende Bestände angewendet und proak-
tiv zur zukünftigen Bestandsplanung genutzt werden. 

 
Abbildung 6. Systematisches Vorgehen zum Langsamdreher-
management 

 

4 ZUSAMMENFASSUNG UND AUSBLICK  

Die im Hinblick auf eine Klassifikation der Materia-
lien gestellten Anforderungen wurden durch die beschrie-
ben Vorgehensweise zur Materialklassifikation erfüllt. 
Die alten Klassengrenzen wurden basierend auf Exper-
tenwissen und strategischer Unternehmensentscheidungen 
festgelegt. Die neuen Klassengrenzen konnten mittels 
SVM hergeleitet werden und subjektive, strategische Ent-
scheidungen bei der Festlegung der Klassengrenzen unbe-
rücksichtigt bleiben. Durch die Verwendung der Quantile 
können Ausreißer innerhalb des Datensatzes eliminiert 
werden, wodurch ein genaueres Lernen des SVM möglich 
ist. Effizientes Materialmanagement erfordert unter ande-
rem eine exakte Klassifikation der Materialien. Je exakter 
Langsamdreher klassifiziert werden, desto gezielter kön-
nen Dispositionsparameter im Hinblick auf die Bestands-
planung gesetzt werden. Gleichzeitig wird das Risiko des 
ungewollten Bestandsaufbaus minimiert und ein positiver 
Effekt auf den Return on Invest erzielt. 

Durch die Berücksichtigung des Bedarfes können zu-
künftige Langsamdreher dem Disponenten aufgezeigt 
werden. Durch die Definition sogenannter kritischer 
Klassenwechsel kann der Disponent proaktiv informiert 
werden, in welche Materialklasse sich ein Material zu-
künftig verändern kann. Dies war bei der bestehenden, 
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rein auf Vergangenheitsdaten basierenden Klassifikation 
nicht möglich. Die definierten kritischen Klassenwechsel 
und Grenzbereiche ermöglichen eine konkrete Warnung 
der Disponenten, wenn eine Änderung der bestandsrele-
vanten Parameter in Betracht gezogen werden sollte. 
Durch die Berücksichtigung der bestehenden Material-
klassendefinitionen in der Trainingsmenge können die 
unterschiedlichen Einteilungslogiken je Unternehmen 
weiterhin berücksichtigt werden. Zum Beispiel kann die 
bestehende Materialklassifikation über die Berechnung 
der Reichweite existieren. Diese Logik bleibt bei der hier 
vorgeschlagenen Methode weiterhin bestehen. Da jedes 
Material einen Verbrauch und einen Bedarf hat, kann die 
Festlegung der Klassengrenzen und proaktive Identifika-
tion von Klassenwechseln branchenunabhängig und un-
ternehmensspezifisch ergänzt werden. 

Die multiple lineare Regressionsanalyse in Kombination 
mit der lokalen Sensitivitätsanalyse ermöglicht die Er-
mittlung und Priorisierung von Haupteinflussfaktoren auf 
langsamdrehenden Bestand. Diese liefert dem Disponen-
ten eine Art Checkliste, an welchen Stellhebeln er im 
Hinblick auf die Planung von langsamdrehenden Bestän-
den ansetzen kann. Aus einer Sammlung von 111 Fakto-
ren wurden sieben Haupteinflussfaktoren gefiltert. Der 
Einfluss qualitativer Faktoren kann durch Addition in-
nerhalb der Regressionsanalyse berücksichtigt werden. 
Die ermittelten Haupteinflussfaktoren hatten in der Ver-
gangenheit einen starken Einfluss auf den Bestand und 
lassen sich somit als Stellhebel für die Bestandsplanung 
nutzen. 

Die durch die Sensitivitätsanalyse untersuchten Bestands-
änderungen zeigen, dass der Bestand unterschiedlich sen-
sitiv auf Änderungen der Haupteinflussfaktoren reagiert. 
Änderungen der entsprechenden Faktoren können somit 
genutzt werden, um ein eventuelles bestehendes, nicht-
optimales Bestandsniveau kurzfristig anzupassen. Eine 
Priorisierung der Haupteinflussfaktoren kann dadurch er-
folgen, dass diejenigen Haupteinflussfaktoren ausgewählt 
werden, die zu großen Schwankungen in der Zielvariab-
len Bestand führen. Langfristig können die ermittelten 
Haupteinflussfaktoren, die in der Vergangenheit einen 
großen Einfluss auf den Bestand hatten, zur proaktiven 
Bestandsplanung von Langsamdrehern und Parametrisie-
rung genutzt werden. Eine Bestandsplanung unter Be-
rücksichtigung der tatsächlichen Bestandstreiber ist somit 
realisierbar. Die Einteilung der Haupteinflussfaktoren 
anhand des SCOR Modells ermöglicht eine gezielte Al-
lokation der identifizierten Haupteinflussfaktoren zu den 
jeweiligen Bereichen der Supply Chain. Dadurch können 
Handlungsempfehlungen gezielt platziert werden. 

Nicht alle Faktoren, die sich bei der einzelnen Betrach-
tung als relevant herausgestellt haben, sind auch in den 
multiplen Regressionsmodellen enthalten. Auf die indivi-
duelle Aussagekraft der einzelnen Faktoren hat dies je-
doch keine Auswirkung. Das Nichtberücksichtigen von 

Faktoren in einem Regressionsmodell bedeutet lediglich, 
dass die Faktoren keinen zusätzlichen Erklärungsanteil 
liefern. Dennoch können sie für sich genommen sehr re-
levant sein und müssen weiter in Plausibilitätschecks 
analysiert werden. Ein Grund des Wegfallens der Fakto-
ren in Kombination mit anderen ist die Datenbasis. Dies 
führte zu einer maximalen Kombination von gleichzeitig 
11 Faktoren. 

In einem nächsten Schritt wird zukünftig das optimale 
Bestandsniveau für langsamdrehende Materialien mittels 
mathematischer Optimierung berechnet. Dadurch ist eine 
Anpassung der Dispositionsparameter im Hinblick auf 
ein optimal berechnetes Bestandsniveau möglich. 

Darüber hinaus wird eine Klassifikation der Materialien 
über Verteilungsanalysen und Stetigkeitsberechnungen 
untersucht. 

Aus dem beschriebenen Vorgehen werden derzeit noch 
keine konkreten Handlungsempfehlungen für die Para-
meterberechnung für Langsamdreher abgeleitet. Deshalb 
wird in einem nächsten Schritt die Parametrisierung der 
Materialien zur Erreichung des optimalen Bestandsni-
veaus basierend auf den identifizierten Haupteinflussfak-
toren untersucht und beschrieben.  

Die Anwendung der ausgewählten Methoden im Rahmen 
des ganzheitlichen Vorgehens zur proaktiven Identifika-
tion und Bestandsplanung von Langsamdrehern berück-
sichtigt derzeit nicht notwendige Regelmäßigkeiten und 
Verantwortlichkeiten für die Anwendung des Vorgehens. 
Verschiebungen oder Veränderungen des Gesamtumsat-
zes je Unternehmen können zum Beispiel zu einer Ver-
schiebung der Materialklassengrenzen führen, wodurch 
eine zyklische Überprüfung der Klassengrenzen notwen-
dig wird. Darüber hinaus kann ein dynamisches Unter-
nehmensumfeld oder interne Umstrukturierungen zu Än-
derungen der Haupteinflussfaktoren auf Bestand führen. 
Als nächsten Schritt werden daher die jeweiligen Häufig-
keiten und Verantwortlichkeiten der Methodenanwen-
dung definiert und in das ganzheitliche Vorgehen inklu-
diert. 
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