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REWE und inovex treiben seit 2015 gemeinsam
verschiedene Big-Data-Initiativen voran, um die
Supply Chain der Einzelhandelskette weiter zu
optimieren. Dazu zédhlen Trainings sowie die Ein-
fiihrung von Data Science und Big-Data-Techno-
logien - inklusive der Entwicklung darauf auf-
bauender Anwendungen.

Besonders intensiv hat inovex im Bereich der
Supply-Chain-Optimierung mit der REWE-IT-
Tochter REWE digital zusammengearbeitet. Bei
REWE digital werden alle strategischen Online-
Aktivitaten der REWE Group gebiindelt.

Im Rahmen des aktuellen Projektes wurde die
Absatzprognose (Demand Forecasting) flir den
REWE-Lieferservice neu entwickelt. Die Imple-
mentierung der Losung sollte mit Hilfe von Big-
Data-Technologien eine einfache Skalierbarkeit
ermoglichen.

Kostenoptimaler Trade-off zwischen
Verfiigbarkeit und Abschriften

Die Kernaufgabe eines jeden Handlers ist es,
optimal auf seine Kundschaft zugeschnittene
Lieferketten zu betreiben und sie stetig an den
sich andernden Kundenwunsch anzupassen.
Zwei maB3gebliche Kennzahlen fiir die Qualitats-
messung der Bestandsplanung sind dabei die
Verflgbarkeitsquote und die Abschriftenquote.
Sie messen, ob eine Prognose zu hoch war und
die Kunden weniger gekauft haben als prognos-
tiziert (Uberdeckung des Lagerbestands) oder ob
sie zu niedrig war und somit die Waren aus-
verkauft waren, bevor die komplette Nachfrage
bedient wurde (Unterdeckung des Lagerbe-
stands). Beide Situationen erzeugen Kosten fiir
den Handler und stellen einen Trade-Off dar. Ziel
des Demand Forecastings ist es, diese Kosten in
Summe zu minimieren.

Online-Handel vs. stationarer Handel
Im Fall des REWE-Lieferdienstes gibt es hin-
sichtlich des Demand Forecastings einige Be-
sonderheiten zu beachten, da die Kundschaft
ihren Einkauf mittels Online-Bestellung abwi-
ckelt. Bestellungen auf der Shop-Seite werden
immer fir die Zukunft abgegeben. Einkaufende

geben im Voraus eine Bestellung ab und wahlen
einen (spateren) Zeitpunkt fir den gewlinschten
Liefertermin. Auch wenn die meisten Auftrage
kurzfristig flir eine Zustellung in den nachsten
drei Tagen erteilt werden, hat der Online-Hand-
ler einen entscheidenden Vorteil gegenliber dem
stationdren Handel: Er kennt bereits einen Teil
der zukiinftigen Nachfrage.

Zudem lasst sich im Online-Geschaft mehr tGber
den Kundenwunsch erfahren als im stationa-
ren Markt. Der urspriingliche Warenkorb der
Einkdufer:innen gibt Auskunft iber ihre wahren
Wiinsche - auch wenn sie schlieBlich wegen
mangelnder Verfligbarkeit einzelner Artikel noch
einmal ihren Warenkorb im Checkout anpassen.
Da diese Information im stationaren Markt nur
schwer zu erhalten ist, sind sogenannte Out-of-
Stock-Situationen offline nur schwer identifizier-
bar.

Auf beide Besonderheiten wurde bei der Kon-
zeptionierung der Prognose-Modelle Riicksicht
genommen. Dadurch erreicht REWE vergleichs-
weise prazise Prognosen zum zukiinftigen Wa-
renabsatz.
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Unterschiede im Abverkaufsverhalten verschiedener
Produkte

Dynamische und vollautomatisierte
Prognose-Modelle
Das REWE-Produktsortiment ist mit ca. 30.000

Artikeln in einem Vollsortiment-Markt sehr um-
fangreich. Das Sortiment der Lieferlager ist dem-



gegenliber zwar leicht eingeschrankt, enthalt
jedoch samtliche bei REWE (blichen Produkt-
gruppen. Damit bedient auch der Lieferdienst
den fir Einzelhadndler typischen Long-Tail des
Artikelabverkaufs. Ein relativ kleiner Anteil der
Artikel wird sehr haufig nachgefragt, wahrend
ein groBer Teil des Sortiments moderat bis wenig
Nachfrage erfahrt. Des Weiteren unterscheiden
sich Artikel stark in ihrem Abverkaufsverhalten.
Das Abverkaufsniveau, Saisonalitat, Trends und
andere Einflussfaktoren, wie z. B. Preis und Wer-
bung, spielen dabei eine wesentliche Rolle.

Bei diesen Unterschieden lasst sich erahnen,
dass ein einheitliches Prognosemodell fiir alle
Artikel wenig Sinn macht. Diese mit Hilfe sta-
tistischer Verfahren belegte Hypothese hat zur
Entwicklung einer ganzen Reihe von sehr unter-
schiedlichen Modellen gefiihrt. Diese Modelle
werden nun dynamisch und vollautomatisiert
den Artikeln so zugeordnet, dass REWE indivi-
duell eine maximale Prognosegiite erreicht.

Um den Trade-off zwischen Uber- und Unter-
deckungskosten optimal zu steuern, kénnen

die Prognosemodelle ein beliebiges Zielquantil
schatzen. Dieses Zielquantil entspricht dem Ser-
vice-Level der REWE gegeniiber dem Kunden,
also der Wahrscheinlichkeit, dass ein Kunde vor
einem leeren Regal steht, der Artikel also in eine
Out-of-Stock-Situation gerit.

Technologie-Stack

Technologisch wurde das neue Demand Fo-
recasting auf Basis moderner verteilter Syste-
me mittels Apache Spark in Kombination mit
Scikit-Learn und Pandas implementiert. Die
Nutzung von Spark ermdéglicht und garantiert
die annahernd lineare Skalierung des System:s,
wenn neue Lieferlager oder Artikel im Sortiment
hinzugefligt werden. Scikit-Learn in Kombination
mit Pandas - dem aktuellen Standard unter den
Python-Bibliotheken fiir maschinelle Lernalgo-
rithmen - wurde sowohl im Prototyping als auch
in der produktiven Implementierung eingesetzt.
Die Uberfiihrung eines Prototyps in die Pro-
duktion war somit einfach, da kein sogenannter
Language Gap liberwunden werden musste.

PySpark sorgt fiir die Interoperabilitat zwischen
Spark und dem Python Stack.

Neben diesen zentralen Werkzeugen wurden
noch eine Reihe weiterer Komponenten aus der
Open-Source-Gemeinde verwendet.

Agile Umsetzung

Das Projekt wurde agil mit dem Scrum-Frame-
work als Organisationsmodell entwickelt. Dabei
hat man sich der aktuellen Losung in mehreren
Iterationen angenahert. Insbesondere im Data-
Science-Kontext ist die Komplexitat der Losung
zu Beginn eines Projektes nur schwer einschatz-
bar. Die Glte und damit die Nitzlichkeit von
Prognosemodellen sind erst dann messbar, wenn
sie existieren. Daher war die agile Arbeitsweise
aus unserer Sicht maRgeblich fiir die erfolgreiche
Umsetzung.
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Im Mittelpunkt des Projekts standen stets der
Kundennutzen und eine einfach zu implementie-
rende Losung. Wahrend des Projektverlaufs wur-
den nicht nur die Giite der Absatzprognosemo-
delle verbessert, sondern auch die Integration in
die bestehende REWE-Systemlandschaft durch-
geflihrt. Ebenso wurden manuelle Eingriffsmog-
lichkeiten und ein umfangreiches Monitoring zur
Uberwachung der Modelle und ihrer Prognosen
entwickelt.

Das erste produktive Rollout fand in einem Lie-
ferlager fiir ca. 50% des Artikelsortiments statt.
In der Folgezeit wurden sukzessive die weiteren
Lieferlager aufgeschaltet und die Sortiments-
abdeckung auf mittlerweile mehr als 95% aus-
gebaut. Zum Umfang geh6ren sowohl Waren des
taglichen Bedarfs als auch das Frischesortiment
sowie Obst und Gemlise. Manuelle Eingriffe
durch Filial- oder Logistikmitarbeiter in die Prog-
nose sind nur noch in Ausnahmefallen nétig.

Die Qualitat der neuen Prognose-L6sung wurde
an den zuvor genannten Kennzahlen gemessen.
Insbesondere die Verfligbarkeitsquote wurde
dabei in den Vordergrund gestellt. Die Menge an
nicht verfligbaren Artikeln konnte bei gleichblei-
benden Abschriften mit Hilfe der neuen Progno-
se halbiert werden.



Uber inovex

inovex ist ein innovations- und qualitatsgetriebenes IT-Projekthaus mit dem Leistungsschwerpunkt
,Digitale Transformation®.

Uber 380 IT-Expert:innen unterstiitzen Unternehmen umfassend bei der Digitalisierung und Agilisie-
rung ihres Kerngeschafts und bei der Realisierung von neuen digitalen Use Cases. Unser Losungsan-
gebot umfasst Application Development (Web Platforms, Mobile Apps, Smart Devices und Robotics
- vom Ul/UX Design bis zu den Backend Services), Data Management & Analytics (Business Intel-
ligence, Big Data, Search, Data Science & Deep Learning, Machine Perception und Artificial Intelli-
gence) und die Entwicklung von skalierbaren IT Infrastructures (IT Engineering, Cloud Services), auf
denen die digitalen Losungen im DevOps-Modus betrieben werden. Wir modernisieren vorhandene
Losungen (Replatforming), harten Systeme gegen Angriffe von auBen (Security) und vermitteln unser
Wissen durch Trainings und Coachings (inovex Academy).

inovex ist in Karlsruhe, Pforzheim, Stuttgart, Miinchen, Kéln und Hamburg ansassig und bundesweit
in Projekte involviert.

Nehmen Sie Kontakt auf

» Haben Sie Fragen zur Entwicklung moderner Data-Science-
Losungen?

» Suchen Sie einen Partner, der Sie bei der agilen
Durchflihrung innovativer Projekte unterstitzt?

» Mochten Sie mehr Giber inovex und unser Portfolio fur die
digitale Transformation erfahren?

lhr Ansprechpartner

Dr. Robin Senge
Head of Machine Learning

01733181124
robin.senge@inovex.de
www.inovex.de




