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1. Einleitung

Anbieter von Waren oder Dienstleistungen treffen Preisentscheidungen tiblicherweise auf
Basis einfacher Annahmen tiiber lineare oder zumindest funktional beschreibbare Zu-
sammenhénge zwischen den verlangten Preisen und dem resultierenden Umsatz. Preis-
Absatz-Funktionen (vgl. [Homburg und Krohmer 2009], Kap. 12.2.1.2, oder [Simon und
Fassnacht 2006], Kap. 3.3), die den mit einem festgelegten Preis erzielbaren Umsatz be-
schreiben, sind ein gebrauchliches Modell fiir diese rein nachfrageorientierte Preis-
bestimmung. Dieser Ansatz unterstellt implizit ein aggregierbares (d. h. strukturell homo-
genes) und eigenstandiges (d. h. von anderen isoliertes) Entscheidungsverhalten der
Kunden.

Auf verschiedenen Markten findet man kontrér zu dieser allgemeinen Annahme jedoch ein
heterogenes und gegenseitig bedingtes Entscheidungsverhalten einer Vielzahl von Kunden im
Rahmen ihrer Konsumentscheidungen, das zu quasi-chaotischen Wirkungszusammen-
hangen fithren kann. Auf der aggregierten Ebene des Gesamtmarktes (der sog. Makroebene)
beobachtbare Zusammenhénge und Entwicklungen ergeben sich damit nur indirekt aus den
voneinander abhdngenden individuellen Handlungen der einzelnen Kunden (auf der sog.
Mikroebene). Dieses Phdnomen ist in der wissenschaftlichen Literatur als Emergenz bekannt
(vgl. [Epstein 1999]). Dabei ist es in der Regel nicht moglich, einen funktionalen Zusammen-
hang zwischen der Entwicklung des Marktes und den Entscheidungen und Handlungen der
einzelnen Kunden zu ermitteln.

Diese Charakteristika sind besonders ausgepragt auf dem Markt fiir Mobilfunkprodukte,
weshalb sich die vorliegende Arbeit im Folgenden auf diesen Markt als prototypischen An-
wendungsfall konzentriert. Als Anbieter fungieren hier die Mobilfunk-Netzbetreiber, die
ihren Kunden Mobiltelefonie als Produkt anbieten. Die Kunden zeigen ein heterogenes Ent-
scheidungsverhalten, da verschiedene Kunden unterschiedliche Aspekte in ihre Ent-
scheidung fiir einen bestimmten Tarif mit einbeziehen und diese Einflussfaktoren auch
unterschiedlich gewichten. Netzwerkeffekte aufgrund des gegenseitig bedingten und damit
ebenfalls heterogenen Entscheidungsverhaltens entstehen dabei durch die indirekte oder
direkte Priferenz fiir den Kauf eines in der Umgebung (z. B. in der Nachbarschaft, im
Freundes- oder Familienkreis) des Kunden verbreiteten Tarifs (vgl. [Katz und Shapiro 1985]).
Indirekt entsteht eine solche Praferenz durch einen eher abstrakten Nutzen, z. B., um
jemanden bei Problemen um Rat fragen zu kénnen oder um logistische bzw.
organisatorische Synergieeffekte zu heben. Eine direkte Praferenz ergibt sich aus einem
konkreten monetidren Nutzen, der z. B. durch Volumenrabatte beim Einkauf oder durch sog.
Community-Mobilfunktarife entsteht, bei denen Mobiltelefonate innerhalb des Netzes des
Anbieters oder zu festen Rufnummern rabattiert sind. Aus dieser Gemengelage konnen sich
emergente Effekte aufschaukeln, die sich bei einer Betrachtung des Marktes von aufien
jedoch nur schwerlich isolieren und von sonstigen Effekten trennen lassen. Eine konkrete
unerwartete Marktentwicklung kann sowohl durch komplexe Wirkungsketten induziert sein
als auch einfachere Ausloser haben, die aber nicht in der Marktanalyse betrachtet wurden.
Dass es sich bei dem Mobilfunkmarkt um ein komplexes System handelt, hat sich nicht zu-
letzt plakativ am Beispiel der Einfiihrung der UMTS-Netzwerktechnik gezeigt: Die damals
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veroffentlichten Nutzungs- und Gewinnprognosen hatten letztendlich vor allem die Ge-
meinsamkeit, dass sie um Grofsenordnungen zu optimistisch waren.

1.1. Forschungsgegenstand

Um die Auswirkungen von Preisentscheidungen der Anbieter auf solchen Markten a priori
besser einschdtzen zu konnen, miissen genau die dargestellten komplexen Marktzusammen-
hénge berticksichtigt werden. Nur so konnen beispielsweise fundierte Aussagen zum Zu-
sammenhang zwischen den verlangten Preisen und damit erzielbaren Umséatzen getroffen
werden. Hierfiir ist die Entwicklung eines Modells des realen Marktsystems notwendig, das
diese relevanten Systemcharakteristika addquat abbildet. Mit einem solchen Modell kann das
Systemverhalten im Rahmen einer Simulation analysiert werden. So konnen z. B. die Aus-
wirkungen verschiedener Annahmen iiber das Entscheidungsverhalten der Kunden als
Modellszenarien durchgespielt werden, um deren Entscheidungsgrundlage besser zu ver-
stehen und so zielgerichtet bepreiste Angebote unterbreiten zu konnen. Die Simulation stellt
also ein Mittel dar, um eine iiber ein reines Ausprobieren hinausgehende Strategie der Preis-
gestaltung in Markten mit Netzwerkeffekten anzuwenden.

Klassische Simulationsansétze, die etwa auf der Modellierung des makroskopischen
Systemverhaltens durch (Differenzial-)Gleichungen beruhen, scheitern bei der Analyse
solcher Miarkte. Stattdessen ist es erforderlich, das individuelle Verhalten der einzelnen
Akteure zu modellieren, um deren Entscheidungsprozesse und die daraus resultierenden
Handlungen simulieren zu konnen und zu treffenden Aussagen tiber die Entwicklung des
Gesamtsystems zu gelangen. In den vergangenen Jahren hat sich zu diesem Zweck die
agentenbasierte Simulation (ABS) als ein Werkzeug etabliert (vgl. [Bonabeau 2007]). Hierbei
werden die Kunden im Markt als sogenannte Agenten in einem Simulationsmodell ab-
gebildet und die Entwicklung des Systems, das sich durch Handlungen der Kunden
(Agenten) sowie durch ihre dynamische Interaktion ergibt, in der darauf aufbauenden
Simulation untersucht. Die ABS stellt hierbei eine Art virtuelles Labor der experimentellen
Wirtschaftsforschung dar (vgl. [Epstein und Axtell 1996], S. 52). Mit einer solchen Simulation
erdffnet sich eine vielversprechende Moglichkeit, das Verhalten des komplexen Mobilfunk-
marktes in Reaktion auf Preisentscheidungen der Anbieter im Modell zu erforschen und fiir
den Anbieter gute Preisentscheidungen zu identifizieren. Auf dieser Basis konnen Erkennt-
nisse zu moglichen Strategien der Preisgestaltung im realen Markt abgeleitet werden.

Die simulationsbasierte Optimierung (SBO) stellt den strukturierten, wissenschaftlichen An-
satz zu der weitergehenden Frage dar, wie nicht nur gute, sondern optimale Preisent-
scheidungen in einem solchen Modell identifiziert werden kénnen. Bei der SBO werden die
Parameter einer Simulation (z. B. die im Rahmen dieser Arbeit betrachteten Preise des Tarif-
portfolios eines Mobilfunkanbieters) zwischen aufeinanderfolgenden Simulationsldufen
variiert mit dem Ziel, eine optimale Konfiguration der Parameter zu ermitteln. Erschwert
wird dies durch den stochastischen Charakter der Simulation, der dazu fiihrt, dass unter-
schiedliche Simulationsldufe mit einer identischen Parameterkonfiguration trotzdem zu
unterschiedlichen Ergebnissen fithren kénnen, was eine rechenintensive Mehrfachaus-
wertung notwendig macht. Genau fiir den Umgang mit dieser Problematik bietet die SBO
geeignete Optimierungsalgorithmen. Zwar haben diese Verfahren in der wissenschaftlichen
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Forschung des vergangenen Jahrzehnts parallel zum vermehrten Aufkommen stochastischer
Modelle zunehmend Verbreitung gefunden, deren spezifische Anwendung auf eine ABS
stellt bisher aber ein kaum beachtetes Forschungsfeld dar.

Bei einer umfassenden Reflexion der Literatur zur ABS (vgl. Kap. 3) fallt schnell auf, dass ein
Grofiteil der bis dato existierenden Publikationen Problemstellungen mit eher geringem
praktischen Anwendungspotenzial diskutiert oder auf (zumindest aus betriebswirtschaft-
licher Sicht) vollig abstrakter Ebene verbleibt. Dieser Zustand dokumentiert, dass auch die
wissenschaftliche Gemeinde noch weit davon entfernt ist, die ABS als ein Standardwerkzeug
fir bestimmte Anwendungsfalle anzusehen. Die vorliegende Arbeit soll einen Beitrag dazu
leisten, dies zu d&ndern und die ABS sowohl als ein Werkzeug der betriebswirtschaftlichen
Forschung zu etablieren wie auch Anwendungen im unternehmerischen Alltag aufzuzeigen.
Da sich betriebswirtschaftliche Fragestellungen selten nur mit der reinen Analyse einer
Problemstellung befassen, sondern in der Regel darauf abzielen, Stofsrichtungen fiir aus
wirtschaftlicher Sicht optimale Entscheidungen oder sogar konkrete operative Handlungs-
empfehlungen zu identifizieren, stellt die Anwendung von Verfahren der SBO den folge-
richtigen Schritt zur weiteren Evolution dieser Methodik auf dem Weg zu einem kompletten
und praxistauglichen Werkzeug dar.

Die Praxisrelevanz des hier betrachteten Themas ldsst sich gut mit folgendem aktuellen Zitat
von Teltarif!, einem Branchennewsletter der Telekommunikation, illustrieren:

. Vor kurzem hat E-Plus sein Base-Angebot komplett iiberarbeitet. Was als Tarif-Revolution an-
gekiindigt wurde, rief aber schnell Kritik auf den Plan: Ein Manko war die neue Trennung von Base-
und sonstigen E-Plus-Anschliissen im Tarifschema, so dass sowohl die Inklusivminuten im Basis-
Tarif als auch die Intern-Flatrate eben keine Anrufe mehr zu anderen Kunden im E-Plus-Netz abseits
Base abdeckte.”

Es zeigt sich, dass auch die Fachpresse bessere Einblicke in die Wirkungsmechanismen des
komplexen Mobilfunkmarktes als hochrelevant einstuft. Vielleicht wére E-Plus besser be-
raten gewesen, vor der beschriebenen Tarifinderung die Konsequenzen eingehender auszu-
loten. Eine optimale Preisentscheidung scheint das Unternehmen nach dem Urteil der Presse
zumindest nicht gefunden zu haben.

1.2 Forschungsziel und -fragen

Ziel der vorliegenden Arbeit ist die Modellierung eines Mobilfunkmarktes als ABS und die
Identifikation und Verprobung geeigneter Methoden der SBO, um die Parameter der ABS
hinsichtlich einer 6konomischen Zielsetzung zu optimieren. Mit den hierzu entwickelten
und vorgestellten Werkzeugen wird die Entscheidungsunterstiitzung eines Mobilfunkan-
bieters bei dessen taktischer Preis- und damit Tarifgestaltung ermoglicht, was an proto-

T http:/ /www.teltarif.de/nl/n561.html#mobilfunk, abgerufen am 18. Februar 2010.
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typischen Fallstudien exemplarisch gezeigt wird. Die Simulation des Mobilfunkmarktes an
sich ermdglicht hierbei ein besseres Verstandnis der Krifte, die auf diesem Markt mit Netz-
werkeffekten wirken, z. B. zur Identifikation stabiler Marktsituationen oder von Schwellen,
an denen die Entwicklung der Simulation signifikant unterschiedliche Verldufe nimmt.
Durch die darauf aufgesetzte Optimierung bietet sich die Moglichkeit, die Simulation nicht
nur qualitativ zu untersuchen, sondern optimale quantitative Werte fiir Entscheidungs-
variablen algorithmisch herzuleiten, die freie Parameter einer Simulation abbilden.

Zu diesem Zweck gilt es, verschiedene zentrale Forschungsfragen zu kldren, die bisher in der
wissenschaftlichen Literatur nur wenig Beachtung gefunden haben oder nicht in dem fiir die
vorliegende Arbeit relevanten Kontext betrachtet wurden:

(1) Wie lasst sich ein Mobilfunkmarkt mit Anbietern und Kunden in einem agenten-
basierten Simulationsmodell problemadédquat abbilden? Wie lassen sich hierbei ins-
besondere im Kontext individueller Heterogenitdt und gegenseitig bedingten Ent-
scheidungsverhaltens die Entscheidungen der Kunden modellieren?

(2) Wie lasst sich eine Optimierung der freien Parameter der ABS nach einem aus dem
Ablauf der der Simulation berechneten Zielkriterium algorithmisch durchfiihren?
Welche Ansétze eignen sich besonders fiir die charakteristische Problemstellung
einer ABS?

(3) Welche Schliisse beztiglich der Preisgestaltung auf dem realen Markt lassen sich fiir
Mobilfunkanbieter aus der Optimierung einer solchen ABS ziehen?

1.3. Aufbau der Arbeit

Um die gezeigten zentralen Forschungsfragen fundiert und umfassend beantworten zu
konnen, wird im Rahmen dieser Arbeit zunéchst in Kapitel 2 ein Uberblick des hier beispiel-
haft betrachteten Mobilfunkmarktes gegeben, und es werden typische Entscheidungs-
probleme der Anbieter im Rahmen der Preisgestaltung identifiziert. In Kapitel 3 schliefst sich
eine Einfithrung in das Werkzeug der agentenbasierten Simulation an, unterstiitzt durch
einen umfassenden Uberblick der publizierten Literatur zur Analyse und Lésung betriebs-
wirtschaftlicher Entscheidungsprobleme mithilfe einer ABS. Angelehnt an das Beispiel des
deutschen Mobilfunkmarktes wird in Kapitel 4 ein agentenbasiertes Modell des Mobilfunk-
marktes entwickelt und in der Simulationsumgebung AnyLogic? implementiert. Den inhalt-
lich zweiten Kernbereich dieser Arbeit stellt die simulationsbasierte Optimierung dar.
Kapitel 5 dient hierzu als eine breite Ubersicht des aktuellen Forschungsstands zur SBO.
Insbesondere wird darauf eingegangen, welche Verfahren sich fiir Problemstellungen im
Rahmen einer ABS eignen. In Kapitel 6 wird die Funktionsweise einiger hierfiir zentraler
Standardansitze wie auch eigenentwickelter Optimierungsverfahren zur SBO im Detail vor-
gestellt. Deren Leistungsfahigkeit und konkrete Eignung fiir die Optimierung der Parameter

2 Ein Produkt der Firma XJ Technologies, siehe http:/ /www.xjtek.com, abgerufen am 15. Dezember
2010.
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einer ABS wird in Kapitel 7 sowohl anhand theoretischer Uberlegungen als auch anhand
einer Verprobung im Kontext der beschriebenen ABS des Mobilfunkmarktes verglichen. In
Kapitel 8 werden experimentelle Fallstudien prasentiert, die mogliche Anwendungs-
szenarien fiir eine Entscheidungsuntersttitzung durch die vorgestellten Optimierungsver-
fahren darstellen. Abschlieffend werden in Kapitel 9 die im Rahmen dieser Arbeit ge-
sammelten Erkenntnisse aufgegriffen und zur Beantwortung der initial aufgeworfenen
zentralen Forschungsfragen verwendet.

Diese Arbeit umfasst somit ein Querschnittsthema, das die vier wissenschaftlichen Domé&nen
der Modellierung, der Simulation, der Optimierung und der Analyse beinhaltet. Zur Uber-
sicht werden in Abbildung 1 die Kapitel entlang dieser Fachgebiete eingeordnet:

Modellierung Simulation Optimierung Analyse

Experimentelle Fallstudien

Abbildung 1: Einordnung der Kapitel dieser Arbeit
Quelle: eigene Darstellung
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2. Preisgestaltung im Mobilfunk

Um die Entscheidungsprobleme eines Mobilfunk-Netzbetreibers bei dessen Preisgestaltung
transparent zu machen, bietet das folgende Kapitel eine Einfithrung in die typischen
Charakteristika eines Mobilfunkmarktes am Beispiel Deutschland. Dies umfasst die grund-
legende Ubersicht des Marktes anhand verschiedener statistischer Kenndaten sowie anhand
einer ndheren Analyse der Anbieter (vgl. Kap. 2.1.1), der Tarife (vgl. Kap. 2.1.2) und der
Kunden (vgl. Kap. 2.1.3). Darauf aufbauend befasst sich Kapitel 2.1.4 mit den fiir die vor-
liegende Arbeit bedeutsamen Netzwerkeffekten im Mobilfunkmarkt. AnschliefSend folgen
eine Analyse des Problems der Preisgestaltung im Mobilfunk (vgl. Kap. 2.2) sowie eine Dis-
kussion bisher existierender Ansétze aus der wissenschaftlichen Literatur (vgl. Kap. 2.4). Die
Marktmodellierung in Kapitel 4 und die Fallstudien in Kapitel 8 greifen an verschiedenen
Stellen auf die im Folgenden aufgezeigten Daten und Zusammenhinge zuriick, um eine
Fundierung des dort gezeigten Entscheidungsproblems anhand des deutschen Mobilfunk-
marktes herzustellen.

Eine Beschreibung der Entwicklung des Mobilfunkmarktes aus technischer Sicht mit den
relevanten technischen Grundlagen und Standards steht nicht im Fokus dieser Arbeit, findet
sich aber sehr ausfiihrlich in [Gruber 2005] (Kap. 2.2 und 2.3). Ebenfalls findet keine Aus-
einandersetzung mit der frithen wirtschaftlichen Entwicklung des deutschen Mobilfunk-
marktes statt, diese wird in [Gruber 2005] (Kap. 3.4.7) detailliert beschrieben. Beide Aspekte
werden ebenfalls bei [Gans et al. 2005] eingehend behandelt.

2.1. Beschreibung des Mobilfunkmarktes

Der Mobilfunkmarkt grenzt sich von dem anderen grofien Bereich der Telekommunikation,
dem Festnetzmarkt, unter anderem durch die Anbieterstruktur, die etablierten Produkte und
Geschiaftsmodelle sowie durch die Kundennachfrage ab. Abbildung 2 zeigt einen Vergleich
der Kenndaten dieser beiden Markte fiir Deutschland. Charakteristisch und auffallend ist
hierbei, dass der Mobilfunk das Festnetz nach der Zahl der Anschliisse weit tiberfltigelt hat,
aufgrund einer deutlich geringeren Nutzung aber nicht an dessen Umsétze heranreicht.

Anschliisse Gesprachsminuten Umsatz
(2008e) (abgehend, 2008) (2008)

Festnetz Mobilfunk

35 Mio. 84 Mrd.
25 % 26 %

Mobilfunk
25Mrd. €

Festnetz 42 %

35Mrd. €
58 %

Mobilfunk Festnetz
107 Mio. 243 Mrd.
75 % 74 %

Abbildung 2: Vergleich Mobilfunk vs. Festnetz in Deutschland
Quelle: eigene Darstellung, [Bundesnetzagentur 2008] (S. 66), [Dialog Consult/VATM 2009] (S. 5 und 21)
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Der Mobilfunkmarkt umfasst Mobilfunkdienste wie Sprach- und Datenkommunikation
sowie darauf aufbauende Mehrwertdienste. All diese Dienste werden per Funk tiber de-
dizierte Mobilfunknetze nach entsprechenden Standards wie GSM oder UMTS und auf dafiir
von staatlichen Regulierungsbehorden lizenzierten Frequenzen iibertragen. Die be-
deutendsten Mobilfunkdienste sind die Sprachtelefonie (im Fachjargon VOICE genannt), das
Senden und Empfangen von SMS- bzw. MMS-Nachrichten (MESSAGE) sowie die Uber-
tragung von Daten (DATA). Abbildung 3 zeigt die Entwicklung der im deutschen Mobil-
funkmarkt erzielten Umsétze (ohne Berticksichtigung von Infrastruktur und Endgeréten)
sowie die anteilige Bedeutung der genannten Segmente. Im Folgenden konzentriert sich die
vorliegende Arbeit auf die Sprachtelefonie, die fiir sich genommen bereits einen Anteil von
etwa drei Viertel des Marktes abdeckt.

Daten
21,6

SMS/MMS

Sprachtelefonie

2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008

Abbildung 3: Umsitze im Mobilfunk (in Mrd. €)
Quelle: eigene Darstellung, [Dialog Consult/VATM 2009] (S. 5 und 24), [Dialog Consult/VATM 2005] (S. 25)

2.1.1. Anbieter

In Deutschland teilen sich vier Betreiber von Mobilfunknetzen (,, mobile network operator”,
MNO) den Markt auf: T-Mobile3?, Vodafonet, E-Plus’ und O¢. Uber deren Netze der zweiten
und dritten Generation (sog. 2G und 3G) werden sowohl Sprach- als auch Messaging- und
Datendienste abgewickelt. T-Mobile (D1-Netz) als Tochter des ehemaligen Staats-
monopolisten Deutsche Telekom eréffnete im Jahr 1992 diesen Markt als Nachfolger des ana-
logen Mobilfunknetzes praktisch zeitgleich mit Mannesmann (D2-Netz), welches spéter
dann als deutsche Landesgesellschaft in den britischen Mobilfunkkonzern Vodafone ein-
gegliedert wurde. Das so entstandene Oligopol wurde im Jahr 1994 durch den neuen Wett-
bewerber E-Plus (E1-Netz) aufgebrochen, an dem die Industriekonzerne VEBA, RWE und

3 http:/ /www.t-mobile.de/, abgerufen am 9. Februar 2010.
4 http:/ /www.vodafone.de/, abgerufen am 9. Februar 2010.
5 http:/ /www.eplus.de/, abgerufen am 9. Februar 2010.

6 http:/ /www.o2online.de/, abgerufen am 9. Februar 2010.
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Thyssen beteiligt waren. Im Jahr 1998 kam dann noch der Netzbetreiber O, (E2-Netz) als ein
Joint Venture der British Telecom und des Industriekonzerns Viag hinzu. Die urspriinglichen
Branchen der an der Entstehung des Mobilfunkmarktes beteiligten Unternehmen zeigen,
dass hier neben den staatlichen Telekommunikationsunternehmen auch die klassische
Industrie ein aussichtsreiches Geschéftsfeld identifiziert hatte. Als zeitweise flinfter Anbieter
startete Quam, eine Tochter der finnischen Sonera und der spanischen Telefénica, im Jahr
2001 mit einem eigenen UMTS-Netz, konnte sich jedoch nicht am Markt etablieren und ging
bereits 2002 insolvent (vgl. [TeleGeography 2010]).

Uber die Jahre haben sich die vier verbliebenen Netzbetreiber mit teilweise stiirmischem
Wachstum entwickelt, wobei sich der Zeitpunkt des Markteintrittes eines MNOs auch de-
terminierend auf dessen spéter erzielten Marktanteil ausgewirkt hat (vgl. Abbildung 4). Dies
spricht nicht zuletzt auch fiir die starke Wirksamkeit der bereits erwdhnten und spater in
Kapitel 2.1.4 im Detail diskutierten Netzwerkeffekte im Mobilfunkmarkt.

Wachstum (%) Mobilfunkanschliisse (Mio.)
110 7 107,2 110

100 - 97,2 F 100
901 Wachstum 85,7 H o0
80 Oo2 H I 80

[ E-Plus
701 [ vodafone 70
60 - [ T-Mobile k60

50 1 r 50

40 r 40
30 r 30
20 1 r 20

10 1 r 10

1992 1993 1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008

Abbildung 4: Mobilfunkanschliisse nach Netzbetreibern
Quelle: eigene Darstellung; Bundesnetzagentur, http://www.bundesnetzagentur.de, abgerufen am 19. Miarz 2010

Wie Abbildung 5 zeigt, ist die Nachfrage nach Mobilfunk-Sprachtelefonie in Deutschland im
Laufe der Marktentwicklung stetig gestiegen. Beim Kundenstamm von O ist diese
traditionell deutlich hoher als bei anderen Anbietern, da zentrale Angebote wie die spéater
naher vorgestellten Homezone-Tarife eine intensivere Nutzung stimulierten. Ebenso fithren
die in groffem Umfang innerhalb der letzten Jahre positionierten Pauschalangebote der E-
Plus-Tochtermarken zu einer vergleichsweise hohen Nutzung im Netz von E-Plus. T-Mobile
als anderes Extremum verzichtete dagegen lange Zeit weitgehend auf eine Nachfrage-
stimulation durch Preis- und Tarifaktionen und konnte dadurch einen hohen Umsatz pro
Gesprachsminute konservieren. Auffallend ist jedoch, dass sich der durchschnittliche
Kundenumsatz (ARPU, ,average return per user”) der einzelnen Netzanbieter trotz sehr
unterschiedlicher Angebotsgestaltung, unterschiedlicher Kundenstruktur und unterschied-
licher Kundenzugangsstrategie in der aggregierten Sicht stark angendhert hat.
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monatliche Sprachtelefonie-Minuten pro Kunde
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Abbildung 5: Sprachtelefonie-Minuten, Umsatz und ARPU
Quelle: eigene Darstellung; [Merrill Lynch 2009]

Die Kostenstruktur eines MNO besteht hauptséachlich aus quasi-fixen Kosten fiir den Netz-
aufbau sowie fiir die Betriebslizenz. Weitgehend ebenfalls nutzungsunabhéngige laufende
Kosten entstehen im Marketing, bei der Kundenakquisition (durch Endgeratesubventionen
oder Kundenwerbepramien) sowie bei der Rechnungsstellung. Am ehesten als variabel zu
charakterisierende Kosten fallen fiir den Betrieb der Netzinfrastruktur und den Kunden-
service an.

Eine spezielle Stellung nehmen die sogenannten Terminierungsentgelte bei Gesprachen in
andere Netze ein. Diese Interconnection-Gebiihren wirken sich sowohl auf den Umsatz als
auch auf die Kosten der Anbieter aus, da fiir eingehende Gesprache diese Gebiihren kassiert
werden konnen, wihrend sie fiir abgehende Gesprache zu zahlen sind. Inzwischen haben
sich die Interconnection-Gebiihren zwischen den Mobilfunknetzen weitgehend angeglichen,
entsprechend l6schen sich diese Zahlungsstrome zu einem guten Teil gegenseitig aus.
Lediglich das zwischen dem Festnetz und den Mobilfunknetzen herrschende signifikante
Preisgefille fiihrt in einer Saldobetrachtung zu positiven Umsétzen fiir die Mobilfunkan-
bieter zulasten der Festnetzanbieter.

Die Annahme quasi-fixer Kosten steht auf den ersten Blick im Widerspruch zu der Erkennt-
nis aus [Samanta et al. 2009], dass sich die Kosten fiir die Bereitstellung eines Zugangs fiir
einen Netzbetreiber je Kunden auf monatlich ca. 0,10 US$ belaufen und damit lediglich 7 %
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der gesamten Kosten ausmachen (berechnet am Beispiel eines stadtischen Mobilfunknetzes
in Indien mit einer Million Kunden). In dieser Betrachtung wird aber nicht berticksichtigt,
dass es sich bei den der Mobilfunknutzung zuordenbaren Kosten nur zu einem geringen Teil
um origindr variable Kosten handelt, weshalb die Fixkosten insgesamt deutlich hoher aus-
fallen als lediglich die reinen Bereitstellungskosten.

Verldsst man den Bereich der , Produktion” von Mobilfunkdiensten durch Netzbetreiber, so
wird das Bild des Marktes uniibersichtlich. Speziell in der vertrieblichen Schnittstelle zum
Kunden ist der Mobilfunkmarkt weit aufgefachert, wie Abbildung 6 zeigt.

Y
MVNOs des Netzbetreibers
z. B. Congstar, Simyo
Unabhangige MVNOs
z. B. Aldi Talk, Tchibo Mobil

Netz- ‘
betreiber Kunden
(MNOs) Serviceprovider
Einzelhandel (B2C)
\ / T-Mobile, Vodafone, E-Plus, 02 \ )

Abbildung 6: Etablierte Vertriebsmodelle im deutschen Mobilfunkmarkt
Quelle: eigene Darstellung

Neben den vier MNOs in der direkten Endkundenbetreuung finden sich hier auch so-
genannte Serviceprovider, die kein eigenes Netz betreiben und unter eigenem Namen die
Standardprodukte der MNOs an Endkunden verkaufen. Sie stellen einerseits einen alter-
nativen Vertriebskanal dar, decken aber iiblicherweise auch dariiber hinaus grofie Teile der
Wertschopfungskette ab, wie den Kundenservice, das SIM-Karten-Management oder die
Rechnungsstellung. Fiir den Kunden hat diese Vertriebsform den Vorteil, alle Netzbetreiber
bei einem Anbieter vergleichen zu konnen und eine von den MNOs unabhéngige Beratung
zu erhalten. Die folgende Abbildung 7 zeigt die Bedeutung der Serviceprovider, die ca. ein
Viertel des Gesamtmarktes bedienen. Der grofite Vertreter am deutschen Mobilfunkmarkt ist
hierbei Mobilcom-Debitel” mit 17 Millionen Kunden (in 2009, vgl. [TeleGeography 2010]),
mit weitem Abstand gefolgt von Drillisch8 (2 Mio. Kunden) und The Phone House®.

7 http:/ /www.mobilcom-debitel.de/, abgerufen am 9. Februar 2010.
8 http:/ /www.drillisch-telecom.de/, abgerufen am 9. Februar 2010.
o http:/ /www.phonehouse.de/, abgerufen am 9. Februar 2010.
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Abbildung 7: Mobilfunk-Kundenzugang durch unabhingige Serviceprovider (Umsatzanteil am Gesamtmarkt)
Quelle: eigene Darstellung; [Bundesnetzagentur 2009b] (S. 51 f.)

Neben den Serviceprovidern gibt es noch eine Fiille sogenannter virtueller Netzbetreiber
(,mobile virtual network operator”, MVNO, vgl. [Gruber 2005], Kap. 5.7.3 und [Arthur D.
Little/Exane BNP Paribas 2007], Kap. 2.3), die gegeniiber den Kunden wie ein eigen-
standiger Netzbetreiber mit eigenem Produktspektrum auftreten, ihre Dienste aber bei
einem MNO einkaufen. [TeleGeography 2010] z&hlt ca. 50 verschiedene MVNOs im
deutschen Mobilfunkmarkt. Unter diesen finden sich sowohl Tochtergesellschaften der
MNOs (z. B. Congstar’® von T-Mobile oder Simyo!! von E-Plus), die als Zweitmarken mit
abgegrenztem Fokus am Markt platziert werden, als auch eigenstandige Unternehmen (z. B.
Aldi Talk!2 oder Tchibo Mobil?3).

Die Wertschopfungskette zwischen dem Kundenkontakt und dem Netzwerkbetrieb kann bei
dem MVNO-Modell unterschiedlich aufgeteilt sein. Als Extreme gibt es auf der einen Seite
MVNOs, die als zusétzliche Marke das Portfolio der MNOs ergénzen, ohne dass sie aufler-
halb des Marketings einen signifikanten Teil der Wertschopfungskette autark verantworten.
Auf der anderen Seite gibt es MVNOs, die eher dem Modell der klassischen Serviceprovider
entsprechend lediglich Ubertragungskapazitit bei den Netzbetreibern einkaufen und die
komplette tibrige Wertschopfung wie Marketing, Kundenservice, SIM-Karten-Management
und Rechnungsstellung eigenstdndig betreiben.

Ungefahr 20 Millionen der deutschen Mobilfunkanschliisse sind laut [Bundesnetzagentur
2009b] (S. 51) dem (schwer abgrenzbaren) Discountsegment zuzuordnen, dessen Anbieter
mit giinstigen und tibersichtlichen Tarifstrukturen einen preisbewussten Kundenkreis an-
sprechen. Hier dominieren vor allem die Zweitmarken der Netzbetreiber, wie z. B. BASE!4

10 http:/ /www.congstar.de/, abgerufen am 9. Februar 2010.
1 http:/ /www.simyo.de/, abgerufen am 9. Februar 2010.

12 http:/ /www.aldi-sued.de/, abgerufen am 9. Februar 2010.
13 http:/ /www.tchibo.de/, abgerufen am 9. Februar 2010.

14 http:/ /www.base.de/, abgerufen am 9. Februar 2010.
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von E-Plus oder Fonic!> von O,, widhrend Discountangebote von Serviceprovidern nur eine
untergeordnete Rolle spielen.

Bei einem Vergleich der Netzanbieter aus technischer Sicht schneiden die Marktfiihrer T-
Mobile und Vodafone etwas besser ab als die Konkurrenz von E-Plus und O,. Zwar haben
alle Betreiber beim Netzausbau inzwischen eine nahezu vollstindige Versorgung der
gesamten Bevolkerung erreicht, speziell die Abdeckung landlicher unbesiedelter Gebiete ist
aber traditionell durch die D-Netze weiter fortgeschritten. Hinsichtlich der erzielten Verfiig-
barkeit und Sprachqualitdt haben die E-Netze jedoch aufgrund des charakteristischen
Frequenzspektrums und der technisch bedingten kleineren Zellstruktur leichte Vorteile
speziell in Ballungsraumen.

Untersuchungen zur Servicequalitdt der Mobilfunkanbieter liefern das konsistente Bild, dass
die vier origindren Netzbetreiber durch ihre etablierten Prozesse und eine fortwahrende
Markenpflege einen Vorsprung gegeniiber der Konkurrenz aus Serviceprovidern und
MVNO:s haben (vgl. z. B. Abbildung 8).

38%

33%

<17%

T-Mobile Vodafone E-Plus 0, MVNOs und
Serviceprovider

Abbildung 8: Servicequalitit der Mobilfunkanbieter (Anteil Bewertungen , besonders guter Service”)
Quelle: eigene Darstellung; [Chip Xonio Online 2007]

Zukiinftige Innovationen im Hinblick auf den Vertrieb von Mobilfunkprodukten zeichnen
sich bereits im Markt ab (vgl. [Solon 2005]). Mit Tchibo Mobil und Aldi Talk haben sich die
ersten sogenannten ,,Branded Reseller” am Markt etabliert. Diese Angebote stellen eine Zu-
sammenarbeit zwischen einem MNO und einem Partner dar, dessen starke Marke dabei
hilft, eine bestimmte Zielgruppe an Kunden kostengiinstig zu akquirieren. Im Fall von
Tchibo ist diese Zielgruppe ,Frauen tiber 40”, wahrend Aldi sich entsprechend dem Marken-
image an preisbewusste Kunden richtet, ohne dabei jedoch die Hauptmarke des Partners E-
Plus zu unterminieren.

Ebenfalls erfolgversprechend ist die Vermarktung von Mobilfunkangeboten im Kontext
anderer Produkte. So treten Kabelnetzbetreiber als MVNO auf, um zusammen mit ihren
hauseigenen Leistungen ein sogenanntes , Quadruple Play”-Angebot (zusammen mit Fern-
sehen, Festnetztelefonie und Internet) zu schniiren. Im Zuge der fortschreitenden Integration
von Mobilfunkanwendungen ins Auto wird erwartet, dass die Autobauer selbst als MVNO

15 http:/ /www fonic.de/, abgerufen am 9. Februar 2010.
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auftreten und einen Mobilfunkvertrag als Ausstattungsmerkmal des Fahrzeugs etablieren.
Ahnlich verhilt es sich mit Notebookherstellern, die als Zusatz zur ohnehin eingebauten
UMTS-Karte auch gleich noch den passenden Mobilfunk-Datentarif anbieten konnen.

2.1.2. Tarife

Der Mobilfunkmarkt in Deutschland unterliegt im Gegensatz zum Festnetzmarkt weniger
Regulationen, da keiner der Anbieter ein natiirliches Monopol innehat. Entsprechend steht es
den Anbietern weitgehend frei, sich mit einer innovativen und zielgruppengerechten Tarif-
gestaltung Wettbewerbsvorteile aufzubauen.

Drei grundlegende Tariftypen haben sich am Mobilfunkmarkt fiir Sprachtelefonie etabliert
(vgl. z. B. [Skiera 1999], Kap. 4.1):

(1) Klassische Vertragstarife mit einer monatlichen Grundgebiihr, variablen Nutzungs-
gebiihren und ggf. einem Kontingent an nicht abgerechneten Inklusivminuten

(2) Rein nutzungsabhingige Zeittarife

(3) Nutzungsunabhingige Pauschaltarife (sog. Flatrates)

Abbildung 9 charakterisiert diese Tariftypen anhand des funktionalen Zusammenhangs
zwischen der Nutzung (in Mobilfunkminuten) und dem hierdurch generierten Umsatz. In
der verwendeten Darstellung entspricht die Steigung der Nutzung-Umsatz-Kurve dem
Grenzumsatz einer zusdtzlichen Mobilfunkminute. Tarife mit Mindestumsatz (analog mit
optionalen Minutenpaketen) lassen sich in dieser Klassifikation den Vertragstarifen zu-
ordnen, da diese strukturell identisch sind mit der Kombination aus einer (zuséitzlichen)
Grundgebiihr in Hohe des Werts des Mindestumsatzes und einer Inklusivnutzung in Hohe
der Mindestnutzung (bzw. des Minutenpaketumfangs).

Umsatz Umsatz Umsatz
4 Vertragstarif 4 Zeittarif 4 Pauschaltarif
nutzungs- B
abhangige
Gebuhr nutzungs- Grurjd—
Grund- ‘/ J abha_nglge gebihr
o Gebuhr
gebihr L
Nutzung Nutzung Nutzung
Inklusiv-
kontingent

Abbildung 9: Grundlegende Tariftypen fiir Mobilfunk-Sprachtelefonie
Quelle: eigene Darstellung

Historisch betrachtet stellen Vertragstarife seit Beginn des Mobilfunkmarktes das tiber-
wiegend eingesetzte Tarifkonstrukt dar, wahrend sich Zeit- und Pauschaltarife erst ab dem
Jahr 2005 im Zuge des Markteintrittes von Discountanbietern auf dem deutschen Markt
etablieren konnten. Reine Zeittarife haben sich als sogenannte ,no frills“-Angebote seitdem
weit verbreitet. Selten findet man hingegen wirkliche Pauschaltarife, sondern eher Misch-
formen, die lediglich netzinterne (sog. ,,on-net”) Gesprache und Telefonate ins Festnetz mit
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einer Pauschalgebiihr abdecken, wihrend Gespréche in andere Mobilfunknetze weiterhin
nutzungsbasiert abgerechnet werden.

Durch die gezeigte Auffacherung des Tarifportfolios konnen die Anbieter unterschiedliche
Nutzergruppen mit entsprechend unterschiedlichem Nachfrageverhalten gezielt mit einem
abgestimmten Angebot adressieren. Man bezeichnet dieses Konzept als eine mengen-
bezogene Preisdifferenzierung (vgl. [Skiera 1999]), da je nach nachgefragter Menge unter-
schiedliche Preise zu zahlen sind. Eine solche Preisdifferenzierung ist augenscheinlich
zwischen den Tarifen der Fall, doch auch innerhalb des Vertrags- und Pauschaltarifs dandert
sich der Preis mit der Nutzungsmenge. Der durchschnittliche Preis einer Nutzungseinheit
nimmt bei einem Pauschaltarif kontinuierlich mit steigender Nutzung ab, wahrend er beim
Zeittarif konstant bleibt. Beim Vertragstarif stellt die Preisdifferenzierung eine Vermischung
der beiden {tibrigen Tariftypen dar (vgl. [Tacke 1989]).

Begiinstigt wird die mengenbezogene Preisdifferenzierung im Mobilfunk durch die bereits
in Kapitel 2.1.1 diskutierte Tatsache, dass fiir Netzbetreiber die variablen Kosten kaum ins
Gewicht fallen (vgl. auch [Skiera 1999], S. 15). Somit erzielt aus Sicht einer Kostenrechnung
jede zusédtzliche Nutzung im Allgemeinen einen positiven Deckungsbeitrag. Dadurch ist jede
Form der Preisdifferenzierung zielfiihrend, die sich umsatzsteigernd auswirkt.

Die Differenzierung des Produktangebots in verschiedenen Tariftypen ist sinnvoll fiir die
Anbieter, da so iiber den origindren Nutzen des Mobilfunkprodukts hinaus weitere
Zahlungsbereitschaften abgeschopft werden konnen. Beispielsweise zeigen [Lambrecht und
Skiera 2006a] und [Lambrecht und Skiera 2006b], wie sogenannte Tarifwahl-Biases aufseiten
der Kunden die Umsitze der Anbieter durch zusétzliche Zahlungsbereitschaften signifikant
steigern konnen. Empirisch belegen die Autoren dies bei Pauschaltarifen fiir deren
inhdrenten Versicherungseffekt gegen schwankende laufende Kosten, fiir den sogenannten
Taxametereffekt, der den grofieren Genuss beim Konsum eines nicht variabel abgerechneten
Produkts beschreibt, sowie fiir die Option zusétzlicher kostenfreier Nutzung. Kunden be-
werten solche Tarifeigenschaften wie einen eingebauten Mehrwert, fiir den viele von ihnen
bereit sind, ein Premium zu bezahlen. Auch aus der Tatsache, dass Kunden ihr Nutzungs-
verhalten nur bedingt korrekt einschitzen konnen (vgl. [Rams 2001], speziell eine Uber-
schdtzung tritt haufig auf, vgl. [Lambrecht und Skiera 2006b] und [Gerpott 2009]), entstehen
ebenfalls zusédtzliche Zahlungsbereitschaften, die von den Anbietern insbesondere durch
Pauschaltarife geschickt abgeschopft werden. Diese Uberlegung hat jedoch auch eine Kehr-
seite fiir die Anbieter, da mangels Grenzkosten fiir den Kunden durch Pauschaltarife zusétz-
liche Nachfrage entstehen kann, indem die Kunden ihre Nutzung erweitern. Selbst wenn
man von vernachldssigbaren variablen Kosten der Anbieter ausgeht, kann diese induzierte
exzessive Nutzung zu Engpéssen und Uberlastungen bei der Zugangs- und Ubertragungs-
kapazitat der MNOs und damit zu Qualitatsproblemen fiihren.

Neben den grundlegenden Tariftypen haben sich verschiedene Rabattkonzepte bei den
meisten Anbietern etabliert. Die grofite Bedeutung haben hier sicherlich die ,,on-net”-Rabatte
fiir netzinterne Gespréche (eine sog. terminierungsbasierte Preisdiskriminierung). Da bei
diesem Typus von Telefonat keine Interconnection-Gebiihren an andere Netzbetreiber abzu-
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fithren sind, konnen die Anbieter hier diese reale Kosteneinsparung an die Kunden weiter-
geben (vgl. [Gruber 2005], S. 196). Vereinzelt werden auch dhnliche Rabatte fiir Telefonate zu
vorab definierten Gegenstellen wie z. B. Freunden oder Familienmitgliedern gewahrt.

Urspriinglich nur vom Anbieter O, im Tarif ,,Genion” offeriert, haben sich sogenannte
,Homezone”-Rabatte inzwischen auf breiterer Front durchgesetzt. Hierbei werden ab-
gehende Gespriche innerhalb eines engen raumlichen Radius um die Wohnung des Kunden
tur einen stark reduzierten Preis verkauft, um so ein konkurrenzfihiges Angebot gegentiber
einem Festnetzanschluss zu ermoglichen. Auf diesem Wege entsteht eine Art von kon-
vergentem Produkt zwischen dem Festnetz und dem Mobilfunk, ohne jedoch eine technische
Integration vollziehen zu miissen. Uber das Homezone-Konzept hinaus haben sich keine
Rabatte oder generell Tarife etabliert, die eine Preisdifferenzierung aufgrund geografischer
Aspekte — vergleichbar zu Ferngesprachen im Festnetz — implementieren.

Noch komplexer wird die Preisgestaltung durch verschiedene Bonus- und Malus-
Regelungen der Anbieter. Als Bonus sei z. B. die teilweise angebotene Abrechnung im
Sekundentakt erwdhnt. Diese fiihrt zu einer signifikanten Verbilligung kurzer Gespréache,
und auch im Mittel fillt je Telefonat eine halbe Minute weniger Nutzung an. Als Malus be-
rechnen verschiedene Anbieter Einmalkosten fiir den Abschluss eines Tarifs, speziell
wihrend der oligopolistischen Marktentwicklung waren diese Gebiihren mangels wirklicher
Konkurrenz weit verbreitet.

Hinsichtlich weiterer nicht preisspezifischer Tarifcharakteristika ist vor allem die Mindest-
vertragslaufzeit zu nennen. Durch diese konnen Anbieter ihre Kunden vor allem bei Ver-
trags- und Pauschaltarifen mittelfristig an sich binden. Ublicherweise ist innerhalb der
Mindestvertragslaufzeit lediglich ein Wechsel in einen Tarif mit hoherer Grundgebiihr mog-
lich, nicht jedoch zu einem Tarif mit niedrigerer Grundgebiihr.

Wenngleich die Einfithrung von Prepaidtarifen am Mobilfunkmarkt als echte Produkt-
innovation aufgenommen wurde (vgl. [Gruber 2005], Kap. 5.3.2) und zu einem signifikanten
Wachstum der Kundenzahlen gefiihrt hat, so entspricht diese Mafinahme in ihrem Kern
lediglich einer Umstellung des Zahlungsprozesses. Die vorgelagerte Einzahlung eines Gut-
habens an sich hat keinen Einfluss auf den Preis des Tarifs, sondern allenfalls auf dessen
Attraktivitat. Es handelt sich hierbei also nicht um ein im Rahmen dieser Arbeit zentral zu
betrachtendes Charakteristikum des Tarifs.

Aktuelle Tarifentwicklungen zielen in zwei Stofirichtungen (vgl. auch [Solon 2005]): Zum
einen wird die Flexibilitit der Kunden bei der Auswahl der Tariftypen erhoht, zum anderen
werden Kostenobergrenzen auch bei Vertragstarifen angeboten. E-Plus offeriert mit , Mein
Base”1¢ beispielsweise einen hochgradig flexibel konfigurierbaren Tarif, bei dem der Kunde
selbst entscheiden kann, welche Telefonate (ins Festnetz, on-net oder in andere Mobilfunk-
netze) er pauschal abgerechnet haben mochte, und fiir welche Telefonate er dagegen einen
Zeittarif bevorzugt. O, hat mit dem Tarif , 0”17 das Konzept des Kosten-Airbags im Markt

16 http:/ /www.base.de/tarife /mein-base.jsf, abgerufen am 29. Marz 2010.
17 http:/ /www.o2online.de/nw /tarife/0/020.html, abgerufen am 29. Mirz 2010.
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eingefiihrt, das eine Vermischung zwischen Vertrags- und Pauschaltarif darstellt. Hierbei
wird ein klassischer Vertragstarif um die Sicherheit erweitert, nie mehr als einen bestimmten
Maximalbetrag bezahlen zu miissen.

2.1.3. Nutzungs- und Tarifwahlverhalten der Kunden

Die Kunden im Mobilfunkmarkt schlieflen Tarife bei den Anbietern ab und ermoglichen sich
so die Befriedigung ihrer Nachfrage nach Mobiltelefonie. Haufig beinhaltet der Abschluss
eines Tarifs auch den Kauf eines subventionierten Mobiltelefons. Als Maf3 fiir den Markt-
erfolg der Mobiltelefonie und damit fiir die Akzeptanz beim Kunden wird allgemein die
Penetrationsrate herangezogen, die den Anteil der abgeschlossenen Mobilfunktarife mit der
Grofie der Gesamtbevolkerung ins Verhalinis setzt. Wie Abbildung 10 zeigt, hat sich die
Mobiltelefonie um das Jahr 2000 herum zu einem Massenmarkt entwickelt, und seit 2006
tibersteigt die Anzahl der abgeschlossenen Mobilfunktarife sogar die Grofie der Gesamt-
bevolkerung, was in einer statistischen Penetration von tiber 100 % resultiert. Daraus kann
man einen ungebrochenen Trend hin zum Zweit- oder sogar Dritthandy ableiten, viele
Mobilfunkkunden besitzen also mehrere Mobiltelefone mit unterschiedlichen Tarifen. Bei
einer nicht reprasentativen Umfrage von [Chip Xonio Online 2007] haben z. B. 61 % der Um-
frageteilnehmer angegeben, mehr als ein Mobiltelefon zu besitzen. Dieser 6konomisch nicht
augenscheinlich einleuchtende Zustand ist vielfiltig begriindet, beispielsweise um eine
Trennung von privaten und geschéftlichen Telefonaten sicherzustellen, um verschiedene
Grade der Veroffentlichung von Telefonnummern zu ermoglichen oder um die entstehenden
Kosten auf unterschiedliche Trager aufzuteilen. Lange Mindestvertragslaufzeiten und ein
trages Kiindigungsverhalten erschweren aufSerdem den vollstaindigen Wechsel zu einem
neuen Anbieter und fiihren so zu Altlasten, d. h. zu faktisch nicht (mehr) genutzten Tarif-
abschliissen.

1992 1993 1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008

Abbildung 10: Mobilfunk-Penetration (durchschnittlich, unter Einbeziehung mehrerer Anschliisse pro Person)
Quelle: eigene Darstellung; Bundesnetzagentur, http://www.bundesnetzagentur.de, abgerufen am 19. Mérz
2010; Statistisches Bundesamt, http://www.destatis.de, abgerufen am 19. Marz 2010

Im Vergleich zu seinen europdischen Nachbarlandern hat Deutschland damit eine recht hohe
Mobilfunk-Penetration (vgl. Abbildung 11), lediglich in Osterreich und Italien gibt es durch-
schnittlich mehr Tarifabschliisse fiir Mobiltelefonie.
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Abbildung 11: Mobilfunk-Penetration im europdischen Vergleich (2008, ausgewihlte Lander nach hochstem
BIP)
Quelle: eigene Darstellung; [International Telecommunication Union (ITU) 2009] (S. 68)

Betrachtet man wie in Abbildung 12 gezeigt die Verteilung der Mobilfunk-Penetration nach
Altersgruppen (hier ohne die Zdhlung mehrfacher Tarife pro Person), sieht man, dass sich in
der jliingeren Generation das Mobiltelefon als ein absoluter Alltagsgegenstand etabliert hat,
und selbst in der eher wenig technophilen Generation der Rentner hat die Mobiltelefonie
eine weite Verbreitung erreicht.

93% 96% 90% 100%

14-19 20-29 30-39 40-49 50-59 60-69 270
Jahre Jahre Jahre Jahre Jahre Jahre Jahre

Abbildung 12: Mobilfunk-Penetration nach Altersgruppen (2008, ohne Zahlung mehrerer Anschliisse pro
Person)
Quelle: eigene Darstellung; [Bundesministerium fiir Wirtschaft und Technologie (BMW1i) 2009] (S. 138)

Neben der in der vorliegenden Arbeit zentral betrachteten Sprachtelefonie hat der Mobilfunk
noch weitere Nutzungsfelder, wie in Abbildung 13 ersichtlich wird. Vor allem das Schreiben
von Textnachrichten (SMS) als einfache Form der Datentibertragung hat eine weite Ver-
breitung gefunden, wird aber zunehmend durch fortgeschrittenere Datendienste wie z. B.
Email ergdnzt bzw. ersetzt.
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Abbildung 13: Nutzung des Mobiltelefons (Anteil Umfrageteilnehmer)
Quelle: eigene Darstellung, [Focus Verlag/TNS Infratest 2009] (S. 65)

Gesamthaft betrachtet zeigt der Mobilfunkmarkt auf der Nachfrageseite ein starkes
Wachstum, getrieben durch die zunehmende Alltaglichkeit der Mobiltelefonie, sinkende
Preise und die fortschreitende Verbreitung von Pauschalangeboten. Abbildung 14 stellt diese
Entwicklung im Verlauf der Jahre dar.
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Abbildung 14: Entwicklung des Mobilfunk-Sprachverkehrs
Quelle: eigene Darstellung; [Bundesnetzagentur 2008] (S. 79); [Bundesnetzagentur 2009a] (S. 91)

Bei einer Analyse der Mobilfunkkunden wird hdufig zuerst zwischen Privat- und Geschéfts-
kunden unterschieden. Dies spiegelt sich auch in der marktseitigen Aufstellung der Mobil-
funkanbieter wider, die mit getrennten Angeboten um diese beiden Zielgruppen werben.
Grundgedanke hinter dieser Segmentierung ist die Unterstellung eines grundlegend unter-
schiedlichen Nutzungsverhaltens. Wahrend bei Geschéftskunden eine intensive Nutzung,
hohe Qualitdtsanspriiche und eine eher geringe Preissensitivitit angenommen werden,
haben Privatkunden ein in diesen Aspekten genau entgegengesetztes Profil. Diese Klassi-
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fikation hat sich bereits zu Beginn des Mobilfunkmarktes etabliert und war lange Zeit auch
inhaltlich treffend, inzwischen verschwimmen die Unterschiede zwischen beiden Nutzer-
gruppen allerdings zusehends. Wahrend bei Geschéftskunden einerseits die standardisierten
Einkaufsprozesse der Unternehmen Druck auf die Preisstruktur ausiiben und andererseits
auch Mitarbeiter mit geringerer Mobilfunknutzung ein Mobiltelefon von ihrem Arbeitgeber
gestellt bekommen, entwickelt sich die Nachfrage vieler Privatkunden, stimuliert durch
Pauschaltarife und die Substitution von Festnetzanschliissen, deutlich nach oben.

Betrachtet man die Quellen und Ziele von Mobilfunkgespréachen (vgl. Abbildung 15), so fallt
der hohe Anteil der ,,on-net”-Gespréache mit Quelle und Ziel im selben Netz auf. Zum einen
bestatigt das die Hypothese, dass bei miteinander in Kontakt stehenden Personen auch die
Auswahl eines Anbieters positiv korreliert ist, zum anderen illustriert es aber auch die Wirk-
samkeit der im Folgenden eingehender diskutierten ,,on-net”-Rabatte. Obwohl die mog-
lichen ,,on-net”-Gesprachspartner je nach Marktanteil des Netzbetreibers maximal ein Drittel
des Gesamtmarktes reprasentieren, werden statistisch gesehen tiber dreimal so viele
Minuten mit diesen Gesprachspartnern telefoniert im Vergleich zu Gesprachspartnern in
anderen Netzen.

Quellen ankommender Gesprache Ziele abgehender Gesprache

Ausland etc. Ausland etc.

Festnetz
24,8%

Festnetz eigenes
Mobilfunknetz
i (on-net)
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Mobilfunknetz
15,9% (on-net)

fremdes

14,1%

Mobilfunknetz
(off-net) fremdes
Mobilfunknetz
(off-net)

Abbildung 15: Quell- und Zielnetze der Mobilfunkgespriche (Anteil an der gesamten Gesprachsdauer, 2008)
Quelle: eigene Darstellung; [Bundesnetzagentur 2009b] (S. 53)

Analysiert man die Grundlagen des Nutzungsverhaltens im Telekommunikationsmarkt
néaher, so stofit man in der Literatur primér auf eine starke Preisabhdngigkeit (vgl. z. B.
[Skiera 1999], Kap. 3). Im heutigen Mobilfunkmarkt mit seinem niedrigen Preisniveau ist
dieser Zusammenhang jedoch nicht mehr so stark ausgepragt wie frither. Aktuelle Be-
fragungen unter Mobilfunkkunden deuten aber weiterhin auf eine vorhandene Preiselastizi-
tat der Nachfrage bei manchen Kunden hin. So geben 35 % der Kunden in [TNS Infratest/E-
Plus Gruppe 2010] (S.13) etwa an, bei sinkenden Preisen hédufiger zu telefonieren, und 27 %
gehen von einer langeren Gesprachsdauer aus. Grofstenteils wird das Mobiltelefonieren aber
nicht mehr als (eher preiselastischer) Konsum empfunden, sondern stellt eine in den Lebens-
ablauf integrierte alltdgliche Handlung dar, die nicht stindig aufgrund des zu zahlenden
Preises reflektiert wird.
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Fiir die weitere Entwicklung der Nachfrage im Mobilfunkmarkt kann man daraus ableiten,
dass bei Preissenkungen zumindest von einer gewissen zusitzlichen preisinduzierten Nach-
frage sowohl bei der Anzahl als auch bei der Lange der Gespréache ausgegangen werden
kann. In [Solon 2005] wird ebenfalls eine derartige preiselastische Nachfrage fiir den
deutschen Mobilfunkmarkt diagnostiziert, die mittelfristig zu einem stabilen Umsatz pro
Kunde fiihren soll.

Die Entscheidung, welchen Tarif ein Kunde bei welchem Anbieter wahlt, ist komplex und
von verschiedenen Faktoren beeinflusst. Viele empirische Studien haben sich mit diesem
Thema in unterschiedlichen Telekommunikationsmarkten (Festnetz wie auch Mobilfunk)
beschiftigt, leider ohne ein vollstindig kohdrentes Bild der dominierenden Einflussfaktoren
zu liefern. Im Folgenden sind die Ergebnisse einiger dieser Studien in chronologischer
Reihenfolge aufgelistet.

— Laut [Gerpott 1998] hat der Preis einen 1,5-3fach so hohen Einfluss auf die Kaufent-
scheidung wie alle anderen Kriterien.

— [Ringle 2000] befragt im Festnetz operierende Telekommunikationsunternehmen
nach deren Sicht tiber die fiir ihre Kunden wichtigen Entscheidungsfaktoren. Im
Privatkundenbereich dominieren demnach die preisbezogenen Einfliisse (wie die
Hohe der Preise sowie die Einfachheit der Tarifstruktur) im Gegensatz zu den quali-
tatsbezogenen Aspekten (wie Verbindungsqualitét, Service oder das Image), bei Ge-
schéftskunden hingegen sind die Praferenzen entgegengesetzt verteilt.

— [Birke und Swann 2005] finden bei einer Befragung unter Studenten heraus, dass
deren wichtigste Entscheidungskriterien bei der Auswahl eines Mobilfunkanbieters
der Preis, Sonderaktionen sowie die Moglichkeit, im Rahmen von , on-net”-Rabatten
kostengtinstig mit Freunden und Familienmitgliedern zu telefonieren, sind. Die
Qualitat des Mobilfunknetzwerks sowie die Subventionierung von Endgeriten sind
demgegeniiber klar untergeordnet, der Kundenservice spielt eine noch geringe Rolle.

— [Kreye 2005] (Kap. 4.2.1) ordnet die entscheidungsrelevanten Faktoren fiir die Kauf-
entscheidung eines Kunden im Mobilfunkmarkt anhand deren Bedeutung.
Dominierend sind niedrige Preise, eine gute Netzabdeckung und eine gute Sprach-
qualitit, gefolgt von einem verldsslichen Kundenservice, freundlichem Verkaufs-
personal, modernen und zentral gelegenen Handy-Shops sowie zuletzt vom Prestige
des Anbieters.

— [Munnukka 2005] zeigt in seiner Studie unter finnischen Mobilfunknutzern, dass bei
intensiven Nutzern vor allem die Preiswahrnehmung und der Innovationsgehalt bei
der Beurteilung von Mobilfunkdienstleistungen eine Rolle spielen, wahrend Durch-
schnittsnutzer neben dem Preis auch auf die Servicequalitidt achten.

— [Hansen 2006] zeigt das Ergebnis einer Kundenbefragung hinsichtlich der fiinf
wichtigsten Aspekte bei der Kaufentscheidung im Mobilfunk bzw. beim Wechsel
eines Mobilfunkanbieters. Es dominiert der Wunsch nach sehr giinstigen Gesprachs-
kosten und nach einem Wegfall der Grundgebiihren. Eine gute Netzqualitat wird
ebenfalls als wichtig erachtet, gefolgt von einem subventionierten Endgerat und
einem generell einfachen Gebiihrenmodell.
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— [Harter et al. 2007] stellen bei einer Studie mit 1.800 amerikanischen Mobilfunk-
kunden fest, dass der Preis der mit Abstand wichtigste Entscheidungsfaktor fiir einen
Mobilfunkvertrag ist. Lediglich fiir Nutzer mit hohem Gesprachsaufkommen spielt
zusitzlich auch der Netzbetreiber eine signifikante Rolle.

— [Lim und Kumar 2008] bestatigen in ihrer empirischen Studie unter amerikanischen
Mobilfunknutzern die Hypothese, dass bei der Auswahl eines Mobilfunkanbieters fiir
Frauen Qualitdtsaspekte eine zentrale Rolle spielen, wahrend Méanner sich eher am
Preis-Leistungs-Verhiltnis orientieren.

— [Stingel 2008] (S. 8) leitet aus einer Befragung unter Geschéftskunden ab, dass Preis-
faktoren (vgl. [Stingel 2008], S. 172) sowie sonstige Attraktivitdtsfaktoren (wie
Service- und Netzqualitét) bei der Entscheidung fiir einen Mobilfunktarif die weitaus
grofite Bedeutung haben und sich untereinander ungefahr die Waage halten. Auch
die Treue zu einem bereits in der Vergangenheit gewdhlten Anbieter (in der Literatur
héufig als ,stickiness” bezeichnet) und die resultierende Tragheit hinsichtlich davon
abweichender Entscheidungen haben einen Einfluss (vgl. [Stingel 2008], S. 69).

— [Corrocher und Zirulia 2009] finden bei einer Befragung von 193 italienischen
Schiilern bzw. Studenten heraus, dass die Netzabdeckung und die Attraktivitdt der
angebotenen Tarife von primarer Bedeutung fiir die Entscheidung dieser Mobilfunk-
kunden sind. Speziell bei Kunden mit einer intensiven Nutzung spielen aber auch
lokale Netzwerkeffekte, d. h. die Verbreitung des Anbieters in ihrem sozialen Netz-
werk (Freunde, Familie und Partner) eine entscheidende Rolle.

— [Focus Verlag/TNS Infratest 2009] (S. 62) liefert umfassende Einblicke, welche
Kriterien durch Mobilfunkkunden bei der Tarifwahl berticksichtigt werden. Unter
den von den Umfrageteilnehmern zu nennenden fiinf wichtigsten Kriterien
dominieren eindeutig die kostenbezogenen Kriterien, z. B. orientieren sich 75 % am
Verhiltnis von Preis und Leistung. Hoch im Kurs stehen hierbei flexible Tarife ohne
Mindestumsatz (60 %) bzw. generell ohne Grundgebiihr (44 %). Neben dem zu
zahlenden Preis spielen auch qualititsbezogene Aspekte wie die Netzabdeckung und
Erreichbarkeit fiir 56 % eine wichtige Rolle. Immerhin 20 % der befragten Mobilfunk-
nutzer geben an, dass bei der Auswahl die Empfehlungen von Freunden und Be-
kannten einen signifikanten Einfluss haben.

Betrachtet man die keineswegs einheitlichen Erkenntnisse dieser Studien, so kann man doch
ein tibergreifend identifiziertes Motiv bei der Tarifwahl feststellen, namlich die Bertick-
sichtigung der erwarteten Kosten bei Abschluss eines Tarifs. Hat ein Kunde Klarheit iiber
sein zukiinftiges Nutzungsverhalten, so kann er durch einen Vergleich der drei Funktionen
aus Abbildung 9 fiir eine definierte Nutzung (x-Achse) leicht die Kosten der verschiedenen
Tarife (y-Achse) ermitteln und den giinstigsten Tarif identifizieren. In der Realitét ist die Ein-
schatzung des zukiinftigen Nutzungsverhaltens aber nur stark unsicherheitsbehaftet mog-
lich, wie auch [Stingel 2008] (S. 172) bemerkt. Eine Uberschitzung der Nutzung fiihrt dann
potenziell zu einem Tarif mit einer tiberh6hten Grundgebiihr und evtl. ungenutzten In-
klusivminuten, eine Unterschédtzung fiihrt hingegen zu einer félschlichen Ablehnung von
Tarifen mit hohen Grundgebiihren und giinstigeren nutzungsabhéngigen Gebiihren.
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Neben der initialen Entscheidung fiir einen Mobilfunkanbieter tiberpriifen die Kunden
regelméfiig ihre getroffene Entscheidung und sind gegebenenfalls auch bereit, die Ent-
scheidung zu revidieren und zu einem anderen Anbieter zu wechseln. Empirische Studien
belegen das Vorhandensein dieser latenten Wechselbereitschaft. Bei [TNS Infratest/E-Plus
Gruppe 2010] (5.4) geben z. B. 20 % der Mobilfunkkunden an, in den vergangenen zwei
Jahren ihren Tarif oder ihren Anbieter aus Kostengriinden gewechselt zu haben. Bei der
Studie von [Chip Xonio Online 2007] geben 21% der Umfrageteilnehmer an, innerhalb des
néchsten Jahres ihren Anbieter wechseln zu wollen, tiberwiegend aus Kostengriinden. Diese
Anteile waren in vorangegangenen Jahrgdngen beider Studien sogar noch hoher. Der Trend
kann aber leicht dadurch erklidrt werden, dass das allgemeine Preisniveau in diesem Zeit-
raum gefallen ist, und sich somit auch die durch einen Wechsel realisierbaren Kostenein-
sparungen verringert haben. Die Studie von [Stern 2006] kommt ebenfalls zu dem vergleich-
baren Ergebnis, dass 21% der Personen, die ein Mobiltelefon zur personlichen Verfiigung
haben, innerhalb des ndchsten halben Jahres ,vielleicht” oder ,sicher” ihren Netzanbieter
wechseln wollen.

Die im Markt gemessene Abwanderungsquote (fachsprachlich als ,,churn rate” bezeichnet)
dokumentiert diese Wechselbereitschaft: Wie Abbildung 16 zeigt, verlieren die Anbieter
jeden Monat durchschnittlich 1,57 % ihrer Kunden. Aufgrund der hohen Marktdurch-
dringung kann kaum davon ausgegangen werden, dass sich ein signifikanter Anteil dieser
ehemaligen Kunden aus dem Markt zurtickzieht, vielmehr werden diese wieder als Neu-
kunden bei der Konkurrenz verbucht.

221 4
1 \ 1,95%
2’0 l ............
] 1,90%

1 ’8 ......... <y
| \ / 1,85%

1,6
’ | \/
/\A/‘// 1,57[{

1,4
»/ 02

1,2 E-Plus
100%  —s— vodafone
1,0 x —®— T-Mobile
0,04 T T T T T T 1
2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008

Abbildung 16: Monatliche Churn-Rate
Quelle: eigene Darstellung; [Merrill Lynch 2009]

Einen interessanten Seitenaspekt zum Wechselverhalten erldutert [Gerpott 2009]: Demnach
haben Kunden mit einem Pauschaltarif eine geringere Churn-Wahrscheinlichkeit, selbst
wenn sie mit ihrem Tarif nicht die kostenoptimale Wahl getroffen haben (sog. , Flatrate-
Bias”). Da die Abwanderung von Kunden mit hohen Kosten fiir die Neukundenakquisition
verbunden ist, ldsst sich also leicht nachvollziehen, warum Pauschaltarife auch fiir die An-
bieter ein attraktiver Tariftyp sind, selbst wenn durch dieses Angebot tiber den Pauschal-
betrag hinausgehende Umsétze nicht realisiert werden konnen.
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2.1.4. Besonderheit im Markt: Netzwerkeffekte

Neben den im vorigen Kapitel gezeigten Einflussfaktoren bei der Bewertung von Tarifen
spielen im Mobilfunkmarkt Netzwerkeffekte (vgl. [Birke 2009]) eine tragende Rolle. Diese
stehen auch im speziellen Fokus der vorliegenden Arbeit. Ausgangspunkt fiir die Identi-
fikation von Netzwerkeffekten ist die hdufige empirische Beobachtung, dass Anbieter, die im
sozialen Umfeld des jeweiligen Kunden verbreitet sind, bevorzugt ausgewihlt werden (vgl.
z. B. [Birke und Swann 2005], oder [Birke 2009] fiir eine Ubersicht empirischer Studien). Im
Mobilfunkmarkt hat dies neben psychologischen Griinden und individuellen praktischen
Erwédgungen auch finanzielle Motivationen, was im Folgenden néher ausgefiihrt wird.

Von Netzwerkeffekten (in der deutschen Literatur hdufig auch schlicht als Netzeffekte be-
zeichnet, wie z. B. bei [Wiedemer 2007]) spricht man allgemein, wenn der Nutzen eines
Gutes steigt, je mehr Konsumenten dieses Gut gebrauchen (vgl. [Katz und Shapiro 1985] fiir
eine weitergehende Definition solcher direkten Netzwerkeffekte). Es handelt sich hierbei um
einen von der Nutzungsentscheidung anderer Kunden abgeleiteten (derivaten) Nutzen, der
gegebenenfalls neben dem origindren Nutzen des Produkts besteht (vgl. [Clement und
Schollmeyer 2009] oder [Liehr 2005], Kap. B.1.1). Da dieser zuséatzliche Nutzen kein
inhdrenter Teil des Produkts selbst ist (sondern von extern kommt), hat sich hierfiir auch der
Begriff der Externalitdt eingebiirgert. Netzwerkeffekte wirken in der Regel selbstverstiarkend,
was bedeutet, dass ihre Auswirkung — der verstdrkte Gebrauch eines Gutes — abermals den
Nutzen des Gutes steigert.

Wenn Netzwerkeffekte im Kontext der Telekommunikation betrachtet werden, denkt man
zumeist an den grundsitzlichen Zusammenhang, dass die Menge der erreichbaren Teil-
nehmer mit jedem zusitzlichen Telekommunikationsanschluss zunimmt, und damit der
Nutzen der Telekommunikation an sich steigt. Der Effekt spiegelt sich dann auch analog
beim Nutzungsverhalten wider, je mehr Teilnehmer erreichbar sind, desto mehr
Kommunikation wird tiber das Telefon im Vergleich zu alternativen Kanélen abgewickelt.
Diese Aspekte spielen zwar in einer makroskopischen Betrachtung der Entwicklung des
Gesamtmarktes eine entscheidende Rolle, haben aber zumindest in den heutigen, weit-
gehend geséttigten Mobilfunkmérkten nur einen begrenzten Einfluss auf das Ent-
scheidungsverhalten einzelner Kunden.

Relevant fiir das Entscheidungsverhalten der Kunden sind hingegen die im Mobilfunkmarkt
stark ausgeprégten lokalen Netzwerkeffekte (vgl. [Birke 2009], Abs. 3.3). Hierbei ist die
Grundgesamtheit der Kunden, die einen Netzwerkeffekt austiben, nicht wie z. B. in [Grajek
2007] oder [Doganoglu und Grzybowski 2007] durch den Gesamtmarkt bestimmt, sondern
durch die abgegrenzte soziale Umgebung (die Nachbarschaft) des jeweiligen Individuums,
welche bei der Entscheidungsfindung direkt beriicksichtigt wird (vgl. [Sundararajan 2007],
oder [Wendt et al. 2000] fiir ein Beispiel). Der Nutzen eines Produkts steigt hierbei also nur
aufgrund der lokalen Verbreitung in der personlichen Nachbarschaft eines Kunden (vgl. z. B.
[Cohendet 1998]). Von aufden betrachtet wirken solche Netzwerkeffekte demnach wie eine
Gravitationskraft fiir bereits lokal verbreitete Produkte. Im Gegensatz zu idealtypischen
Netzwerkgiitern, die ihren Nutzen hauptsachlich oder sogar ausschlieslich aus Netzwerk-
effekten beziehen, haben Mobilfunkprodukte aber durchaus auch einen netzwerk-
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unabhéngigen Grundnutzen. Dieser Grundnutzen wird durch Netzwerkeffekte lediglich
ergdanzt und erhoht so die Attraktivitdt und Konkurrenzfihigkeit des Produkts.

Pragend fiir die wissenschaftliche Forschung zu Netzwerkeffekten ist die Diffusions-
forschung (vgl. [Valente 1995] oder [Rogers 2003]), bei der die Durchdringung eines
Produkts auf dem Gesamtmarkt die determinierende Grofie darstellt. Die Frage, warum ein
Produkt tiberhaupt adoptiert wird (bzw. warum nicht), spielt hierbei kaum eine Rolle, viel-
mehr ist der Ablauf der Adoption im Markt der zentrale Gegenstand des Forschungs-
interesses. Jedoch diskutieren bereits [Rogers und Kincaid 1981] (Kap. 5) den Einfluss, den
die von den Autoren so benannte ,individuelle Verbundenheit” und die hierdurch tiber-
tragenen Informationen auf das Verhalten von Individuen haben.

Zunehmend setzt sich auch in der aktuelleren Betriebswirtschaftslehre die Erkenntnis durch,
dass die Berticksichtigung des sozialen Umfelds eines Kunden fiir eine Analyse des
individuellen Entscheidungsverhaltens notwendig ist (vgl. [Farrell 1998]). Beispielsweise gibt
es bei der Bestimmung des Werts eines Kunden fiir einen Anbieter sowohl in der Wissen-
schaft (vgl. [Hogan et al. 2003]) als auch in der unternehmerischen Praxis (vgl. das Angebot
der Firma Xtract's zur Analyse individueller sozialer Netzwerke) erste derartige Ansétze.

Fiir die Tarifentscheidungen der Kunden auf dem Mobilfunkmarkt lassen sich vier Einfluss-
faktoren identifizieren, die ihren Ursprung im sozialen Netzwerk des Kunden haben und
somit zu Netzwerkeffekten fithren konnen:

(1) Finanzielle Rabatte innerhalb des (sozialen) Netzwerks

(2) Reduzierung der Bewertungsunsicherheit durch Empfehlungen

(3) Imitation anderer Kunden aus Griinden der Hilfesuche

(4) Imitation anderer Kunden aus Reputationsgriinden (Mitldufereffekt)

Aufgrund der direkten Preiswirksamkeit sind insbesondere (1) finanzielle Rabatte wie z. B.
fur ,,on-net”-Telefonate auf dem Mobilfunkmarkt von Bedeutung. Dabei werden die Ge-
sprachspartner nur nach deren Netzbetreiber beurteilt, der Terminologie von [Katz und
Shapiro 1985] folgend sind unterschiedliche Tarife der Gesprachspartner beim selben Netz-
betreiber also beziiglich der Netzwerkeffekte kompatibel zueinander. Zusitzlich erweitern
einzelne Anbieter dieses Konzept als sogenannte Community-Rabatte auch auf Telefonate zu
vorab als rabattiert vereinbarten Rufnummern. Laut [Farrell 1998] hat der
,Friends&Family”-Tarif des auf dem amerikanischen Markt tatigen Anbieters MCI erstmals
eine solche Idee im Jahr 1991 aufgegriffen, indem ein Rabatt von 20 % auf Telefonate zu 20
geworbenen Neukunden gewahrt wurde. Zwar bedeuten solche Rabattarten zwangslaufig
einen entgangenen Umsatz, diesen Opportunitédtskosten stehen aber potenziell weit-
reichende Auswirkungen auf die relative Positionierung des Anbieters im preissensitiven
Wettbewerb gegentiber, die bis hin zu einer Abschottung der Kunden gegeniiber
konkurrierenden Anbietern fithren kénnen.

18 http:/ /www xtract.com/, abgerufen am 15. Januar 2010.
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Bei Mobilfunkprodukten handelt es sich wie bereits skizziert um komplexe Produkte mit
schwer durchschaubaren Tarifstrukturen. Um die Unsicherheit bei der individuellen Be-
wertung eines Tarifs zu reduzieren, greifen Kunden im Mobilfunk haufig auf (2) die
Empfehlungen von Freunden oder Familienmitgliedern zuriick (vgl. [Janssen und Jager
2003]). Sowohl positive als auch negative Empfehlungen konnen sich tiber das soziale Um-
feld ausbreiten und in vielen empirischen Studien wird kontrovers diskutiert, welche dieser
Einfliisse in der jeweiligen Industrie und Entscheidungssituation iiberwiegen. Eindeutig
positiv ist jedoch der Effekt, dass sich ein Kunde durch die Ubernahme einer Auswahlent-
scheidung aus dem sozialen Umfeld (3) einfachere Hilfe bei moglichen Problemen erhofft.
Héufig trifft man z. B. auf &ltere Personen, die sich aus genau diesen Griinden an der An-
bieter- und Tarifwahl ihrer eher technophilen Kinder orientieren. Schliefilich findet man, wie
bei anderen Konsumprodukten auch, einen Reputationseffekt. Dieser fithrt dazu, dass ein
Kunde (4) die Auswahlentscheidungen seines sozialen Umfelds imitiert, um einem latent
existierenden Gruppenzwang zu entsprechen. Gerade diese Imitation wird dafiir ver-
antwortlich gemacht, dass sich reale Markte hdufig komplex und unberechenbar verhalten
(vgl. [Bonabeau 2004]).

Die Wirkung von Netzwerkeffekten setzt dann ein, wenn sich aus den beschriebenen Ein-
fliissen ein zusédtzlicher Nutzen fiir ein Produkt bildet, der fiir die Entscheidung des
jeweiligen Individuums eine relevante Grofse darstellt und diese somit beeinflusst oder sogar
bestimmt. Da diese Schwelle fiir jeden Kunden unterschiedlich ausgeprégt sein kann, spricht
man in der wissenschaftlichen Literatur von einer individuellen kritischen Masse (vgl. [Liehr
2005], Kap. B.3.3) entscheidungsrelevanter Faktoren, z. B. der Anzahl Nachbarn, die Kunden
bei einem bestimmten Netzbetreiber sind. Kommt es zuféllig (oder durch geeignete
Marketingmafinahmen) zu einer hohen Marktdurchdringung eines Anbieters in einer
lokalen Nachbarschaft wie z. B. einem Nischenmarkt, so kann diese Ansammlung als
Briickenkopf fungieren, von dem aus sich ein Anbieter im Netzwerk weiter verbreitet (vgl.
[Moore 2002]). Aus Anbietersicht stellen solche Netzwerkeffekte dynamische Wettbewerbs-
vorteile dar. Erfolgen durch Netzwerkeffekte beeinflusste Entscheidungen verschiedener
Kunden in Abhingigkeit zueinander, nennt man die resultierende Marktentwicklung auch
den Mitldufereffekt (im Englischen , bandwagon effects”, vgl. [Rohlfs 2005]): Weil sich mit
jedem zusétzlichen Kunden abermals die Wettbewerbssituation eines Anbieters verbessert,
steigt somit auch wiederum die Wahrscheinlichkeit, dass dieser Anbieter zusatzliche
Kunden gewinnen kann.

2.2 Strategien und Steuerungsmechanismen der Preisgestaltung im Mobilfunk

Die wissenschaftliche Aufarbeitung der Preisgestaltung im Telekommunikationsbereich hat
eine lange Tradition, z. B. befasst sich bereits [Neumann 1984] mit diesem Thema, damals
allerdings noch im von der Deutschen Bundespost als monopolistischem Staatsunternehmen
bedienten deutschen Festnetzmarkt. Die Liberalisierung dieses Marktes kurz vor der Jahr-
tausendwende (vgl. z. B. [Gerpott 1998], Kap. 2.3) hat die Marktstrukturen seitdem aber
massiv verdndert, konkurrierende Anbieter hervorgebracht und damit auch neue An-
forderungen an die Preisgestaltung im Wettbewerb gestellt (vgl. [Gerpott 1998], Kap. 6.1).
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Die Etablierung des Mobilfunks als neue Produkt- und Netztechnologie hat zudem
differenzierte Methoden der Produkt- und Preisgestaltung ermoglicht. In diesem Zuge ent-
standene neue betriebswirtschaftliche Entscheidungsprobleme werden im Folgenden
herausgearbeitet und spdter im Rahmen der Fallstudien in Kapitel 8 exemplarisch adressiert.

Der Erfolg eines Mobilfunkunternehmens wird markt- und damit umsatzseitig von drei
Grofien bestimmt: der Kundenanzahl, dem durchschnittlichen Kundenumsatz (,,ARPU”, vgl.
[Gruber 2005], Kap 2.5.1) sowie der Abwanderungsquote (,,Churn”-Rate). Da das angebotene
Produkt ,,Mobilfunktelefonie” weitgehend standardisiert ist und sich kaum zwischen ver-
schiedenen Anbietern unterscheidet (vgl. [Gruber 2005], S. 39), bleibt den Anbietern als Ein-
flussmoglichkeit fiir den Erfolg lediglich die Tarif- bzw. Preisgestaltung tibrig. Das Ent-
scheidungsproblem, diese Stellgrofien der Preisgestaltung so zu orchestrieren, dass die ge-
nannten Erfolgsfaktoren zu einem hohen und dauerhaften Umsatz fiihren, ist hochgradig
komplex und von der Theorie noch wenig erschlossen (vgl. [Gruber 2005], S. 5). Speziell
nichtlinear bepreiste Tarife sind insbesondere bei heterogenem Nutzungsverhalten nur
schwer optimal zu bepreisen (vgl. [Pohl und Schmich 2001]). Es liegt aber auf der Hand, dass
Mobilfunkunternehmen durch eine geschickte Preisgestaltung im Vergleich zur Konkurrenz
die Voraussetzungen fiir ein profitables Umsatzwachstum schaffen kénnen. Zumindest ldsst
sich in einem kompetitiven Marktumfeld auf diesem Wege eine Erosion des ARPU und der
Kundenzahlen verhindern (vgl. [Capgemini 2007]).

Die skizzierte Situation der Mobilfunkunternehmen ist ein typischer Ausgangspunkt fiir den
Einsatz von Verfahren des Operations Research (OR). Im weiteren Verlauf dieser Arbeit
werden entsprechend auch geeignete OR-Verfahren fiir eine wettbewerbsorientierte Preis-
bestimmung auf Basis einer agentenbasierten Simulation entwickelt und angewendet. Im
realen Markt begegnen die Anbieter diesem schwierigen Problem jedoch weitgehend mit
methodisch deutlich weniger fortschrittlichen Ansatzen. Ubliche strategische Stofirichtung
ist die exzessive Differenzierung der Preise mit vielen unterschiedlichen Tarifstrukturen (vgl.
[Kreye 2005], Kap. 1), die zum einen jedem Kunden ein passgenaues Angebot bieten und
zum anderen jedes Angebot der konkurrierenden Anbieter kontern sollen. Mit diesem
Instrumentarium wird versucht, Kunden zu gewinnen und moglichst lange zu halten.
Dadurch kénnen die Anbieter sowohl einen stabilen und dauerhaften Umsatz sicherstellen
als auch sich einen Kundenzugang fiir mogliches Cross- und Up-Selling erhalten (vgl. [Pohl
und Schmich 2001]).

Da im Mobilfunk kontinuierlich (in der Regel monatlich) wiederkehrende Transaktionen
tiblich sind, ist auch die Kundenbindung (gemessen iiber die Churn-Rate) ein ent-
scheidender wirtschaftlicher Faktor. Die Kundenbindung kénnen die Anbieter beeinflussen,
indem sie die Kundenzufriedenheit erh6hen oder auch positive oder negative Ab-
wanderungsbarrieren aufstellen. Bei den positiven Abwanderungsbarrieren sind vor allem
Community-Rabatte und klassische Bonusprogramme verbreitet, diese erhohen die
Attraktivitdt des aktuellen Anbieters eines Kunden. Negative Abwanderungsbarrieren (vgl.
auch [Gruber 2005], Kap. 5.3.3 und [Rams 2001]) hingegen reduzieren die Attraktivitat eines
Anbieterwechsels, typischerweise durch eine vertragliche (vgl. [Pohl und Schmich 2001])
oder technische Bindung der Kunden. Zu den vertraglichen Bindungen zdhlen Mindestver-
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tragslaufzeiten (bei Vertragstarifen sind auf dem deutschen Mobilfunkmarkt 24 Monaten
tiblich, vgl. [Stingel 2008], S. 2) oder Kiindigungsgebiihren. Bei den technischen Bindungen
sind vor allem das sog. SIM-Locking, inkompatible Endgerate aufgrund unterschiedlicher
Frequenzbdnder bei verschiedenen Anbietern oder eine erschwerte Rufnummernmitnahme
zu nennen.

Da sich Community-Rabatte bisher kaum abseits des Mobilfunks etablieren konnten, sei
dieses Instrument des Preismanagements hier ndher charakterisiert. Community-Rabatte
sind eine Auspragung der Preisdifferenzierung (vgl. [Klein und Steinhardt 2008], Kap. 2,
[Tacke 1989], Kap. 2.1, oder [Simon und Fassnacht 2006], Kap. 9.3.2), bei der ein im Kern
identisches Produkt an verschiedene Kunden zu unterschiedlichen Preisen mit dem Ziel der
Absatz- und Erlossteigerung verkauft wird. Genauer spricht man von einer segmentspezi-
tischen Preisdifferenzierung dritten Grades, wobei die Segmente fiir jeden Konsumenten
unterschiedlich anhand seiner individuellen Nachbarschaft abgegrenzt sind. Arbitrage ist
hier nicht moglich, da das Identifikationskriterium fiir die Nachbarschaft in der Regel durch
die Gesprachspartner der Person fest vorgegeben ist. Demnach handelt es sich hierbei um
eine personenbezogene Preisdifferenzierung (vgl. [Homburg und Krohmer 2009], Kap.
12.3.1.2.2).

2.3. Ziele und Mechanismen der Preisoptimierung

Die Preisgestaltung ist eine wichtige Stellgrofie eines Unternehmens, um nachhaltiges,
profitables Wachstum zu erzielen. [Ng 2008] (S. 6) listet verschiedene praktische Aus-
pragungen dieser allgemeinen Zielsetzung auf, die sich auf Kriterien wie die Erlos-
maximierung, die Adressierung von Kundenbediirfnissen oder auch auf die Interaktion mit
Wettbewerbern beziehen. In diesem Spannungsfeld zwischen haufig nicht kohdrenten — bis
hin zu sich gegenseitig ausschliefienden — Zielen muss ein Unternehmen entscheiden, welche
strategischen Prioritdten es setzt.

Im Falle eines Mobilfunknetzbetreibers (MNO) stellt die Umsatzmaximierung sicherlich die
primére Zielsetzung der Preisgestaltung dar. Da Anbieter im Mobilfunk, wie in Kapitel 2.1.1
ausgefiihrt, hauptsachlich mit quasi-fixen Kosten konfrontiert sind, wird hierbei parallel
zum Umsatz auch ndherungsweise der erzielte Gewinn maximiert.

Um die Nachhaltigkeit des Wirtschaftens sicherzustellen, sind MNOs auflerdem héaufig
daran interessiert, einen moglichst hohen Marktanteil dauerhaft zu erhalten. Bedingt durch
vergleichbare Produkte und einen intensiven Wettbewerb im Markt ist die Abwanderungs-
rate der Bestandskunden (Churn-Rate) ein dieser Zielsetzung entgegenstehendes Problem.
Dieses wird zum einen durch die Gewinnung von Neukunden adressiert, entweder zulasten
der konkurrierenden Wettbewerber (Kundenabwerbung) oder durch die Erschlieffung neuer
Kundengruppen (Marktentwicklung). Zum anderen ist aber auch die Bindung existierender
Kunden an das Unternehmen ein wichtiger Aspekt, z. B. durch sogenannte Lock-in-
Mafinahmen, die einen Wechsel zur Konkurrenz unattraktiver machen. Da die Kundenbasis
eine notwendige Voraussetzung fiir zukiinftige Umsatze ist, stellt die Erhaltung des
Kundenstamms eine Absicherung fiir die wirtschaftliche unwégbare Zukunft dar.
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Aus finanzieller wie auch operativer Sicht ist zudem die Glittung von Nachfrageschwankungen
ein wiinschenswertes Ziel. Durch gezielte und differenzierte Preisanreize wird hierbei eine
geringere Dimensionierung neuer Netzkapazitidten ermoglicht bzw. die bessere Ausnutzung
vorhandener Kapazitidten bewirkt.

Mogliche Mechanismen der Preisgestaltung, um die genannten Ziele zu erreichen, lassen
sich in kosten-, wettbewerbs- und nachfrageorientierte Ansitze unterteilen (vgl. [Avlonitis
und Indounas 2005] oder [Homburg und Krohmer 2009], Kap. 12.3).

Fiir einen Mobilfunknetzbetreiber scheiden kostenbasierte Methoden, die den Stiickpreis in
Abhéngigkeit der zur Erstellung des Produkts notwenigen Stiickkosten bestimmen, weit-
gehend aus. Die Kostenstruktur eines MNO besteht wie bereits ausgefiihrt nur zu einem
relativ geringen Teil aus direkt zurechenbaren variablen Kosten. Die Grenzkosten einer
produzierten Mobilfunkminute sind deshalb (auflerhalb selten vorkommender Netzeng-
passe) vernachldssigbar und konnen nicht als Ausgangspunkt fiir eine Preisentscheidung
dienen. Eine alternativ mogliche Vollkostenbetrachtung setzt die Aufteilung der Fixkosten
auf eine a priori nur schwer einschédtzbare Absatzmenge voraus und im Falle mehrerer
Produkte (wie Sprach- und Dateniibertragung, ggf. noch je mit unterschiedlichen Tarifen) ist
eine Aufteilung der Kosten zwischen den Produkten vergleichsweise beliebig. Es verbleibt
die Moglichkeit fiir den Anbieter, ausgehend von den variablen Kosten einen produktspezi-
tischen Aufschlag zur Deckung der Fixkosten zu verlangen, der sich an der Nachfrage-
elastizitat orientiert (vgl. [Haucap 2003]). Die Basis der Kosten tritt dann aber klar in den
Hintergrund.

Marktadédquater erscheint der Ansatz, die Preise wettbewerbsbasiert in Relation zu den Preisen
der konkurrierenden Anbieter festzusetzen. Dies ist insbesondere in einem wettbewerbs-
intensiven Markt wie dem Mobilfunk praktikabel, da Mobilfunkminuten ein generisches
Produkt darstellen, das zwischen den einzelnen Anbietern weitgehend substituierbar ist.

Fiir einzelne Tarife aus dem Portfolio eines MNO erscheint auch eine nachfragebasierte Preis-
steuerung realistisch, bei welcher der Preis anhand einer erwarteten Nachfrage festgesetzt
oder anhand einer eingetretenen Nachfrage dynamisch angepasst wird. Voraussetzung hier-
fiir ist allerdings im Gegensatz zur wettbewerbsbasierten Preissteuerung, dass Kunden nicht
problemlos auf Tarife der Konkurrenz umschwenken kénnen. Dies kann durch tiberlegene
Produktcharakteristika oder andere Kundenbindungsmafinahmen (vgl. Kap. 2.2) sicher-
gestellt werden.

2.4. Bisherige Ansidtze zur Preisoptimierung in der Telekommunikation

Wissenschaftliche Arbeiten zur Preisoptimierung in der Telekommunikation finden sich
bereits zu der Zeit, als diese noch mit Festnetztelefonie gleichgesetzt und der Markt durch
staatliche Monopolisten dominiert wurde. Damals waren die Zielsetzungen der Optimierung
eher wohlfahrtsokonomischer Natur, wihrend mit der weiteren Offnung der Markte fiir
konkurrierende Unternehmen und der Einfithrung des Mobilfunks vermehrt betriebs-
wirtschaftliche Fragestellungen der Umsatz- und Gewinnmaximierung Einzug gehalten
haben.
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Im Folgenden findet sich eine Auswahl relevanter wissenschaftlicher Arbeiten zur Preis-
optimierung in der Telekommunikation, die sowohl die Entwicklung der Fragestellungen als
auch der verwendeten Methodiken im Zeitverlauf widerspiegelt. Unterschieden wird bei der
Vorstellung zwischen klassischen Optimierungsansitzen und simulationsbasierten An-
sdtzen. Die klassische Optimierung bedient sich in dieser Klassifikation der etablierten
Methoden aus dem Operations Research, wie z. B. der linearen oder ganzzahligen
Optimierung (vgl. [Domschke und Drexl 2007], Kap. 2 bzw. Kap. 6), und wendet diese Ver-
fahren auf vergleichsweise einfache Modellierungen von Telekommunikationsméarkten an.
Simulationsbasierte Ansétze hingegen adressieren komplexere Modelle, bei denen die fiir die
klassische Optimierung notwendigen Vereinfachungen im konkreten Anwendungsfall nicht
akzeptiert werden konnen. Insbesondere tritt dies hdufig bei stochastischen Einfliissen sowie
bei dynamischen Wechselwirkungen innerhalb des Modells auf. Die Simulation erlaubt dann
sowohl die Analyse des modellierten Systemverhaltens als auch eine Optimierung auf Basis
der Simulation (vgl. auch Kap. 5).

24.1. Klassische Optimierungsansitze

[Spath 1995] betrachtet einen Markt fiir Festnetztelefonie, auf dem ein Anbieter als
Monopolist das Ziel einer langfristigen Gewinnmaximierung unter Bertiicksichtigung von
Investitionskosten und Erlosen hat. Die Kunden sind mangels Konkurrenz im Markt an den
Netzanbieter gebunden. Hauptaugenmerk legt der Autor auf die Frage, mit welchen Preis-
strategien die Nachfragebediirfnisse der Kunden befriedigt werden konnen, und wie eine
gezielte Steuerung der Nachfrage zu einer hohen Kapazititsauslastung fithren kann.
Zentrales Steuerungsinstrument fiir den Anbieter ist hierbei der Preis (aufgeteilt in Grund-
gebiihren und nutzungsabhéngige Gebiihren), welcher sich {iber einen betrachteten
Planungshorizont dynamisch entwickelt. Im Rahmen der Analyse der Diffusions-
geschwindigkeit berticksichtigt Spath auch Netzwerkeffekte in aggregierter Form. Fiir die
Losung seines Optimierungsproblems wendet er einen Ansatz der dynamischen
Programmierung an. Spath kommt zu dem Ergebnis, dass iiber den Zeitverlauf moderat
steigende Nutzungspreise in Kombination mit einer aggressiveren Penetrationsstrategie bei
den Grundgebiihren fiir den Anbieter den grofitmoglichen langfristigen Gewinn bieten.

[Haase et al. 1998] untersuchen Moglichkeiten zur Preisdifferenzierung bei ,Call-by-Call”-
Tarifen im Festnetz und stellen hierfiir ein gemischt-ganzzahliges Optimierungsmodell vor.
Kunden kénnen damit den preisgiinstigsten Anbieter fiir ein gegebenes Nutzungsverhalten
ermitteln, wiahrend Anbieter eigene Tarife im Kontext des Angebots der Konkurrenz tiber-
priifen und Szenarioanalysen durchfiihren konnen. Verschiedene Fallbeispiele zeigen unter
anderem, dass Kunden durch mengenbezogene Preisdifferenzierung an einen Anbieter ge-
bunden werden konnen.

[Skiera 1999] (Kap. 4) beschreibt einen allgemeinen Markt fiir Dienstleistungen und bezieht
sich hierbei hdufig auf den Mobilfunkmarkt als typisches Beispiel. Der Autor betrachtet ver-
schiedene Moglichkeiten der mengenbezogenen Preisdifferenzierung und zeigt, wie diese in
tiblichen Tarifstrukturen abgebildet werden kénnen. Zur Optimierung des Gewinns eines
Anbieters unter der Annahme eines preisabhdngigen Nachfrageprofils der Kunden
formuliert der Autor verschiedene nichtlineare Optimierungsmodelle und analysiert, welche
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Tariftypen sich fiir die Gewinnmaximierung eignen. In [Skiera 1998] befasst sich der Autor
kritisch mit der Problematik, dass derartige Optimierungen entscheidend von dem unter-
stellten Nutzungsprofil abhéngen. Er schldgt deshalb vor, das Nutzungsprofil als Variable in
der Optimierung zu betrachten. Auf diesem Weg sollen fiir vorgegebene Tarife die
Nutzungsszenarien ermittelt werden, in denen der Tarif gegeniiber allen anderen Tarifen
vorteilhaft ist.

[Schon-Peterson 2003] befasst sich mit dem deregulierten deutschen Festnetzmarkt und
bietet eine Modellierung sowie Losungsoptionen zur optimalen Tarifgestaltung. Sie bertick-
sichtigt sowohl klassische Tarife mit Grund- und nutzungsabhédngigen Preisen als auch fort-
geschrittene Tarifarten mit Mengenrabatten oder rabattierten Rufnummern. Zur exakten
Losung des formulierten gemischt-bindren linearen Optimierungsproblems konnen
prinzipiell exakte Standardverfahren verwendet werden, fiir grofSere Problemklassen zeigt
Schon-Peterson aber auch geeignete Heuristiken.

[Cha et al. 2008] gehen davon aus, dass ein Mobilfunkanbieter seine Preise senken muss,
zum Beispiel aufgrund regulatorischer Anforderungen oder aufgrund dessen Wettbewerbs-
situation. Die Autoren schitzen mit einem 6konometrischen Modell das individuelle
Nutzungsverhalten der Kunden unter Beriicksichtigung der gegenseitigen Abhdngigkeiten
zwischen niedrigeren Preisen und einer potenziell hoheren Nutzung. Es wird gezeigt,
welche Auswirkung die zu treffenden Preismafinahmen auf die Nutzung und den
resultierenden Umsatz in verschiedenen Alterssegmenten hitten. Mit diesem Werkzeug
ausgestattet sollen Anbieter notwendige Preismafinahmen unter Beriicksichtigung
altersgruppen- und tarifspezifischer Preiselastizitdten so differenziert durchfiihren kénnen,
dass ein optimaler Umsatz erzielt wird.

[Samanta et al. 2009] erstellen ein funktionales Umsatz- und Kostenmodell fiir einen Mobil-
funknetzbetreiber und leiten damit die gewinnmaximale Kombination aus Grund- und
Nutzungsgebiihren her. Zentrales Instrument ist eine auf Basis von Daten des indischen
Mobilfunkproviders BSNL approximierte preisabhdngige Nachfragefunktion bzgl. des
Mobilfunkzugangs und der dariiber abgewickelten Nutzung. Im Ergebnis empfehlen die
Autoren, zur Maximierung des Gewinns die Grundgebiihren ohne Aufschlag lediglich an
den Kosten der Bereitstellung des Mobilfunkzugangs zu orientieren. So sollen eine hohe
Marktdurchdringung erreicht und gleichzeitig tiber die Nutzungsgebiihren zusatzliche Um-
sdtze abgeschopft werden.

2.4.2. Simulationsbasierte Ansitze

[Tacke 1989] (Kap. 3.4 und Kap 5.3) untersucht einen Telekommunikationstarif mit Grund-
und nutzungsabhédngigen Gebiihren als Alternative bzw. Ergdnzung zum existierenden
Tarifwerk eines Anbieters. In einer Simulation werden die Gewinne berechnet, die sich aus
einem festgelegten Preisschema und der resultierenden Nachfrage der Kunden ergeben. Die
preisabhdngige individuelle Nachfrage der simulierten Marktteilnehmer entspricht dabei
dem empirisch ermittelten Nachfrageverhalten einer Testgruppe. Durch Variation der Preis-
struktur wird ein fiir den Anbieter gewinnmaximaler Tarif gesucht.

[Gerolamo et al. 2004] simulieren die Entwicklung eines kompetitiven Telekommunikations-
marktes. Verschiedene Typen von Konsumenten entscheiden iiber den Abschluss eines Ver-
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trags bei einem Serviceprovider. Neben Preis und Servicequalitit stellt insbesondere die
Marktdurchdringung in der Nachbarschaft der Kunden ein zentrales und differenzierendes
Entscheidungskriterium dar. Naher analysiert werden unter anderem Auswirkungen auf das
Wechselverhalten der Kunden sowie die Voraussetzungen fiir statische bzw. eher labile
Marktverhaltnisse.

[Schade et al. 2009] analysieren den Markteintritt eines neuen Anbieters auf dem deutschen
Mobilfunkmarkt mithilfe eines agentenbasierten Simulationsmodells. Anhand realistischer
Nutzerprofile werden insbesondere aus verbilligten netzinternen Gesprachen resultierende
Netzwerkeffekte ndher untersucht, die einen neuen Wettbewerber gegentiber etablierten
Anbietern benachteiligen. Im Ergebnis kristallisiert sich ein aggressiver Discountpreis als
einzig realistische Preisstrategie fiir die Etablierung des neuen Anbieters auf dem Markt
heraus.

2.4.3. Abgrenzung der vorliegenden Arbeit

In der breiten Masse der gezeigten relevanten Forschungsarbeiten zur Preisoptimierung im
Telekommunikationsmarkt wird ein Nutzungs- und somit Entscheidungsverhalten der
Kunden angenommen, das unabhédngig vom Nutzungsverhalten anderer Kunden ist (vgl.
[Tacke 1989], [Haase et al. 1998], [Skiera 1999], [Schon-Peterson 2003], [Cha et al. 2008] und
[Samanta et al. 2009]). Die im realen Markt beobachteten Netzwerkeffekte lassen sich mit
einer solchen Modellierung entsprechend nicht berticksichtigen.

[Spath 1995] (S. 31) sieht zwar den Zusammenhang, dass einzelne Kunden ihre individuelle
Nachfrageentscheidung von einer bestimmten Anzahl fiir sie relevanter anderer Kunden
abhéngig machen (vergleichbar zu dem in der vorliegenden Arbeit vorgestellten Konzept
der Nachbarschaft). Er bezieht diesen Aspekt in seiner Modellierung aber nicht ein. Die Be-
riicksichtigung von Netzwerkeffekten erfolgt deshalb nur in aggregierter Form {iiber die
Gesamtanzahl der Kunden zum jeweiligen Zeitpunkt, der sogenannten ,installierten Basis”.
Neben dem Preis und den genannten Netzwerkeffekten gehen aber keine weiteren Einfluss-
faktoren wie z. B. die Produktqualitit in die Nachfrageentscheidung mit ein.

Explizit berticksichtigt werden Netzwerkeffekte hingegen von [Gerolamo et al. 2004] und
[Schade et al. 2009]. Erstgenannte Arbeit zielt mit der Simulation aber nicht auf die
quantitative Optimierung von Preisen ab, sondern betrachtet lediglich deren qualitative
Auswirkungen auf den Gesamtmarkt. Zweitgenannte Arbeit stellt ein agentenbasiertes
Simulationsmodell des Mobilfunkmarktes vor, das Ahnlichkeiten zu dem in Kapitel 4
konstruierten Modell aufweist. Die Autoren gehen jedoch nicht soweit, die Simulation auch
tiir eine algorithmische Optimierung zu verwenden, sondern probieren lediglich ver-
schiedene Parametrisierungen der Simulation aus und leiten hieraus Schliisse fiir die Tarif-
optimierung im realen Markt ab.

Die vorliegende Arbeit stellt ausgehend von [Schade et al. 2009] die ndchste methodische
Entwicklungsstufe der Anwendung einer agentenbasierten Simulation speziell auch im
Kontext eines Mobilfunkmarktes dar. Die Simulation wird hierbei nicht mehr als Instrument
fiir Einzelexperimente verwendet, sondern in einen tibergeordneten simulationsbasierten
Optimierungsalgorithmus eingebettet und dort als Bewertungsfunktion beziiglich eines
konkreten Preismodells (Parametrisierung der Simulation) verwendet. Mit diesem Ansatz
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lassen sich, wie in den folgenden Kapiteln gezeigt wird, unter Bertiicksichtigung des
individuellen, heterogenen Entscheidungsverhaltens der Marktakteure und der
resultierenden Netzwerkeffekte die Preise eines Mobilfunkanbieters optimieren.
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3. Grundlagen und Anwendungen der agentenbasierten Simulation

Die agentenbasierte Simulation (ABS) ist ein Werkzeug, das immer grofsere Popularitit in
der akademischen Forschung gewinnt. Beispielsweise befasst sich das Journal of Artificial
Societies and Social Simulation (JASSS) dediziert mit dieser Thematik. In den Wirtschafts-
wissenschaften ist dieses Konzept aber bisher weniger bekannt, vereinzelte relevante Artikel
finden sich verstreut tiber eine Vielzahl unterschiedlicher Publikationen. Deshalb soll diese
Arbeit grundlegend die ABS im Kontext der Wirtschaftswissenschaften aufarbeiten und
damit auch als Werkzeug des Operations Research positionieren. Eine mit diesem Kapitel in
engem inhaltlichen Zusammenhang stehende Diskussion der Grundlagen der ABS zur Ana-
lyse und Losung betriebswirtschaftlicher Entscheidungsprobleme findet sich bereits bei
[Deckert und Klein 2010] verdffentlicht.

Der weitere Verlauf dieses Kapitels gliedert sich in drei Schwerpunkte: In Kapitel 3.1 werden
zunichst die grundlegende Methodik der ABS vorgestellt, ihre Kernelemente analysiert und
geeignete Anwendungsfelder skizziert. Anschlieflend bietet Kapitel 3.2 einen breiten Uber-
blick betriebswirtschaftlicher Anwendungen entlang verschiedener Wirtschaftszweige und
Anwendungskategorien. In Kapitel 3.3 wird abschlieffend der Anwendungsprozess einer
ABS mit einem Fokus auf gangigen Umsetzungsoptionen zur Erstellung eines agenten-
basierten Modells beschrieben.

Pionierarbeiten auf dem Gebiet der ABS haben [Schelling 1978], [Axelrod 1984] sowie
[Epstein und Axtell 1996] geleistet. In der Folge dieser Publikationen hat sich ein viel-
schichtiges Forschungsfeld im Schnittbereich zwischen der Okonomie (vgl. [Tesfatsion 2002])
und der Soziologie (vgl. [Gilbert 2007]) etabliert. Wie die vorliegende Arbeit zeigt, wird die
ABS jedoch auch zunehmend zur Losung betriebswirtschaftlicher Entscheidungsprobleme
genutzt. Dies ist vor allem darauf zuriickzufiihren, dass in der betrieblichen Praxis zu-
nehmend Systeme entstehen und zu analysieren sind, die durch die Aktionen eigenstiandig
agierender Akteure gepréagt werden. Beispiele hierfiir sind die Kooperation von Unter-
nehmen in Wertschopfungsnetzen oder durch Netzwerkeffekte gepragte Markte fiir
innovative Produkte. Ziel dieses Kapitels ist es, einen Uberblick entsprechender An-
wendungen zu geben.

3.1. Agentenbasierte Simulation

Der ,,AgentLink agent hype cycle”1? in [Luck et al. 2005] (Kap. 6.2.2) beschreibt auf der
Grundlage einer Befragung von Experten aus Industrie und Wissenschaft die ABS als eine
Technologie auf dem Weg zum etablierten produktiven Einsatz. Eine eingehende Recherche
wirtschaftswissenschaftlicher Publikationen zeigt aber ein differenzierteres Bild, demnach
befindet sich das Forschungsfeld noch stark in der Explorationsphase. Viele verschiedene

" Der ,Hype cycle* ist ein urspriinglich von Gartner entwickeltes Konzept zur Darstellung des Reife-
grads einer Technologie, siehe http:/ /www.gartner.com/pages/story.php.id.8795.s.8.jsp, abgerufen
am 28. Februar 2009.
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wissenschaftliche Ansitze der ABS adressieren ein breites Spektrum an Fragestellungen aus
unterschiedlichen Fachgebieten (fiir Ubersichten vgl. [Heath et al. 2009] oder [Meyer et al.
2009]), wobei es wenige Ubereinstimmungen hinsichtlich Methodik und Vorgehen gibt (vgl.
[Axelrod 2006], [Richiardi et al. 2006] oder [McKean et al. 2008]). Allgemein herrscht eine
eher geringe Nachvollziehbarkeit der Ergebnisse agentenbasierter Simulationsstudien vor,
da deren Modellierungs- und Implementierungsdetails nur selten hinreichend diskutiert
werden. [Heath et al. 2009] belegen sogar, dass diese mangelnde Transparenz bei Arbeiten
mit betriebswirtschaftlichem Hintergrund besonders stark ausgepragt ist. Als Konsequenz
bauen Arbeiten von unterschiedlichen Autoren auch nur selten aufeinander auf (vgl.
[Janssen et al. 2008]).

Um dem Leser einen Einblick in die Moglichkeiten und Grenzen des Werkzeugs ABS zu
geben, werden in diesem Kapitel deren zentrale Bausteine sukzessive vorgestellt und ab-
schlieffend an einem Beispiel ausfiihrlicher diskutiert. Es sei hierbei explizit auf die
Simulation als ein eigenstdndiges Werkzeug der agentenbasierten Forschung eingeschrankt.
Multiagentensysteme (MAS, siehe [Ferber 1999], [Weiss 1999] oder [Wooldridge 2009])
bilden hierzu den methodologischen Uberbau, gehen aber in der Konzeption und der
Modellierung der Agenten haufig weit tiber die Erfordernisse einer ABS hinaus. Dieses
komplexere Agentenverstdndnis findet seine Anwendung z. B. in einer Vielzahl von An-
sdtzen der agentenorientierten Softwareentwicklung (siehe [Bergenti et al. 2004] oder auch
[Cervenka und Trencansky 2007]), die zum Ziel haben, ein Problem im realen System mittels
dezentral agierender Agenten, hdufig mit Methoden der verteilten kiinstlichen Intelligenz,
zu losen.

3.1.1. Einordnung und Abgrenzung zu klassischen simulationsbasierten Ansitzen

Die ABS basiert, wie andere Simulationen auch, auf der Abbildung eines realen Systems
bzw. dessen relevanter Komponenten in einem Simulationsmodell. Zur Durchfiihrung eines
Simulationsexperiments wird dabei der im Modell eingebettete zeit- oder ereignisgesteuerte
Ablaufalgorithmus ausgefiihrt, der praktisch die innere Mechanik der Simulation darstellt.
Die dynamische Entwicklung des Systems wird in der Regel auf Basis von Perioden erfasst,
wobei jeweils ein Anfangszustand zu Beginn der Periode in einen Endzustand am Ende der
Periode tiberfiihrt wird. Die entsprechende Transformation erfolgt, indem Agenten inner-
halb der Periode Aktionen durchfiihren. Zu diesem Zweck verfiigt jeder Agent {iber ein
eigenes Verhaltensmodell, das sowohl die Generierung der moglichen Aktionen (Alter-
nativen) an sich als auch deren Bewertung und Auswahl beschreibt. Werden dabei
Informationen iiber den Zustand anderer Agenten berticksichtigt, so ergibt sich eine Inter-
aktion. Durch Aggregation der agentenspezifischen Aktionen resultiert nach jeder Periode
der neue Simulationszustand. Neben allgemeinen Parametern, die das System als solches
sowie mogliche Umweltlagen beschreiben, sind auch die Verhaltensmodelle durch geeignete
Parameter auszugestalten. Mit jeder zu tiberpriifenden Kombination dieser Parameter
werden unter Einsatz eines Simulators, d. h. eines Computerprogrammes, Simulationsldufe
durchgefiihrt. Fiir Parameter, die stochastischen Einfliissen unterliegen, wird dabei in jedem
Simulationslauf eine Stichprobe entsprechend der unterstellten Wahrscheinlichkeitsver-
teilung gezogen. Die ABS ist damit ein Spezialfall der diskreten Simulation (vgl. Abbildung
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17), bei der Systeme grundsitzlich ihren Zustand nur zu bestimmten (diskreten) Zeitpunkten
dndern.

Ein Anwendungsbeispiel der ABS stellt die Markteinfiihrung eines Produkts dar, fiir das die
Anzahl der neu gewonnenen Kunden am Ende eines Planungshorizonts bestimmt werden
soll. Dabei reprasentiert die Menge der Agenten die Menge der potenziellen Kunden. In
jeder Periode konnen Agenten, die das Produkt bisher nicht besitzen, iiber den moglichen
Erwerb entscheiden. Um mogliche vernetzte Wirkungszusammenhénge zu bertiicksichtigen,
kann in ihre Entscheidung etwa einflieflen, wie viele andere Kunden das Produkt bereits
gekauft haben.

‘ - Analyse dynamischer Systeme mit diskreten Zustédnden bzw. Zeitpunkten ‘

| 1) Ereignisorientierte Zeitfiihrung ‘

2) Periodenorientierte Zeitfiihrung

- Agentenbezogene Veranderung des
Simulationszustands
Diskrete - Interaktion zwischen Agenten
Simulation
Agenten-
. Agent 1 Agent 2 Agentn
basierte 9 9 9
Simulation Entschendung Entscheudung Entschendung
Aktlon/ Aktlon/ Aktlon/
Spezialfall Interaktion Interaktion Interaktion
Kontinuierliche - Analyse dynamischer Systeme mit kontinuierlichen zeitlichen

Simulation Zustandsvariablen

Monte-Carlo-
Simulation

- Analyse statisch-stochastischer Systeme durch Stichproben

Abbildung 17: ABS im Kontext klassischer simulationsbasierter Ansitze
Quelle: eigene Darstellung

Eine alternative Form der diskreten Simulation ergibt sich bei einer ereignisorientierten Zeit-
fiihrung, bei der ein Ubergang von einem Zustand des Systems zu einem anderen durch das
Eintreten sog. Ereignisse erfolgt. Die betrachteten Elemente des Systems agieren dabei aber
nicht autark im Sinne von Agenten. In der betriebswirtschaftlichen Planung werden ent-
sprechende Simulationen vor allem zur Analyse von Warteschlangensystemen eingesetzt,
bei denen das Verhalten unter Unsicherheit Gegenstand der Untersuchung ist und Zufalls-
einfliisse durch stochastische Zwischenankunftszeiten abgebildet werden. Sowohl bei der
ereignisorientierten als auch bei der periodenorientierten Zeitfithrung werden Anderungen
des Simulationszustands durch die Elemente des Systems propagiert (vgl. [Kliigl 2000], S. 42)
und resultieren dann in einem neuen Simulationszustand.

Neben der diskreten Simulation existieren die kontinuierliche und die Monte-Carlo-Simula-
tion (vgl. z. B. [Domschke und Drexl 2007], Kap. 10.1). Die kontinuierliche Simulation (wie
von ,System Dynamics”-Modellen bekannt, siehe z. B. [Sterman 2000] oder [Bossel 2004])
verwendet man vor allem zur Simulation dynamischer deterministischer Systeme. Auch sie
versucht wie die ABS, komplexe Wirkungszusammenhinge, die analytisch nicht zu erfassen
sind, nachzubilden. Dabei wird die Anderung der Systemzustinde typischerweise durch
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eine oder mehrere Differenzialgleichungen abgebildet. Mogliche Anwendungen sind das
Testen von Preiswirkungen in einem nichtlinearen Marktmodell oder die Bilanzfort-
schreibung in Abhéngigkeit von bestimmten Investitionsmafinahmen. Im Beispiel fiir die
Markteinfithrung eines Produkts konnte die Anzahl der Kunden zu einem bestimmten Zeit-
punkt f etwa durch die Gleichung Kunden(t+dt) = Kunden(t)+9d-Neukundenrate(t+dt) be-
schrieben werden. Sie enthilt einerseits Bestandsgrofien, die das Niveau relevanter Elemente
des Systems zu einem bestimmten Zeitpunkt ausdriicken (Kunden(t)) und andererseits
FlussgroBen, welche die relative Anderung je Zeiteinheit angeben (Neukundenrate(t)). Man
erkennt, dass die Modellierung im Gegensatz zur ABS jedoch auf einer Makroebene erfolgt,
sodass sich zahlreiche Effekte, die im Rahmen einer ABS sichtbar werden, nur schwierig
nachbilden lassen (vgl. [Parunak et al. 1998]). Die Monte-Carlo-Simulation dient schliefSlich
der Simulation statischer stochastischer Systeme durch Stichprobenexperimente und ist
damit grundsétzlich nicht mit der ABS vergleichbar.

3.1.2. Agenten und deren Verhalten

Unter dem Schlagwort ,,Agent” findet sich in der Literatur eine Vielzahl moglicher Inter-
pretationen und Konzepte (vgl. [Franklin und Graesser 1996]). Die wohl gebrduchlichste
Definition stammt aus [Wooldridge und Jennings 1995], hiernach sind Agenten autonom
(verhalten sich unabhéngig von einer exogenen Intervention), interaktiv (tauschen sich mit
anderen Agenten und der Umgebung aus), reaktiv (erfassen und reagieren auf die Einfliisse
der Umgebung sowie anderer Agenten) und proaktiv (zeigen zielgerichtetes initiatives Ver-
halten). Besonders treffend fiir die weitere Betrachtung im Laufe dieser Arbeit erscheint
jedoch die einfachere Definition von [Heath et al. 2009], nach der ein Agent schlicht eine
abstrakte Reprasentation einer verteilten autonomen Entitét ist. Die Agenten in einer ABS
konnen stellvertretend fiir biologische oder physikalische Entitdten stehen, fiir soziale
Gruppen (wie z. B. die Familie, ein Unternehmen) oder Institutionen (z. B. eine Behérde).

Das grundsétzliche Verhalten von Agenten, das in der moglichen Durchfithrung einer
Aktion und damit verbunden einer Interaktion mit anderen Agenten in jeder Periode der
Simulation besteht, wird durch ein Verhaltensmodell festgelegt (vgl. z. B. [Kliigl 2000], Kap.
4.1.3). Im Rahmen der Spezifikation des Verhaltensmodells sind folgende Aspekte zu
adressieren:

—_

Analyse/Auswertung des Simulationszustands

2. Generierung einer Menge agentenspezifischer Alternativen fiir eine Aktion
3. Auswahl einer Alternative auf Basis einer Entscheidungsregel

4. Aktion/Interaktion: agentenbezogene Verdnderung des Simulationszustands

Das Handeln eines Agenten als Ausdruck seines Verhaltens innerhalb einer Periode (ein sog.
Verhaltensschritt) ldsst sich folgendermafien beschreiben: Ausgehend vom aktuellen
Simulationszustand erhebt ein Agent relevante Daten und wertet diese zur Generierung
einer agentenspezifischen Menge von Aktionsalternativen aus (falls diese nicht schon
statisch vorgegeben sind). Je nach Modell kann hierbei auch die Nullalternative, d. h. keine
Aktion, enthalten sein. Die Auswahl einer der Alternativen stellt damit eine Entscheidungs-
variable aus Sicht des Agenten dar. Durch Anwendung einer Entscheidungsregel auf Basis
der die Alternative beschreibenden Attribute erfolgt zunichst die Bewertung der einzelnen
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Alternativen und schliefllich die Auswahl einer Alternative. Die damit ausgeloste Aktion des
Agenten dndert den Zustand der Simulation, was wiederum die spéteren Entscheidungen
anderer Agenten beeinflussen kann.

Die Moglichkeiten zur Definition von Entscheidungsregeln sind vielfaltig (vgl. [Kligl 2000],
Kap. 3.3) und reichen von einer zufélligen Entscheidung bis hin zu komplexen Regelwerken
zur Entscheidungsfindung. Im Falle statischen Verhaltens sind die Entscheidungsregeln fest
vorgegeben, wahrend diese bei dynamischem Verhalten im Laufe der Simulation angepasst
werden konnen. Heterogenitidt im Verhalten der Agenten wird hadufig durch eine geeignete
individuelle Parametrisierung der Entscheidungsregeln erreicht. Oftmals liefern empirische
Studien allerdings nur aggregierte Daten zum durchschnittlichen Verhalten von Individuen,
die dann zur Abbildung einer realistischen Heterogenitit je Agent addquat variiert werden
miissen.

Die Durchfiihrung einer Aktion schliefst oftmals auch die Interaktion mit anderen Agenten
ein, z. B. durch den direkten oder indirekten Austausch von Informationen oder die Auf-
16sung von Ressourcenkonflikten (vgl. [Axelrod und Cohen 1999], Kap. 3). Interessant wird
die Interaktion insbesondere, wenn das kollektive Verhalten mehr darstellt als nur die
schlichte Summe seiner Bestandteile. In [Russell und Norvig 2004] (Kap. 2.4) wird sehr an-
schaulich die Bandbreite der Facetten von Agentenverhalten dargestellt, ausgehend von Re-
aktionen auf einfache Zustandsveranderungen bis hin zu zielgerichtetem Verhalten und
Lernen aus friitheren Erfahrungen.

Die Zusammenfiihrung aller Agentenaktionen einer Periode liefert die periodenbezogene
Transformation des Simulationszustands (vgl. Abbildung 18). Die genaue Abfolge der
Aktionen der Agenten untereinander muss dabei problemadédquat geregelt werden, tibliche
Ansitze sind eine vordefinierte statische Abfolge, eine je Periode zuféllig gewdhlte Abfolge
oder auch ein Verfahren, bei dem sich die Agenten um das Recht zur Aktion aktiv bewerben
und dieses zugeteilt bekommen.

.

Akti .
Age’,?? 1von Zwischenzustand
. i ( isch d Aktion von | |
Simulations- Zwischenzustan D Agent 2 Simulations-
Akti "
Z_u stand Agelr??_';"/on Zwischenzustand z_u stand
int=1 C Aktion von int=2
> Agentn 7y
Zwischenzustand

Periodenbezogene |
Transformation des
Simulationszustands

Abbildung 18: Transformation des Simulationszustands durch Agenten
Quelle: eigene Darstellung

Die Ableitung von Agentenverhalten aus einem realen System ist allgemein ein schwieriges
Unterfangen, da selbst umfangreiche empirische Untersuchungen oft keine vollstandige Be-
obachtung und Beschreibung der Entscheidungssituation von Individuen liefern. Fiir eine
ABS ist es deshalb zielfithrend, Hypothesen zum individuellen Entscheidungsverhalten auf-
zustellen, diese in Entscheidungsregeln umzusetzen und die Ergebnisse der Simulation dann
mit beobachtbaren Mustern aus der Realitdt zu vergleichen (vgl. [Grimm et al. 2005]).
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Oftmals wird man in realen Systemen z. B. auf Aspekte begrenzter Rationalitét bei der Ent-
scheidungsfindung der handelnden Akteure stofSen. Menschen streben in der Regel nicht
nach Optimalitédt, sondern nach subjektiv attraktiven oder zumindest zufriedenstellenden
Losungen (vgl. [Simon 1996]). Eine Vielzahl von Griinden kann hinter einem solchen Ver-
halten stehen, wie [Tesfatsion 2006] und [Darley und Outkin 2007] darstellen: asymmetrische
Informationen, Annahmen auf Basis unvollstindiger Informationen, die Anwendung von
Heuristiken (vgl. [Bettman et al. 1991]), Verhaltensdnderungen durch das Lernen aus ver-
gangenen Erfahrungen, duflere Einfliisse wie z. B. soziale Normen oder auch die Verfolgung
mittelbarer Ziele (z. B. bevorzugte Handelspartner, Marktmacht oder Betrug). In der
Simulation gilt es letztendlich, die empirisch beobachteten Verhaltensweisen der Akteure
durch das Verhalten der Agenten moglichst addquat abzubilden.

Das Verhalten der Agenten definiert zwar die innere Mechanik der Simulation, die daraus
resultierende Komplexitat erschliefst sich aber nicht bei einer statischen Modellbetrachtung,
sondern wird erst beim Ablauf der Simulation deutlich. Die Beobachtung der sich
dynamisch entwickelnden Strukturen eines solchen Simulationslaufs und die Interpretation
der gewonnenen Ergebnisse sind entsprechend das eigentliche Ziel einer ABS (siehe [Marks
2006] und auch [Epstein und Axtell 1996], S. 16). Oft zeigen sich erst hierbei die viel-
schichtigen Implikationen, welche selbst durch einfaches Agentenverhalten oder generelle
Modellannahmen ausgeldst wurden (vgl. [Simon 1996]).

3.1.3. Eignung und Anwendungsfelder

Simulationen sind als Werkzeug vor allem dann zweckdienlich, wenn ein Modell mit
anderen weniger aufwendigen bzw. analytisch besser greifbaren Ansdtzen nicht geeignet
auswertbar ist. Das gilt insbesondere fiir die ABS, da die Modellierung des betrachteten
Systems auf der Mikroebene der einzelnen Akteure ein aufwendiges Unterfangen darstellt
und nur dann gerechtfertigt ist (vgl. [Parunak et al. 1998]), wenn zentrale Charakteristika des
Systems durch die Besonderheiten der ABS adressiert werden konnen: Heterogenitét der
Akteure, Netzwerkeffekte und Emergenz (siehe auch [Dawid 2006], [Bonabeau 2002] und
[Garcia 2005]). Diese Aspekte sind insbesondere bei Systemen vorzufinden, die durch soziale
Individuen geprégt sind (vgl. [Bankes 2002]).

Die Heterogenitiit der Akteure im System kann hierbei z. B. durch eine unterschiedliche Aus-
stattung mit Ressourcen bzw. Informationen charakterisiert sein oder dadurch, dass ein vom
Durchschnitt abweichendes Verhalten vorteilhaft ist (vgl. [Axelrod und Cohen 1999], Kap. 2).
Die individuelle Umgebung eines Akteurs, welche speziell fiir die im Folgenden diskutierten
Netzwerkeffekte relevant ist, stellt ebenfalls eine Auspragung von Heterogenitit dar. Durch
Aggregation und Durchschnittsbildung bei der Betrachtung mehrerer Akteure im Rahmen
der klassischen makroskopischen Modellierung, wie sie etwa bei der bereits beschriebenen
kontinuierlichen Simulation zumeist erfolgt, konnten diese Unterschiede nicht ausreichend
berticksichtigt werden.

Netzwerkeffekte entstehen durch gegenseitig bedingtes Entscheidungsverhalten der Akteure
(vgl. Kap. 2.1.4 bezogen auf den Mobilfunkmarkt). Diese beziehen also nicht nur die eigene
Situation in ihre Entscheidungen mit ein, sondern auch die aus vorangegangenen Ent-
scheidungen entstandene aktuelle Situation von anderen Akteuren in ihrer raumlichen oder
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sozialen Umgebung. Durch die Heterogenitédt der Akteure entstehen so z. B. individuelle
Schwellenwerte bei der Bewertung von Alternativen, welche die Entscheidungen der
Akteure in die eine oder andere Richtung kippen lassen konnen, ohne dass diese Effekte in
einer weniger detaillierten Betrachtung ableitbar wéren.

Das Phanomen der Emergenz schliefilich ist in vielen komplexen Systemen vorzufinden, wo
unscheinbare Einzelaktionen von Akteuren ein chaotisches Systemverhalten hervorrufen.
Die Emergenz kann ein direktes Resultat der Wirkung von Netzwerkeffekten sein oder auch
andere hochgradig nichtlineare Zusammenhénge im System widerspiegeln. Bei der Be-
trachtung langerer Zeitraume schaukeln sich diese Effekte haufig zu unerwarteten Ergeb-
nissen auf. Fiir eine weiterfithrende und grundlegende Definition der Emergenz sei der
Leser an [Peterson 2006] verwiesen, der zwar aus dem Blickwinkel der Philosophie die
Charakteristika der Emergenz erschliefst, diese jedoch auch fiir den Geltungsbereich der vor-
liegenden Arbeit sehr treffend analysiert.

Besonders die detaillierte (mikroskopische) Modellierung von Zustandsiibergangen der
Simulation durch eigenstiandig agierende Agenten und die daraus resultierende Flexibilitat
gegeniiber makroskopischen Ansitzen stellen den grofiten Vorteil im Vergleich zu
herkommlichen Simulationsansétzen dar (vgl. [Gilbert 2007]). Umgekehrt ist es aber auch
eine Voraussetzung fiir die Modellierung von Agenten, dass ein hinreichendes Verstiandnis
der Mechanismen innerhalb des individuellen Verhaltens existiert, um diese modelltechnisch
abbilden zu kénnen (vgl. [Robertson 2005]).

So erdffnet die Simulation eines agentenbasierten Modells eine Vielzahl von Anwendungs-
moglichkeiten: die Diagnose gegebenen Systemverhaltens, die Prognose zukiinftigen System-
verhaltens, die Szenarioanalyse, die Kalibrierung von Parametern (Bottom-up-Analyse) um ein
gegebenes Systemverhalten nachzuvollziehen und schliefilich die Optimierung von Para-
metern (vgl. [Stahmer 2006], Kap. 3.1). Die vorliegende Arbeit beschiftigt sich insbesondere
mit der Szenarioanalyse (siehe Kap. 4) und der Optimierung von Parametern der Simulation
(siehe Kap. 6 1.).

3.2. Beispiele betriebswirtschaftlicher Anwendungen

Wie eingangs des Kapitels beschrieben, stellt die ABS zwar noch keine eigenstandige wissen-
schaftliche Doméne dar, trotzdem haben schon viele Akademiker und Praktiker dieses
Werkzeug zur Losung betriebswirtschaftlicher Problemstellungen in unterschiedlichen An-
wendungsgebieten verwendet. Im Folgenden werden in Kapitel 3.2.1 eine Systematik zur
Klassifikation solcher Arbeiten entwickelt und in Kapitel 3.2.2 représentative Fallbeispiele
mit konkretem Praxisbezug aus verschiedenen Wirtschaftszweigen vorgestellt. In Kapitel
3.2.3 werden dann die aus Sicht des Autors im wirtschaftlichen Kontext besonders ge-
eigneten und gelungenen Anwendungen herausgestellt.
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3.2.1. Systematik der Klassifikation

Zur Klassifikation sei eine Systematik entwickelt, die den Uberlegungen in [Klein und Scholl
2004] (Kap. 2.1.2) folgend nach den beiden Dimensionen Modelltyp und Modellzweck eine
Einordnung von Beispielen aus der betriebswirtschaftlichen Praxis ermoglicht.

Im Modelltyp wird zwischen abstrahierenden und realititsnahen Modellen unterschieden,
eine Systematik, die sich an [Parker et al. 2003] anlehnt. Viele der gezeigten Anwendungs-
télle lassen sich durch diese Unterscheidung gut trennen, je nach konkreter Sichtweise ist die
Zuordnung in Einzelféllen aber sicherlich nicht eindeutig. Ein abstrahierendes Modell ist eine
theoretische Versuchsumgebung, in der Hypothesen generiert und validiert werden kénnen.
Haufig spricht man in diesem Kontext auch von einem Erkldrungsmodell, da mit dieser
Methodik versucht wird, speziell die bidirektionalen Wirkungszusammenhénge zwischen
der Mikro- und der Makroebene zu erkldren. Der Bezug zur Realitét ist hierbei in der Regel
nicht vollstandig herstellbar, da einzelne Aspekte unterschiedlich gewichtet werden, d. h.,
manche Zusammenhénge werden betont, wahrend andere vernachléssigt werden. Der Fokus
liegt also auf einer normativen Analyse von Kernfragestellungen unter der Vereinfachung
nicht relevanter Teilaspekte des realen Gesamtsystems. Realitiitsnahe Modelle hingegen haben
eine moglichst genaue Emulation oder Imitation des empirischen Systems zum Ziel. Sie er-
moglichen durch die Abbildung realer Szenarien das retrograde Nachvollziehen von
Systemeffekten sowie die Vorhersage zukiinftigen Systemverhaltens. Solche Modelle werden
héufig erstellt, um alternative Szenarien bzw. Konfigurationen des realen Systems ana-
lysieren zu kénnen. Durch den Einsatz realer Parameterwerte lassen sich die verwendeten
Modelle geeignet kalibrieren (siehe z. B. [Shi und Brooks 2007]).

Der Modellzweck bezeichnet in der Klassifikation der vorliegenden Arbeit den Forschungs-
gegenstand bzw. den konkreten Aspekt der Anwendung einer Modellierung. Beispiele fiir
Praxisanwendungen finden sich in den Dimensionen Organisationsanalyse/-design, Markt-
analyse/-design und operativer Entscheidungsunterstiitzung (sog. Decision-Support-Systeme).
Modelle in der Dimension Organisation stellen nichtmonetdre Zusammenhinge in der Ana-
lyse und dem Design von Organisationen und deren internen Abldufen dar. Demgegentiber
stellen Marktmodelle vergleichbare Beziige in monetér orientierten Systemen her. Decision-
Support-Systeme schlieflich adressieren die Unterstiitzung operativer Entscheidungen, z. B.
aus den Bereichen der Lieferketten-, Routen- oder Ablaufplanung.

3.2.2. Praxisbeispiele betriebswirtschaftlicher Anwendungen

In der betriebswirtschaftlichen Praxis findet man vielfaltige Einsatzmoglichkeiten der ABS.
Im Folgenden wird eine Ubersicht charakteristischer Beispiele verschiedener Wirtschafts-
zweige vorgestellt, wobei die Motivation bei der Darstellung auf die gesamte Bandbreite der
moglichen Anwendungen abzielt und weniger auf eine erschopfende Analyse von Einzel-
aspekten der jeweiligen Branche. Allen gezeigten Anwendungen ist gemein, dass ihr Aus-
gangssystem von einer Heterogenitdt der Akteure, von Netzwerkeffekten sowie von
Emergenz gepragt ist. Diese Aspekte treten jedoch in unterschiedlich starken Auspragungen
hervor.
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Bei den referenzierten Fallbeispielen handelt es sich sowohl um praxisnahe akademische
Anwendungsfalle als auch um Simulationsstudien direkt aus der industriellen Praxis.
Letztere werden in der Regel in Zusammenarbeit mit spezialisierten Beratungsunternehmen
oder mit akademischen Institutionen durchgefiihrt. Ein solches Projekt kann dabei laut
[Buchanan 2005] leicht sechsstellige Summen kosten. Kriterien fiir die Auswahl der vor-
gestellten Arbeiten sind zum einen ein konkreter und praktikabler Anwendungsbezug, zum
anderen der Nutzen des gezeigten Ansatzes, insbesondere auch im Vergleich zu klassischen
simulationsbasierten Ansdtzen. Arbeiten, die sich ausschlieSlich mit einer agentenbasierten
algorithmischen Problemlosung ohne Simulation befassen, werden bewusst nicht bertick-

sichtigt.
Abstrahierende Modelle Realitatsnahe Modelle
(PL) [Kim 2009] (PL) [Knaak et al. 2006]
(H) [Siebers et al. 2010] (H) [Venables und Bilge 1998]
Organisation (F) [Robertson 2003] (H) [Hesse und Rauh 2003]
(F) [Markose et al. 2006] (F) [Bonabeau 2002]

(sU) [Garcia 2005]
(SU) [Barnes et al. 2010]

(E) [Bower et al. 2001] (E) [Bunn und Oliveira 2003]

(E) [North et al. 2002] (E) [Jackson 2007]

(E) [Entriken und Wan 2005] (E) [SensfuB 2008]

(E) [Bunn und Oliveira 2007] (E) [SensfuB et al. 2008]

(E) [Miiller et al. 2007] (E) [Weidlich 2008]

(E) [Sun und Tesfatsion 2007] (E) [Weidlich und Veit 2008b]

(E) [Bremer et al. 2008] (H) [Heppenstall et al. 2006]

(PL) [Buxton et al. 2006] (H) [Kiesling et al. 2009]
Markt (PL) [Schwoon 2006] (H) [North et al. 2010]

(H) [Kephart et al. 2000] (F) [Darley und Outkin 2007]

(H) [Baydar 2003] (F) [Outkin et al. 2008]

(H) [Haddawy et al. 2004] (T) [Schade et al. 2009]

(H) [Strube et al. 2007]

(F) [Takahashi und Okada 2003]
(F) [Arciero et al. 2009]

(T) [Gerolamo et al. 2004]

(T) [Frels et al. 2005]

(E) [da Silva Lima und de Andrade Freitas 2006] |(E) [Praca et al. 2005]

(PL) [Swaminathan et al. 1998] (E) [Roop et al. 2005]

(PL) [Julka et al. 2002] (E) [Sueyoshia und Tadiparthi 2008]

(PL) [Brannon et al. 2003] (PL) [Gambardella et al. 1998]

(PL) [Mele et al. 2007] (PL) [Seibel und Thomas 1999]
Operative (PL) [Davidsson et al. 2008] (PL) [Seibel und Kellam 2003]
Entscheidungs- | (H) [Midgley et al. 1997] (PL) [Darley et al. 2004]
unterstiitzung |(H) [Delre et al. 2007] (PL) [Vrba und Marik 2005]

(H) [Khoujaa et al. 2008] (PL) [Shresta und Mayer 2008]

(F) [Rigopoulos et al. 2006] (PL) [Stranjak et al. 2008]

(SU) [Mizuno und Nishiyama 2003] (H) [Mizuta und Steiglitz 2000]

(sU) [Pichitlamken et al. 2003] (H) [Stahmer 2006]

(sU) [Rindsfiser und Kliigl 2007] (H) [Lonsdale und Parker 2007]

Tabelle 1: Betriebswirtschaftliche Anwendungen der ABS
Quelle: eigene Darstellung

Tabelle 1 bietet einen Uberblick der einbezogenen Arbeiten und ordnet diese entlang der
vorgestellten Klassifikation. Zwischen folgenden Wirtschaftszweigen wird unterschieden:
Energie (E), Produktion und Logistik (PL), Handel (H), Finanzwirtschaft (F), Tele-
kommunikation (T) sowie sonstigen bzw. {ibergreifenden Ansitzen (SU). Nach diesen Wirt-
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schaftszweigen geordnet wird in den anschlieffenden Abschnitten ndher auf die An-
wendungsfille eingegangen.

3.2.2.1. Energie

Die Forschung zur ABS in der Energiewirtschaft ist vielfaltig und stark gepragt vom Uber-
gang zu liberalisierten Markten, der in vielen Industrieldndern stattgefunden hat. Schwer-
punkte sind deshalb die Analyse von Marktstrukturen und deren Mechanismen sowie des
erwarteten oder beobachteten Verhaltens der Marktakteure. Solche Systeme sind sowohl
gepragt von der Heterogenitit der Akteure (Stromproduzenten, -hdndler und -verbraucher),
von Netzwerkeffekten in deren Interaktion als auch von emergenten Effekten, was die An-
wendung einer ABS nahelegt. Verschiedene Autoren haben Ubersichten dieser Arbeiten zu-
sammengestellt, welche allerdings weniger die betriebswirtschaftlichen Anwendungen im
Fokus haben, sondern vielmehr die Entwicklung des Forschungsfelds bzw. technische
Modellierungsaspekte wie Auktionsmechanismen oder Lernverfahren (siehe [Weidlich und
Veit 2008a], [Weidlich 2008], Kap. 3.3, [Sensfuf 2008], Kap. 4, oder [Marks 2006]). Viele der
vorgestellten Modelle haben eine mehrjahrige Entwicklungsphase mit unterschiedlichen
Veroffentlichungen hinter sich, in diesem Fall besteht die Auswahl auf dem aus Sicht des
Autors jeweils prominentesten Beispiel einer betriebswirtschaftlichen Anwendung.

In einer frithen Arbeit befassen sich [Bower et al. 2001] mit der Liberalisierung des deutschen
Strommarktes, die anfanglich erwartungsgemafs zu einer massiven Senkung der Grofs-
handelspreise gefiihrt hat. Im Anschluss stiegen die Preise im Zuge einer Konsolidierungs-
welle unter den Versorgern aber wieder deutlich. Die Autoren stellen ein Simulationsmodell
vor, das diese beiden Effekte {iber die strategische Motivation der handelnden Akteure ur-
sdchlich erklart und in Verbindung setzt. Mithilfe der Simulation ist es sowohl moglich,
potenzielle regulatorische Auswege aus dieser Marktsituation zu testen, als auch anderen
Regulierungsbehorden im Stadium der Liberalisierung Einblicke in die emergenten
Wirkungszusammenhinge zu ermdglichen.

Verschiedene Arbeiten befassen sich mit der Wirksamkeit von Regulationsmechanismen
bezogen auf den liberalisierten StromgrofShandel. Anhand des Modells EMCAS testen
[North et al. 2002] aggressive heterogene Strategien der Akteure, um den gewéahlten Markt-
mechanismus auf mogliche Regelungsliicken hin zu untersuchen. Aufierdem wird die
Robustheit des Marktverhaltens bei disruptiven Ereignissen wie Kraftwerksausféllen oder
exogenen Preiseinfliissen analysiert. [Sun und Tesfatsion 2007] suchen ebenfalls mogliche
Seiteneffekte der Regulierung, [Entriken und Wan 2005] stellen dariiber hinaus Zusammen-
hédnge zu den Investitionsentscheidungen der Versorger her. [Bunn und Oliveira 2003] be-
urteilen schliefilich, ob Marktteilnehmer unter einem neuen Marktregularium unilateral die
Marktpreise durch strategische Verknappung des Angebots zu ihrem Vorteil beeinflussen
konnen.

[Praca et al. 2005] befassen sich im Simulationsmodell MASCEM mit den vielféltigen
strategischen und taktischen Aktionsmoglichkeiten im Rahmen von Stromborsen und bi-
lateralen Abkommen, welche den Marktteilnehmern auf deregulierten Energiemérkten zur
Verfiigung stehen. Verschiedene in der Praxis vorgefundene Marktmechanismen lassen sich
im Modell explizit beriicksichtigen und erlauben so eine realitdtsnahe Simulation. Diese
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dient den Marktakteuren als szenariobasierte Entscheidungsunterstiitzung zur Bestimmung
vorteilhafter Strategien.

Aus der Menge der vorgestellten Marktmodelle stechen zwei Arbeiten dadurch hervor, dass
sie nicht den Strom-GrofsShandel (B2B), sondern den heterogenen Endkundenmarkt (B2C)
modellieren. [Roop et al. 2005] simulieren dort die Auswirkungen von Preisinformationen in
Echtzeit. Kunden kénnen ihre Nachfrage dann entsprechend ihrer individuellen Preis-
elastizitat anpassen. So verfiigt der Produzent tiber ein effektives Instrument zur Nachfrage-
steuerung. Die Simulation ermoglicht den beteiligten Unternehmen ein besseres Verstandnis
der Auswirkungen ihrer Preisanpassungen auf die kurz- und mittelfristige Nachfrage-
struktur. [Bremer et al. 2008] wiederum ermitteln mit ihrem Modell, wie grofs das
prinzipielle Potenzial fiir Lastverschiebungen aufgrund dynamischer Preisstrukturen in ver-
schiedenen Nachfrageszenarien ist. Hierbei wird angenommen, dass der Momentanver-
brauch einzelner Endgeréte innerhalb eines Zeitrahmens steuerbar ist und die Kunden den
Verbrauch preissensitiv optimieren.

Der brasilianische Strommarkt ist charakterisiert durch einen hohen Anteil von Wasser-
kraftwerken an der Grundlastversorgung. Die Autoren [da Silva Lima und de Andrade
Freitas 2006] berticksichtigen in ihrem Modell des Grofshandelsmarktes deshalb explizit, dass
die Leistung dieses Kraftwerkstyps von der veranderlichen Wasserversorgung abhangig ist.
Sie untersuchen hierbei insbesondere verschiedene operative Steuerungspolitiken, um
herauszufinden, in welchen Situationen Warmekraftwerke zur Deckung des Strombedarfs
zugeschaltet werden sollen.

Der Beitrag von [Bunn und Oliveira 2007] befasst sich mit den Auswirkungen strategischer
Entscheidungen von Stromproduzenten hinsichtlich ihres Portfolios an Kraftwerkstypen zur
Abdeckung von Grund- und Spitzenlastanforderungen. Untersucht wird, welche
Attraktionspunkte der Wettbewerbspositionierung im Strommarkt existieren und welche
Auswirkungen die Diversifikation oder Spezialisierung der Marktteilnehmer in bestimmten
Kraftwerkstypen auf ihre Profite und die allgemeinen Strompreise haben.

[Jackson 2007] untersucht die Wirtschaftlichkeit und den davon abgeleiteten Markterfolg
dezentraler Energieerzeugung mit Blockheizkraftwerken im kommerziellen Wirtschafts-
sektor auf Long Island. Zentraler Analysegegenstand ist die Vergiitung, die Unternehmen
mit eigener Energieerzeugung bei einem Ausfall derselben an den lokalen Versorger zahlen
miissen. Diese ist zum Zeitpunkt der Analyse so hoch, dass die Entscheidung fiir eine eigene
Energieerzeugung aus wirtschaftlichen Gesichtspunkten nur fiir wenige Unternehmen
attraktiv erscheint. Erst ab einer gewissen Marktdurchdringung der dezentralen Energie-
erzeugung kann der Versorger die Ausfallrisiken der einzelnen Kunden poolen und damit
effektiv weniger Standby-Kapazitdt bereithalten, was niedrigere Vergiitungen ermoglicht.
Der Autor demonstriert, dass sich dieses Dilemma nur durch eine langfristig orientierte Be-
preisung der Standby-Versorgung auflosen lasst.

In [Weidlich und Veit 2008b] und [Weidlich 2008] (Kap. 5) entwickeln die Autoren die ABS-
Plattform PowerACE als Abbild eines klassischen deregulierten Energiemarktes. In den Fall-
studien [Sensfufs 2008] (Kap. 6) und [Sensfuf et al. 2008] werden damit die Auswirkungen
der Einspeisung erneuerbarer Energien auf die Strompreise, auf Investitionsentscheidungen
der Kraftwerksbetreiber sowie auf die CO,-Emissionen des Kraftwerksportfolios analysiert.
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Das Ergebnis zeigt unter anderem, dass die vom Verbraucher zu tragenden Kosten erneuer-
barer Energien deutlich geringer sein konnen als durch die Hohe der Einspeisungsvergiitung
suggeriert (aufgrund des sog. Merit-Order-Effekts) und dass betriebswirtschaftliche Er-
wiagungen der Kraftwerksbetreiber vor allem zu einer Substitution von Steinkohlekraft-
werken durch die erneuerbaren Energiequellen fithren werden. In einer weiteren Fallstudie
analysieren [Miiller et al. 2007] mithilfe einer Version dieses Modells die beobachteten
steigenden Preise im deutschen Endkunden-Strommarkt. Sie zeigen anhand der Simulation,
dass diese Effekte allein ein Resultat der nur schwach ausgeiibten Marktmacht der Kunden
sein konnen, ohne dass steigende Produktionskosten oder Preisabsprachen unter den Strom-
erzeugern vorliegen.

Entscheidungen tiber die Hohe von Geboten auf Groflhandels-Strombérsen haben eine signi-
tikante finanzielle Auswirkung fiir die bietende Partei. Gleichwohl miissen die Ent-
scheidungen unter grofier Unsicherheit innerhalb sehr kurzer Zeitspannen erfolgen. Zur
Unterstiitzung solcher Preisentscheidungen stellen [Sueyoshia und Tadiparthi 2008] eine
ABS vor, welche die dynamische Preisbildung in verschiedenen Szenarien nachzeichnet und
so die zu erwartenden Preise prognostiziert. Auf Testdaten des kalifornischen Strommarktes
zeigen die Autoren die iiberlegene Prognosegiite ihres Modells im Vergleich zu alternativen
Ansétzen.

3.2.2.2. Produktion und Logistik

Innerhalb der eng miteinander verwobenen Wirtschaftszweige Produktion und Logistik er-
geben sich ebenfalls vielseitige Anwendungen der ABS, welche vor allem durch die
Adressierung von Netzwerkeffekten gepragt sind. Diesen Bereichen ist insbesondere ge-
mein, dass an den Geschiftsprozessen héufig eine grofse Anzahl unterschiedlicher Ge-
schéftspartner beteiligt ist, z. B. bei Lieferketten iiber Abteilungs- und Unternehmensgrenzen
hinweg.

Zur Beurteilung der Robustheit operativer Richtlinien gegentiber stochastischen Einfliissen
wie den Transport- und Umladezeiten im Betrieb eines Containerterminals haben
[Gambardella et al. 1998] ein Simulationsmodell entwickelt, das den Ablauf in einem solchen
Terminal nachbildet. Die von den Autoren vorgestellten Fallstudien belegen, dass das
Modell zur Unterstiitzung bei der Bewertung und Anpassung verschiedener Ressourcen-
allokationen dienlich ist.

[Swaminathan et al. 1998] beschreiben in ihrer Arbeit eine ABS, die Manager bei der Um-
strukturierung ihrer Lieferketten unterstiitzt. Die Simulation ermdoglicht eine quantitative
Beurteilung der Erfolgsfaktoren (wie Profite oder Durchlaufzeiten) und Risiken ver-
schiedener Konfigurationen und Steuerungsmechanismen der Lieferkette. Als Anwendung
des Modells wird eine Implementierung in der Lagerverwaltung bei IBM vorgestellt, in der
optimale Zielgrofien fiir Lagerbestdnde ermittelt und deren Auswirkungen von den be-
troffenen Managern analysiert werden konnen.

Zur Optimierung der Frachtabfertigung bei Southwest Airlines zeigen [Seibel und Thomas
1999] ein agentenbasiertes Simulationsmodell, mit dem typische Szenarien in der vernetzten
Abwicklung auf ihre Effizienz hin untersucht werden kénnen. Als Ergebnis der Studie
wurde ein Handbuch fiir die Frachtabfertiger erstellt, das bei der Wahl einer optimalen
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Route fiir das Transportgut unterstiitzt und die bis dahin verwendeten individuellen Faust-
regeln ersetzt. Dies hat zu drastisch gesenkten Kosten fiir untertdgige Lagerung sowie zu
niedrigerem Aufwand fiir die Abfertigung an Zwischenstationen auf der Transportroute
gefiihrt.

In [Julka et al. 2002] prasentieren die Autoren das System PRISMS, welches die Lieferkette
innerhalb eines Petrochemie-Clusters mithilfe von Agenten simuliert. Eine Fallstudie befasst
sich eingehender mit verschiedenen Fragestellungen der taktischen und operativen Planung
auf der Ebene einer einzelnen Olraffinerie: den Auswirkungen von Entscheidungen zur Ein-
kaufslosgrofle, der Robustheit der Produktion gegeniiber Nachfrageschwankungen sowie
den Auswirkungen zusitzlicher Lagerkapazitat.

Zur Optimierung der Logistik des Konsumgiiterherstellers Procter & Gamble stellen [Seibel
und Kellam 2003] in ihrer Fallstudie ein Modell vor, das die gesamte Lieferkette von der
Produktion bis zum Handel abdeckt. Ziel der Simulation ist ein besseres Verstandnis, wie
das in Warenbestdnden gebundene Umlaufkapital und die Wahrscheinlichkeit von aus-
verkauften Waren reduziert werden konnen. Auf Basis der so gewonnenen Erkenntnisse
wurden verschiedene operative Umstellungen umgesetzt, z. B. ermoglicht die Durchfiihrung
von Transporten auch bei nicht vollstandig gefiillten Lastwagen nun eine deutliche
Reduzierung der Volatilitdt im Gesamtsystem und somit der Haufigkeit ausverkaufter
Waren im Handel.

Die Textilindustrie unterliegt einem Wandel weg von einer , Push”- hin zu einer ,,Pull”-
Strategie, bei der die Produkte direkt auf die Bediirfnisse einzelner Kundengruppen zu-
geschnitten werden. In diesem Kontext dient das ,, Virtual Customer”-Simulationsmodell aus
[Brannon et al. 2003] der Analyse des Konsumentenverhaltens mit dem Ziel einer mafs-
geschneiderten Produktentwicklung. Die simulierten heterogenen Kunden werden durch
demografische Daten und individuelle Motivationen charakterisiert und zeigen ein
komplexes Entscheidungsverhalten unter Einbeziehung subjektiver und rationaler Kriterien.
So werden sowohl existierende Kundengruppen als auch neue Zielsegmente abgebildet.

In [Darley et al. 2004] wird die Implementierung einer ABS des Produktionsprozesses bei der
Firma SCA Packaging beschrieben, einem Hersteller von Kartonverpackungen. Ziel ist die
Optimierung der Lagerhaltung von Endprodukten mithilfe von Szenarioanalysen. Als
Resultat wird ein verbessertes Verstdandnis der Kostentreiber im gesamten Produktions-
prozess beschrieben. Durch eine Anpassung der Kundenstruktur sowie durch Ver-
anderungen im Produktionsprozess konnten die Lagerbestande des Unternehmens um {iber
35 % gesenkt werden.

[Vrba und Marik 2005] stellen die Anwendung ihrer agentenbasierten Simulationsumgebung
MAST vor, die Materialfliisse in einer vernetzten Produktionsstrafie abbildet. Mit dieser
Simulation kdnnen verschiedene Ansétze zur Produktionssteuerung unter realititsnahen
Bedingungen auf ihre Robustheit und auf ggf. auftretende Anomalien getestet werden, ohne
kostspielige und potenziell gefihrliche Versuche am realen System durchfithren zu miissen.

Die Wertschopfungskette eines Flugzeugtriebwerks erstreckt sich von der Entwicklung und
Produktion, dem Verkauf auf dem Primédrmarkt bis hin zu nachgelagerten Wartungsdienst-
leistungen. [Buxton et al. 2006] simulieren entlang dieser Kette die Interaktionen der be-
teiligten Unternehmen, um auf strategischer Ebene die Auswirkungen externer Einfliisse wie



3.2 Beispiele betriebswirtschaftlicher Anwendungen 50

z. B. disruptiver Nachfrageschwankungen im Flugverkehr auf die einzelnen Geschifts-
modelle transparent zu machen. [Stranjak et al. 2008] beschéftigen sich hingegen speziell mit
der Planung der Wartungszyklen. Die Autoren bilden das komplexe Zusammenspiel der
Faktoren Auslastung, Kosten und Risiko in einer ABS ab, welche zur Szenarioanalyse im
Falle auflerplanmafSiger Wartungsbedarfe herangezogen wird. Verschiedene mogliche
Wartungsplédne lassen sich so auf ihre Effizienz und Robustheit hin tiberpriifen. AuSerdem
dient die Simulation der Bewertung strategischer Kapazitatsentscheidungen tiber die Anzahl
von Werkstitten und die Lagermengen von Austauschteilen.

Fiir einen lokalen Kurierdienst in Hamburg untersuchen [Knaak et al. 2006] verschiedene
Logistikkonzepte. Neben der operativ gelebten Praxis, die eingehenden Auftrige einzeln an
freie Kuriere auszuschreiben, wird die Effizienz fortgeschrittener Konzepte mit Ubergaben
an festen Verteilpunkten bzw. mit einer Zerlegung von Biindelauftragen analysiert. Mithilfe
der Daten zu 2.100 realen Auftragen werden die individuell optimalen Entscheidungen der
Kuriere zur Erfiillung dieser Liefertouren simuliert und fiir verschiedene Konzepte die
jeweils gesamthaft zuriickgelegte Wegstrecke ermittelt. Insbesondere die Problematik
potenziell leerer Pendeltouren zwischen Verteilpunkten stellt sich hierbei als ein Hindernis
fiir Anderungen am Status quo heraus.

In [Schwoon 2006] beschreibt der Autor detailliert sein Modell eines Marktes fiir Brennstoff-
zellen-Fahrzeuge. Ziel der Untersuchung ist die Frage, mit welchen fiskalischen Mafinahmen
eine Markteinfithrung solcher Fahrzeuge flankiert werden sollte und welche Auswirkungen
diese auf die Hersteller und den Ausbau der Tankstelleninfrastruktur haben. Die Kunden
entscheiden aus wirtschaftlichen Gesichtspunkten, aber auch konform zu ihrem sozialen
Umfeld. Wenig tiberraschend hilft eine steuerliche Verteuerung konventioneller Fahrzeuge,
die Attraktivitdt der alternativen Antriebstechnologie zu steigern und so die Markter-
schlieffung zu erleichtern.

[Mele et al. 2007] bewerten die Profitabilitdt verschiedener strategischer Konfigurationen
einer Lieferkette mittels einer ABS. Lagerhaltungsparameter werden dabei mit einem
genetischen Algorithmus innerhalb stochastischer Problemauspragungen mit unterschied-
lichen Auftragen, Lieferzeiten etc. optimiert.

Das in [Davidsson et al. 2008] beschriebene Modell TAPAS erméglicht die Simulation des
Transports von Giitern unter Berticksichtigung der verschiedenen Transportmodi Strafie,
Schiene und Schiff. In einer Fallstudie analysieren die Autoren damit die Auswirkungen der
Einfithrung einer Lkw-Maut in Schweden auf die miteinander vernetzten Entscheidungen
der beteiligten Produzenten, Transporteure und Kunden. Es zeigen sich Effekte auf die
Haufigkeit der Lieferungen, den gewéhlten Modus und die daraus resultierende Umwelt-
bilanz der Transporte.

[Shresta und Mayer 2008] simulieren die operativen Abldufe der Flugsicherung am Flug-
hafen von Atlanta. Das Modell bildet sowohl die stochastischen Ankunftszeiten der Flug-
zeuge als auch die Prozesse der Flugsicherung realitdtsnah ab und erhebt zentrale Be-
wertungsgrofien wie die Zwischenlandezeiten der Flugzeuge und die Lange der ggf. vor der
Landung zu fliegenden Warteschleifen. In einer vorgestellten Anwendung werden mit der
anhand empirischer Daten validierten Simulation die Auswirkungen von Anderungen der
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operativen Prozesse untersucht, insbesondere auch bei einem Stresstest unter hoher Aus-
lastung.

Das ,Beer game” ist eine hdufig exemplarisch verwendete betriebswirtschaftliche Simulation
von Informations- und Warenfliissen in einer Lieferkette. Anstatt iiblicher Ansitze, welche
hierbei die Bedeutung eines reibungslosen Informationsaustausches betonen, analysiert [Kim
2009] mit einer ABS die Auswirkungen von Vertrauen (hinsichtlich der zuverladssigen
Lieferung bestellter Waren) zwischen den Akteuren einer solchen Lieferkette. Der Autor
kann mit der Simulation nachvollziehen, wie gegenseitiges Vertrauen zu stabilen lang-
fristigen Kollaborationen der beteiligten Parteien fiihrt, und wie hierdurch eine Reduktion
der Variabilitdt der Bestellmengen und eine Stabilisierung der Lagerbestandsmengen erzielt
werden.

3.2.2.3. Handel

Der Handel, speziell im Endkundenbereich, ist eine pradestinierte Domaéne fiir die ABS, da
Kunden in der Regel ein heterogenes Praferenzverhalten aufweisen. Aufierdem existieren
verschiedenste Interaktionsmoglichkeiten, z. B. im Rahmen des Verkaufsprozesses, bei
Produktempfehlungen oder bei Kundenwerbungen. Schlieflich bieten die in diesem Wirt-
schaftszweig vielfach eingesetzten CRM-Systeme?0 eine detaillierte Datenbasis fiir die Ana-
lyse des Entscheidungsverhaltens der Akteure, was eine realitidtsnahe Kalibrierung der
Agenten in der Simulation ermoglicht. Entsprechend finden sich in diesem Segment sogar
Anbieter von Standardsoftware wie z. B. ShopSim?!, mit dem das Verhalten individueller
Kunden bei der Einkaufstour durch ein Geschift oder ein Einkaufszentrum simuliert werden
kann.

[Midgley et al. 1997] simulieren in einem einfachen Modell die Marketingentscheidungen
von Produktmanagern im kompetitiven Einzelhandel von Kaffee. Die moglichen Strategien
werden mit einem genetischen Algorithmus optimiert und mit empirisch beobachteten
Strategien verglichen. Neben dem naheliegenden Anwendungszweck, Manager in ihrer Ent-
scheidungsfindung zu unterstiitzen, diskutieren die Autoren eine interessante Moglichkeit:
Da die simulierten Agenten einen postulierten maximalen Wettbewerbsgrad auf dem Markt
herstellen, konnte ein solches Modell Regulierungsbehorden als Referenzindikator fiir den
Wettbewerb auf dem Markt dienen.

Das in [Venables und Bilge 1998] vorgestellte Modell SimStore ist Grundlage eines An-
wendungsprojektes bei der Handelskette ] Sainsbury. Analysiert werden Fragestellungen

z. B. hinsichtlich der Platzierung von Waren, der Optimierung von Einkaufstouren oder der
Festsetzung von Offnungszeiten. Hauptgegenstand der Simulation sind dabei Aspekte der
Kapazititsauslastung, sowohl bezogen auf den gesamten Supermarkt (gleichmaflige Ver-
teilung der Kunden {iber die Offnungszeit) als auch auf einzelne rdumliche Bereiche (Ver-

20 Customer-Relationship-Management (CRM)-Systeme erheben eine Vielzahl transaktionaler Daten
entlang des gesamten Kundenkontakts und Verkaufsprozesses.

2l http:/ /www.savannah-simulations.com/shopsim/, abgerufen am 28. Februar 2009.
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meidung gegenseitiger Behinderung). Mit operativen Daten aus der Warenkorbanalyse wird
das Modell an die Situation im realen Supermarkt angepasst.

Auf Mirkten, die von digitalen Informationen dominiert werden, erwarten [Kephart et al.
2000] einen entscheidenden Einfluss sogenannter Pricing- und Shopping-Bots. Gegenstand
ihrer Analyse ist deshalb, welche Strategien in einem solchen Umfeld fiir Verkdufer sinnvoll
sind und insbesondere die Frage, welche Moglichkeiten und Auswirkungen dynamisches
Pricing mit sich bringt. In der Simulation werden Agenten mit verschiedenen Pricing-
Strategien verglichen und bewertet. Aufierdem untersuchen die Autoren, welche Rolle eine
Produktdifferenzierung bzw. eine Produktbiindelung in diesem Kontext spielen kann.

Onlineauktionen haben einen wachsenden Stellenwert im B2C- und C2C-Handel erlangt.
[Mizuta und Steiglitz 2000] simulieren einen typischen Auktionsprozess, an dem zwei in
empirischen Untersuchungen als zentral identifizierte Typen von Akteuren beteiligt sind:
Bieter, die zu Beginn ein finales Gebot abgeben, und sogenannte Sniper, die erst zum letzt-
moglichen Zeitpunkt bieten. Die Autoren zeigen, dass die frithen Bieter zwar im Durch-
schnitt niedrigere Preise zahlen, aber seltener den Zuschlag bekommen. Die Sniper-Strategie
stellt sich somit als grundsétzlich effektiv und fiir den Anwender als erfolgversprechend
heraus.

Fiir Preisrabatte im Einzelhandel zeigt [Baydar 2003] ein Simulationsmodell, das kunden-
spezifische Rabatte mit der Rabattgestaltung im Rahmen eines Kundenkartenprogramms
vergleicht. In einer Fallstudie demonstriert er, dass individuelle Preisnachldsse zu einer ge-
steigerten Kundenzufriedenheit bei gleichem Werbebudget fithren kénnen, oder umgekehrt
eine konstante Zufriedenheit mit einem Drittel des Budgets erreicht werden kann.

[Hesse und Rauh 2003] bilden ein reales Einkaufszentrum in einem Simulationsmodell ab
und untersuchen dort die rdiumliche Angebotsgestaltung. Ausgangspunkt hierbei ist die An-
nahme, dass das Einkaufsverhalten der Kunden durch die raumliche Platzierung und Ab-
folge der Geschifte beeinflusst werden kann. Die Modellierung des heterogenen Kunden-
verhaltens erfolgt anhand empirischer Daten aus einem Einkaufszentrum in Ansbach und
dient der realistischen Simulation der Kundenstréme. In der Simulationsumgebung kann
eine rdumliche Um- oder Neugestaltung des Einkaufszentrums vorgenommen und eine
(nach zu definierenden Kriterien wie z. B. der Aufenthaltsdauer oder den zuriickgelegten
Wegen) optimale Geschiftsanordnung hergeleitet werden. Dabei wird ein visueller wie auch
quantitativer Vergleich mit dem Status quo moglich.

Den Auktionsverlauf auf einer B2B-Handelsplattform simulieren die Autoren in [Haddawy
et al. 2004]. Anhand realer Transaktionsdaten lernen die Agenten das Verhalten der am
Handel beteiligten Unternehmen. Da der kommerzielle Erfolg der Handelsplattform
proportional zum Wert der gehandelten Giiter steigt, beleuchtet die Simulationsstudie ins-
besondere den Einfluss verschiedener Broker-Strategien auf das Handelsvolumen.

Die Variabilitit von Benzinpreisen ist ein Phdnomen, das neben den schwankenden Grof3-
handelspreisen vor allem vom lokalen Konkurrenzkampf der Tankstellen abhéngt.
[Heppenstall et al. 2006] betrachten deshalb die Auswirkungen kurzfristiger Preis- wie auch
langfristiger Standortentscheidungen im Kraftstoffmarkt der Region West Yorkshire anhand
realer Benzinpreisdaten. Das gezeigte Modell kann sowohl lokale Preisdifferenzen als auch
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dynamische Anpassungsprozesse als Reaktion auf exogene Preiseinfliisse realistisch
simulieren.

In Kapitel 5 seiner Dissertation befasst sich [Stahmer 2006] mit einer Simulation des Abver-
kaufsprozesses von Produkten im Einzelhandel. Mithilfe einer umfangreichen Kalibrierung
anhand von Verkaufsdaten verschiedener Supermarkte baut er ein realitdtsnahes Ver-
haltensmodell der Kunden auf und berticksichtigt auch komplexe Abhingigkeiten zwischen
Produktverkédufen. Dieses Simulationssystem ermoglicht eine Analyse der Auswirkungen
von MafSnahmen des Sortimentsmanagements (wie z. B. Preis-, Sortiments- oder
Platzierungsdnderungen) und des Produktmarketings.

Bei der Markteinfiithrung neuer Produkte spielen Netzwerkeffekte (wie Mundpropaganda)
eine entscheidende Rolle. [Delre et al. 2007] nutzen ein agentenbasiertes Modell, um den
Diffusionsprozess neuer Produkte zu simulieren. So gewinnen sie Erkenntnisse dartiber,
welche Strategien zur Zielgruppenansprache geeignet sind und welche zeitliche Ko-
ordination mit Werbemafinahmen effizient ist, um einen hohen Marktanteil zu erreichen.

[Lonsdale und Parker 2007] stellen mit dem , Universal Market Simulator” (UMS) ein bei
Boeing entwickeltes System vor, das die Umsatzgenerierung durch Flugpassagiere
modelliert. Fluglinien konnen dieses Werkzeug im Rahmen ihres Revenue Managements
nutzen, um die Auswirkungen von Preisentscheidungen auf das Kaufverhalten einer grofien
Anzahl individuell motivierter Agenten zu simulieren. Das System berticksichtigt sowohl ein
realistisches Buchungsverhalten der Passagiere als auch verschiedene Buchungsklassen auf-
seiten der Fluglinien. Anwendungen werden im Rahmen der Szenarioanalyse bei der Ein-
fithrung neuer Produktkonzepte sowie fiir die strategische Ausrichtung im Wettbewerb mit
anderen Fluglinien beschrieben.

Der Markt fiir Videospielkonsolen ist ein klassisches Beispiel fiir das Auftreten indirekter
Netzwerkeffekte. [Strube et al. 2007] nutzen eine ABS, um den Markterfolg einer neuen
Konsole im komplexen Zusammenspiel zwischen der technischen Ausstattung, dem An-
gebot an kompatiblen Spielen und einsetzender Mundpropaganda zu untersuchen. Die
Autoren bestédtigen den Erfolg der marktiiblichen Praxis, mit niedrigen Einstiegspreisen fiir
die Konsole rasch eine signifikante Marktdurchdringung zu erlangen und dann iiber Lizenz-
gebiihren fiir Spiele Gewinne abzuschopfen.

In der Fallstudie [Khoujaa et al. 2008] analysieren die Autoren das Zusammenspiel einer
optimalen Preis- und Rabattgestaltung auf die Profitabilitdt eines Produktherstellers und
betrachten hierbei insbesondere den Effekt von Mail-in-Rabatten. Untersucht wird, wie
Kunden solche Rabatte in Relation zu deren Kosten beurteilen, und mit welcher Wahrschein-
lichkeit Mail-in-Rabatte eingelost werden. Die agentenbasierte Modellierung erlaubt es den
Autoren, individuelle Erfahrungshistorien der Kunden zu berticksichtigen, die sich als ent-
scheidend bei der Beurteilung von Rabatten fiir wiederkehrende Kaufentscheidungen
herausstellen.

[Kiesling et al. 2009] simulieren die Einfithrung von Biosprit auf dem osterreichischen Kraft-
stoffmarkt. Das neue Benzin ist zwar zunichst den Kunden unbekannt, kann aber mit tiber-
legenen Attributen aufwarten. Bertiicksichtigt werden wiederkehrende Kaufe, Erfahrungen
mit dem Kraftstoff und speziell der Austausch diesbeziiglicher Informationen mit anderen
Kunden. In einem ungewohnlich detaillierten Ausmafs fundieren die Autoren die Agenten
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und deren Entscheidungen anhand empirisch erhobener Daten aus Kundenbefragungen. Im
Ergebnis zeigen sie, dass sich ein solches Produkt potenziell schnell auf dem Markt
etablieren kann, selbst bei einem hoheren Preis gegeniiber konventionellen Kraftstoffen.

Aus einem langjahrigen Praxisprojekt mit Procter & Gamble heraus beschreiben [North et al.
2010] das ,,Virtual market learning laboratory” zur Simulation eines Konsumgiitermarktes.
Fiir Kunden wie auch Héndler wurde bei deren Modellierung auf umfangreiche Datensétze
realer Verkaufsstellen (wie demografische Daten und reales Kaufverhalten) zurtickgegriffen
und so ein realitdtsnahes agentenbasiertes Modell erzeugt. Eingesetzt werden soll das
Modell bei der Uberpriifung der Robustheit von Marktstrategien sowie bei der Exploration
zukiinftiger Markttrends. Laut den Autoren wurden Erkenntnisse aus diesem Projekt bereits
zur Patentierung angemeldet.

Das Simulationsmodell ManPraSim aus [Siebers et al. 2010] dient der Analyse vernetzter
Wechselwirkungen zwischen Praktiken im Personalmanagement und der operativen
Effizienz in Verkaufsabteilungen. Die Autoren untersuchen Moglichkeiten der Personalein-
satzplanung und des Kundenservice und simulieren die resultierenden Kaufentscheidungen
der Kunden auf Basis empirischer Daten aus Kaufhdusern. Zentrales Steuerungsinstrument
ist hierbei die Kundenzufriedenheit, welche durch Serviceerfahrungen hinsichtlich Warte-
zeiten, Beratung und Umtauschpolitik sowie durch Mundpropaganda beeinflusst wird.

3.2.24. Finanzwirtschaft

Die Bewertung operativer Risiken bei Banken ist generell schwierig, da eine Vielzahl von
Risikoauspragungen moglich ist, welche aber nur dufSerst selten auftreten. Historische Er-
fahrungen liefern also nur eine rudimentére Datenbasis fiir die Einschatzung des Risikos.
[Bonabeau 2002] stellt deshalb eine Analyse vor, in der das operative Risiko der Bank Société
Générale mithilfe von Agenten simuliert wird. Die Simulation der Prozesse der Bank ermog-
licht es, eine breitere Datenbasis fiir die Bewertung insbesondere emergenter Risiken zu er-
langen und diese besser spezifizieren zu konnen. So benétigt die Bank potenziell weniger
Eigenkapital zur Abdeckung des praziser quantifizierten operativen Risikos.

Die Strategieentwicklung von Unternehmen in einem dynamischen kompetitiven Markt
untersucht [Robertson 2003]. Der Autor bezieht sich zwar explizit auf die Bankenbranche,
zeigt aber ein generisches Modell, das ebenso auf andere Wirtschaftszweige anwendbar ist.
Er simuliert die Positionierung von Unternehmen in zwei Dimensionen relevanter
strategischer Einflussfaktoren. Kunden interessieren sich fiir Unternehmen, die im
strategischen Raum mdoglichst nahe ihrer eigenen Positionierung entsprechen. Das Modell
soll dazu dienen, wesentliche strategische Stofsrichtungen zu identifizieren, in denen sich
weitere empirische Analysen lohnen.

Zur Analyse der Entstehung von Bewertungsblasen auf einem Immobilienmarkt simulieren
[Takahashi und Okada 2003] die vernetzten Zusammenhinge zwischen der Kreditvergabe
von Bankinstituten und dem regulatorischen Einwirken der Zentralbank. Die Studie zeigt,
dass ein konservativer Ansatz der Banken bei der Kreditvergabe und ein aktives
Management der Risiken gefdhrdeter Hypotheken wirksam vor einer Krise schiitzen. Nur
wenn dies nicht der Fall ist, wirkt sich eine aktive Liquiditdtssteuerung der Zentralbank
positiv zur Stabilisierung des Marktes aus.
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Mehrere Autoren betrachten den Zahlungsverkehr zwischen Banken und einer Zentralbank.
[Markose et al. 2006] untersuchen hierbei Mechanismen zur Liquiditdtssteuerung: Um ihre
bendtigte Liquiditdtsreserve zu minimieren, versuchen Banken ausstehende Zahlungen im
Falle temporéar knapper Liquiditdt so lange zu verzdgern, bis ein anderer Geldeingang die
Zahlung ermoglicht. Verfolgen mehrere Banken eine solche Strategie, so zeigt die Simulation
dynamische Riickkopplungseffekte und eine resultierende Verringerung der Effizienz im
Zahlungssystem. Ein Ergebnis der Untersuchung ist aufierdem, dass je nach Steuerungs-
mechanismus durch die Verzogerung von Zahlungen ein Riickstau nicht erfiillter Trans-
aktionen erfolgt, der das operative Risiko der am System beteiligten Banken erhoht. [Arciero
et al. 2009] hingegen betrachten die Abhdngigkeiten zwischen dem Zahlungsverkehr und
dem Geldmarkt im Falle des Konkurses einzelner Banken. Die Autoren zeichnen
charakteristische Effekte im Markt nach und ermoglichen es der Zentralbank mit diesem
Modell, in einem Stresstest mogliche Interventionsszenarien zur Stabilisierung des Marktes
durchzuspielen.

Der Markterfolg elektronischer Zahlungssysteme hangt von schwer vorhersehbaren Netz-
werkeffekten im Zusammenspiel der Akzeptanz bei Handlern wie bei Kunden ab.
[Rigopoulos et al. 2006] adressieren dieses Problem mithilfe einer ABS der Alternativenaus-
wahl der Endkunden, welche Zahlungsmoglichkeit sie zur Maximierung ihres individuellen
Nutzens verwenden mochten. Die Handler entscheiden dann anhand des erwarteten zusétz-
lichen Umsatzes im Kontrast zu den Mehrkosten der Implementierung dieser weiteren
Zahlungsmoglichkeit. Die Simulation dient dazu, vorab die Marktaussichten neuer
Zahlungssysteme besser einschédtzen zu konnen.

[Darley und Outkin 2007] erstellen in ihrer umfangreich dokumentierten Studie ein agenten-
basiertes Simulationsmodell des amerikanischen Aktienmarktes NASDAQ. Untersucht
werden die Auswirkungen struktureller Verdnderungen des Marktmechanismus auf das
Verhalten der Handler und auf das sich daraus dynamisch ergebende Gesamtverhalten des
Marktes beziiglich Handelsvolumina, Volatilititen und Preisen. Im Rahmen der Simulation
generierte Hypothesen werden anhand empirischer Daten hinterfragt und validiert.

Das Funktionieren der Finanzmairkte hdangt entscheidend von einer reibungslos
operierenden Infrastruktur fiir Strom und Telekommunikation ab. [Outkin et al. 2008]
simulieren mit ihrem Modell FinSim die Interaktionen der Finanzakteure und -institutionen
bei der Abwicklung im Zahlungsverkehr sowie auf dem Aktien- und Geldmarkt. Sie unter-
suchen die Auswirkungen von Storungen der Infrastruktur, die zu einem tempordren Aus-
fall beteiligter Institutionen fiihren. Der amerikanische Finanzmarkt wird dabei mit Real-
daten zu seiner geografischen, organisatorischen und finanziellen Situation abgebildet.
Diskutiert wird die Fragestellung, welche Mafinahmen die Zentralbank im Falle eines
solchen Ereignisses ergreifen kann, um wirksam einen Kollaps des hochgradig vernetzten
Finanzmarktes zu vermeiden.

3.2.2.5. Telekommunikation

[Gerolamo et al. 2004] simulieren die Entwicklung eines kompetitiven Tele-
kommunikationsmarktes. Verschiedene heterogene Typen von Konsumenten, wie
Innovatoren und konservative Nutzer, entscheiden tiber den Abschluss eines Vertrags bei
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einem der Serviceprovider bzw. iiber einen entsprechenden Wechsel. Neben dem Preis und
der Servicequalitét stellt insbesondere die Marktdurchdringung des Produkts in der Nach-
barschaft der Kunden ein zentrales und differenzierendes Entscheidungskriterium dar.
Naher analysiert werden unter anderem die Auswirkungen verschiedener Parameter auf das
Wechselverhalten der Kunden sowie die Voraussetzungen fiir statische bzw. dynamische
Marktverhéltnisse im Laufe der Simulation.

In [Frels et al. 2005] untersuchen die Autoren den Einfluss von Netzwerkeffekten auf den
Erfolg aggressiver Penetrationsstrategien bei der Preisgestaltung. Am vereinfachten Beispiel
der Einfiihrung eines neuen Mobilfunkgerits zeigen sie, dass in Markten mit starken Netz-
werkeffekten das friihzeitige Erreichen eines tiberlegenen Marktanteils von entscheidender
Bedeutung fiir den mittel- bis langfristigen Markterfolg ist. Anhand von Laborexperimenten
werden die Entscheidungsregeln der Agenten an das reale Entscheidungsverhalten der
Kunden kalibriert.

[Schade et al. 2009] analysieren den Markteintritt eines neuen Anbieters auf dem weitgehend
gesattigten deutschen Mobilfunkmarkt fiir Sprachtelefonie. Anhand realistischer Profile von
Nutzergruppen werden insbesondere die Netzwerkeffekte durch verbilligte netzinterne Ge-
sprache ndher untersucht, die einem neuen Wettbewerber den Markteintritt erschweren. Im
Ergebnis kristallisiert sich unter verschiedenen moglichen Preisstrategien ein aggressiver
Discountpreis als einzig realistische Moglichkeit fiir die Etablierung des neuen Anbieters auf
dem Markt heraus.

3.2.2.6. Sonstige/iibergreifende Ansitze

Fernsehzuschauer entscheiden sich fiir eine Sendung nicht nur auf Basis statischer Kriterien,
sondern beziehen auch die Gewohnheiten anderer Personen mit ein, indem sie sich be-
sonders fiir populdre Sendungen interessieren oder auch zusammen mit anderen Personen
fernsehen. [Mizuno und Nishiyama 2003] berticksichtigen dieses vernetzte Entscheidungs-
verhalten mit einer an realen Daten kalibrierten ABS der Einschaltquoten verschiedener
Sender. Die Autoren unterstiitzen mit diesem Werkzeug Programmverantwortliche darin,
die Konsequenzen von Verdnderungen im Programmplan besser einschitzen zu konnen.

[Pichitlamken et al. 2003] befassen sich mit dem Betrieb eines Callcenters. Die Simulation des
Systems ist komplex, da die Telefonisten bei niedriger Auslastung neben der Beantwortung
eingehender Anrufe auch abgehende Anrufe titigen miissen und wahrend dieser Zeit nicht
anderweitig zur Verfligung stehen. Die Autoren testen verschiedene operative Einfluss-
moglichkeiten aus der Personalplanung und dem Service-Level-Management auf die Per-
formanceindikatoren des Callcenters.

[Garcia 2005] untersucht den Erfolg diverser Innovationsstrategien in einem kompetitiven
Markt. Hierzu vergleicht die Autorin den Markterfolg neuer Produkte mit den dafiir auf-
gewendeten Forschungs- und Entwicklungsgeldern, wobei die vorhandenen Ressourcen
zwischen neuen innovativen Produkten und Weiterentwicklungen existierender Produkte
aufgeteilt werden konnen. Die Ergebnisse legen den Schluss nahe, dass in dem modellierten
Umfeld eine defensive Innovationsstrategie durchaus erfolgversprechend ist.

In [Rindsfiiser und Kliigl 2007] zeigen die Autoren eine ABS von Passagierstromen auf dem
Berner Bahnhof. Im Auftrag der Schweizer Bahngesellschaft SBB wurde analysiert, welche
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Auswirkungen die Fahrplangestaltung und die Er6ffnung weiterer Durchgangswege auf den
Passagierdurchsatz und entstehende Wartezeiten haben. Umgekehrt wurde auflerdem
untersucht, ob die existierende Infrastruktur des Bahnhofs die prognostizierten steigenden
Passagierzahlen zukiinftig verarbeiten kann. Als Resultat konnten potenzielle Nadelohre in
der Gestaltung des Bahnhofs identifiziert werden.

[Barnes et al. 2010] zeigen eine der raren Anwendungen einer ABS im Bereich der Gesund-
heitspflege. Die Autoren untersuchen die Ausbreitung multiresistenter Bakterien (sog.
MRSA) in Krankenh&dusern. Diese werden fiir eine signifikante Anzahl von Infektionen (bis
hin zu Todesfdllen) und damit zusammenhéangenden Kosten verantwortlich gemacht. In der
Simulation werden Arzte, Krankenschwestern, Patienten und Besucher als die moglichen
Ubertrager modelliert und die Auswirkungen verschiedener Richtlinien und Verfahrens-
weisen zur Herabsetzung des Infektionsrisikos analysiert. Es zeigt sich unter anderem, dass
insbesondere Arzte eine zentrale Rolle bei der Ubertragung spielen, aber auch, dass selbst
beim Vorliegen addquater Vorkehrungen ein Ausbruch aufgrund exogener Faktoren nicht
ausgeschlossen werden kann.

3.2.3. Beurteilung der Praxisanwendungen

Alle vorgestellten betriebswirtschaftlichen Anwendungsfille zeichnen sich dadurch aus,
dass sie die in Kapitel 3.1.3 genannten zentralen Anwendungscharakteristika der ABS —
Heterogenitat, Netzwerkeffekte und Emergenz — zumindest in Ansétzen adressieren und
nutzen. Besonders gelungene Beispiele weisen zudem eine hohe Praxisrelevanz auf und
konnen als State-of-the-art der anwendungsbezogenen ABS-Forschung angesehen werden.
Diese Beispiele werden hier nochmals kurz aufgegriffen.

Die auf Basis der Simulationsplattform PowerACE (vgl. [Weidlich 2008]) entwickelten Fall-
studien adressieren insbesondere das intelligente Verhalten der verschiedenen Akteure auf
den vernetzten deutschen Energieméarkten und sorgen durch eine Validierung der
Simulationsergebnisse anhand umfangreicher empirischer Daten dafiir, dass sich die
Simulation direkt fiir Aussagen tiber den zugrunde liegenden realen Markt eignet. Eine
vergleichbar umfangreiche Modellierung, allerdings mit einer Ausrichtung auf den Finanz-
markt NASDAQ, zeigen [Darley und Outkin 2007]. Die Praxisrelevanz ihrer Analyse wird
nicht zuletzt durch den kommerziellen Ursprung der Studie unterstrichen. Das Modell
SimStore in [Venables und Bilge 1998] zeichnet sich weniger durch die Ausnutzung
technisch fortschrittlicher Verfahren aus, sondern durch einen intuitiven und trotzdem fiir
die Anwendung geeigneten einfachen Simulationsansatz, der vor allem das individuelle Ent-
scheidungsverhalten der Kunden und daraus entstehende emergente Effekte berticksichtigt.
Noch detailgetreuer in der Abbildung der relevanten Faktoren des realen Systems sind
[Lonsdale und Parker 2007] in ihrem Modell UMS, welches sowohl individuell agierende
Kunden als auch vernetzte Unternehmensprozesse direkt berticksichtigt. Insbesondere durch
die Integration transaktionaler Daten aus verschiedenen operativen Systemen bestatigt es
den Eindruck einer fortschrittlichen Innovation.
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3.3. Anwendungsprozess

Die vorgestellten Beispiele haben gezeigt, dass die Anwendungsmoglichkeiten der agenten-
basierten Simulation sehr unterschiedlich sind. Auch deshalb liegt der unbefriedigende
Schluss nahe, dass sich bei dem aktuellen Forschungsstand auf dem Gebiet der ABS kein
detaillierter, allgemeingiiltiger Anwendungsprozess herausarbeiten ldsst. Man kann nur, wie
in Abbildung 19 illustriert, einen sehr generischen Prozess definieren (analog zu klassischen
Simulationsansédtzen, siehe [Law 2007], Kap. 1.7), anhand dessen sich die einzelnen Aspekte
der Anwendung dieser Methodik einordnen lassen:

© © (4 ©
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Abbildung 19: Anwendungsprozess einer ABS

Quelle: eigene Darstellung

Der Anwendungsprozess einer ABS beginnt mit der Analyse der zu betrachtenden Problem-
stellung. Auf Basis der Problemspezifikation erfolgt die Erstellung eines konzeptionellen
Modells, welches in einer Programmierumgebung implementiert und getestet wird. Zum
Ablauf der Simulation sind geeignete Werte fiir freie Parameter sowohl der Simulation (z. B.
Ausgangszustand, Anzahl der Perioden) als auch des zugrunde liegenden Modells (z. B.
Gewichte in Entscheidungsregeln, Anzahl der Agenten) zu definieren. Die Erkenntnisse
eines Simulationslaufs lassen sich dazu verwenden, gegebenenfalls die Modellierung zu
tiberarbeiten oder die Parametrisierung fiir einen erneuten Ablauf der Simulation zu modi-
fizieren. Zum Abschluss der Simulationsldufe lassen sich die gewonnenen Ergebnisse zur
Beantwortung der initialen Fragestellung aufbereiten. In den folgenden Abschnitten werden
diese Schritte detailliert dargestellt und geeignete Umsetzungsmoglichkeiten aufgezeigt. Zur
weiteren Vertiefung sei auf [Richiardi et al. 2006] hingewiesen, wo anhand einer umfang-
reichen Checkliste die einzelnen Schritte zur Erlangung eines sauber implementierten,
dokumentierten und getesteten agentenbasierten Simulationsmodells herausgearbeitet
werden.

Anwendungen der ABS, insbesondere in der wirtschaftlichen Praxis, sind mit einer
speziellen Herausforderung konfrontiert: Ein so komplexes technisches Werkzeug stofit in
Unternehmen beinahe zwangsldufig auf Akzeptanzhiirden bei den betroffenen Ent-
scheidungstrdgern, da die simulierten Zusammenhénge haufig nicht mehr durch grobe
lineare Abschitzungen verifizierbar sind. Eine zentrale Aufgabe ist es deshalb, durch ver-
trauensbildende Mafinahmen die Glaubwiirdigkeit der Simulation gegeniiber den Ent-
scheidern transparent zu machen (vgl. [Carley 2002] oder [Law 2008]). Geeignete Maf3-
nahmen hierfiir sind die Dokumentation der Modellannahmen, die Nachvollziehbarkeit der
kausalen Schliisse sowie die Riickfiihrbarkeit der verwendeten Zahlen auf bekannte Kern-
grofien wie Unternehmens- oder Marktzahlen (vgl. [Sterman 2000], Kap. 21.3). Auch eine
visuelle Reprasentation des Simulationslaufs (vgl. [Kornhauser et al. 2009] fiir eine um-
fassende Diskussion moglicher Visualisierungen) und eine Ablaufprotokollierung sind hilf-
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reich fiir die Uberzeugungskraft der Ergebnisse. [Venables und Bilge 1998] stellen sehr an-
schaulich ein solches Vorgehen fiir ihr Modell SimStore dar.

3.3.1. Problemanalyse und -spezifikation

Die konkrete Spezifikation des Modells einer ABS hat eine entscheidende Bedeutung, da
durch sie die innere Mechanik und die Freiheitsgrade der Simulation bestimmt werden. Dies
determiniert auch, welche Forschungsfrage mit der Simulation adressiert werden kann.

Die Arbeit mit Agenten kann in der Problemanalyse auf einen reichen Fundus an Forschung
aus der Organisationstheorie zuriickgreifen, in der viele Probleme bereits auch mit Bezug auf
Agenten untersucht wurden (vgl. [Meyer und Heine 2009] fiir eine Ubersicht). Folgende
zentrale Fragestellungen miissen laut [Chang und Harrington 2006] beantwortet werden:
Welches Ziel bzw. welchen Zweck verfolgt die Simulation, welchen , Output” generiert sie?
Welche Motivation bzw. Anreize fungieren als , Triebfeder” des Agentenverhaltens? Wie
funktioniert die Allokation von Informationen zwischen der Umgebung und den Agenten,
wie zwischen den Agenten untereinander? Wer oder was entscheidet in Konflikt- bzw.
Konkurrenzsituationen? Welche Normen und kulturellen Aspekte des realen Systems
miissen im Modell berticksichtigt werden?

Zur abstrakten Spezifikation agentenbasierter Modelle haben viele Autoren eigene Ansétze
gefunden, ohne dass sich ein allgemein akzeptierter Standard herauskristallisiert hétte.
Exemplarisch sei das strukturierte ,Five Capabilities” (5C)-Konzept aus [van Aart 2005]
(Kap. 4.2) genannt, das in den fiinf abgegrenzten Dimensionen Identitdt, Kompetenz,
Kommunikation, Planung und Umwelt alle fiir das agentenbasierte Modell relevanten
Aspekte berticksichtigt.

In den Ubergéngen zwischen Spezifikation, Modellierung und Implementierung ergeben
sich mogliche Modellierungsalternativen oder konzeptionelle Liicken zum realen System
(vgl. [Wilensky und Rand 2007]). Die hierbei verwendeten Annahmen und Vereinfachungen
miissen bewusst getroffen und dokumentiert werden, um die logische Nachvollziehbarkeit
entlang des Anwendungsprozesses sicherzustellen.

3.3.2. Modellierung

Die ABS kommt haufig mit einer recht einfachen Modellierung der Agenten, ihrer Inter-
aktionen und der Umgebung aus. Verschiedene der im Folgenden aufgezeigten Ansitze
gehen jedoch tiber eine solche Basisanforderung hinaus. So hat der Anwender die Moglich-
keit, einfache Modellierungen spezifisch fiir den anvisierten Einsatzzweck um fort-
geschrittenere Ansitze geeignet zu erganzen.
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Abbildung 20: Struktur der Modellierung einer ABS
Quelle: eigene Darstellung

Bei der konzeptionellen Modellierung sei im Rahmen der vorliegenden Arbeit (in An-
lehnung an [Suematsu et al. 2003]) zwischen der individuellen Ebene, der kollektiven Ebene
und der Infrastrukturebene unterschieden (vgl. Abbildung 20).

3.3.2.1. Individuelle Ebene

Um den Zweck als Simulationsbaustein mit eigenstandigem, interaktivem Verhalten erfiillen
zu konnen, benotigt ein Agent folgende modelltechnischen Charakteristika: (1) Inputdaten
zur Analyse des Simulationszustands, z. B. Informationen tiber andere Agenten und die
Umgebung, (2) Funktionen zur Generierung von Alternativen und darauf aufbauende Ent-
scheidungsregeln, (3) Outputdaten fiir andere Agenten und die Umgebung sowie (4)
Schnittstellen zum Empfang und zur Weitergabe der Daten. Ein Agent biindelt auf diese
Weise Daten und Funktionen dhnlich dem Konzept der Kapselung in der objektorientierten
Programmierung.

Die direkte Bezugnahme auf individuelle Akteure ermdglicht es, ein breites Spektrum an
Verhaltensaspekten in die Modellierung der Agenten einzubeziehen. Wie die in Kapitel 3.2.2
vorgestellten Anwendungsbeispiele zeigen, sind bisher hauptséachlich einfache Ent-
scheidungsregeln verbreitet und auch die theoretische Literatur (vgl. z. B. [Holland 1995],
[Wooldridge und Jennings 1995] und [Epstein und Axtell 1996], S. 26 ff.) setzt sich grund-
legend mit dieser Art der Verhaltensmodellierung auseinander. Lassen sich die Simulations-
zustdnde fiir die Verankerung von Regeln nur unscharf definieren (wie , auskommlicher”
Ertrag oder ,niedrige” Kosten), so stellen Fuzzylogic-Regelsysteme wie von [Lusch und Tay
2004] gezeigt eine Moglichkeit zur Modellierung dar. Alternativ zu deterministischen Ent-
scheidungsregeln konnen auch Wahrscheinlichkeiten fiir die Auswahl der Alternativen
definiert werden (wie im Falle des im Folgenden nédher beschriebenen bestiarkenden
Lernens); die Agenten entscheiden dann stochastisch entlang dieser Wahrscheinlichkeiten
(zur Modellierung diskreter Entscheidungen siehe [Gonsch et al. 2008], im Kontext einer ABS
siehe z. B. [Benenson und Torrens 2004], Kap. 5.5).

Erfolgt die Auswabhl einer Alternative nicht nur auf Basis einer Auswertung des aktuellen
Simulationszustands, sondern bezieht auch vergangene Zustdnde mit ein (analog zu einer
Historie oder einem Ged&chtnis im realen System), so miissen Informationen hierzu in einem
sogenannten internen Zustand des jeweiligen Agenten oder in einem zentralen Repository
gespeichert werden. Diese konnen dann mittels einer Lernfunktion ausgewertet werden (vgl.
[Weidlich 2008], Kap. 4). Das Ziel bei dem Einsatz einer ABS ist dabei normalerweise nicht,
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moglichst intelligente Agenten zu entwickeln, sondern Agenten interagieren zu lassen, die
ein moglichst einfaches, aber auch realistisch-intelligentes Verhalten zeigen.

Ein grundlegendes Konzept stellt das bestdrkende Lernen (,, reinforcement learning”, siehe
[Brenner 2006]) dar. Es ermoglicht eine intuitive, quasi-automatisch ablaufende Reaktion auf
ein Ereignis. Die Auswahl zwischen verschiedenen Entscheidungsalternativen erfolgt hierbei
nicht deterministisch, sondern stochastisch anhand von Wahrscheinlichkeiten, die auf der
Basis vergangener Erfahrungen wie Belohnungen oder Bestrafungen in vergleichbaren
Situationen manifestiert wurden. Die Modellierung gestaltet sich recht einfach: Alle mog-
lichen Handlungsalternativen der Agenten werden mit Entscheidungswahrscheinlichkeiten
hinterlegt. Diese werden im Laufe der Simulation anhand der Erfahrungen des Agenten
modifiziert, sodass positiv erfahrenes Verhalten zukiinftig bevorzugt ausgewahlt wird. Ver-
schiedene Moglichkeiten zur Modifikation der Wahrscheinlichkeiten stellt [Marks 2006] im
Detail dar.

3.3.2.2. Kollektive Ebene

Auf der kollektiven Ebene werden Aspekte modelliert, die sich auf die Gesamtheit der
Agenten beziehen (z. B. deren Anzahl) oder deren Interaktionsverhalten adressieren.

Um in Interaktion treten zu konnen, benttigen Agenten Schnittstellen zum Informationsaus-
tausch. Diese konnen rein auf technischer Ebene die Infrastruktur fiir die Interaktion dar-
stellen oder zusétzliche Funktionen wie z. B. die Filterung oder Aufbereitung von
Informationen wahrnehmen.

Die gebrauchlichste Form der Interaktion zwischen Agenten ist die Kommunikation. Bei
dieser werden Informationen gemif eines Standards oder einer bilateralen Ubereinkunft
zwischen den Agenten codiert und iibertragen. Einfache Kommunikation kann hierbei iiber
standardisierte Schnittstellen und Sprachen erfolgen, fiir komplexe Kommunikationsstrange
werden gemeinsam genutzte Ontologien fiir die verwendeten Sprachen und Protokolle be-
notigt.

Direkte Interaktion findet in einem lokal strukturierten Kontext statt. Dieser kann raum-
licher, sozialer, institutioneller oder auch organisatorischer Natur sein (vgl. [Dibble 2006]).
Allgemein bezeichnet man diesen Raum, der die Interaktion zwischen den Agenten ermog-
licht, als die Nachbarschaft eines Agenten. Ublicherweise wird die Nachbarschaft gebildet
durch die Menge anderer Agenten, die ein Agent in sein Entscheidungsverhalten mit ein-
bezieht. In der Topologie der Interaktion wird diese Nachbarschaft modelltechnisch durch die
Auswahl, Struktur und Anordnung der Schnittstellen definiert (vgl. [North und Macal 2007],
S. 198 ff.). Sie begrenzt den Informationsfluss zwischen Agenten — nicht jeder weif3 alles —
und beeinflusst somit deren Entscheidungen und Aktivititen (vgl. [Wilhite 2006]).
Entsprechend hat sie einen entscheidenden Einfluss auf den Ablauf und die Ergebnisse einer
Simulation, wie beispielsweise [Rahmandad und Sterman 2008] anschaulich zeigen.

Typischerweise werden Topologien durch Verbindungsnetzwerke modelliert (z. B. in
[Epstein und Axtell 1996], S. 7). Diese Verbindungen konnen entweder statisch vordefiniert
sein (exogen) oder dynamisch zur Laufzeit generiert werden (endogen). Haufig tragen die
Verbindungen noch weitere Attribute (z. B. eine Lange), welche einen Einfluss auf das
dartiber abgewickelte Interaktionsverhalten haben. Exogene Verbindungsnetzwerke werden
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vor Ablauf einer Simulation generiert und lehnen sich oftmals an real existierende
Strukturen wie soziale Netzwerke (z. B. Nachbarschaften oder Peergroups), Lieferketten
oder Organisationsstrukturen an (siehe [Chang und Harrington 2006] sowie [Wilhite 2006]).
Endogene Verbindungsnetzwerke werden hingegen zur Laufzeit entweder zufillig ermittelt
oder aber durch dynamisches Agentenverhalten wie z. B. durch soziale Interaktion generiert.

Einen speziellen Fall stellen raumliche Verbindungen dar. Bei diesen leitet sich aus der
Position eines Agenten im Raum automatisch dessen Nachbarschaft ab. Die ABS kann aus
dieser Perspektive als eine Erweiterung des Simulationskonzepts zelluldrer Automaten (vgl.
[Bossomaier 2008]) um eine komplexere Umgebung, vielschichtige Interaktionsmoglich-
keiten sowie hoher entwickelte Fahigkeiten der Agenten betrachtet werden (vgl. [Kliigl
2000], Kap. 3.2.2). Beispielsweise kombinieren Geoinformationssysteme (GIS, siehe [Gilbert
2007], Kap. 5.1, oder [Castle und Crooks 2006], Abs. 1.3) rdumliche Aspekte und ver-
bindungsbasierte Graphen miteinander. Die Umgebung und die Verbindungen zwischen
Agenten haben dabei raumliche Attribute und die Agenten zeigen ein raumliches Verhalten
wie z. B. eine Bewegung in ihrer Umgebung. Durch die Integration von Positionsdaten und
Kontextattributen wie demografischen oder geologischen Daten konnen solche Simulationen
besonders realitdtsnah gestaltet und auf realem Kartenmaterial visualisiert werden (wie bei
[Benenson und Torrens 2004] oder bei [Brown et al. 2005] gezeigt wird).

Im Gegensatz zur direkten Interaktion beinhaltet die ABS aber auch die Moglichkeit der in-
direkten Interaktion zwischen Agenten. Diese findet schon allein dadurch statt, dass
Agenten im Rahmen eines Verhaltensschritts den Simulationszustand dndern, was sich auf
das darauffolgende Verhalten der iibrigen Agenten auswirken kann. Dartiber hinaus kénnen
Agenten tiiber eine Interaktion mit der Umgebung Informationen untereinander austauschen.
Ein typisches Beispiel einer solchen indirekten Kommunikation stellt [LeBaron 2006] vor, wo
auf Markten die Preise (und andere Umgebungsvariablen) fiir einen Informationsfluss
zwischen Agenten sorgen.

3.3.2.3. Infrastrukturebene

Die Umgebung in einem agentenbasierten Modell beschreibt alle Aspekte, die nicht den
Agenten zugerechnet werden konnen (vgl. [Weyns et al. 2007]). Sie dient als Infrastruktur fiir
die Agenten und beinhaltet grundlegende Simulationsfunktionen und -parameter, die nicht
im Rahmen der Agenten abzubilden sind. Hierzu gehort insbesondere die Ablaufsteuerung
der Simulation, durch welche die Abfolge der Aktionen der einzelnen Agenten geregelt wird
(vgl. [Gilbert 2007], Kap. 2.4.1) und die als globaler Koordinierungs- und Synchronisations-
mechanismus fungiert. Die Zeit innerhalb der Simulation ist hierbei iiblicherweise asynchron
zur realen Zeit und wird {iber einen separaten Zeitzdhler in der Ablaufsteuerung abgebildet.
Dadurch konnen Abldufe im Zeitraffer simuliert oder auch in Zeitlupe analysiert werden. Im
Rahmen der Infrastruktur kann auch eine tibergreifend genutzte Datenhaltung modelliert
werden, aufierdem findet man hier die grafische Oberfldche und Prasentationselemente der
Simulation wie Diagramme oder Schaubilder.
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3.3.2.4. Modellierungssprachen

Der gebrauchlichste Standard zur Modellierung agentenbasierter Systeme ist Agent UML
(AUML2). Dieser entstand aus einer Kooperation der Foundation of Intelligent Physical
Agents (FIPA2%) und der Object Management Group (OMG2), welche als Industrie-
konsortium fiir die Weiterentwicklung der Unified Modeling Language (UML) als dem de-
facto Standard fiir objektorientierte Softwareentwicklung zustandig ist. AUML ist mit einer
Abdeckung des gesamten Software-Lebenszyklus vor allem auf professionelle industrielle
Applikationen ausgerichtet (vgl. [Bauer et al. 2001]). Aktuelle Entwicklungen deuten
auflerdem auf eine direkte Integration agentenbasierter Modellierungsansitze in die UML-
Spezifikation hin (vgl. [Bauer und Odell 2005]).

Neben AUML haben sich viele weitere Ansitze zur Modellierung von Agentensystemen
entwickelt. [Cervenka und Trencansky 2007] bieten eine Ubersicht und stellen mit AML
(Agent Modeling Language) einen fortgeschrittenen Ansatz vor. Aufbauend auf Best-
practice-Erfahrungen mit anderen Modellierungswerkzeugen wie dem vorgestellten AUML
wird eine Modellierungssprache mit dem Ziel entwickelt, die gesamte Prozesskette der
agentenorientierten Softwareentwicklung von der Spezifikation bis hin zur Dokumentation
abzudecken. Auch die Sprache SESAM (vgl. [Oechslein 2004], Kap. 6) bietet einen dhnlich
weitreichenden Funktionsumfang.

3.3.3. Implementierung und Test

Da technische Implementierungsaspekte wie Ablaufreihenfolgen oder die Generierung von
Zufallszahlen einen Einfluss auf das Simulationsverhalten haben konnen, ist erst die
Implementierung selbst und nicht das Modell an sich die vollstandige Spezifikation einer
ABS (vgl. [Dibble 2006]). In [Axtell et al. 1996] und [Wilensky und Rand 2007] befassen sich
die Autoren explizit mit dieser Thematik und vergleichen die Implementierung identischer
konzeptioneller Modelle in unterschiedlichen Agentenumgebungen.

Wie auch bei der klassischen Softwareentwicklung beginnt die Implementierung eines
agentenbasierten Modells in der Regel mit der Erstellung eines Prototyps, welcher einen
reduzierten Funktionsumfang aufweist und haufig auch nur in einer vereinfachten Um-
gebung erstellt wird. Nach dem erfolgreichen Machbarkeitsnachweis wird eine vollumfang-
liche Implementierung gestartet. Generell bewihrt hat sich ein sukzessives Vorgehen,
beginnend mit einem einfachen Modell werden dabei immer weitere Details hinzugefiigt. So
entsteht die Kombination aus Top-down- und Bottom-up-Entwicklung: Ausgehend von
einem groben Modell werden die Annahmen immer weiter verfeinert, wobei zu jedem Zeit-
punkt die Einbeziehung von Detailaspekten moglich ist. Die folgenden Abschnitte werden
dazu verwendet, gebrduchliche Ansédtze und Werkzeuge fiir eine solche Implementierung
vorzustellen.

* http:/ /www.auml.org/, abgerufen am 28. Februar 2009.
* http:/ /www.fipa.org/, abgerufen am 28. Februar 2009.
* http:/ /www.omg.org/, abgerufen am 28. Februar 2009.
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Die Softwarelandschaft zur Unterstiitzung der agentenbasierten Modellierung,
Programmierung und Simulation ist divers, nicht zuletzt auch aufgrund der schon er-
wihnten geringen Marktdurchdringung von Standardansétzen. Eine umfassende Ubersicht
findet sich bei [Nikolai und Madey 2009], detailliertere Betrachtungen in [Oechslein 2004]
(Kap. 8) sowie in [Unland et al. 2005].

Vor allem im akademischen Umfeld haben sich integrierte Entwicklungs- und Simulations-
umgebungen etabliert, die Forschern einen One-stop-Shop zur agentenbasierten
Modellierung und Simulation bieten (vgl. [Railsback et al. 2006]). Haufig werden die aus
Forschungsprojekten hervorgegangenen, frei verfiigbaren Umgebungen Swarm? und
Repast? eingesetzt. Diese Softwaresysteme mit grafischer Oberfldache bieten vordefinierte
Elemente zur Modellierung und eine Laufzeitumgebung zur Durchfiihrung der Simulation.
Uber Programmierschnittstellen kann eigener Code in die jeweilige Implementierung
integriert werden. Fiir den industriellen wie auch akademischen Einsatz wird aufSerdem die
kommerzielle Simulationsumgebung AnyLogic?” angeboten. Diese hat den zuvor genannten
Systemen neben einer benutzerfreundlicheren Oberfliche und Dokumentation auch die
Integration von Optimierungsalgorithmen und Schnittstellen zu gebrauchlichen IT-Systemen
voraus. Deshalb wird diese Software auch fiir die Implementierung des agentenbasierten
Modells des Mobilfunkmarktes spéter in Kapitel 4.6 der vorliegenden Arbeit eingesetzt.

Direkt an die Implementierung eines Modells schliefsen sich die Verifikation (Test auf
korrekte programmtechnische Umsetzung des konzeptionellen Modells bzw. der Spezi-
fikation) und die Validierung (Test auf Konsistenz mit beabsichtigtem bzw. erwartetem Ver-
halten bzgl. einer konkreten Problemstellung) an, bevor ein Modell als produktives
Simulationswerkzeug eingesetzt werden kann (siehe [Balci 1998], [Xiang et al. 2005], [Gilbert
2007], Kap. 3, [Midgley et al. 2007] und [Sargent 2007]). Eine umfangreiche und praxisnahe
Diskussion der in diesen beiden Phasen haufig identifizierten Fehler und Unregelmafsig-
keiten bieten [Galan et al. 2009]. Die Verifikation agentenbasierter Simulationen gestaltet sich
schwieriger als bei der traditionellen Softwareentwicklung, da aufgrund der Emergenzeigen-
schaft kaum Testfélle fiir , korrektes” makroskopisches Modellverhalten zur Verfiigung
stehen. Schon [von Hayek 1972] (Kap. 3) bemerkt in einem vergleichbaren Kontext, dass
beim Umgang mit komplexen Phdnomenen auch umgekehrt eine Falsifizierung entwickelter
Theorien haufig nicht moglich ist. Einfacher ist jedoch die Validierung. Hierbei gilt es zu
tiberpriifen, ob die Simulation einen mit dem realen System vergleichbaren Ablauf zeigt,

z. B. historische Daten adaquat repliziert (vgl. [LeBaron 2006]). Diese empirische Uber-
priifung sollte, wie in [Midgley et al. 2007] ndher ausgefiihrt, auf zwei Ebenen erfolgen,
sowohl auf der Mikroebene des Agentenverhaltens als auch auf der aggregierten Makro-
ebene. Bei beidem ist die Einbeziehung von Fachexperten hilfreich, die grundlegende An-
nahmen, den Ablauf der Simulation sowie die Ergebnisse kritisch anhand ihrer Erfahrungen
mit dem realen System beurteilen konnen (siehe [Veit 2006], Kap. 3, [Munroe et al. 2006] oder

* http:/ /www.swarm.org/, abgerufen am 28. Februar 2009.
* http:/ /repast.sourceforge.net/, abgerufen am 28. Februar 2009.
* http:/ /www.anylogic.com/, abgerufen am 28. Februar 2009.
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[Law 2008]). Zwar sind solche Experten oft nicht in der Lage, explizite Regeln oder
quantitative Parameterwerte aus dem System abzuleiten, eine qualitative Beurteilung von
Ergebnissen hinsichtlich deren Plausibilitit ist aber deutlich einfacher. [Pidd 2010] weist zu
Recht darauf hin, dass der Grad der Validierung eines Modells von der beabsichtigten An-
wendung abhédngig sein sollte. Entsprechend sind die hochsten Anforderungen an die
Modellvalidierung zu stellen, wenn die Simulationsergebnisse als Parameter direkt in einen
realen Prozess tibernommen werden.

3.3.4. Parametrisierung und Ablauf der Simulation

Bei der Parametrisierung der Simulation wird definiert, welche Werte fiir die nicht verdnder-
lichen Parameter sowie als Initialisierungswerte fiir Modellvariablen verwendet werden.
Idealerweise lassen sich solche Werte wie z. B. die Anzahl der simulierten Agenten oder
deren demografische Daten aus dem realen System direkt ableiten, schdtzen oder unter Zu-
hilfenahme von Fachexperten ermitteln. Auf diese Weise konnen freie Parameter des
Simulationsmodells unter Bezugnahme auf das reale System kalibriert werden. [Darley und
Outkin 2007] gehen intensiver auf die Thematik einer solchen Kalibrierung ein und zeigen in
einem Beispiel, wie die Kalibrierung ihres agentenbasierten Finanzmarktmodells anhand
realer Handelsvolumina und dem empirisch untersuchten Verhalten von Handlern erfolgen
kann.

Die Sensitivitdtsanalyse gibt anschlieffend Aufschluss dartiber, welche Parameter einen Ein-
fluss auf die Auspragung des Simulationsergebnisses haben (Test auf Signifikanz) bzw. wie
sich leichte Verdnderungen der Parameter auf das Simulationsergebnis auswirken (Test auf
Robustheit bzw. auf plausible Veranderung der Ergebnisse, siehe [Richiardi et al. 2006] oder
[Rahmandad und Sterman 2008]). Oft haben freie Parameter einen grofien Einfluss auf das
Ergebnis der Simulation, da die emergenten Auswirkungen von Verdanderungen der Para-
meter nicht a priori ersichtlich sind und zu chaotischen Effekten fiihren konnen. In-
dikationen zur Robustheit der aus der Simulation abgeleiteten Aussagen lassen sich dadurch
treffen, dass man die Wertebereiche der Parameter ermittelt, innerhalb derer das zentrale
Resultat giiltig bleibt (vgl. [Miller 1998]). Eine Anwendung der Sensitivitdtsanalyse konnte
z. B. Aufschluss dartiiber geben, wie elastisch die aggregierte Kundennachfrage nach einem
Mobilfunktarif auf leichte Verdanderungen im verlangten Preis reagiert, wie in Kapitel 8.1 an
einem Fallbeispiel gezeigt wird.

Bei der Optimierung werden die Parameter der Simulation selbst zu Variablen in einem
Optimierungsalgorithmus (siehe z. B. [Spall 2003]). Unter Anwendung heuristischer Ver-
fahren wie der Tabusuche (siehe [Glover und Laguna 1997]) oder genetischer Algorithmen
(siehe [Goldberg 1989]) wird hierbei versucht, dem Forschungsziel entsprechend moglichst
gute Kandidaten fiir Auspragungen von Parametern zu finden, welche in der Simulation
eine hohe Ubereinstimmung mit einer realen Marktentwicklung zeigen oder allgemein ein
gewlinschtes Makroverhalten hervorrufen. So lassen sich z. B. fiir einen Mobilfunkbetreiber
die Preise seines Vertragsportfolios so optimieren, dass ein moglichst grofier Umsatz oder
Gewinn erzielt wird. Beginnend mit Kapitel 5 beschiftigt sich die vorliegende Arbeit intensiv
mit der Thematik der Optimierung einer ABS.
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3.3.5. Analyse und Aufbereitung der Ergebnisse

Da die Datenbasis einer ABS sehr feingranular auf der Ebene einzelner Agenten zur Ver-
fiigung steht, miissen die Ergebnisse in Abhidngigkeit von dem zugrunde liegenden Problem
geeignet zu relevanten Aussagen verdichtet werden. Diese Verdichtung kann durch
Selektion, Aggregation oder mithilfe statistischer Kennzahlen und Analysen erfolgen. Bei
Modellen zur Entscheidungsunterstiitzung finden die Parameter eines erfolgreichen
Simulationslaufs oft Eingang in die operative Umsetzung, z. B. die Preisgestaltung eines
neuen Mobilfunktarifs, welche sich in der Simulation als gewinnmaximierend heraus-
kristallisiert hat. Bei Markt- und Organisationsmodellen steht hingegen eher die statistische
Auswertung mehrerer Simulationsldufe im Vordergrund. Mogliche Erkenntnisse wéaren bei-
spielsweise, dass ein bestimmtes Tarifportfolio fiir einen Mobilfunkbetreiber bei tiber 80 %
der stochastischen Simulationsldufe zu einer Dominanz im Marktanteil gegeniiber den Wett-
bewerbern fiihrt.

3.4. Zusammenfassung und Ausblick

In diesem Kapitel wurde die ABS als ein Werkzeug vorgestellt, mit dem sich Einblicke in
eine Vielzahl betriebswirtschaftlicher Problemstellungen gewinnen lassen. Dieses Werkzeug
eignet sich insbesondere fiir Systeme, die von Heterogenitit, Netzwerkeffekten und
Emergenz aufgrund komplexer Interaktionen der Akteure gepragt sind. Das individuelle
Verhalten der Agenten wurde als das zentrale Element der Simulation identifiziert, und es
wurden relevante Verhaltensaspekte herausgearbeitet. Akademische wie auch praktische
Anwendungen der ABS fanden sich insbesondere in der Energie- und Finanzwirtschaft
sowie in den Wirtschaftszweigen Produktion, Logistik und Handel, vereinzelt auch in
anderen Bereichen. Den Arbeiten ist gemein, dass sich keine tibergreifend akzeptierten An-
sdtze herauskristallisieren, sondern jeweils eigenstdndige Konzepte entwickelt und an-
gewendet werden. Abschliefsend wurde auf die praktische Anwendung agentenbasierter
Simulationen eingegangen, insbesondere wurden hierbei verschiedene Modellierungs-
moglichkeiten vorgestellt.

Das noch recht junge Forschungsfeld der ABS bietet eine Vielzahl von Ansatzpunkten fiir
zukiinftige Arbeiten. Fiir betriebswirtschaftliche Anwendungen bietet sich unter anderem
das Marketing an, da auf dem Wege der agentenbasierten Modellierung explizit auf die fort-
schreitende Individualisierung in der Produkt- und Preisgestaltung sowie in der Kunden-
ansprache eingegangen werden kann. Im weiteren Verlauf dieser Arbeit wird z. B. eine
solche Anwendung zur Preisoptimierung im Mobilfunk vorgestellt. Auch im Supply Chain
Management gewinnt die Analyse des komplexen Zusammenspiels unterschiedlicher
Akteure innerhalb von Prozessen zunehmend an Bedeutung, bedingt durch die Verbreitung
von Outsourcing sowie durch den Ubergang von hierarchischen Unternehmensstrukturen
hin zu vernetzten Matrixorganisationen. Schliefslich haben die disruptiven Ereignisse jiingst
in der Finanzbrache gezeigt, dass die marktbasierte Bewertung von Bilanzpositionen stark
von der dynamischen Interaktion der auf dem Markt handelnden Akteure abhéngt. Fiir eine
Analyse der Effekte solcher Wirkungszusammenhénge ist die ABS ein hilfreiches Werkzeug
mit erheblichem Potenzial.
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4. Agentenbasierte Modellierung und Simulation eines Mobilfunk-
marktes

In diesem Kapitel wird zur Verdeutlichung der in Kapitel 3.3 vorgestellten Methoden ein
Mobilfunkmarkt als ABS modelliert. Diese Simulation stellt einen prototypischen,
exemplarischen Anwendungsfall der ABS dar und ist insbesondere dazu bestimmt, eine
praxisnahe Grundlage fiir die Erprobung verschiedener Verfahren der simulationsbasierten
Optimierung in den Kapiteln 7 und 8 zu bilden. Da die vorgestellte Simulation aufgrund der
Komplexitit des zugrunde liegenden Mobilfunkmarktes und der liickenhaften Datenlage
nicht alle Facetten des Marktes realitdtsgetreu abbilden kann, erhebt sie nicht den Anspruch,
ein anwendbares Decision-Support-System zur Unterstiitzung von Managementent-
scheidungen zu sein. Bei einer weiteren Ausgestaltung des Modells liefle sich die ABS aber
durchaus dazu verwenden, Mobilfunkunternehmen bei Entscheidungen des Preis-
managements zu unterstiitzen. Typische Fragestellungen wéren hierbei dann, welche Markt-
entwicklungen die Preisentscheidung eines Mobilfunkanbieters hervorrufen kann (z. B.
einen sukzessiven Preiskampf der Anbieter), welche Umsétze und Profitabilitdt mit einem
bestimmten Tarifportfolio erzielt werden kénnen oder welcher Markterfolg fiir einen neuen
Tarif im Wettbewerb mit bereits am Markt etablierten Tarifen erwartet werden kann.

Der Mobilfunk ist allgemein betrachtet eine pradestinierte Domaéne fiir die ABS (wie auch
[Schnorf 2008] bemerkt), da ein Mobiltelefon als personlicher Gegenstand einer einzelnen
Person eindeutig zugeordnet werden kann. Somit sind die Mobilfunknachfrage und die
Interaktionen im Markt durch ein abgrenzbares individuelles Verhalten bestimmt, im
Gegensatz z. B. zum Festnetz, wo in der Regel ein Anschluss pro Haushalt existiert und
damit lediglich das Verhalten potenziell mehrerer Personen aggregiert betrachtet werden
kann.

4.1. Simulationsmodell und -komponenten

Der im Folgenden beschriebene Entwurf eines agentenbasierten Simulationsmodells in An-
lehnung an den deutschen Mobilfunkmarkt basiert auf zwei grundlegenden Leitgedanken:
der Abstraktion sowie der konsistenten Detailtreue.

Eine Simulation geht immer von einem Modell der Realitdt aus, welches per Definition eine
gewisse Abstraktion desselben darstellt. Dies ist also bereits in der Problemstellung ver-
ankert und eine zentrale Notwendigkeit der wissenschaftlichen Arbeit. Schon [Rosenblueth
und Wiener 1945] beschreiben treffend, dass kein substanzieller Teil des Universums einfach
genug ist, dass man ihn ohne Abstraktion erfassen und verstehen kénnte. Ein Modell ohne
Abstraktion entspricht dem realen System und ist damit per se ohne zuséatzlichen Nutzen.
Sinn und Zweck der Abstraktion ist es also, durch Vereinfachungen und andersartige Dar-
stellung von Dingen, Vorgangen und Zusammenhéngen das reale System anhand des
Modells einfacher begreifbar zu machen.

Die Charakteristik eines komplexen Marktes wie dem Mobilfunkmarkt verhindert auflerdem
die detailgetreue Abbildung der Realitdt. Hierzu fehlt es an Erkenntnissen z. B. iiber das



4.1 Simulationsmodell und -komponenten 68

konkrete, individuelle Entscheidungsverhalten der vielen Millionen Marktteilnehmer. Da
dieses jedoch, wie in Kapitel 3.1.2 herausgearbeitet wurde, die zentrale Triebfeder der
Systemdynamik darstellt, bestimmt die erzielbare Detailtreue bei diesem Sachverhalt auch
die maximal sinnvolle Detailtreue bei anderen Aspekten der Modellierung. Ziel sollte also
eine tiber alle modellierten Aspekte hinweg konsistente Detailtreue bzw. in diesem Fall
dquivalent ein konsistenter Abstraktionsgrad sein. Letztendlich gilt es bei einer Simulations-
studie, den minimalen Detailgrad zu erzielen, der notwendig ist, um das zu studierende
Systemverhalten nachzubilden (vgl. [Grimm et al. 2005] oder [Bossel 2004], Kap. 1.3). Eine
hohere Modellkomplexitit wiirde zwar ein der Realitdt scheinbar ndheres Modell ermog-
lichen, dieses wire aber in der Anwendung eher undurchschaubar und in seinen Ergeb-
nissen damit weniger nachvollziehbar (vgl. z. B. [Midgley et al. 2007]).

Konkret wird in der vorliegenden Arbeit auf Basis einer breiten Auswahl an empirischen wie
auch theoretischen wissenschaftlichen Studien ein abstraktes Verhaltensmodell abgeleitet
und verwendet. Vereinfachungen sind hierbei unumgénglich, diese werden durch explizite
Annahmen dokumentiert. Alle Aspekte des Modells werden mit einem vergleichbaren Reali-
tatsgrad abgebildet, so wird z. B. die uniiberschaubare Vielfalt der am Markt existierenden
Tarife durch ein abstraktes Portfolio an verbreiteten Tariftypen représentiert.

Die Validierung (vgl. Kap. 3.3.3) des so konstruierten Modells gestaltet sich schwierig, da
weder auf der Mikroebene ein geschlossenes Verstiandnis der Verhaltensmechanismen der
handelnden Akteure existiert, noch auf der Makroebene aufgrund getroffener Verein-
fachungen ein vergleichbares System vorliegt, das empirische Daten zum Vergleich liefern
konnte. Deshalb wird in der vorliegenden Arbeit, wie auch von [Jager et al. 2000] vor-
geschlagen, der Ansatz verwendet, die mikroskopischen Verhaltensregeln der einzelnen
Agenten mithilfe der existierenden Forschung zu individuellem Entscheidungsverhalten zu
validieren. Zusétzlich wird eine makroskopische Validierung anhand prinzipieller Ana-
logien der beobachtbaren Effekte zwischen der Simulation und dem zugrunde liegenden
deutschen Mobilfunkmarkt durchgefiihrt.

Das vorgestellte Modell bildet einen generischen Mobilfunkmarkt mit den typischen Tarif-
konstrukten ab, wie er sich in vielen Landern Europas im Laufe der Entwicklung hin zum
Massenmarkt etabliert hat. Zwei Typen von Akteuren seien unterschieden: Netzbetreiber als
Mobilfunkanbieter sowie Kunden, die Mobilfunk-Sprachtelefonie nachfragen. Die Aus-
gestaltung der Anbieter im Hinblick auf deren Marktpositionierung sei hierbei an den
deutschen Mobilfunkmarkt angelehnt. Den Anbietern ist jeweils ein Portfolio an an-
gebotenen Tariftypen vorgegeben, deren Preisstruktur sich vom Benutzer fiir die Simulation
parametrisieren lasst. Die Kunden zeigen ein an ihrer individuellen Situation ausgerichtetes
Entscheidungsverhalten, das signifikant von den Entscheidungen anderer Kunden abhéngt
und deutlich heterogen ausgeprégt sein kann. Durch die komplexen Wechselwirkungen,
insbesondere im Rahmen von Community-Rabatten (vgl. Kap. 2.1.4), entstehen Netzwerk-
effekte mit emergenten Wirkungsketten, die eine wirtschaftliche Beurteilung der Preise
einzelner Anbieter im Kontext des Gesamtmarktes mit einfachen Mitteln haufig unmoglich
machen. Folglich koénnen die Auswirkungen der festgelegten Preisstruktur eines Anbieters



4.1 Simulationsmodell und -komponenten 69

erst mit dem Ablauf der Simulation anhand erzielter Umséitze, Kundenzahlen und Marktan-
teile analysiert werden.

In den folgenden Unterkapiteln werden die Modellierung der Anbieter und Tarife (Kap. 4.2)
wie auch der Kunden (Kap. 4.3) ndher beschrieben und dabei insbesondere auf das Ent-
scheidungsmodell der Kunden, deren Netzwerk der sozialen Interaktion sowie deren
sonstige Nachfrage- und Préferenzcharakteristika eingegangen. Bei der Beschreibung des
Simulationsmodells orientiert sich diese Arbeit an den von [Richiardi et al. 2006] angeregten
Richtlinien, deren Einhaltung eine hinreichende Dokumentation zur Nachvollziehbarkeit der
Modellierung und der abgeleiteten Ergebnisse sicherstellen soll. An verschiedenen Stellen
wird auf zu definierende Parameter des Modells hingewiesen, eine fiir die spéteren
Simulations- und Optimierungsstudien verwendete konkrete Parametrisierung findet sich
im weiteren Verlauf dieser Arbeit in den Kapiteln 4.6 bzw. 7.1.

Die Zeitsteuerung der Simulation des Mobilfunkmarktes erfolgt im Modell periodengestiitzt
mit einer zu definierenden Anzahl an Modellperioden. Die Simulation unterliegt ver-
schiedenen stochastischen Einfliissen, die als Zufallsvariablen modelliert sind und durch
einen Pseudozufallszahlengenerator gespeist werden. Stochastische Modellkomponenten
finden sich sowohl bei der Initialisierung als auch im Ablauf der Simulation: Im Rahmen der
Modellinitialisierung werden die Netzwerkverbindungen der einzelnen Kunden, deren Zu-
gehorigkeit zu einem Kundensegment, deren Nachfrage sowie deren initiale Ausstattung mit
einem Mobilfunktarif stochastisch bestimmt (vgl. Kap. 4.4). Aufierdem wird wahrend der
Simulation jede Entscheidung eines Agenten durch eine additive stochastische Stor-
komponente beeinflusst (vgl. Kap. 4.3.1). Durch diese eingebauten Zufallskomponenten ist
der Ausgang eines Simulationslaufs trotz vorgegebener Parameterwerte nicht de-
terministisch festgelegt und kann in einzelnen Fillen sogar eine erhebliche Varianz auf-
weisen (vgl. Kap. 6.1).

Ahnliche Modellierungsansitze finden sich in der Literatur vor allem in einer Vielzahl von
Studien tiber die Diffusion eines neuen Produkts in einen Markt (siehe z. B. [Mahajan et al.
2000] oder [Schnorf 2008]). Hierbei wird insbesondere die Vernetzung der Kunden unter-
einander modelliert und hdufig wird auch von heterogenen Kunden ausgegangen. Von
diesem Strang der Forschung grenzt sich die vorliegende Arbeit dadurch ab, dass die
Konkurrenz mehrerer Produkte am Markt berticksichtigt wird. AuSerdem beschrédnkt sich
das Modell dieser Arbeit nicht nur auf die Analyse der Neueinfiihrung eines Produkts am
Markt, sondern lésst sich auch im Kontext der preislichen Repositionierung eines bereits
existierenden Produkts anwenden. Die hierbei untersuchten Marktmechanismen sind zwar
vergleichbar mit Diffusionsstudien, nicht jedoch die Untersuchungsgegenstande: Wahrend
die Diffusionsforschung in der Regel die Anzahl der verkauften Einheiten betrachtet, steht
der Verkaufspreis dieser Giiter im Fokus der vorliegenden Untersuchung, welcher
aggregiert den Umsatz der Anbieter darstellt.

Beispielsweise verwendet [Liehr 2005] (Kap. E.3) in seiner Diffusionsstudie eine ABS, um
den potenziellen Markterfolg eines Mobiltelefons mit eingebauter Kamera zu untersuchen.
Allerdings gibt es hier keine konkurrierenden Produkte am Markt. Somit existiert keine
echte Auswahlentscheidung der Kunden. Das Forschungsinteresse bezieht sich vielmehr auf
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die Adoption des neuen Produkts und die hieraus aggregiert resultierende Diffusion in den
Markt. Die Simulation dient dazu, aus Sicht des Anbieters verschiedene Moglichkeiten des
Preismanagements durchzuspielen und deren Ergebnisse zu analysieren. Der Autor unter-
sucht hierzu die Auswirkungen von im Zeitverlauf konstanten Preisen ebenso wie die
Effekte zeitlicher Preisdifferenzierung durch eine Penetrationsstrategie (im Zeitverlauf
steigende Preise) oder eine Skimming-Strategie (fallende Preise). Fine ebenfalls analysierte
kundenbezogene Preisdifferenzierung zeigt sich interessanterweise nicht erfolgver-
sprechend, da die hiermit adressierten gut vernetzten Personen unabhingig von gewéhrten
Rabatten aufgrund ihrer Position im Netzwerk sowieso zu den ersten Kunden zihlen, dann
aber einen geringeren Preis zahlen wiirden. Ihren positiven Einfluss auf die Tarifent-
scheidungen ihrer Nachbarn im Netzwerk spielen diese Kunden jedoch in beiden Féllen un-
abhingig von dem gewédhrten Rabatt aus.

4.2. Modellierung der Anbieter und Tarife

Auf dem modellierten Mobilfunkmarkt wird Sprachtelefonie als Produkt angeboten und
nachgefragt, ohne Berticksichtigung mobiler Datendienste (wie z. B. auch bei [Stingel 2008],
Kap. 5). Damit wird bereits ein grofier Teil des Mobilfunkmarktes abgedeckt (vgl. Statistiken
in Kap. 2.1), zudem handelt es sich bei der Sprachtelefonie um ein homogenes, zwischen
verschiedenen Anbietern gut vergleichbares Produkt. Als Abrechnungseinheit hierfiir sei die
Gesprachsdauer in Minuten verwendet.

In Anlehnung an den deutschen Mobilfunkmarkt werden vier MNOs berticksichtigt (vgl.
Kap. 2.1.1), die sich in ihrer Parametrisierung (vgl. Kap. 7.1) an den realen Anbietern
orientieren: Anbieter A (vgl. T-Mobile), Anbieter B (vgl. Vodafone), Anbieter C (vgl. E-Plus)
und Anbieter D (vgl. O2). Auf eine Einbeziehung von Serviceprovidern und MVNOs sei ver-
zichtet (analog zu [Doganoglu und Grzybowski 2007]), da sich diese ohne Erkenntnisverlust
fiir die durchgefiihrte Analyse den Netzbetreibern zurechnen lassen, die das jeweilige An-
gebot netzwerkseitig betreiben.

Es sei davon ausgegangen, dass (wie in Kap. 2.1.1 ausgefiihrt) die Anbieter hauptsachlich
mit fixen Kosten konfrontiert sind, welche fiir die kurz- bis mittelfristige Preisoptimierung
als sogenannte ,,sunk cost” keine entscheidungsrelevante Rolle spielen. Die Anbieter werden
im Modell deshalb lediglich umsatzseitig betrachtet, eine Aufrechnung gegen die zur Er-
bringung des Angebots notwendigen Kosten findet nicht statt. Implizit bedeutet dies, dass
jeder der Netzbetreiber geniigend Kapazitit in seinem Netz bereithdlt, um auch eine
steigende Nachfrage ohne zusétzliche strukturelle Investitionen bedienen zu konnen.
Historisch betrachtet entspricht diese Annahme auch den Gegebenheiten am Markt, bis auf
einzelne regionale Netzengpédsse wihrend der Aufbauzeit von E-Plus und O, konnte die
Nachfrage der Kunden meistens problemlos aufgrund eines kontinuierlichen, nicht durch
kurz- bis mittelfristige Nachfrageplanung bedingten Netzausbaus von den Anbietern be-
dient werden. Zusitzliche Kunden wirken sich im Modell also lediglich durch einen
steigenden Umsatz aus, ohne dass sie in Konkurrenz um knappe Ressourcen stehen. Diese
Annahme stellt den wohl grofiten Gegensatz zum klassischen Revenue Management dar, das
sich mit der Preis- und Kapazititssteuerung begrenzter, in der Regel verderblicher oder nach
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einer gewissen Zeit verfallender Giiter beschiftigt (wie z. B. Tickets fiir Flugverbindungen,
vgl. [Klein und Steinhardt 2008], Kap. 1.2.2.1).

Einen signifikanten variablen Kostenblock im realen Mobilfunkmarkt stellen Endgeratesub-
ventionen dar, die den Kunden haufig bei Abschluss eines Vertrags gewahrt werden. Diese
Kosten werden von den Anbietern aber durch hohere Grundgebiihren oder Mindestumsétze
wieder auf die Kunden umgelegt, sodass vereinfacht betrachtet letztendlich keine Kosten
hierdurch beim Anbieter auflaufen, sondern lediglich eine Vorfinanzierung des Endgeréts
stattfindet. Dieser reine Finanzierungsmechanismus sei im Modell vernachlassigt, es stellt
somit einen Markt ohne Endgerédtesubventionen dar.

Die angebotenen Tarife bestehen im Modell aus einer fixen Grundgebiihr, variablen
Nutzungsgebiihren und einem Inklusivkontingent zur kostenlosen Nutzung, das ebenfalls
als Preiskomponente betrachtet sei. Diese Preischarakteristika sind je Tarif als Parameter der
Simulation vorgegeben, konnen also zwischen verschiedenen Simulationsldufen vom An-
wender variiert werden. Die verwendete Tarifstruktur stellt eine klare Vereinfachung
gegeniiber dem realen, deutlich komplexeren Mobilfunkmarkt dar, in dem laut empirischen
Studien sechs bis zwolf Preiselemente fiir die Entscheidung der Kunden eine Rolle spielen
(vgl. [Kreye 2005], Kap. 3.4.2). Mit den in der vorliegenden Arbeit lediglich betrachteten drei
Charakteristika lassen sich aber trotzdem grundsétzlich alle am Markt verbreiteten Tarif-
typen (vgl. Kap. 2.1.2) abbilden: (1) klassische Vertragstarife mit Grundgebiihr, Minuten-
preisen und ggf. Inklusivkontingent, (2) Zeittarife, die nur nach Minutenpreisen abgerechnet
werden sowie (3) Pauschaltarife (Flatrates), bei denen iiber den fixen Betrag hinaus keine
weiteren Kosten anfallen. Diese drei grundlegenden Tariftypen werden im Modell
reprasentativ fiir die Tarifstrukturen im Markt verwendet. Jeder der Tarife hat eine definierte
Mindestlaufzeit, innerhalb derer sich ein Agent nicht fiir einen anderen Anbieter oder Tarif
entscheiden kann. Gebiihren fiir den Abschluss oder die Kiindigung eines Tarifs fallen im
Modell nicht an.

Rabatte fiir Telefonate im lokalen Umfeld eines jeden Kunden (der sog. Nachbarschaft) oder
innerhalb desselben Mobilfunknetzes werden im Modell berticksichtigt. Solche Konstrukte
sind weit verbreitet und werden als Community-Rabatte bezeichnet (vgl. Kap. 2.1.4), weil die
Grundgesamtheit der fiir den Rabatt in Frage kommenden Gegenstellen durch eine ab-
gegrenzte Gemeinschaft von Personen gebildet wird. Diese Rabatte werden im Modell nicht
direkt mit dem Preis verrechnet, sondern stellen fiir die Kunden einen Bonus dar, der gegen
den Malus der Gesprachskosten aufgerechnet wird (mehr hierzu in Kap. 4.3.1). Dieser An-
satz umgeht relativ willkiirliche Annahmen hinsichtlich des Anteils der Gesprache, fiir
welche die Anwendung der Rabatte infrage kommt. Dariiber hinaus seien keine weiteren
Rabattmoglichkeiten mit einbezogen.

Die Preise der Tarife seien im Laufe der Simulation unverdnderlich vorgegeben, somit
schlieflen sich auch Konkurrenzreaktionen der Anbieter aus. Nur durch diese tatsachlich
einschneidende Vereinfachung wird es in den Augen des Autors moglich, die Wirkungs-
zusammenhénge der Netzwerkeffekte zu isolieren und besser zu verstehen. Ein komplexeres
Modell mit zeitvarianten Preisen wiirde die Interpretation erlangter Ergebnisse unver-
héltnisméaflig erschweren und wire dem Forschungsinteresse somit kaum zutraglich.
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Da die Anbieter im Modell keine eigenstandigen Aktionen durchfiihren, sondern jede an sie
gerichtete Nachfrage zu ihrem angebotenen Preis bedienen, kann auf eine (prinzipiell mog-
liche und naheliegende) explizite Modellierung der Anbieter als Agenten verzichtet werden.
Die angebotenen Tarife sind folglich lediglich als Alternativenraum bei der Entscheidung der
Kunden modelliert (vgl. Kap. 4.3.1).

4.3. Modellierung der Kunden

Die Kunden auf dem Mobilfunkmarkt werden im Modell durch Agenten reprasentiert, die
ein heterogenes Nachfrageverhalten aufweisen und untereinander in einem sozialen Netz-
werk verbunden sind. Jeder Kundenagent kann lediglich einen Tarif bei einem der Anbieter
abschliefien, der Gesamtmarkt ist also auf die absolute Anzahl der modellierten Kunden be-
schrankt. Die Entscheidung fiir den Abschluss eines Mobilfunkvertrags bei einem be-
stimmten Anbieter oder den Wechsel zu einem anderen Anbieter wird anhand einer
Nutzenbewertung der zur Verfiigung stehenden Alternativen vollzogen. Diese bezieht
neben den anfallenden Kosten auch Qualitatsaspekte und insbesondere Netzwerkeffekte mit
ein. Bei der Beschreibung des Modells wird im Folgenden insbesondere auf die
Modellierung des Entscheidungsverhaltens der Agenten (Kap. 4.3.1), die Vernetzung
zwischen den Agenten (Kap. 4.3.2) sowie auf deren Nachfrage- und Préaferenzstruktur (Kap.
4.3.3) eingegangen.

Die Population der ABS umfasst eine zu definierende Anzahl an Agenten und ist statisch
modelliert. Somit d&ndern sich die Charakteristika der einzelnen Agenten im Laufe der
Simulation nicht. Die Agenten unterscheiden sich hinsichtlich ihrer Grundausstattung beim
Start der Simulation (ein Tarif bei einem der Anbieter bzw. kein Tarif), ihrer Verbindungs-
partner im Netzwerk, ihrer Nachfragestruktur sowie ihrer Priferenzen. Die Agenten treten
in Interaktion zueinander bei der Bewertung der zur Auswahl stehenden Tarife, indem sie
die Anbieter ihrer benachbarten Agenten bei ihrer eigenen Entscheidung mit einem Nutzen-
bonus bewerten. Dariiber hinaus existiert keine Koordination zwischen den Agenten. Das
Entscheidungsverhalten der Agenten folgt dem Ziel der Nutzenmaximierung durch Aus-
wahl der besten Alternative, wobei keine tiber die Nutzenbewertung hinausgehenden
Faktoren und insbesondere kein Lernen aus vergangenen Perioden mit einbezogen werden.
Die Kunden im vorliegenden Modell haben ein strukturell identisches Entscheidungsver-
halten (im Gegensatz zum Adoptionsverhalten von Agenten in klassischen Diffusions-
studien, vgl. [Rogers 2003], dort werden verschiedene Typen unterschieden), lediglich durch
individuelle Praferenzen entsteht eine Heterogenitiat zwischen den Agenten. Der Einfluss
eines einzelnen Kundenagenten auf den Verlauf der Simulation ist also nicht vorab de-
terminiert, sondern ergibt sich erst mit dem Ablauf der Simulation als Resultat der
dynamischen Interaktion zwischen den Agenten.

Fiir die Modellierung sei die Annahme getroffen, dass jeder potenzielle Kunde bereits ein
Mobiltelefon besitzt. Die moglicherweise notwendige Anschaffung eines Gerats wiirde ledig-
lich die Einstiegsbarrieren des Kunden erhchen, nicht aber die hier betrachtete



4.3  Modellierung der Kunden 73

Positionierung der einzelnen Anbieter im Wettbewerb zueinander. Somit lief3e sich dieser
Effekt auch einfacher als individueller Malus im Grundnutzen der Mobiltelefonie abbilden
(vgl. Kap. 4.3.1).

4.3.1. Entscheidungsmodell der Agenten

Das Entscheidungsmodell der Agenten ist die zentrale Triebfeder der ABS (vgl. Kap. 3.1.2)
und bedarf deshalb einer eingehenden Betrachtung und insbesondere einer begriindeten wie
auch nachvollziehbaren Modellierung, die in diesem Kapitel geliefert wird. Es stellt die Basis
fiir einen Verhaltensschritt der Agenten dar und umfasst die Alternativenauswabhl, die Be-
wertung der Alternativen anhand von Attributen sowie die letztendliche Entscheidung fiir
eine der Alternativen.

Empirisch beobachtetes Entscheidungsverhalten ist komplex und gepragt von einer Vielzahl
unterschiedlicher (hdufig nicht rationaler) Motivationen (vgl. [Kahneman und Tversky
2000]). Da aus der Literatur nur wenige konkrete empirische Erkenntnisse zum individuellen
Entscheidungsverhalten von Mobilfunkkunden bei der Tarifwahl ableitbar sind (vgl.
[Gerpott 2009]), kann lediglich ein vereinfachtes, normatives Modell angenommen werden.
Hierzu seien strukturelle Annahmen zum Entscheidungsverhalten getroffen und diese An-
nahmen anhand empirischer Studien wie auch anhand einzelner Erkenntnisse aus der
theoretischen Forschung begriindet. Dieser Ansatz ermoglicht eine inhaltlich fundierte An-
ndherung an das reale System, ohne jedoch die dort wirkenden Mechanismen und Zu-
sammenhénge im Detail zu kennen oder zu verstehen. Die vorliegende Arbeit hat also nicht
den Anspruch, das ,richtige” oder , korrekte” Entscheidungsmodell der Agenten zu
konstruieren, sondern eines, welches das Verhalten der Kunden im Mobilfunkmarkt hin-
reichend gut beschreibt und gleichzeitig plausibel fundiert ist.

Kernelement des Entscheidungsmodells ist eine kompositionelle Nutzenbestimmung fiir
jede der Entscheidungsalternativen durch Bewertung des Nutzens der relevanten
quantitativen wie auch qualitativen Entscheidungsattribute. Das so erstellte generelle und
tir alle Agenten identische multiattributive Entscheidungsmodell wird durch eine agenten-
spezifische Gewichtung der Entscheidungsattribute sowie durch lokale Unterschiede bei der
Erhebung der Entscheidungsattribute (Netzwerkeffekte) individuell ausgestaltet. Das Modell
folgt dem Grundsatz eines nutzenmaximierenden Verhaltens, erkldrt aber letztendlich nicht
das Verhalten selbst, sondern nur den Zusammenhang zwischen den Entscheidungs-
attributen und der daraus resultierenden Entscheidung. Dies stellt eine Abstraktion des Ent-
scheidungsprozesses dar, den ein Kunde im realen Mobilfunkmarkt durchlduft und dessen
Ablauf nicht Gegenstand dieser Untersuchung ist. Der vorliegende Ansatz entspricht z. B.
[Frels et al. 2005] oder [Zhang und Zhang 2007], steht aber im Gegensatz z. B. zu dem in
[Jager und Janssen 2003] ausfiihrlich beschriebenen Consumat-Modell, das explizit auf einem
psychologischen und sozialen Verstiandnis des Entscheidungsprozesses beruht.

Der Raum der diskreten Entscheidungsalternativen, die einem Agenten fiir die Auswahl
eines Tarifs zur Verfiigung stehen, wird durch die in Kapitel 4.2 beschriebenen drei Tarife
tiir jeden der vier Anbieter gebildet. Zusatzlich kommt die Nullalternative hinzu, d. h. der
Verzicht auf einen Mobilfunktarif bzw. die Kiindigung eines existierenden Tarifs. Insgesamt
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stehen den Agenten damit 13 Entscheidungsalternativen zur Auswahl. Die Menge der Tarife
wird hierbei als jedem Agenten in der Entscheidungssituation bekannt angenommen, da fiir
den Mobilfunkmarkt eine Vielzahl von Portalen im Internet (wie z. B. Teltarif.de28) derartige
Informationen kostenlos und leicht zuganglich bereitstellen.

Charakterisiert werden die Entscheidungsalternativen durch Entscheidungsattribute, die
eine Bewertung bestimmter Tarifcharakteristika darstellen. Wie erstmals von [Lancaster
1966] vergleichbar beschrieben, beruht der Nutzen eines Tarifs in einer solchen Modellierung
auf der Aggregation der Bewertungen der einzelnen Entscheidungsattribute. Die bertick-
sichtigten Attribute sind hierbei fiir alle Tarife identisch, lediglich durch unterschiedliche
konkrete Werte und unterschiedliche Gewichtungen der Attribute entstehen individuelle
Unterschiede in der Nutzenbewertung zwischen verschiedenen Agenten.

Ein praxistaugliches Entscheidungsmodell sollte, wie [Lancaster 1966] zurecht bemerkt, mit
der minimal notwendigen Menge an Attributen auskommen, die das gewtiinschte Ent-
scheidungsverhalten hinreichend gut beschreiben. Zur Identifikation dieser relevanten Ent-
scheidungsfaktoren fiir Kunden im Mobilfunkmarkt kann auf eine Vielzahl der bereits in
Kapitel 2.1.3 diskutierten empirischen Studien zurtickgriffen werden, die zwar nicht
singuldr, durchaus aber in der Gesamtbetrachtung eine gute und recht konsistente Analyse
der Entscheidungssituation bieten. Daraus abgeleitet beriicksichtigt das Entscheidungs-
modell der vorliegenden Arbeit folgende fiinf Entscheidungsattribute, fiir die eine hohe
Relevanz bei der Entscheidung der Kunden im Mobilfunkmarkt identifiziert werden konnte:

(A1): Nachfragebefriedigung

(A2): Kosten der Nachfragebefriedigung
(A3): Attraktivitdt des Anbieters

(A4): Einfluss des sozialen Netzwerks
(A5): Treue zum bisherigen Anbieter

Der Nutzen aus der Nachfragebefriedigung (A1) stellt den Gebrauchsnutzen der Mobiltele-
fonie dar, welcher sich unabhédngig vom Nachbarschaftsnetzwerk des Agenten ergibt und
unter anderem den hier nicht ndher betrachteten Nutzen reprasentiert, auch mit Gegen-
stellen im Festnetz telefonieren zu konnen. Dieser sei mit null bewertet fiir den Fall der Null-
alternative, dass ein Kunde keinen Mobilfunktarif abschlief3t, also eine nicht befriedigte
Nachfrage oder auch keine Nachfrage aufweist. Bei Abschluss eines Tarifs hingegen sei
dieser Nutzen mit der Anzahl der nachgefragten Mobilfunkminuten bewertet, der Nutzen
steigt also linear mit der nachgefragten Menge. Ein Wenigtelefonierer zieht somit
proportional weniger Nutzen aus der Befriedigung seiner Nachfrage als ein Vieltelefonierer.

Die Kosten der Nachfragebefriedigung (A2) stellen einen Disnutzen (d. h. einen negativen

Nutzen) dar und werden mit den in dem gewéhlten Tarif fiir die individuelle Nachfrage
(vgl. Kap. 4.3.3) anfallenden Kosten bewertet, die sich aus der Grundgebiihr und variablen

28 http:/ /www.teltarif.de/, abgerufen am 21. Februar 2010.
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Nutzungsgebiihren unter Verrechnung der kostenlosen Inklusivnutzung zusammensetzen.
Fiir die Nullalternative werden die Kosten mit null bewertet.

Die Attraktivitdt (A3) ist ein je Anbieter zu definierender, statisch vorgegebener Faktor, der
sowohl anbieterbezogene Aspekte wie die Netzqualitit, den Kundenservice oder die Ver-
triebsintensitit als auch produktportfoliobezogene Aspekte wie die Produktwertigkeit mit
einbezieht. Fiir die Nullalternative ist dieser Wert null.

Der Einfluss des sozialen Netzwerks (A4) ergibt sich wie in Kapitel 2.1.4 ausfiihrlich be-
schrieben aus verschiedenen Faktoren finanzieller wie auch psychologischer Natur sowie
aus individuellen praktischen Erwadgungen. Diese Einflussfaktoren lassen sich nur schwer
voneinander trennen und separat bewerten, weshalb fiir diesen Faktor ein gesamthafter
abstrakter Nutzen abgeleitet wird. [Schade et al. 2009] zeigen zwar, dass man einen solchen
Netzwerknutzen auch direkt monetédr bewerten kann, dessen Wert hdangt dann aber ent-
scheidend vom Anteil der netzinternen Gespréche ab, fiir den die Autoren nur grobe An-
nahmen treffen konnen. Auch [Janssen und Jager 2002] modellieren eine Préferenz fiir in der
Nachbarschaft verbreitete Produkte, allerdings resultiert diese nicht aus puren Nutzen-
erwdgungen, sondern aus komplexeren sozialen Bediirfnissen der Kunden. Im vorliegenden
Modell hingegen wird der Nutzenwert durch den Anteil der Nachbarn (bezogen auf die
gesamte Anzahl der Nachbarn) gebildet, die beim gleichen Anbieter einen (beliebigen) Tarif
abgeschlossen haben. Dieser Nutzenwert ist entsprechend minimal null, wenn keine Nach-
barn beim selben Anbieter einen Tarif haben. Maximal entspricht der Nutzenwert der Zahl
Eins, falls alle Nachbarn bei diesem Anbieter einen Tarif haben. Der Nutzen steht im vor-
liegenden Modell somit in linearem Zusammenhang zum Anteil der relevanten
individuellen Nachbarschaft, was sich durch die ebenfalls linear wachsende mogliche
Kostenersparnis aufgrund von Community-Rabatten begriinden ladsst. In [Liehr 2005] (Kap.
B.3.5) werden noch weitere, alternativ mogliche funktionale Zusammenhénge fiir den Netz-
werknutzen diskutiert.

Die Treue zum bisherigen Anbieter (A5) ist ein bindrer Faktor, der die Wechselwilligkeit der
Kunden begrenzt. Dieses Attribut tragt den Wert eins fiir alle Tarife des bisherigen Anbieters
und null fiir alle anderen Tarife. Hierbei wird davon ausgegangen, dass hinter der Nullalter-
native ebenfalls ein angenommener Nullanbieter steht, also auch hier die Beibehaltung der
Situation ohne Tarif einen positiven Nutzen hervorruft. Dieses Entscheidungsattribut bildet
die Tatsache im Markt ab, dass Anbieter ihren Kunden den Wechsel zu einem anderen An-
bieter durch Mindestlaufzeiten oder Kosten fiir die Rufnummernmitnahme erschweren,
wihrend ein Wechsel in einen anderen Tarif beim selben Anbieter in der Regel problemlos
moglich ist.

Die Bewertung der Entscheidungsattribute (A1) bis (A3) ist statisch und kann vorab fiir
jeden Agenten berechnet und zwischengespeichert werden. Die Werte fiir (A4) und (A5)
ergeben sich hingegen erst dynamisch im Verlauf der Simulation, wobei dies beim Einfluss
des sozialen Netzwerks durch dynamische Netzwerkeffekte ausgelost wird, wiahrend sich
bei der Treue zum bisherigen Anbieter die Pfadabhéngigkeit der Simulation auswirkt. Diese
dynamischen Attribute begriinden die hohen Rechenanforderungen einer solchen ABS, da
die Erhebung und Berechnung fiir jede Periode und darin fiir jeden Agenten separat ver-
arbeitet werden muss.
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Vergleichbare Entscheidungsmodelle bezogen auf den Mobilfunkmarkt finden sich verein-
zelt in der Literatur. [Doganoglu und Grzybowski 2007] berticksichtigen als Entscheidungs-
attribute den Preis, den Nutzen aus Netzwerkeffekten sowie den Nutzen des jeweiligen An-
bieters. Netzwerkeffekte sind auch hier als abstrakter Nutzen formuliert, der linear von der
Grofie des Gesamtnetzwerks abhédngt. [Iyengar et al. 2007] beziehen die Nachfrage-
befriedigung auf Basis der erwarteten Nutzungsintensitdt sowie die erwartete Qualitdt des
Mobilfunkservice mit ein. Die bereits genannten [Schade et al. 2009] berticksichtigen die
durch Mobilfunknutzung entstehenden Kosten, reduziert um die Ersparnis aus netzwerk-
bezogenen Rabatten, sowie Kosten fiir einen moglichen Anbieterwechsel.

Im Modell wird ein probabilistisches Entscheidungsverhalten (vgl. [Luce 1959], S. 2) der
Kunden im Mobilfunkmarkt unterstellt. Dies bedeutet, dass diese Akteure eine Entscheidung
auf der Grundlage sowohl 6konomisch rationaler, berechenbarer Faktoren als auch zufélliger
Einfliisse treffen. Um ein solches Verhalten in einem Entscheidungsmodell abbilden zu
konnen, bedarf es zum einen einer Zusammenfiihrung der diskutierten einzelnen Attribut-
nutzen, zum anderen aber auch der Modellierung stochastischer Einfliisse. Beide An-
forderungen lassen sich mit einer additiven teilstochastischen Nutzenfunktion adressieren,
eine Modellierung, die sowohl in der mathematischen Psychologie (vgl. [Homburg und
Krohmer 2009], Kap. 2.3.2.1) als auch in Discrete-Choice-Modellen (vgl. [Gonsch et al. 2008])
ihre Verwendung findet. In der Forschung zur ABS ist dieser Ansatz ebenfalls verbreitet,
beispielsweise nutzen [Rauh et al. 2007] ein solches Modell fiir die Simulation der Ent-
scheidungen von Kunden im Lebensmitteleinzelhandel. Die Popularitit dieser Modellierung
resultiert aus der Tatsache, dass nur geringe Anforderungen an die verwendeten Attribut-
bewertungen zu stellen sind: Diese miissen lediglich einen monoton steigenden Nutzen
haben, nicht gegenseitig voneinander abhidngen, kompensatorisch wirken kénnen (weniger
Nutzen bei einem Attribut kann durch mehr Nutzen bei einem anderen Attribut aus-
geglichen werden, vgl. [Spath 1995], S. 122) und keine zusitzlichen Einschrankungen (z. B.
KO-KTriterien) aufweisen. Bei der Zusammenfiihrung der Attributbewertungen wird in
diesem Modell mangels anderweitiger Erkenntnisse ein linearer Zusammenhang unterstellt.
Wire ein nichtlinearer Zusammenhang bekannt, so konnte dieser prinzipiell durch eine ge-
eignete Transformation oder Verkniipfung von Attributwerten abgebildet werden.

Formal werden also in der Nutzenfunktion die Teilnutzen U4 der einzelnen Attribute
A1 --- A5 mittels Gewichten 4 zueinander in Relation gesetzt, aufsummiert und um einen
stochastischen Summanden ¢ ergénzt. Damit ldsst sich der Nutzen V; der Entscheidungs-

alternative j wie folgt berechnen:

‘/j — ﬁAl . U]Al + ___+BA5 . U]AS + £
Diese Berechnung erfolgt individuell fiir jeden Agenten immer dann im Verlauf der
Simulation, wenn er eine Entscheidung zu treffen hat.

Auf eine in vielen vergleichbaren Modellierungen verwendete alternativenspezifische
Nutzenkonstante (vgl. [Gonsch et al. 2008]) sei an dieser Stelle verzichtet. Diese konnte aber
je nach Anwendungsfall eine sinnvolle Erweiterung des Nutzenmodells darstellen, sofern
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spezifische Aspekte eines bestimmten Tariftyps bei der Entscheidung relevant sind, die sich
aber nicht in den tibrigen modellierten Entscheidungsattributen ausdriicken.

Den Gewichten 4 kommt im Modell eine spezielle Bedeutung zu, sie sorgen nicht nur fiir
eine Normierung der ihrem Hohenniveau nach potenziell sehr unterschiedlichen Teilnutzen,
sondern konnen auch je Agent individuell gestaltet werden. So lassen sich Agenten
modellieren, die sich in ihren Praferenzen hinsichtlich der einbezogenen Entscheidungs-
attribute unterscheiden. Diese Moglichkeit wird genutzt, indem in Kapitel 4.3.3 verschiedene
Segmente von Mobilfunknutzern identifiziert und diese mit einem auf deren typische
Praferenzen zugeschnittenen Profil an Gewichten ausgestattet werden. Solche Gewichte
lassen sich auch direkt auf Basis empirischer Daten aus Kundenbefragungen oder Labor-
experimenten schitzen (vgl. [Gonsch et al. 2008]), wie z. B. [Skiera 1999] (Kap. 5) und [Frels
et al. 2006] zeigen. Die Mobilfunkanbieter selbst verfiigen zwar iiber eine umfangreiche
Datenbasis zum Auswahlverhalten innerhalb ihrer eigenen Tarifstruktur, haben aber keine
Daten dariiber, welche Entscheidungen die Kunden der Konkurrenzanbieter genau treffen.
Fiir die betrachtete Problemstellung kdme also eine Schatzung der Gewichte fiir die Ent-
scheidungsmodellierung auf Basis vorhandener Daten eines Mobilfunkanbieters in
Kombination mit dedizierten Laborexperimenten infrage. Alternativ konnten die Gewichte
anhand einer beobachteten Marktentwicklung so kalibriert werden, dass die Simulation
diese empirische Marktentwicklung moglichst prézise nachzeichnet. Beides wiirde jedoch
den Rahmen der vorliegenden Arbeit sprengen, weswegen lediglich die angenommenen
Praferenzen reprasentativer Kundengruppen berticksichtigt werden, die sich aus ver-
schiedenen bereits zitierten empirischen Studien indikativ herleiten.

Studien zum Tarifwahlverhalten im Mobilfunkmarkt zeigen, dass ein signifikanter Anteil
der Kunden einen Tarif wéhlt, der nicht optimal bezogen auf ihr Nutzungsverhalten ist
(siehe z. B. [Gerpott 2009]). Mobilfunkanbieter forcieren diese suboptimale Entscheidungs-
findung durch die Bildung eines intransparenten Marktes mit einer kaum zu tiberblickenden
Vielzahl unterschiedlicher Tarife und wéhlbarer Zusatzoptionen (vgl. [Rams 2001]), da sich
jede fiir den Kunden hierbei nicht optimale Entscheidung normalerweise direkt in einem
hoheren Umsatz fiir den Anbieter niederschldgt. Das nicht vollstindig 6konomisch rationale
Entscheidungsverhalten wird mit dem stochastischen Summanden ¢ als sogenanntem Stor-
term dargestellt, der sowohl erratisches Entscheidungsverhalten, mogliche Unsicherheiten in
der Bewertung der Entscheidungsattribute als auch nicht beobachtete bzw. nicht ein-
bezogene Entscheidungsattribute (wie z. B. Flexibilitdt oder Bequemlichkeit) abbildet. Fiir
den Storterm sei in diesem Modell beispielhaft die auch in Logit-Modellen (vgl. [Gonsch et
al. 2008]) verwendete Gumbel-Verteilung mit zu definierenden Parametern unterstellt. Diese
Verteilung hat zwar einen von null abweichenden Erwartungswert, bei der Verwendung im
Entscheidungsmodell hat das jedoch keine praktische Relevanz, da dies lediglich in einer fiir
alle bewerteten Alternativen identischen Mittelwertverschiebung des Erwartungswertes des
Nutzens resultiert.

Sind fiir alle Entscheidungsalternativen j deren Nutzen V; berechnet, so erfolgt die Ent-
scheidung des Agenten im Modell nach der einfachen Regel, die Alternative mit dem
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grofiten Nutzenwert auszuwdhlen. Alternativ findet sich in der Literatur auch das Konzept,
den Storterm ¢ bei der Nutzenbewertung wegzulassen. Stattdessen kann der Agent dann
proportional anhand der resultierenden deterministischen Nutzenwerte V; zwischen den
Alternativen stochastisch entscheiden. Im Erwartungswert hitte Alternative j so eine Aus-
wahlwahrscheinlichkeit von V; / ¥ V; .

4.3.2. Netzwerk der sozialen Interaktion

Die Modellierung sozialer Netzwerke ist ein Forschungsfeld, das die Wissenschaft seit
Jahren beschiftigt (vgl. [Newman 2003], Abs. 2.1) und das inzwischen umfassend auf-
gearbeitet wurde (vgl. z. B. [Jackson 2008]). Typischer Forschungsgegenstand ist hierbei die
Fragestellung, wie sich empirische Netzwerke (z. B. eine Nachbarschaft, ein Freundeskreis
oder auch Kontakte in sozialen Online-Netzwerken) modelltechnisch operationalisieren
lassen, um speziell die tiber die Verbindungen des Netzwerks abgewickelte Interaktion der
sozialen Individuen geeignet abbilden zu kdnnen. Von Interesse ist hierbei, welche
relevanten Eigenschaften das betrachtete empirische Netzwerk besitzt (fiir eine breite Uber-
sicht siehe [Newman 2003], Abs. 3) und wie sich diese Eigenschaften in einem Modell
generalisieren lassen.

In einem Netzwerkmodell wird ein Agent durch einen Knoten abgebildet und die Nachbar-
schaft dieses Agenten ist definiert durch die Menge der Netzwerkknoten, die mit seinem
Knoten durch eine Kante verbunden sind (vgl. auch [Scott 2000], S. 67). Neben einfachen
Modellen wie einem rein zufillig gekniipften Netzwerk oder einem Ringnetzwerk hat ins-
besondere die Einfithrung von ,Small-world”-Netzwerkmodellen (vgl. [Watts und Strogatz
1998]) und skalenfreien Netzwerkmodellen mit bevorzugten Verbindungspartnern (vgl.
[Barabdsi und Albert 1999]) eine Flut von Arbeiten ausgeldst, die sich mit der Konstruktion
und den Eigenschaften dieser Netzwerkmodelle auseinandersetzen (vgl. [Newman 2003]).
Diesen beiden grundlegenden Modellen ist gemein, dass sie einem einzelnen Aspekt sozialer
Netzwerke eine hohe Aufmerksamkeit widmen, wahrend andere Aspekte ganz oder zu-
mindest teilweise vernachldssigt werden: ,Small-world”-Netzwerke haben ihre Starken bei
der Abbildung einer realitdtsnah kurzen Pfadldnge und einer typischen Clusterbildung,
wihrend skalenfreie Netzwerke vor allem das Charakteristikum berticksichtigen, dass
Personen mit einer hohen Anzahl Verbindungspartner auch mit einer grofieren Wahrschein-
lichkeit neue Verbindungen kniipfen, diesen Zusammenhang also inhdrent verstarken.

Wie [Hamill und Gilbert 2009] ausfiihrlich herausarbeiten, wurden diese Netzwerkmodelle
aber nicht entwickelt, um systematisch die gesamte Breite der Charakteristika sozialer Netz-
werke zu adressieren und somit eine konsistente Realitdtsndhe zu erreichen. Genau dies ist
aber die Anforderung einer ABS, bei der das Netzwerk in der Regel nicht der eigentliche
Forschungsgegenstand ist, sondern wie auch z. B. das Entscheidungsmodell lediglich einen
Teilaspekt darstellt, fiir den eine moglichst gut geeignete Modellierung gesucht wird.
[Janssen und Jager 2003] weisen aufierdem darauf hin, dass es kaum allgemeingiiltige Er-
kenntnisse dariiber gibt, wie man fiir einen konkreten Markt das passende Netzwerkmodell
herleiten konnte. In der vorliegenden Arbeit wird deshalb kein intensiver Vergleich der in
der Literatur gebrauchlichen Netzwerkmodelle durchgefiihrt und darauf basierend eines
ausgewahlt, sondern es sei das in [Hamill und Gilbert 2009] vorgeschlagene erweiterte ,,2-
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reaches”-Modell verwendet. Dieses Modell adressiert trotz seiner Einfachheit eine breite
Masse relevanter Charakteristika sozialer Netzwerke: (1) eine geringe Dichte der Ver-
bindungen zwischen Knoten, (2) eine begrenzte Grofse der individuellen Nachbarschaften,
(3) eine variierende Verteilung der Grofle der individuellen Nachbarschaften, die (4) ins-
besondere ein , fat tail” aufweist, (5) eine positive Korrelation zwischen der Anzahl der Ver-
bindungspartner benachbarter Knoten, (6) eine ausgepragte Clusterbildung, (7) eine deut-
liche Abgrenzung von Untergruppen von Knoten sowie (8) eine kurze Pfadldnge zwischen
den Knoten. Zentrales Konzept dieser Modellierung ist der raumliche Nachbarschaftsradius
(,,s0cial reach”), der fiir jeden Agenten in dem flachen zweidimensionalen Umwelt-
koordinatensystem festlegt, welche anderen Agenten seine Nachbarn sind, zu denen eine
direkte Verbindung angenommen wird. Im erweiterten ,2-reaches”-Modell werden die
Agenten zusatzlich in zwei Gruppen mit unterschiedlich grofien Nachbarschaftsradien auf-
geteilt, wobei weiterhin zwei Agenten nur dann eine Verbindung aufweisen, wenn beide
sich gegenseitig als Nachbarn betrachten. Netzwerkverbindungen werden hierbei nur sym-
metrisch und somit ungerichtet konstruiert, eine Annahme, die von [Birke und Swann 2005]
auch empirisch ndherungsweise gestiitzt wird. Von Vorteil fiir die Verwendung dieses
Netzwerkmodells innerhalb einer ABS ist, dass sich bei der Konstruktion des Netzwerks
nicht nur die Verbindungen der Agenten untereinander ergeben, sondern auch deren rdum-
liche Positionierung, was die spétere Visualisierung der Simulation vereinfacht.

Zur Erstellung eines solchen Netzwerks sind verschiedene Parameter zu definieren: die An-
zahl AeN der Agenten; die Kantenlédnge leR der quadratischen Umwelt; der einfache Nach-
barschaftsradius reR < [; der erweiterte Nachbarschaftsradius r*eR < [ sowie der Anteil der
Agenten mit erweitertem Nachbarschaftsradius ¢e]0; 1[. Die Konstruktion funktioniert dann
recht simpel: Fiir jeden Agenten wird zuféllig eine Position in der Umwelt gewahlt sowie
anhand der Wahrscheinlichkeit ¢ zuféllig bestimmt, ob dieser einen erweiterten Nachbar-
schaftsradius besitzt. Die Agenten werden ohne bestimmte Reihenfolge in eine gemeinsame
Liste gestellt, von der iterativ jeweils das erste Element herausgenommen wird. Fiir diesen
Agenten wird fiir jeden der in der Liste verbliebenen Agenten tiberpriift, ob der euklidische
Abstand zwischen beiden kleiner ist als der einfache Nachbarschaftsradius r, bzw. falls beide
Agenten einen erweiterten Nachbarschaftsradius besitzen, ob der Abstand kleiner ist als r*.
In beiden Fillen wird eine Verbindung zwischen beiden Agenten registriert. Die
Konstruktion des Netzwerks ist abgeschlossen, sobald die Liste der noch nicht betrachteten
Agenten leer ist.

Freilich zeigen andere agentenbasierte Simulationsstudien wie beispielsweise [Wendt et al.
2000] einen entscheidenden Einfluss der Netzwerkstruktur auf die Diffusion von Produkten
im Markt fiir Informations- und Kommunikationstechnologie. Von vielen vergleichbaren
Studien wie z. B. [Valente 1995] wird das auch grundsatzlich bestitigt. Die Implikationen
hieraus fiir die vorliegende Arbeit sind aber begrenzt. Diese Art der Diffusionsstudien be-
trachtet in der Regel die ErschliefSung leerer Mérkte, auflerdem ist es meist auch erklartes
Ziel der jeweiligen Studie, durch die Netzwerkstruktur bedingte Unterschiede herauszu-
arbeiten. Es ldsst sich hieraus aber zumindest ableiten, dass die Struktur des im Modell ver-
wendeten Netzwerks ein Faktor ist, dessen Einfluss auf die konkret betrachtete Problem-
stellung im Rahmen einer abschlieffenden Sensitivitdtsanalyse untersucht werden kann.
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4.3.3. Nachfrage- und Praferenzstruktur der Agenten

Neben der Struktur der Nachbarschaft sind die Agenten im Modell mit weiteren
individuellen Charakteristika ausgestattet. Zu diesen zdhlen die Gewichtung der Ent-
scheidungsattribute zur Abbildung von Préferenzen, die individuelle Nachfrage sowie die
Grundausstattung mit einem Tarif und dessen Restlaufzeit.

Typischerweise erfolgt auf dem Mobilfunkmarkt eine Einteilung der Kunden in Privat- und
Geschiftskunden. Zwischen diesen beiden Gruppen wird eine abweichende Nachfrage- und
Praferenzstruktur sowie ein signifikant unterschiedlicher Entscheidungsprozess unterstellt.
Tendenziell ist die Hohe der Nachfrage von Geschéftskunden eher vorgegeben und be-
stimmt den zwischen dem nachfragenden Unternehmen und dem Mobilfunkanbieter ver-
handelbaren Preis. Umgekehrt haben Privatkunden wenig Einfluss auf den Preis der Mobil-
funkleistung, konnen ihre Nachfrage aber in der Regel eher den jeweiligen Kosten anpassen,
z. B. kiirzere Telefongesprache fiihren.

In der Literatur finden sich kaum verwertbare Vergleiche des Tarifwahlverhaltens von
Privat- und Geschiftskunden (vgl. [Stingel 2008], S. 188). Geschéftskunden werden deshalb
im Modell lediglich anhand ihres Nutzungs- und Prédferenzverhaltens von Privatkunden
unterschieden. Somit bleibt unberticksichtigt, dass Geschiftskunden oftmals nicht unmittel-
bar selbst tiber ihren Mobilfunkanbieter und -tarif entscheiden, sondern diese Entscheidung
mittelbar durch eine Einkaufsabteilung aggregiert vorgenommen wird (vgl. [Stingel 2008],
Kap 3.1.2). Deren relevante Entscheidungsattribute weichen hierbei allerdings nicht signi-
fikant von denen von Privatkunden ab (vgl. [Stingel 2008], S. 52) und unterscheiden sich
lediglich bei der Gewichtung der Attribute. Diese abweichende Gewichtung wird in der vor-
liegenden Modellierung in Form spezieller Kundensegmente berticksichtigt. Die
Modellierung von Privat- wie auch Geschaftskunden als individuelle Entscheider wird zu-
dem unterstiitzt von empirischen Umfrageergebnissen aus [Focus Verlag/TNS Infratest
2009] (S. 60), wonach 94 % der reprasentativ ausgewédhlten Umfrageteilnehmer ihr Mobiltele-
fon selbst aussuchen, sowie von [Chip Xonio Online 2007], wonach sogar 97 % tiber den Kauf
eines neuen Mobiltelefons selbststandig entscheiden. Der Schluss liegt also nahe, dass dieser
Sachverhalt beim zugehorigen Tarif zumindest tendenziell &hnlich ausgepragt ist.

Da wie bereits ausgefiihrt keine hinreichend belastbaren und tibergreifend giiltigen Daten zu
den individuellen Prédferenzen von Kunden im Mobilfunkmarkt vorliegen, seien zu diesem
Zweck fiinf typische und gut voneinander abgrenzbare Segmente von Kunden mit deren
jeweils als charakteristisch angenommenen Prédferenz- und Nachfragestrukturen entworfen:

I.  geschiftliche, nicht-preissensitive Vieltelefonierer,
II.  geschiftliche, preissensitive Vieltelefonierer,
III.  private Vieltelefonierer,
IV.  private Durchschnittstelefonierer und
V.  private Wenigtelefonierer.

Zum Segment I zdhlen z. B. Unternehmensberater, die viel unterwegs sind und deshalb auf
Mobiltelefonie angewiesen sind. Bei der Auswahl eines Tarifs achten diese Kunden eher auf
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Attraktivitdtsaspekte als auf den Preis. Das Segment II erfasst AufSendienstarbeiter wie z. B.
Versicherungsvertreter oder Immobilienmakler, die zwar ebenfalls unterwegs in groflerem
Umfang telefonieren, bei der Auswahl eines Tarifs aber deutlich preissensitiver agieren. Fiir
beide Segmente gilt, dass sich die Kunden eher homogen zu ihren Kollegen in der Nachbar-
schaft entscheiden, um unnétige Komplexitat beim Management der Vertragsbeziehung
innerhalb eines Unternehmens zu vermeiden. Das Segment III umfasst Privatleute, die viel
telefonieren und fiir die das Mobiltelefon haufig das alleinige Kommunikationsgerat dar-
stellt. Da diese Personen einen grofsen und vor allem auch wechselnden Kreis an Gegen-
stellen erwarten konnen, spielen Netzwerkeffekte hier eher eine untergeordnete Rolle.
Vielmehr besteht ein zentrales Interesse an der kostengiinstigen Befriedigung ihrer hohen
Nachfrage. Das Segment IV besteht aus Privatleuten mit durchschnittlichem Gesprachs-
volumen, die ihre Entscheidungen sehr stark an ihrem sozialen Umfeld ausrichten, genau
wie auch die Wenigtelefonierer aus Segment V. Die beiden letzten Segmente sind preis-
sensitiv und wiirden im Zweifel auch ohne einen Mobilfunktarif auskommen, wobei fiir das
letzte Segment insbesondere die Attraktivitdt eines Anbieters auch keine entscheidende Rolle
mehr spielt.

Im Modell sind diese Kundensegmente jeweils durch spezifische Wertebelegungen der Ge-
wichte 84 und spezifische Nachfragehthen zu definieren. Fiir jeden Agenten wird seine
individuelle Nachfrage zu Beginn der Simulation aus der Nachfrage des ihm zugeordneten
Segments gebildet, die zur geeigneten Randomisierung (vgl. [Doganoglu und Grzybowski
2007]) mit einer aus dem gleichverteilten Intervall [0; 2[ gezogenen Zufallszahl multipliziert
wird. Die Vorgabe eines statischen Nachfragewerts iiber den gesamten Simulationsverlauf
folgt dem Leitgedanken, dass ein Kunde einen Grundbedarf der Mobilfunkkommunikation
hat. Dartiber hinausgehende, preisinduzierte Nachfrage sei nicht beriicksichtigt, eine solche
preisabhingige Nachfragemodellierung wére aber nach Einschatzung des Autors eine
interessante Erweiterung des Modells.

Bei der Verteilung der Kundenagenten auf die Segmente sei angenommen, dass alle fiinf
Segmente gleich grofs sind. Dementsprechend wird jeder Agent zu Beginn der Simulation
zuféllig einem der Segmente zugeordnet. Eine empirisch besser begriindete Aufteilung der
Segmente ist fiir den deutschen Mobilfunkmarkt wie [Stingel 2008] (S. 5) bemerkt nach
Datenlage kaum moglich, da selbst die umfangreichen Erhebungen der Bundesnetzagentur
eine solche Unterscheidung nicht zulassen.

Die anfangliche Ausstattung der Kundenagenten mit Tarifen ist schliefllich {iber eine pro-
zentuale Verteilung als Parameter zu definieren, aus der sich jeder Agent zuféllig seine
Tarifausstattung bei der Modellinitialisierung zieht.

4.4. Simulationsablauf und -visualisierung

Beim Start der Simulation wird zuerst die Initialisierung durchlaufen. Hierbei wird wie in
Kapitel 4.3.2 beschrieben das statische Netzwerk der Verbindungen der Agenten unter-
einander konstruiert sowie wie in Kapitel 4.3.3 beschrieben die Zuordnung der Agenten zu
den Kundensegmenten, die Bestimmung der individuellen Nachfrage, der initialen Tarifaus-
stattung und der Restlaufzeit vorgenommen.
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Die Aktionen der einzelnen Agenten werden ohne festgelegte Ablaufreihenfolge zufillig von
der Simulationsumgebung ausgelost. Es ist lediglich vorgegeben, dass jeder Agent in jeder
Periode einmal zum Zuge kommt. Sobald ein Agent in Aktion tritt und sich zu dem Zeit-
punkt nicht mehr innerhalb seiner Mindestvertragslaufzeit befindet, bieten sich ihm als Ent-
scheidungsalternativen die jeweils drei verschiedenen Tarife bei den vier Anbietern sowie
die Nullalternative, d. h. der Abschluss keines Tarifs — ebenfalls mit einer angenommenen
Bindung der Dauer einer Mindestvertragslaufzeit. Jede dieser insgesamt 13 Entscheidungs-
alternativen wird von dem Agenten anhand der in Kapitel 4.3.1 beschriebenen Nutzen-
funktion bewertet. Die Alternative mit dem grofiten teilstochastischen Nutzen wird schliefs-
lich ausgewahlt. Falls diese Entscheidung von dem bis dahin abgeschlossenen Tarif ab-
weicht, wird dem Agenten der neue Tarif (bzw. fiir die Nullalternative kein Tarif) zu-
gewiesen. Da sich durch die Entscheidung fiir einen neuen Tarif der Simulationszustand fiir
die tibrigen Agenten dndert, miissen daraufhin die Statistiken der Nachbarn des Agenten
hinsichtlich deren Nachbarschaft aktualisiert werden, die als Grundlage fiir deren Be-
wertung der netzwerkbezogenen Entscheidungsattribute dienen. Diese dezentrale
Aktualisierung der Zustandsstatistiken hat den entscheidenden Vorteil, dass nicht bei jeder
Aktion eines Agenten dessen gesamte Nachbarschaft abgefragt, sondern eine Aktualisierung
nur fiir den vergleichsweise seltenen Fall vorgenommen werden muss, dass sich der Tarif
eines Nachbarn gedndert hat.

Aus dem Ablauf der Simulation ldsst sich ein reprasentativer Zielfunktionswert berechnen,
der den Simulationsverlauf aus einem bestimmten Blickwinkel quantitativ charakterisiert
und fiir die spéater betrachtete Optimierung der Simulation herangezogen werden kann. Im
Rahmen der vorliegenden Arbeit werden insbesondere die Ziele der Mobilfunkanbieter zur
Preisoptimierung, wie in Kapitel 2.3 beschrieben, betrachtet. Typische Zielkriterien sind
demnach z. B. der {iber mehrere Perioden kumulierte Umsatz oder Marktanteil eines An-
bieters.

Haufig lasst sich in einer solch komplexen betriebswirtschaftlichen Entscheidungssituation
jedoch kein isoliertes Ziel definieren, sondern lediglich ein (ggf. priorisierter) Kanon an Ziel-
grofien. Wirken die Ziele nicht gegenseitig ausschliefsend, so kann man diese aber recht ein-
fach tiber eine gewichtete Zielfunktion aggregieren. Sind die verschiedenen Zielgrofien
jedoch antonym, scheitern solche Ansétze, die auf einer Zusammenfiihrung der Zielgrofien
beruhen. In einem solchen Fall bietet sich die Verwendung klassischer Ansdtze der Mehr-
zieloptimierung an, wie z. B. [Narzisi et al. 2006] zeigen.

Geschieht die Bewertung der verschiedenen Entscheidungsalternativen unter Unsicherheit,
kann es zweckdienlich sein, neben dem Stichproben-Mittelwert der Bewertung auch die
Streuung der Bewertungen in das Zielkriterium mit einzubeziehen. So kann eine Preis-
struktur mit niedriger Varianz einer vergleichbaren anderen Preisstruktur mit hoher Varianz
vorgezogen werden. Beispielsweise stellen [Klein und Scholl 2004] (Kap. 8.2.2.2) hierfiir das
(4, 0)-Kriterium vor, bei dem der Erwartungswert einer Losung um einen gewichteten Anteil
der Varianz reduziert wird.
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Das vorgestellte Modell wurde wie in Kapitel 4.6 ndher beschrieben in AnyLogic proto-
typisch implementiert, die folgenden Abbildungen stammen hieraus. In dieser Simulations-
umgebung lasst sich der Ablauf der Simulation anhand einer grafischen Oberfldche ver-
folgen (vgl. Abbildung 21 ff.), in der das Netzwerk der Agenten sowie aktuelle Statistiken
zur Simulation dargestellt werden.

Die gezeigte Form der Visualisierung ist insbesondere dazu ausgelegt, den Ablauf der
Simulation fiir den Anwender qualitativ wie auch quantitativ greifbar zu machen und so
eine Validierung durch direkte Inaugenscheinnahme einzelner Aspekte und einen Vergleich
mit bekannten Zusammenhangen aus dem realen System zu ermdglichen.
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Abbildung 21: Grafische Oberfliche der Simulation
Quelle: eigene Darstellung

Von zentraler Bedeutung fiir die Analyse der Simulation sind die Anzahl der Agenten in den
verschiedenen Tarifen, die hieraus resultierenden Marktanteile sowie die durch die Anbieter
generierten Umsitze. Diese Grofien lassen sich jederzeit nach Tarifen aufgeschliisselt im
Statusbereich der Simulation (vgl. Abbildung 22) sowohl grafisch als auch numerisch ein-
sehen. Auch die Anzahl der bereits abgelaufenen Simulationsperioden wird dort angezeigt.
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Abbildung 22: Statusbereich
Quelle: eigene Darstellung
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Agenten werden in der Umwelt (vgl. Abbildung 23) durch Knoten mit der dem aktuellen

Tarifanbieter entsprechenden Farbe symbolisiert. Das Anklicken eines der Agenten fiihrt

dazu, dass im Detailbereich die detaillierten Charakteristika des selektierten Agenten dar-

gestellt werden (jeweils gelb umrandet). Die Visualisierung des Nachbarschaftsnetzwerks

eines selektierten Agenten erfolgt direkt in der Umwelt durch graue Kanten zwischen den

Knoten.

-
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Abbildung 23: Umwelt und Detailbereich
Quelle: eigene Darstellung
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Um die Entscheidungssituation eines Agenten detailliert untersuchen zu kénnen, werden fiir
den selektierten Agenten aufSerdem die zuletzt ermittelten Nutzenbewertungen der einzel-
nen Entscheidungsalternativen dargestellt (vgl. Abbildung 24 links). Fiir einen ausgewé&hlten
Tarif (tiirkis dargestellt) lassen sich auflerdem die Bewertungen der einzelnen Ent-
scheidungsattribute im Detail betrachten (vgl. Abbildung 24 rechts).
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Abbildung 24: Nutzenbewertungen der Entscheidungsalternativen
Quelle: eigene Darstellung

Nach dem Ablauf der Simulation kann ausgewertet werden, welche Konsequenzen die als
Parameter der Simulation vorgegebenen Preise der Mobilfunkanbieter z. B. fiir die Markt-
durchdringung der jeweiligen Tarife hatten. Durch eine Modifikation der Preise und noch-
malige Simulation ldsst sich aufserdem die Sensitivitdt des Systems analysieren, oder es
konnen bei mehrmaliger Simulation iterativ die Preise fiir einen Anbieter optimiert werden.
Letzterer Ansatz wird im weiteren Verlauf dieser Arbeit im Detail diskutiert, mogliche Um-
setzungsoptionen werden aufgezeigt (vgl. Kap. 6) und beispielhafte Preisoptimierungen
durchgefiihrt (vgl. Kap. 8).

4.5. Prototypische Parametrisierung des Simulationsmodells

Im weiteren Verlauf dieser Arbeit wird das vorgestellte Simulationsmodell als ein praxis-
naher Anwendungsfall fiir die simulationsbasierte Optimierung einer agentenbasierten
Simulation verwendet. Hierzu sei die bisher bewusst ausgesparte Parametrisierung des
Simulationsmodells an dieser Stelle in Form eines exemplarischen Prototyps mit aufeinander
abgestimmten Parameterwerten nachgeholt. Die vorgestellten Parameter lehnen sich soweit
moglich an empirische Daten des zugrunde liegenden deutschen Mobilfunkmarktes an bzw.
orientieren sich an bewahrten Ansitzen vergleichbarer Simulationsstudien aus der ein-
schldgigen wissenschaftlichen Literatur.

Fiir die Zeitsteuerung der Simulation werden 36 Modellperioden verwendet. Diese sollen 36
Monaten im realen System entsprechen und stellen somit einen mittelfristigen Planungs-
horizont dar. Die Mindestvertragslaufzeit eines Agenten wird im Modell pauschal mit zwolf
Monaten nach Abschluss eines Tarifs angenommen.
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Die Anzahl der Kunden, die als Agenten im Modell repréasentiert sind, sei mit 1.000 auf einen
Wert festgelegt, der sich in experimentellen Sensitivitdtsanalysen als grofd genug erwiesen
hat, um stabile Aussagen tiber die Simulation abzuleiten. Dies stellt jedoch eine deutliche
Abstraktion vom realen Mobilfunkmarkt dar, der in Deutschland viele Millionen Kunden
umfasst (vgl. Kap. 2.1.1). Eine Vergrofierung der Agentenpopulation wiirde nach den Er-
kenntnissen aus Beispielexperimenten lediglich in einer quadratisch steigenden Rechenzeit
tir die Abarbeitung der Simulation resultieren, jedoch nicht in abweichenden abgeleiteten
Erkenntnissen. Von Vorteil ist auch, dass bei dieser begrenzten Anzahl an Agenten eine
Visualisierung der einzelnen Agenten mit ihrem Nachbarschaftsnetzwerk noch moglich ist
(vgl. Kap. 4.4). Dies erhoht grundsitzlich die Transparenz der Simulation. In der Literatur
werden in vergleichbaren agentenbasierten Simulationsstudien dhnliche Grofien der
Agentenpopulation genannt: [Frels et al. 2006] verwenden ohne nidhere Diskussion 600
Agenten als Konsumenten in ihrem Marktmodell, dhnlich wie [Terano 2007] (Abs. 5.3) 1.000
Agenten zur Simulation von Investoren auf einem Finanzmarkt einsetzt und [Strube et al.
2007] ebenfalls 1.000 Agenten als Kunden auf dem Videokonsolenmarkt simulieren. [Wendt
et al. 2000] verwenden 1.000 Agenten zur Simulation der Diffusion von Produkten auf
Markten der Informations- und Kommunikationstechnologie, wobei die Autoren in einer
Sensitivitdtsanalyse keinen signifikanten Unterschied auch bei anderen GrofSen der
Agentenpopulation finden, ebenso wie [Rahmandad und Sterman 2008] (S. 1002 £f.) 200
Agenten verwenden und keine signifikante Verdnderung der Simulation zwischen 50 und
800 Agenten feststellen. [Shi und Brooks 2007] schliefSlich verwenden 500 Agenten mit der
Begriindung, dass diese Zahl der Grof3e einer kleinen Gemeinschaft entspricht. [Kiesling et
al. 2009] weichen mit 100.000 Agenten als simulierten Kunden auf dem Osterreichischen
Markt fiir Biosprit hingegen deutlich von dieser Gréflenordnung ab, jedoch ohne eine
modelltechnische Begriindung fiir diesen vergleichsweise hohen Simulationsaufwand zu
liefern.

Zur Konstruktion des Netzwerks der Agenten sei fiir die vorgegebene Anzahl von A = 1.000
Agenten eine Umwelt der Kantenldnge [ = 100 definiert. Eine naheliegende Grofle fiir den
Nachbarschaftsradius ware r = [/6 =~ 17, analog zu der populdren Weisheit, dass jeder jeden
tiber sechs Ecken kennt (vgl. [Watts 2003], S. 37 ff.). Ein solcher Radius wiirde jedoch bei der
Dichte der Agenten von 4/1% = 10 % im vorgestellten Netzwerk zu einer sehr hohen Ver-
bundenheit zwischen den Agenten fiihren, die man in einem sozialen Netzwerk in der Regel
so nicht vorfindet. Entsprechend sei der Nachbarschaftsradius mit r = 5 etwas kleiner ge-
wihlt und der erweiterte Nachbarschaftsradius sei doppelt so grofs wie der einfache Nach-
barschaftsradius gewahlt, also r* = 2r = 10. Fiir den Anteil der Agenten mit erweitertem
Radius sei ¢ = 25 % angenommen. Das so konstruierte Netzwerk hat, bezogen auf den
Durchschnitt zehn zufillig gewédhlter Konstruktionen, im Mittel neun Verbindungspartner je
Agent, die sich wie in Abbildung 25 gezeigt verteilen. Der Median der Anzahl Verbindungs-
partner ist hierbei acht. Wie ersichtlich wird, deckt die Stichprobe ein breites Spektrum ab. Es
existieren sogar einzelne Agenten ohne Verbindungspartner und die maximale Anzahl Ver-
bindungspartner betragt 29.
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Abbildung 25: Verteilung der Anzahl Verbindungspartner im Netzwerk
Quelle: eigene Berechnung und Darstellung

In empirischen Studien werden dhnliche Charakteristika sozialer Netzwerke der Mobilfunk-
kommunikation préasentiert. In einer Befragung unter Studenten identifizieren [Birke und
Swann 2005] durchschnittlich fiinf Gesprachspartner, mit denen die Umfrageteilnehmer
regelméfig telefonieren. [Schnorf 2008] (S. 145 ff.) findet bei der Analyse anonymisierter
Verbindungsdaten eines Mobilfunkanbieters in der Schweiz einen Durchschnitt von 10,6
Gesprachspartnern bei einem Median von sieben, wobei der Autor im Gegensatz zu der in
der vorliegenden Arbeit verwendeten Modellierung eine ndherungsweise Exponentialver-
teilung der Daten identifiziert.

Den bisher in Kapitel 4.3.3 nur qualitativ skizzierten Kundensegmenten werden nun in
Tabelle 2 quantitative Praferenzwerte zugeordnet, wobei ein voller Kreis die hochste Aus-
pragung von vier und ein leerer Kreis die niedrigste Auspragung von null reprasentiert:
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Bedeutung der Entscheidungsattribute
Nach- (A1) (A2) (A3) (A4) (A5)

l_Segment frage  Nachfrage- Kosten  Attrak- Netzwerk Treue
befriedigung tivitat

Kalibrierungsfaktor 20 22

Geschaftliche, nicht preis-
I o ;
sensitive Vieltelefonierer

Geschaftliche, preissensitive
IT | .
Vieltelefonierer

III |Private Vieltelefonierer

Private Durchschnittstele-
IAY) .
fonierer

¢606 G
00 o w

o
®
9
D
®

\/ |Private Wenigtelefonierer

9
9
®
D
®

[ ]

viel (4) ... O wenig (0)

Tabelle 2: Priferenzcharakteristika der Kundensegmente
Quelle: eigene Darstellung

Um die unterschiedlichen Skalen der Attribute (vgl. Kap. 4.3.1) vergleichbar zu machen,
werden die Praferenzwerte aus Tabelle 2 noch mit einem ebenfalls aufgelisteten attribut-
spezifischen Kalibrierungsfaktor multipliziert und ergeben so die Gewichte g fiir die
Nutzenfunktion des Entscheidungsmodells (vgl. S. 76). Beispielsweise berechnet sich fiir die
Nachfragebefriedigung (Attribut A1) fiir geschéftliche, nicht preissensitive Vieltelefonierer
(Segment I) ein Gewicht f4* = 0,7 - @ = 0,7 - 4 = 2,8. Die jeweilige Nachfrage des Segments
wird durch Multiplikation des Praferenzwerts mit dem Kalibrierungsfaktor und an-
schlieffender Quadratur berechnet. Die so erzielten durchschnittlichen Nachfragewerte
orientieren sich an den empirischen Durchschnittswerten im Markt, wobei nur die Nach-
frage zu Mobilfunk-Gegenstellen beriicksichtigt wird, da sich bei solchen Telefonaten die
untersuchten Effekte besonders pragnant auswirken. Zusammengefasst ergeben sich die in
Tabelle 3 aufgelisteten Werte fiir die Gewichte der Nutzenfunktion sowie fiir die Nachfrage:

Hoéhe der Gewichte g4 der Nutzenfunktion
Nach- (A1) (A2) (A3) (A4) ()

frage

l_Segment Nachfrage- Kosten Attrak- Netzwerk| Treue

(min)  befriedigung tivitat

I Gesc_h_aftllc_he, nicht _prels— 144 2,8 > 15 40 88
sensitive Vieltelefonierer

11 G_eschaftllc_he, preissensitive 144 2,1 6 15 40 66
Vieltelefonierer

111 |Private Vieltelefonierer 81 1,4 8 5 20 44

v Prn{ate Durchschnittstele- 36 0,7 6 10 80 22
fonierer

\V/ |Private Wenigtelefonierer 9 0,7 6 5 80 22

Tabelle 3: Nachfrage und Gewichte der Nutzenfunktion nach Kundensegmenten
Quelle: eigene Darstellung
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Der Leser sei explizit darauf hingewiesen, dass die Ermittlung dieser Segmente und die ge-
wahlten Wertebelegungen auf einer Reihe grober Annahmen und auf der Marktein-
schiatzung des Autors beruhen, die mithilfe der Beurteilungen von Marktexperten
plausibilisiert wurde. Sowohl die Segmentierung selbst als auch die Praferenzwerte inner-
halb der Segmente erheben aber nicht den Anspruch, ein passgenaues Abbild der Realitét
darzustellen.

Jeder Anbieter offeriert das volle Tarifspektrum aus Vertrags-, Zeit- und Pauschaltarif zu den
in Tabelle 10 aufgelisteten Konditionen. Es handelt sich hierbei um eine experimentell er-
mittelte Bepreisung des Tarifportfolios mit dem ausschliefilichen Ziel, konstante Marktan-
teile wiahrend des dynamischen Ablaufs der Simulation zu erhalten. Offensichtlich stellen
diese Preise demnach auch keine marktiibliche Bepreisung eines typischen Tarifportfolios
dar.

Anbieter ‘ Tariftyp Minutenpreis Grundgebiihr Inklusivminuten
Vertrag 0,75 € 11 € 50
A Zeit 0,46 € 2 -
Pauschal 2 45 € [
Vertrag 0,12 € 26 € 50
B Zeit 0,46 € 2 -
Pauschal Z 31€ o'
Vertrag 0,50 € 18 € 50
C Zeit 0,97 € - -
Pauschal 2 22 € (o'
Vertrag 0,28 € 21 € 35
D Zeit 0,37 € - -
Pauschal - 22 € 00

Tabelle 4: Preiskomponenten der angebotenen Tarife
Quelle: eigene Darstellung

Abgeleitet von der Positionierung der Anbieter auf dem deutschen Mobilfunkmarkt seien
folgende Nutzenwerte fiir die Attraktivitdat der Anbieter definiert: Anbieter A = 4, Anbieter
B = 4, Anbieter C = 3 und Anbieter D = 2. Dies entspricht der Marktstellung von T-Mobile
(analog zu Anbieter A) und Vodafone (Anbieter B) als Marktfiihrer, wahrend E-Plus (An-
bieter C) und O> (Anbieter D) jeweils mit einem spateren Markteintritt sowie einer eher preis-
fokussierten Auflendarstellung nur eine geringere Attraktivitdt verbuchen konnen.

Hinsichtlich der zu Beginn der Simulation vorhandenen Tarife der Kundenagenten sei die in
Tabelle 5 gezeigte Verteilung vorgegeben. Die Restlaufzeit des jeweils individuellen Tarifs
eines Agenten wird zufillig aus einer diskreten Gleichverteilung auf dem Intervall [0; 12]
gewdhlt. Ein Anteil von 10 % der Kunden hat zu Beginn der Simulation keinen Tarif bei
einem der Anbieter abgeschlossen, auch diesen Agenten wird entsprechend eine an-
genommene Restlaufzeit zugeordnet, da auch eine solche Entscheidung nicht sofort revidiert
wird. Die gewdhlte Aufteilung der Marktanteile ist vergleichbar mit der Stellung der
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jeweiligen Mobilfunkanbieter im deutschen Markt. Die Verteilung zwischen den Tariftypen
entspricht ndherungsweise den von [Gerpott 2009] in einer empirischen Studie unter
Studenten ermittelten Anteilen, dort haben 60 % der Befragungsteilnehmer einen Vertrags-
tarif, 20 % einen rein nutzungsabhangigen Zeittarif und 20 % einen Pauschaltarif.

Anbieter C Anbieter D

Anbieter

Anbieter A

Vertragstarif 20 % 20 % 5% 10 % 55 %
Zeittarif 5% 5% 6 % 2% 18 %
Pauschaltarif 5 % 5 % 4 % 3 % 17 %

30 % 30 % 15 % 15 % 90 %

Tabelle 5: Initiale Markt- und Tarifanteile
Quelle: eigene Darstellung

Eine konkrete Belegung des Storterms & der Nutzenfunktion des Entscheidungsmodells er-
gibt sich durch Ziehung einer Zufallszahl aus einer Gumbel(1; 1) —Verteilung und an-
schliefender Multiplikation dieser Realisation mit dem Faktor zehn. Dies fiihrt zu einer
experimentell ermittelten plausiblen Streuung des Entscheidungsverhaltens der Agenten.

Zusammengefasst ergeben sich die in der folgenden Tabelle 6 aufgelisteten Parameterwerte
fur die prototypische Implementierung:

Parameter Parameterwert

Modellperioden 36
Mindestvertragslaufzeit 12 Perioden
Anzahl Agenten A 1.000
Netzwerk Kantenldnge [ 100
Nachbarschaftsradius r 5
Erweiterter Nachbarschaftsradius r* 10

Anteil der Agenten mit erweitertem Radius ¢ 25 %

Gewichte g4 der Nutzenfunktion siehe Tabelle 3

Nachfrage der Agenten

siehe Tabelle 3

Preiskomponenten der angebotenen Tarife

siehe Tabelle 4

Attraktivitat der Anbieter

A=4,B=4,C=3undD=2

Initiale Markt- und Tarifanteile

siehe Tabelle 5

Verteilung des Stoérterms ¢ der Nutzenfunktion

Gumbel(1;1) - 10

Tabelle 6: Ubersicht Parameterwerte des Simulationsmodells
Quelle: eigene Darstellung

4.6. Implementierung des Prototyps in der Simulationsumgebung AnyLogic

Unter den in Kapitel 3.3.3 diskutierten agentenbasierten Simulationsumgebungen bietet sich
aus verschiedenen Griinden AnyLogic fiir eine Implementierung an. Diese kommerzielle
Software zeichnet sich fiir die vorliegende Anwendung gegentiiber anderen Losungen zu-
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néchst durch eine umfangreiche grafische Oberfldche zur Visualisierung der Simulation aus
(wie bereits in Kap. 4.4 illustriert). Dariiber hinaus ist die Anbindung von Techniken zur
simulationsbasierten Optimierung vorgesehen und mit OptQuest wird auch ein ent-
sprechendes Paket mitgeliefert. In besonderem Mafle wird fiir die vorliegende Arbeit auch
die Moglichkeit genutzt, innerhalb von AnyLogic jedes Element der Simulation tiber die
Programmiersprache Java ansprechen zu kdnnen und das Modell sowohl mit eigenen als
auch externen Java-Klassen zu erweitern. Damit deckt AnyLogic alle fiir die Anwendung in
dieser Arbeit erforderlichen Funktionalitdten ab.

In AnyLogic erstellte Simulationsmodelle haben jedoch den einschneidenden Nachteil, dass
der Quellcode des Modells in ein proprietdres Datenformat verpackt ist, das sich nur inner-
halb von AnyLogic verwenden ldsst. Einem Austausch des Modells mit anderen Forschern
oder Anwendern sind deshalb insofern Grenzen gesetzt, als dass der Empfanger ebenfalls
tiber eine zur verwendeten Version kompatible Lizenz von AnyLogic verfiigen muss. Genau
deshalb wurde im Verlauf dieses Kapitels eine detaillierte Beschreibung des Simulations-
modells geliefert, die nicht nur eine inhaltliche, sondern auch eine technische Nachvollzieh-
barkeit auch ohne einen Einblick in den Quellcode sicherstellt.

Zur Verwendung kommt AnyLogic in der Version ,6.4 advanced educational”. Diese
Version fiir Bildungseinrichtungen hat die Beschrankung, dass kein Import von
Simulationsparametern und Daten sowie kein Export von Simulationsergebnissen von und
nach Microsoft Excel moglich ist. Dieses Manko wird durch die Einbindung von POI-HSSF2
(Version 3.5 beta5) umgangen, einem freien Interface zum Zugriff auf Excel-Daten aus Java
heraus. Fiir die effiziente Verarbeitung von Java-Collections bestehend aus primitiven Daten-
typen kommt aufSerdem die ebenfalls freie Klassenbibliothek GNU Trove* (Version 2.0.4)
zum Einsatz und schliefilich als Java-Laufzeitumgebung das ,Java SE Runtime Environment
Version 1.6”.

Die Simulation lduft inklusive der Aufbereitung der in Kapitel 4.4 gezeigten Statistiken und
Visualisierungen auf einem Computer mit Intel Core2Duo T7500 Prozessor mit 2,2 GHz und
2 GB Arbeitsspeicher unter Windows 7 (32bit) ungefahr acht Minuten bei einem Load von ca.
80 % auf einem der Prozessorkerne, wobei diese Laufzeit mit einer hohen Varianz behaftet
ist. Von aufSen ist kaum nachvollziehbar, was AnyLogic zu diesen unterschiedlichen Lauf-
zeiten veranlasst. Die Unterschiede gehen weit tiber das bei Java tibliche variable Laufzeit-
verhalten hinaus. Auch die absolute Hohe der durchschnittlichen Laufzeit wirft Fragen auf
und deutet auf eine ineffizient implementierte oder zumindest schlecht mit der Anzahl der
Agenten skalierende Simulationsumgebung hin. An dieser Stelle verschliefdt sich AnyLogic
jedoch durch eine weder quellenoffene noch ausreichend dokumentierte Implementierung
dem Auge des interessierten Programmierers, weshalb diesen Fragen nicht weiter nach-
gegangen werden konnte.

2 http:/ /poi.apache.org/spreadsheet/index.html, abgerufen am 25. Februar 2010.
30 http:/ /trovedj.sourceforge.net/, abgerufen am 25. Februar 2010.
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In der Literatur finden sich dokumentierte Anwendungen der ABS auf Basis von AnyLogic
nur sehr vereinzelt. Lediglich [Garifullin et al. 2007] zeigen die Implementierung eines ein-
fachen Marktmodells, viele der dort gezeigten Modellierungsaspekte finden sich analog auch
im vorliegenden Modell des Mobilfunkmarktes. Auf einem generischen Dienstleistungs-
markt konkurrieren bei diesen Autoren die Anbieter mit Tarifen um die Nachfrage der
Kunden, welche wiederum die fiir ihr Nutzungsverhalten giinstigste Tarifoption suchen. Die
Kundenagenten wihlen einen Tarif anhand eines Entscheidungsmodells, das die Aus-
pragungen der einzelnen Entscheidungsattribute quantitativ bewertet, gewichtet und zu
einem Nutzenwert addiert. Als entscheidungsrelevant werden hierbei neben dem Preis zur
Befriedigung der individuellen Nachfrage die Qualitdt, optionale Zusatzleistungen,
Werbung, Empfehlungen von Handlern sowie insbesondere die Produktentscheidungen aus
dem Umfeld des Kunden, z. B. im Familien- oder Freundeskreis, berticksichtigt. Sobald der
Nutzen einer Alternative den des bisher gewéhlten Tarifs um einen bestimmten Schwellen-
wert (dquivalent zu einer Loyalitdt gegeniiber dem bisherigen Anbieter) iibersteigt, wechselt
der Kunde zu einem anderen Anbieter. Mit der Simulation dieses Modells sollen laut den
Autoren die Hohe und Struktur der Nachfrage sowie die Marktanteile der Anbieter ge-
schédtzt werden konnen.

4.7. Diskussion, Anwendung und mégliche Erweiterung

In Verlauf dieses Kapitels wurde die Abbildung eines Mobilfunkmarktes in einem agenten-
basierten Simulationsmodell dargestellt, mit einem besonderen Fokus auf dem individuellen
Entscheidungsverhalten der Kunden, das in diesem Markt signifikant von Netzwerkeffekten
gepragt ist. Obwohl das Modell an vielen Stellen einen starken Bezug zum realen System des
deutschen Mobilfunkmarktes herstellt, ist das gewéahlte Abstraktionsniveau lediglich hin-
reichend, um eine prototypische Modellierung dieses Marktes zu bewerkstelligen. Fiir ein
praxisgerechtes Decision-Support-System zur Unterstiitzung der Mobilfunkanbieter bei
taktischen bis strategischen Preisentscheidungen wire eine detailliertere Modellierung ins-
besondere der verschiedenen Tarifstrukturen am Markt und des individuell sehr unter-
schiedlichen Entscheidungsverhaltens der Kunden notwendig. Ziel dieses Kapitels war es
jedoch lediglich, ein zumindest praxisnahes Anwendungsfeld fiir die in den folgenden
Kapiteln diskutierte simulationsbasierte Optimierung zu entwerfen. Diesen Anspruch erfiillt
die vorgestellte Modellierung uneingeschrankt.

Anhand der vorliegenden Arbeit ldsst sich gut nachvollziehen, welche Einschrankungen aus
einer Modellierung dieses Systems mit einem klassischen Makromodell resultiert hétten.
Zwar lassen sich auf aggregierter Ebene Gleichungen fiir Diffusionsraten des Tarifportfolios
(Zu- und Abnahme der Marktanteile) angeben und daraus die Umsitze der Anbieter ab-
leiten, diese Diffusionsraten konnen dann aber nur auf aggregierten Inputgrofien aufbauen,
z. B. dem Preis oder dem bisherigen Marktanteil. Aufgrund der im Markt wirkenden Netz-
werkeffekte spielt jedoch der jeweils lokale (fiir jeden Kunden individuelle) Marktanteil eine
entscheidende Rolle fiir die Auswahl eines Tarifs. Somit konnen makroskopisch definierte
Diffusionsraten den Entscheidungsprozess der Kunden nur unzureichend abbilden.
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Das vorgestellte Modell zeigt in seiner inhaltlichen Ausrichtung und wissenschaftlichen
Fundierung grofie Ahnlichkeiten zu dem in [Frels et al. 2005] und [Frels et al. 2006] be-
schriebenen Simulationsmodell ,Standard-Scape”. Dort werden die Entscheidungen von
Kunden zwischen zwei konkurrierenden technischen Produkten auf einem Markt mit Netz-
werkeffekten dargestellt. In die Nutzenfunktion gehen dabei der Wert des Produkts, ebenso
sein Preis, die Grofie des aktuell in der Nachbarschaft vorhandenen wie auch des zukiinftig
insgesamt erwarteten Netzwerks dieses Produkts sowie zu berticksichtigende Wechselkosten
mit ein. Die einzelnen Teilnutzen werden mit empirisch via Conjoint-Analyse ermittelten
Faktoren gewichtet und zu einem Gesamtnutzen addiert. Zuféllige Entscheidungen werden
dadurch modelliert, dass die Agenten stochastisch gesteuert manchmal auf die Entscheidung
tiir ein besseres Produkt verzichten, und dass sie ebenfalls stochastisch ihre Erwartungen an
die zukiinftige Netzwerkgrofe variieren. Abermals analog zu der vorliegenden Arbeit
werden die Auswirkungen verschiedener Preisstrategien der Anbieter auf Marktanteile und
Gewinne untersucht, allerdings mit einem Fokus auf die gesteuerte Variation der Preise tiber
den Zeitverlauf im Rahmen einer Penetrationsstrategie. Auch die Ergebnisse dieser Studie
bestdtigen, welchen signifikanten Einfluss Netzwerkeffekte auf das Entscheidungsverhalten
der Kunden in vernetzten Markten haben.

An moglichen Erweiterungen des Modells mangelt es nicht, vor allem auch deshalb, weil an
vielen Stellen mit vereinfachenden und generalisierenden Annahmen gearbeitet wurde. Im
Folgenden seien die aus Sicht des Autors interessantesten und fiir weiterfiihrende
Forschungsaktivitdaten aussichtsreichsten Erweiterungsmoglichkeiten vorgestellt.

Explizit nicht im Nutzenmodell berticksichtigt wurden iiber den Preis hinausgehende tarif-
spezifische Nutzenattribute, wie sie von [Stingel 2008] (Kap. 3.2.2) herausgearbeitet werden.
Vor allem der bereits in Kapitel 2.1.2 erwdhnte Versicherungseffekt einer Flatrate und der
Taxametereffekt im Rahmen einer Pauschalvergiitung waren geeignete Kandidaten fiir eine
Erweiterung des Nutzenmodells. Analog zu den Erkenntnissen aus [Stingel 2008] (Kap. 5.5)
sollten diese Nutzenattribute den Gesamtnutzen von Pauschaltarifen erhchen. Beispiels-
weise modellieren [Lambrecht und Skiera 2006b] die Préferenz fiir eine Flatrate (den sog.
Flatrate-Bias) durch ein zuséatzliches Entscheidungsattribut, das die Risikominimierung be-
wertet und bei einer Flatrate einen positiven Wert annimmt, da der Kunde in einem solchen
Tarif vor unerwartet hohen Kosten geschiitzt ist. Demgegentiber reprasentieren rein
nutzungsabhingige Zeittarife eine erhohte Flexibilitat. Auch dies konnte entsprechend mit
einem Nutzendquivalent modelliert und bewertet werden.

Die vorliegende Modellierung ist an einigen Stellen gepréagt von statischen Grofsen, so ist

z. B. das Netzwerk der Kundenagenten statisch definiert, ebenso die Bepreisung des Tarif-
portfolios der Anbieter und die Gewichte der Nutzenfunktion. Alle diese Aspekte haben im
realen System jedoch eher einen im Laufe der Zeit verdnderlichen Charakter. Bezogen auf
das soziale Netzwerk ldsst sich diese Vereinfachung sicher akzeptieren, da Verdnderungen
hier kaum zu strukturell abweichenden Simulationsergebnissen fiihren diirften. Anders stellt
sich das bei den Preisen dar, diese sind im realen Markt haufig im Fluss und stellen ins-
besondere einen Hebel zur Reaktion auf Konkurrenzangebote dar. Eine mogliche Er-
weiterung des Modells wire entsprechend ein vorgegebener, aber eben nicht konstanter Ver-
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lauf der Preise des Tarifportfolios (z. B. zur Abbildung einer sog. Skimming- oder
Penetrationsstrategie), oder die komplette Variabilisierung der Preise mittels Anbieter-
Agenten, die einer zu definierenden Strategie folgend ihre Preise dynamisch anpassen und
so z. B. auf die Nachfrage oder auf Angebote der Konkurrenz reagieren (vgl. Dynamic
Pricing, siehe z. B. [Gonsch et al. 2009]). Bei der Analyse eines noch nicht komplett ent-
wickelten Marktes konnte es auflerdem interessant sein, die Gewichte 4 der Nutzen-
funktion (siehe S. 76) iiber den Simulationsverlauf hinweg variabel zu gestalten, um so dem
sich entwickelnden Fokus der Kunden weg von reinen Preiserwédgungen hin zu einer Wert-
schatzung von Service und Qualitat gerecht zu werden (vgl. [Kreye 2005], Kap. 3.4.1). Die
Attraktivitat der Anbieter ist im vorgestellten Modell ebenfalls statisch vorgegeben, wenn-
gleich einleuchtend ist, dass sich diese mit wachsendem Markterfolg eines Anbieters auch
verdndert. Diesen Effekt konnte man dadurch modellieren, dass man zum konstanten
Attraktivitatswert einen Wert addiert, der den aktuellen Marktanteil des betrachteten An-
bieters abbildet, gegebenenfalls lediglich bezogen auf die Nachbarschaft des jeweiligen
Kunden. Die bereits diskutierte Einschrankung, dass derartige Erweiterungen die Nach-
vollziehbarkeit der komplexen Wirkungszusammenhinge erheblich erschweren, gilt es hier-
bei besonders zu berticksichtigen.

Die Modellierung einzelner Kunden bietet aufierdem die Moglichkeit, diese mit maf3-
geschneiderten Angeboten zu bedienen und so eine individuelle Preisdifferenzierung zu
praktizieren. Solche Mafinahmen konnen z. B. dazu verwendet werden, Kunden, die durch
ihre exponierte Positionierung im Netzwerk einen erhohten Einfluss auf die Netzwerkeffekte
haben, durch Sonderkonditionen fiir das eigene Tarifangebot zu gewinnen und so in der
lokalen Umgebung eine Sogwirkung zu erzeugen. Eine solche Strategie muss sich jedoch im
untersuchten Markt nicht zwangslaufig positiv auf den erzielten Umsatz des Anbieters aus-
wirken (vgl. die Zusammenfassung der Studie von [Liehr 2005] auf S. 70). Deshalb erscheint
es sinnvoll, deren Auswirkungen im Modell vorab zu untersuchen.

Bei der Modellierung der Nachfrage der Kunden wurde in dieser Arbeit bisher davon aus-
gegangen, dass die Nachfrage nicht preissensitiv ist und deshalb einer Grundnachfrage ent-
spricht. Zweifellos fithren aber sinkende Kosten (oder umgekehrt attraktivere Produkte) zur
Erschliefsung zusétzlicher Nachfrage fiir den Anbieter (vgl. [Rohlfs 1974] oder [Spéth 1995],
S. 138 ff.), wie man an der teilweise exzessiven Nutzung von Flatrateangeboten im realen
Mobilfunkmarkt leicht sieht. Auch diese sogenannte induzierte Nachfrage konnte man im
Modell berticksichtigen und z. B. die Nachfrage als Funktion abhéngig vom Preis einer
Mobilfunkminute modellieren.
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5. Grundlagen der simulationsbasierten Optimierung

Die simulationsbasierte Optimierung (SBO) beschiéftigt sich mit der Problemstellung, freie
Parameterwerte einer Simulation als Variablen anhand eines aus dem Ablauf der Simulation
abgeleiteten Zielkriteriums zu optimieren. Die Zielfunktion liegt dabei also nicht in expliziter
Form vor, sondern ist nur durch den ressourcenintensiven Ablauf einer Simulation auswert-
bar. Somit weist die SBO erkennbare Ahnlichkeiten zur Optimierung auf Basis empirischer
Experimente auf (vgl. [Bartz-Beielstein 2006], Kap. 2), ein Verfahren, das beispielsweise im
Kontext klinischer Studien zur Wirksamkeit von Medikamenten verwendet wird. Ein
stochastischer Simulationslauf entspricht hierbei der Durchfiihrung eines Experiments, bei
dem der Ausgang durch komplexe Wirkungszusammenhénge, nicht vollstindig bekannte
Umgebungsbedingungen oder Messungenauigkeiten im Detail unvorhersehbar beeinflusst
wird.

Der tiblicherweise stochastische Charakter der zugrunde liegenden Simulation stellt eine
erhebliche Hiirde fiir die SBO dar, da verschiedene Simulationsldufe mit identischen
Variablenbelegungen nicht zu identischen Zielfunktionswerten fithren miissen. Hierdurch
konnen mogliche Losungen des Optimierungsproblems unter- oder iiberschétzt werden, was
sowohl den Ablauf der Optimierung als auch deren letztendliches Ergebnis entscheidend
beeinflussen kann. Eine Verbesserung der Zielfunktion im Optimierungsverlauf kann des-
halb sowohl einerseits das Resultat einer in der Tat besseren Losung sein, als auch anderer-
seits nur ein stochastischer Effekt, der sich bei einer erneuten Zielfunktionsauswertung
potenziell entgegengesetzt auspragt.

Praktische Problemstellungen der SBO sind in der Regel hochdimensional, d. h. mit einer
grofSen Anzahl an freien Parametern. Die vollstandige Enumeration aller moglichen
Losungen wire entsprechend mit einem prohibitiv hohen Aufwand verbunden. Haufig ist
die Struktur des Raumes der Zielfunktionsauswertungen dariiber hinaus auch weitgehend
unbekannt, weshalb ein Losungsalgorithmus nie mit Sicherheit bei einem gefundenen
lokalen Optimum auf ein globales Optimum schlieffen kann. Vielmehr besteht immer die
Moglichkeit, dass sich unter den nicht untersuchten Losungen eine neue beste Losung be-
findet (vgl. [Spall 2004]).

Aus diesen Rahmenbedingungen der SBO ergibt sich die Notwendigkeit, spezielle
Optimierungsansétze zu verwenden, die sowohl effizient sind als auch mit den
stochastischen Schwankungen der Zielfunktionsauswertungen umgehen kénnen. Durch die
inhdrente Stochastik muss auch das eigentliche Ziel einer Optimierung, die beste Losung zu
finden, relativiert werden (vgl. [Lin und Lee 2006]): Ziel ist vielmehr, eine moglichst gute
Losung zu finden und die Qualitét dieser Losung moglichst storungsfrei zu bewerten.

In der Literatur finden sich bereits einige Ubersichten zu den verschiedenen moglichen An-
sdtzen der SBO. [Spall 2003] fithrt den Leser ausfiihrlich in die Grundlagen und den
praktischen Einsatz vieler der im Folgenden beschriebenen Verfahren ein. Speziell auf
Optimierungsmethoden fiir diskrete Variablen beziehen sich [Swisher et al. 2004], wéahrend
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[Spall 2004] kontinuierliche Optimierungsvariablen betrachtet. Neben einer Ubersicht ver-
schiedener Algorithmen der SBO referenzieren [Tekin und Sabuncuoglu 2004] jeweils auch
eine Vielzahl praktischer Anwendungsfélle und [Fu 2002] sowie [Fu et al. 2005] erweitern
den Uberblick noch um verschiedene kommerzielle Optimierungslésungen zur SBO.

5.1. Betrachtetes Grundproblem

Bei der SBO wird eine zugrunde liegende Simulation reprasentiert durch eine stochastische
Zielfunktion ¢ (8, y) mit den n Optimierungsvariablen 8 = (84, -+, 6,,) (hédufig auch Design-
variablen oder Faktoren genannt) und den Zufallsvariablen y, wobei sich der Wert der Ziel-
funktion fiir gegebene 6 und y ausschliefllich und reproduzierbar aus dem Ablauf der
terminierenden (d. h. endlichen und nach dem Ablauf auswertbaren) Simulation ergibt. Ein
Simulationslauf entspricht also einem Monte-Carlo-Prozess, bei dem eine Zielfunktionsaus-
wertung fiir die verwendeten Werte der Optimierungsvariablen 6 sowie fiir eine bestimmte
(ggf. im Rahmen von Verteilungsannahmen zufillig gewéahlte) Realisation der enthaltenen
Zufallsvariablen y ermittelt wird. Die stochastischen Einfliisse fithren zu Schwankungen in ¢
beim Vergleich mehrerer unabhéngiger Simulationsldufe, sodass eine einzelne Ziel-
funktionsauswertung als Summe aus einem angenommenen storungsfreien Zielfunktions-
wert ¢(0) und einem stochastischen Storterm (8, y) angesehen werden kann (vgl. [Spall
2003], S. 8 £.). Der Zielfunktionswert wird so selbst zu einer Zufallsvariablen: ¢(8,y) =

¢(6) + £(0,y). Fiir die SBO ist es dabei unerheblich, ob die storungsfreie Zielfunktionsaus-
wertung ¢(0) tiberhaupt existiert (wie im Falle einer storungsfreien Simulation, die aber nur
mit stochastischen Messfehlern behaftet ausgewertet werden kann), oder ob es system-
bedingt nur stochastische Auswertungen gibt (wie im Falle einer komplexen Simulation mit
stochastischen Inputvariablen).

Erschwerend fiir die Optimierung wirkt sich aus, dass tiber die Simulation hinaus keine
Informationen hinsichtlich des funktionalen Zusammenhangs zwischen Input (6, y) und
Output ¢(0, y) vorliegen, welche die Berechnung von Gradienten erméglichen wiirden; ins-
besondere ist mangels eines funktionalen Zusammenhangs keine Differenzierbarkeit ge-
geben. Diese Situation ist typisch fiir komplexe Simulationen. Ebenso ist a priori unbekannt,
ob die Zielfunktion ein oder mehrere Optima besitzt. Der Simulator stellt also von aufien
betrachtet eine Blackbox dar, deren Auswertung einzig durch den Ablauf der Simulation
moglich ist. Eine Optimierung ist folglich nur durch den Vergleich von Zielfunktionsaus-
wertungen moglich, was als direkte Suche (,,direct search”, siehe [Trosset 2000]) klassifiziert
wird.

Der schematische Ablauf einer SBO ldsst sich wie in Abbildung 26 gezeigt beschreiben.
Ausgehend von einer Losung 6* wird mit einer konkreten Realisation der Zufallsvariablen y
die Simulation durchgefiihrt, was einer Auswertung der Zielfunktion ¢ (8%, y) entspricht. Ein
Optimierungsalgorithmus verwendet die hierdurch gewonnenen Erkenntnisse moglichst
geschickt, um darauf basierend eine neue (hoffentlich bessere) Losung 8% zu erzeugen. Diese
Losung wird dann abermals mittels der Simulation bewertet. So setzt sich der Verlauf der
Optimierung iterativ fort.
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Abbildung 26: Schematischer Ablauf einer simulationsbasierten Optimierung
Quelle: eigene Darstellung

Das eigentliche Optimierungsziel besteht aus maxgcoE[¢(0,y)], wobei E[¢(0,y)] den Er-
wartungswert der Zielfunktion darstellt und © der giiltige Definitionsbereich der
Optimierungsvariablen 8 ist. [Gosavi 2003] (Kap. 7) nennt dieses Vorgehen deshalb auch die
parametrische SBO eines stochastischen Systems, da letztendlich die im Durchschnitt best-
mogliche Parametrisierung des Simulationssystems gesucht wird.

Der Definitionsbereich ® kann sowohl durch Unter- und Obergrenzen, durch
Diskretisierung als auch durch den expliziten Ausschluss einzelner Losungskandidaten be-
schrankt sein. Eine solche Begrenzung ist auch in prinzipiell unbeschrankten Problem-
stellungen sinnvoll, um mit a priori bekannten Kontextinformationen den Suchraum einzu-
schranken und somit ein schnelleres Finden guter Losungen zu ermdoglichen. Minimierungs-
probleme konnen durch geeignete Transformation leicht in Maximierungsprobleme tiber-
fithrt werden, weshalb die Darstellung in den folgenden Kapiteln lediglich auf
Maximierungsprobleme ausgerichtet ist. Eine konkrete Wertebelegung der Optimierungs-
variablen 0 sei im Folgenden als Losungskandidat des Optimierungsproblems bezeichnet,
nach der Zuordnung einer quantitativen Bewertung tiber die Zielfunktion ¢ als Lisung.

Ein tiblicherweise verwendeter Schétzer fiir den zu maximierenden Erwartungswert der
Zielfunktion E[¢(8,y)] ist der Stichproben-Mittelwert u = X - ¥, ¢;(0,y;) der Ziel-
funktionsauswertungen ¢;(0, y;) von m voneinander unabhéngigen Simulationen (so-
genannte Replikationen, vereinzelt auch Realisationen oder Beobachtungen genannt) mit einer
identischen Wertebelegung der Optimierungsvariablen 8 (vgl. [Andradottir und Prudius
2009]), aber unterschiedlichen Realisationen der verwendeten Zufallsvariablen y. Im Gegen-
satz zur Zielfunktion ¢ (0, y) selbst, fiir die im Allgemeinen keine Verteilungsannahme aus
der komplexen Simulation ableitbar ist, kann der Stichproben-Mittelwert u nach dem
Zentralen Grenzwertsatz als normalverteilt angenommen werden, wie [Chen et al. 2000] und
[Kim und Nelson 2006] erkldaren und [Nakayama 2008] (insb. Abb. 4) an einem anschaulichen
Beispiel demonstriert. Genau diese Eigenschaft wird sich bei der spater beschriebenen
Evaluation von Losungen als niitzlich erweisen.

Innerhalb der SBO wird der Stichproben-Mittelwert u sowohl dazu verwendet, beste
Losungen aus einer Menge von Kandidaten zu identifizieren, als auch, um die Qualitat
einzelner Losungskandidaten zu evaluieren. Der Anzahl der fiir einen solchen Monte-Carlo-
Schitzer verwendeten Replikationen kommt eine entscheidende Bedeutung zu, da durch sie
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die Genauigkeit der Schatzung von u = E[¢(60,y)] determiniert wird. Generell werden in der
Literatur zehn (z. B. in [Law 2007], S. 503 £.) bis 30 Replikationen (z. B. in [Nakayama 2008])
als Untergrenze fiir die Ermittlung darauf basierender, aussagefahiger statistischer Kenn-
grofien angesehen. Unter der Annahme unabhéngigen Rauschens kann man anhand des
Zentralen Grenzwertsatzes (vgl. z. B. [Gosavi 2003], S. 27) zeigen, dass der inhdrente Schétz-
fehler durch n Replikationen lediglich um den Faktor 1/v/n zuriickgeht. Bei praktischen
Problemstellungen mit abhdngigem Rauschen ist dieser Faktor eher noch geringer (vgl.
[Spall 2003], S. 14).

Erst bei einer hinreichend grofien Anzahl an Replikationen kann der Stichproben-Mittelwert
effektiv als perfekte (rauschfreie) Funktionsauswertung angenommen werden (vgl. [Spall
2003], S. 50). Dies wiirde jedoch einen erheblichen Bedarf an Simulationsdurchldufen und
damit in diesem Kontext knappen Ressourcen speziell bei Problemstellungen mit einer
hohen Varianz in ¢ (8, y) nach sich ziehen (vgl. [Chen et al. 2000]). Daraus lasst sich die fiir
die erfolgreiche Anwendung der SBO kritische Abwagung ableiten, wie viele Ressourcen auf
die Suche nach einer guten bzw. der besten Losung (Exploration) bzw. wie viele Ressourcen
fiir die Schatzung des Zielfunktionswerts durch Mittelung mehrerer Simulationslaufe ver-
wendet werden (Evaluation, siehe [Pichitlamken et al. 2006]). [Boesel, Nelson und Kim 2003]
nennen diese Abwagung den ,search versus selection trade-off”, [Lin und Lee 2006] die
,balance between search and performance estimation”. Verwendet ein Algorithmus zu viele
Ressourcen auf die Exploration, werden gute Losungen zwar gefunden, fiir die Auswahl der
besten Losung hat der Stichproben-Mittelwert dann aber eine zu geringe Aussagekraft, da er
noch mit einer erheblichen Unsicherheit behaftet ist. Umgekehrt kann man durch einen
tiberzogenen Ressourceneinsatz bei der Evaluation zwar die Unsicherheit in der Bewertung
einer Losung eliminieren, dadurch sinkt aber auch die Chance, mit den dann zur Exploration
tibrig gebliebenen Ressourcen iiberhaupt gute Losungen zu finden.

Die Losung dieses Ressourcenkonflikts ist eine zentrale strategische Fragestellung der SBO,
die nur unter sehr groben Annahmen hinsichtlich der Struktur des Raumes der Ziel-
funktionsauswertungen und der inhdrenten Stochastik optimal 16sbar wére. Fiir praktische
Problemstellungen ist deshalb ein heuristischer Ansatz notwendig, der entsprechend der
Ausgangsproblemstellung die Exploration, d. h. die Suche nach einer guten Losung, als
primaéres Ziel der SBO verankert. Die Evaluation hingegen ist nur ein notwendiges Mittel
zum Zweck, die Allokation von Simulationsressourcen hierfiir sollte entsprechend nur
soweit erforderlich erfolgen, z. B. bis zur Erlangung einer geforderten stochastischen Signi-
fikanz. Die Umsetzung dieser Aufteilung kann explizit durch eine Abtretung der Ressourcen
anhand von Budgets an Simulationsldufen fiir die Evaluation erfolgen oder implizit durch
die Definition von Abbruchbedingungen fiir die Evaluation bei einem iterativen Vorgehen.

5.1.1. Allokation von Replikationen

Fiir alle algorithmischen Ansétze der SBO stellt sich also die generelle Frage, wie viele Re-
plikationen fiir eine bestimmte Losung verwendet werden sollen, sowohl fiir die Identi-
fikation einer besten Losung aus einer abgegrenzten Menge von Losungen als auch zur
Evaluation des Zielfunktionswerts einer einzelnen Losung. Wie im Folgenden gezeigt wird,
bietet die Literatur fiir ersteren Problemkreis einen wahren Fundus an unterschiedlichen
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Ansidtzen, wahrend der zweite Problemkreis bisher deutlich weniger Aufmerksamkeit er-
langt hat, gleichwohl er fundamental relevant fiir alle Anwendungen der stochastischen SBO
ist.

Fiir die Allokation von Replikationen zur Bestimmung einer besten Losung aus mehreren
(vorgegebenen) Losungskandidaten findet man in der Literatur verschiedene Ansitze,
bereits [Bechhofer et al. 1995] befassen sich mit diesem Thema. Allen gezeigten Ansdtzen ist
jedoch die Einschrankung gemein, dass sie eine a priori bestimmte Menge an Losungs-
kandidaten voraussetzen. In [Law 2007] (Kap. 9.4) wird z. B. erortert, wie viele Replikationen
man benotigt, um zwischen zwei Losungskandidaten die bessere Losung mit einer be-
stimmten Konfidenz auszuwéhlen, wobei die Anzahl der Replikationen fiir beide Losungs-
kandidaten variabel ist. [Alkhamis und Ahmed 2004] zeigen die praktische Anwendung
eines solchen Konfidenzintervalls im Metropolis-Kriterium eines ,Simulated Annealing”-
Algorithmus.

Vor allem im Kontext mengenbasierter Algorithmen wird die Frage diskutiert, wie ein ge-
gebenes Budget an stochastischen Simulationsldufen (entsprechend Zielfunktionsaus-
wertungen) moglichst effizient auf eine bestimmte Menge verschiedener Losungskandidaten
verteilt werden kann, um diese zu beurteilen und zu ordnen (vgl. [Jaskowski und Kotlowski
2008]). Beispielsweise wird fiir jede Generation eines evolutiondren Algorithmus eine Anzahl
Simulationsldufe vorgegeben, die zwischen den zu untersuchenden Losungskandidaten der
Population aufgeteilt werden muss.

Eine dhnliche Zielsetzung steckt hinter dem OCBA-Ansatz (,,optimal computing budget
allocation”, [Chen et al. 2000]). Hierbei werden die zur Verfiigung stehenden Simulations-
laufe so aufgeteilt, dass die Wahrscheinlichkeit maximiert wird, die beste Losung innerhalb
einer Menge von Losungskandidaten zu identifizieren (vgl. z. B. [Fu et al. 2008] sowie fiir
Anwendungen innerhalb eines ,Nested Partitions”-Algorithmus [Shi und Chen 2000]).

[Lin und Lee 2006] gehen noch einen Schritt weiter und zeigen eine Moglichkeit, wie man
verfligbare Ressourcen optimal zwischen der Exploration und der Evaluation verteilen kann.
Eine pragmatische Faustregel fiir eben diese Problemstellung zeigt [Stroud 2001], indem er
den moglichen Fehler des Stichproben-Mittelwerts einer mehrfachen Replikation mit der
Varianz der betrachteten Population von Losungen selbst vergleicht und darauf basierend
tiber weitere Replikationen zur Evaluation oder eine Fortfithrung der Exploration ent-
scheidet.

Dartiber hinaus findet man in der Literatur weitere populdre Ansédtze zur Selektion der
Besten aus einer bestimmten Menge verschiedener Losungskandidaten, die sich hauptséach-
lich im Nachweis der korrekten Selektion unterscheiden, siehe fiir einen Uberblick z. B.
[Branke et al. 2005], [Goldsman und Nelson 1998], [Inoue et al. 1999], [Kim und Nelson 2006],
[Swisher et al. 2003] oder die sehr umfangreiche Vergleichsstudie [Branke et al. 2007] sowie
fir Anwendungen im Kontext evolutiondrer Algorithmen [Boesel, Nelson und Ishii 2003],
[Buchholz und Thiimmler 2005] und [Lee et al. 2008]. Schlieflich zeigen [Hong und Nelson
2005] eine rein sequenzielle Moglichkeit, wie man ohne das fortwahrende Wechseln
zwischen einzelnen zu untersuchenden Losungskandidaten auskommt, was je nach
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Implementierung und daraus resultierendem Wechselaufwand eine erhebliche Verein-
fachung darstellen kann.

Die Evaluation eines einzelnen Losungskandidaten anhand mehrerer Replikationen zur Er-
mittlung eines reprasentativen Zielfunktionswerts, der dem Erwartungswert der Verteilung
der Simulationsergebnisse moglichst nahe kommt, wird hauptséchlich in der Grundlagen-
literatur erortert (z. B. in [Law 2007], Kap. 10). Fiir anwendungsbezogene Studien wird
haufig lediglich eine vorgegebene Anzahl an Simulationsldufen je Losungskandidat heran-
gezogen. Die Wahl fallt dann auf zehn (z. B. in [Narzisi et al. 2006]), 30 (z. B. in [Nissen und
Propach 1998]), 100 (z. B. in [Shi und Brooks 2007] oder [Barnes et al. 2010]), 200 (z. B. in
[Stagge 1998]) oder 1.000 Replikationen (z. B. in [Rahmandad und Sterman 2008], S. 1003),
ohne dass dies kausal begriindet wiirde. Allenfalls wird anhand einer Sensitivitdtsanalyse
die fiir die konkrete Problemstellung notwendige Anzahl an Replikationen ermittelt, welche
zu robusten Simulationsergebnissen fiihrt (z. B. in [Biethahn und Nissen 1994]).

Neben den bereits eingehend diskutierten statistischen Kenngrofien Mittelwert und Varianz
stellen je nach Problemstellung auch die Quantile eine relevante Information iiber den
Charakter des zu evaluierenden Losungskandidaten dar. [Alexopoulos 2006] zeigt, wie man
diese anhand einer Stichprobe von Replikationen schitzen kann.

5.1.2. Sequenzielle Optimierung

Die in der vorliegenden Arbeit betrachtete Problemstellung weicht von den bisher dis-
kutierten Fragen dadurch ab, dass die Menge der zu tiberpriifenden Losungskandidaten
nicht vorab fix definiert ist, sondern sich erst sequenziell durch den Ablauf des
Optimierungsalgorithmus entwickelt. Dieses strukturelle Charakteristikum ist typisch fiir
den Ablauf einer Optimierung und findet sich z. B. im allgemeinen Framework fiir Meta-
heuristiken von [Olafsson 2006] oder auch in der Implementierung der simulationsbasierten
Optimierung mit OptQuest (vgl. die nachfolgenden Kap. 5.2.5 und 6.2.2). Das Ent-
scheidungsproblem besteht dann darin, fiir jeden neu hinzukommenden Losungskandidaten
zu beurteilen, ob dieser besser ist als die bisher untersuchten Losungen und somit eine neue
beste gefundene Losung darstellt. Obwohl diese Fragestellung bei vielen Algorithmen der
SBO beantwortet werden muss, wird sie in der Literatur bis auf die im Anschluss zitierten
Quellen nur selten explizit diskutiert. Gewisse Ahnlichkeiten weist dieses Entscheidungs-
problem zu Fragestellungen innerhalb von , Screening & Selektion”-Mechanismen auf, wie
sie in [Nelson et al. 2001] oder [Boesel, Nelson und Kim 2003] gezeigt werden.

Ein naheliegender Ansatz zur Umsetzung dieser sequenziellen Optimierung ist es, jeden
neuen Losungskandidaten zu evaluieren, mit der bisher besten gefundenen Lésung zu ver-
gleichen und gegebenenfalls auszutauschen, falls dieser besser ist (vgl. [Hong und Nelson
2007]). In die Betrachtung geht also nur die jeweils beste Losung ein, entsprechend kénnen
alle anderen — als schlechter identifizierten — Losungen fiir die weiteren Evaluationen ent-
fallen. Voraussetzung hierfiir ist die Transitivitdt in der Bewertung der Losungen, die all-
gemein lediglich im Fall einer Optimierung mit mehrdimensionalen Zielsetzungen verletzt
sein konnte. Im Folgenden sei jedoch eine Einschrankung auf eindimensionale
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Optimierungsprobleme getroffen, bei denen der Stichproben-Mittelwert u als transitives
Maf fiir die Bewertung von Losungskandidaten herangezogen werden kann.

Bei der Evaluation eines jeden Losungskandidaten ist vor jeder Replikation die zentrale
Frage zu klédren, ob dieser Losungskandidat nochmals gesampelt werden soll oder ob mit
dem nichsten Losungskandidaten weiter verfahren werden soll. Hierzu findet man in [Hong
und Nelson 2007] zwei Prozeduren, die fiir eine (un-)begrenzte Anzahl zu tiberpriifender
Losungskandidaten eine vorgegebene Wahrscheinlichkeit a einer falschen Auswahlent-
scheidung zwischen zwei Losungen auf alle im Laufe der Optimierung zu treffenden Ent-
scheidungen verteilen und so die richtige Entscheidung fiir die beste Losung mit einer
korrespondierenden Wahrscheinlichkeit von 1 — a garantieren kénnen. Die Autoren be-
merken aber zurecht, dass diese Garantie zum Preis eines hohen Aufwands an Replikationen
erkauft wird, was nur bei Optimierungsproblemen mit eng begrenztem Losungsraum eine
realistische Option darstellt. Aufierdem setzen beide Prozeduren die Vorgabe einer In-
differenzschwelle voraus, unterhalb derer die Differenz zweier Losungen im betrachteten
Problemkontext nicht mehr relevant ist und deshalb eine Auswahlentscheidung zwischen
diesen Losungen immer ein korrektes Ergebnis liefert. Fiir praktische Problemstellungen ist
die Angabe einer solchen Indifferenzschwelle haufig jedoch problemlos moglich, bei
monetdren Zielgrofien kann dies z. B. die kleinste Wahrungseinheit sein.

Im Folgenden werden alternativ zu den Prozeduren von [Hong und Nelson 2007] unter Ein-
beziehung verschiedener zitierte Ansitze aus der Literatur mehrere praktisch anwendbare
Prozeduren zur Einbettung in gédngige Optimierungsalgorithmen vom Autor entwickelt und
vorgestellt, anhand derer sequenziell entschieden werden kann, ob fiir einen Losungs-
kandidaten weitere Replikationen erfolgen sollen. Sie geben zwar aus Effizienzgriinden
keine Garantie einer richtigen Auswahlentscheidung, ermoglichen aber eine ,gute” Ent-
scheidung unter Beschrankung des benétigten Budgets an Replikationen. Das Evaluations-
kriterium1 bezieht dabei lediglich den bis dato berechneten Stichproben-Mittelwert sowie die
Anzahl der hierfiir durchgefiihrten Replikationen in die Entscheidung mit ein. Das
Evaluationskriterium?2 hingegen berticksichtigt zusétzlich die Varianz in der Verteilung der
Zielfunktionswerte der Replikationen, ein Ansatz, der sich auch bei [Hong 2006] als vorteil-
haft herausgestellt hat. Es stellt deshalb eine schérfere Schranke fiir den frithzeitigen Aus-
schluss schlechter Losungen dar, und das bei einer potenziell gleichen oder sogar geringeren
Fehlerwahrscheinlichkeit erster Art (dem fdlschlichen Ausschluss einer guten Losung). So
kann das insgesamt zur Verfiigung stehende Simulationsbudget effizienter auf die zu unter-
suchenden Losungskandidaten aufgeteilt werden. Das Evaluationskriterium3 und das
Evaluationskriterium4 reprasentieren mogliche fortgeschrittene Ansitze, die aber aufgrund
weitergehender Anforderungen an die Implementierung im Verlauf dieser Arbeit nicht
weiter betrachtet werden. Allen diesen Ansédtzen ist gemein, dass sie zwar durchaus be-
kannte und verbreitete statistische Tests einsetzen, deren Anwendung fiir die SBO in der
wissenschaftlichen Literatur bisher aber kaum diskutiert wurde.

Die betrachteten Evaluationskriterien weisen alle eine gewisse Wahrscheinlichkeit auf, eine
falsche Auswahlentscheidung zu treffen und damit eine Losung zu favorisieren, die sich bei
einer noch eingehenderen Untersuchung als inferior herausgestellt hétte. Je nach ver-
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wendetem Optimierungsalgorithmus ist die Schadlichkeit einer falschen Auswahlent-
scheidung aber begrenzt, da generell jede falsche Auswahlentscheidung durch eine klar
bessere Losung im weiteren Verlauf der Optimierung relativiert wird. Auswahlfehler sind
im Allgemeinen also nicht additiv, sondern schlagen sich lediglich in einer verminderten
Losungsgeschwindigkeit (Effizienz) des Algorithmus nieder. Selbst wenn eine beste Losung
bei der Auswahl verworfen wurde, so bestehen trotzdem gute Chancen, dass ein Algorith-
mus bei der weiteren Suche diese Losung nochmals findet.

Die Prozedur Evaluationskriterium1 priift als Eingangsvoraussetzung nach S™" Re-
plikationen, ob der auf dieser Datenbasis ermittelte Stichproben-Zielfunktionswert pgmin
zumindest 50 % des als Referenz gegebenen Zielfunktionswerts u* erreicht. Ist dies der Fall,
so werden weitere Replikationen S durchgefiihrt, solange der aktuelle Status [S; us] oberhalb
der linearen Interpolation der Punkte [S min. (1/2) - ,u*] und [S™%; u*] liegt (vgl. Abbildung
27). In diesem Fall kann die gerade untersuchte Losung weiterhin als vielversprechender
Kandidat fiir eine neue beste Losung angesehen werden. Sind $™** Replikationen erreicht,
so wird durch einen Vergleich des Stichproben-Mittelwerts pigmax mit dem Referenz-
Zielfunktionswert u* entschieden, ob eine neue beste Losung gefunden wurde. Bei vor-
zeitigem Abbruch § < §™%* bleibt die bisher beste Losung erhalten. Da dieses Kriterium
lediglich auf dem Vergleich von Stichproben-Mittelwerten beruht, ist fiir dessen Ver-
wendung keine Verteilungsannahme notwendig.

Prozedur: Evaluationskriterium1

— Gegeben: smin, smax Referenz-Zielfunktionswert p*

— Durchfiihrung von mindestens S™" Simulationsldufen

— Durchfiihrung weiterer Simulationslaufe, solange fiir den Stichproben-Mittelwert ug der bis-

S— Smin

smax_gmin.

herigen S Simulationslaufe gilt: ug >%-u* (1+ ) (vgl. den schraffierten Bereich der

Abbildung 27)

— Abbruch nach maximal s™#* Simulationslaufen, Rickgabe von max {u*; us} zusammen mit der
korrespondierenden Ldsung
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Abbildung 27: Replikationsverlauf unter dem Evaluationskriteriuml
Quelle: eigene Darstellung

Demgegentiber verwendet das Evaluationskriterium2 das Konfidenzintervall des Stichproben-
Mittelwerts pg & ts_11_q/2 - (05 JNS) (vgl. [Law 2007], S. 500 f., [Alexopoulos 2006] oder
[Hoad et al. 2010]) unter Normalverteilungsannahme (vgl. S. 97) fiir die sequenzielle Ent-
scheidung, ob bereits mit der vorgegebenen Konfidenz ausgeschlossen werden kann, dass
die tiberpriifte Losung besser ist als die Referenzlosung (vgl. Abbildung 28). Somit fliefSen
sowohl die Stichproben-Varianz als auch die Hohe des Stichproben-Mittelwerts in die Be-
stimmung der Anzahl der Replikationen mit ein. Befindet sich bei Erreichen von $™%* Re-
plikationen der Referenzwert u* noch innerhalb des Konfidenzintervalls von pgmax, so wird
durch einen Vergleich der beiden Stichproben-Mittelwerte pgmax und pu* entschieden, ob eine
neue beste Losung gefunden wurde. Eine statistische Konfidenzaussage ist dann aber nicht
moglich. Stellt sich bereits fiir § < §™%* mit Konfidenz heraus, dass die iiberpriifte Losung
eine neue beste Losung darstellt, so werden trotzdem S™%* Replikationen durchgefiihrt, um
in diesem fiir das Ergebnis der Optimierung sensiblen Bereich die Normalverteilungs-
annahme zu untermauern sowie eine Konsistenz mit spéter tiberpriiften Losungen herzu-
stellen, bei denen dann diese Losung als Referenzwert in die Evaluation eingeht. [Hoad et al.
2010] zeigen, wie man den auch nach Erreichen des vorgegebenen Konfidenzniveaus noch
generell moglichen Auswahlfehler durch eine Hinzunahme weiterer Replikationen (,look-
ahead”) nahezu eliminieren kann. Der Ansatz erscheint im in dieser Arbeit betrachteten
Kontext aber nicht zielfithrend, da sich die Steuerung des Optimierungsverlaufes wie bereits
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dargestellt recht robust gegeniiber dem Verwerfen guter Losungen verhalt, diese
Simulationsressourcen also effizienter fiir die Untersuchung weiterer Losungskandidaten
verwendet werden konnen.

Prozedur: Evaluationskriterium2
— Gegeben: smin, smax Referenz-Zielfunktionswert p*, Konfidenz (1 — a)
— Durchfiihrung von mindestens s™" Simulationslaufen

— Berechnung je weiterem Simulationslauf:

- Stichproben-Mittelwert pg der bisherigen § Simulationslaufe,

- Stichproben-Varianz % der bisherigen S Simulationslaufe,

- kritischer Punkt ts_; ;_q/,, der Student t-Verteilung,

- maximaler Fehler g5 des Stichproben-Mittelwerts mit der gegebenen Konfidenz gegen-
Uber dem (unbekannten) Mittelwert der Verteilung der Zielfunktionswerte, definiert
durch g =ts_11-q/2 %

— Durchflihrung weiterer Simulationslaufe, solange u* kleiner ist als die Obergrenze des
Konfidenzintervalls von ug, d. h. ug + & > u*

— Abbruch nach maximal s™* Simulationslaufen, Rickgabe von max {u*; us} zusammen mit der
korrespondierenden Lésung

Zielfunktionswert Fall 1 Zielfunktionswert Fall 2
i neue beste Lésung gefunden 1 neue beste Lésung gefunden
g +ES™" mit Konfidenz Hg g™ [X] | ohne Konfidenz
I | T 1o, | | I |
* 1
Referenz p* f--- |- | ————————— | ————— | [ R . N Referenz u I I I I I i
1 | A0
Hs-&s> {7, Mgmax > p*
trotzdem Smax Simulationslaufe PgMax - ggmax < *
durchfihren (vgl. Erklarung)
Anzahl mineg min Anzahl
Hs™-es™" Simulationsldufe Hees Simulationsldufe
T T T T T T T T T T = T T T T T T T T T i
Sm‘m Qmax Smin Qmax
Zielfunktionswert Fall 3 Zielfunktionswert Fall 4
Psmin+egmn keine neue beste Losung 1 keine neue beste Losung
mit Konfidenz Mg +eg™ " ohne Konfidenz
Referenz p* {---- -} - I rrrrr I rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr I I
. | I Ref I I I T T
I eferenzp o
o I | | Abbruch, da I I | 1
Mg+ €g < M* Hs™"
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psTEs™ Anzahl Anzahl

Simulationslaufe Simulationslaufe
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t t t t t

Sm'\n S Smax Smin Smax

Abbildung 28: Replikationsverlauf unter dem Evaluationskriterium?2
Quelle: eigene Darstellung
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Beide bisher vorgestellten Entscheidungskriterien eignen sich insbesondere fiir eine beliebig
grofie Anzahl zu tiberpriifender Losungskandidaten. Da fiir die jeweils zu treffende Ent-
scheidung nur der zu untersuchende Losungskandidat sowie ein Referenzwert benotigt
wird, kann die Optimierung auch mit geringem Aufwand zum Datenaustausch auf
mehreren Simulatoren parallelisiert werden.

Ein quantitativer Vergleich der Entscheidungskriterien anhand der spéter in Kapitel 7.1
skizzierten vereinfachten Simulation des Mobilfunkmarktes zeigt die erwartete Uberlegen-
heit des Evaluationskriterium?2. Als Suchalgorithmus sei hierzu der in Kapitel 6.2.1 vor-
gestellte Algorithmus ,Global Random Search” verwendet, der aufgrund seiner rein zu-
talligen Losungsauswahl je Iteration fiir keine der Prozeduren strukturelle Vor- oder Nach-
teile bietet.

22

x 10000

Zielfunktionswert

Evaluationskriterium 1

—8— Evaluationskriterium 2

5k 10k 15k 20k 25k 30k 35k 40k 45k 50k
Simulationslaufe

Abbildung 29: Vergleich der Evaluationskriterien
Quelle: eigene Berechnung und Darstellung

Je Losungskandidat werden durch das jeweilige Evaluationskriterium gesteuert zwischen
S§™min = 20 und S™4* = 500 Replikationen durchgefiihrt, wobei die beste Lésung im
Optimierungsverlauf zur Vergleichbarkeit immer mit der maximalen Anzahl $™** an
Simulationsldufen repliziert wird. Abbildung 29 zeigt den Verlauf des durchschnittlich
besten Zielfunktionswerts aus je 25 unabhédngigen Optimierungsldufen entlang der bis dahin
benotigten Anzahl Simulationsldufe. Mit einem Simulationsbudget von 50.000 (50k) Ziel-
funktionsauswertungen ermoglicht das Evaluationskriterium1 durchschnittlich 1.532
Iterationen des Suchalgorithmus (entspricht der Anzahl iiberpriifter Losungen), wahrend
das Evaluationskriterium2 2.307 Iterationen (ca. 50 % mehr) gestattet. Dies bedeutet aus
einem anderen Blickwinkel, dass im ersten Fall durchschnittlich 32,6 Zielfunktionsaus-
wertungen je Losungskandidat notwendig sind, im zweiten Fall lediglich 21,7. Trotzdem
liefert das Evaluationskriterium? eine durchgéngig bessere Losungsgiite (d. h. hohere Ziel-
funktionswerte), was die Schlussfolgerung erlaubt, dass nicht signifikant gute Lésungen
falsch eingeschétzt werden. Der Fehler erster Art zeigt sich also nicht bedeutsam. Im
Folgenden wird deshalb ausschlieflich das Evaluationskriterium2 zur Bestimmung der not-
wendigen Anzahl Replikationen im Rahmen der verschiedenen gezeigten Optimierungen
verwendet.
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Die bisher diskutierten Evaluationskriterien ermdglichen eine recht einfache
Implementierung, da von der jeweils besten Losung lediglich der durchschnittliche Stich-
proben-Mittelwert u* zwischengespeichert und zum Vergleich herangezogen werden muss.
Besteht hingegen die Moglichkeit, die gesamte Stichprobe der fiir ein 8* berechneten Ziel-
funktionswerte ¢;_,...¢max (8", y) zu speichern, ergeben sich erweiterte und potenziell noch
prézisere Moglichkeiten zur Priifung, welche der betrachteten Losungen besser ist. Neben
der Zwischenspeicherung muss aber auch ein erhohter Aufwand fiir die Priifung dieser
komplexeren Evaluationskriterien bei der Implementierung und der Durchfiihrung der
Optimierung berticksichtigt werden.

Das Evaluationskriterium3 verwendet diese zusétzlichen Daten fiir eine Paarung der einzelnen
Stichprobenwerte aus bisher bester und aktuell tiberpriifter Losung. Die Differenz dieser
gepaarten Werte kann als Zufallsvariable betrachtet werden, fiir die mit einem t-Test unter
Normalverteilungsannahme tiberpriift wird, ob deren Erwartungswert von null verschieden
ist (vgl. [Spall 2003], Anhang B.2). Ein struktureller Nachteil dieses Kriteriums ist jedoch,
dass fiir die Priifung aufgrund der Zuordnung von Paarungen nur eine identische Anzahl an
Stichprobenwerten herangezogen werden kann. Solange die Anzahl der aus der aktuellen
Losung gezogenen Stichproben S < §™%* ist, bleiben folglich S™%* — § Replikationen der
bisher besten Losung unberticksichtigt.

Hingegen kann das Evaluationskriterium4 explizit mit einer unterschiedlichen Machtigkeit der
Stichproben im Vergleich zwischen aktuell tiberpriifter und bisher bester Losung umgehen.
Zusitzlich kann hierbei die dem t-Test zugrunde liegende approximative Annahme einer
Normalverteilung der Stichproben-Mittelwerte mit identischer Varianz relaxiert werden. Das
vorgestellte Kriterium basiert auf dem bekannten Wilcoxon-Rangsummentest (vgl. z. B.
[Lehmann 2006], Kap. 1, [Biining und Trenkler 1994], Kap. 5.4.2 oder [Gibbons und
Chakraborti 2003], Kap. 8.2). Die Anwendung dieses Tests folgt Uberlegungen von [Gibbons
und Chakraborti 2003] (Kap. 6.1), wonach die Problemstellung allgemein betrachtet einen
Vergleich der Lage zweier nicht notwendigerweise gleich grofier Grundgesamtheiten X und
Y mit nicht ndher spezifizierten (nichtparametrischen) Verteilungen darstellt. Dafiir gibt es in
der Statistik dedizierte sogenannte nichtparametrische Testverfahren, welche keine Annahme
einer parametrischen Verteilung (z. B. der Normalverteilung) der Stichprobenwerte voraus-
setzen (vgl. [Biining und Trenkler 1994]). Selbst wenn eine parametrische Verteilung zwar
asymptotisch angenommen werden kann, ist diese Annahme hdufig aufgrund einer relativ
kleinen Stichprobenmaéchtigkeit oder verrauschter Werte zumindest fragwiirdig.
Nichtparametrische Tests zeigen dann ihre Uberlegenheit gegeniiber parametrischen Tests
wie z. B. dem t-Test (vgl. [Biining und Trenkler 1994], S. 135). Eine mittels dieses Kriteriums
durchgefiihrte Uberpriifung soll zeigen, welche der betrachteten Grundgesamtheiten
stochastisch grofier ist als die andere, d. h. fiir den Nachweis von X > Y muss gezeigt werden,
dass P(X >Y) > P(X <Y) gilt (vgl. [Gibbons und Chakraborti 2003], S. 234). In ihrem
Kapitel 8 zeigen [Gibbons und Chakraborti 2003] verschiedene solcher Tests fiir den Ver-
gleich der Lage zweier Grundgesamtheiten anhand von Stichproben, von denen der
Wilcoxon-Rangsummentest von vielen Statistikern als der beste nichtparametrische Test an-
gesehen wird (S. 279). Die Grundidee des Tests ist einfach: Beide Stichproben werden zu
einer gemeinsamen Stichprobe zusammengefasst und nach Zielfunktionswerten geordnet.
Die hieraus resultierenden Rangziffern der einzelnen Stichprobenelemente werden je Stich-
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probe summiert. Eine bessere Losung wird dann durch eine niedrigere Rangsummenzahl
identifiziert. Aufgrund der Verwendung von Rangziffern anstatt konkreter Zielfunktions-
werte ist der Wilcoxon-Rangsummentest ein sehr robustes Werkzeug, da ein guter Teil des
potenziell vorhandenen Rauschens bereits durch die Rangbildung selbst eliminiert wird.
Lediglich Rauschen, das in der gemeinsamen geordneten Stichprobe zu einer Vertauschung
von Rangen fiihrt, korrumpiert noch das Ergebnis des Tests. Bereits im Verlauf der
Evaluation der aktuell iiberpriiften Losung, also solange die zu vergleichenden Stichproben
eine unterschiedliche Machtigkeit haben, kann wie in [Gibbons und Chakraborti 2003] (S.
301 ff.) dargestellt mit dem Wilcoxon-Test tiberpriift werden, ob eine der Grundgesamtheiten
bei der erreichten Méachtigkeit der Stichprobe bereits statistisch signifikant besser ist als die
andere Stichprobe. Dann kann gegebenenfalls auf weitere Replikation bis S™%* verzichtet
werden.

Alle speziell fiir die sequenzielle Optimierung geeigneten Evaluationskriterien lassen ein
Charakteristikum der Problemstellung unberticksichtigt, das [Hong und Nelson 2007] auf-
greifen: Losungskandidaten, die zu Beginn des Optimierungsablaufs erzeugt werden, sind
zwar bei ihrer Evaluation potenziell nur mit hohem Replikationsaufwand von vorher er-
zeugten Losungen abzugrenzen. Im weiteren Verlauf der Optimierung finden sich aber mit
hoher Wahrscheinlichkeit weit bessere Losungen, die den Ausschluss der klar unterlegenen
fritheren Losungen leicht ermdglichen. Eine Modifikation der Evaluationskriterien, die
diesen Zusammenhang berticksichtigen wiirde, miisste also im frithen Stadium des
Optimierungslaufs eine hohere Unsicherheit bei der Auswahlentscheidung akzeptieren, um
die dadurch eingesparten Replikationen fiir eine intensivere Exploration und Evaluation
spaterer (potenziell besserer) Losungen verwenden zu konnen.

In der Literatur existieren einzelne Ansétze, die strengere Anforderungen an die Vorteil-
haftigkeit stellen. Eine neue Losung muss dort eine definierte Verbesserung bieten, um als
neue beste Losung akzeptiert zu werden. [Spall 2003] (S. 51) formuliert hierzu die , Two-
sigma-improvement”-Regel, nach der eine neue Losung zumindest die alte beste Losung um
zweimal deren Standardabweichung {ibertreffen muss. Ein solches Vorgehen erscheint aber
nur fiir die Félle zweckmaéfig, in denen der Wechsel zwischen zwei besten Losungen mit
Kosten verbunden ist, z. B., wenn dies Anderungen am realen System wie das Umriisten von
Maschinen nach sich zieht. In allen anderen Féllen gibt es abseits der Beriicksichtigung
weiterer Faktoren (wie z. B. der Varianz) kaum einen Grund, sich nicht fiir die Lésung mit
dem besten Stichproben-Mittelwert zu entscheiden. Im Folgenden wird deshalb keine
definierte Verbesserung vorausgesetzt, gleichwohl wiirde sich dieser Ansatz in einem ge-
eigneten Kontext problemlos in die spéter vorgestellten Algorithmen einbeziehen lassen.

5.2. Anwendungsbezogene Einordnung von Standardansitzen

In der Literatur wird héufig als ein zentrales Unterscheidungskriterium zwischen
Algorithmen angesehen, ob diese auf einem Losungsraum mit diskreten oder kontinuier-
lichen Variablen arbeiten (z. B. bei [Andradottir 1998] und [Olafsson und Kim 2002]). Bei
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genauerer Betrachtung stellt man aber fest, dass sich die meisten Verfahren (ggf. mit leichten
Modifikationen) sowohl fiir diskrete, diskret-kontinuierliche (Raum ist zwar kontinuierlich,
aber nur diskrete Punkte sind als Losungen erlaubt, d. h., wahrend des Optimierungsver-
laufs kann die Diskretheit relaxiert werden) als auch kontinuierliche Optimierungsprobleme
sowie fiir gemischte Varianten in der praktischen Anwendung eignen. Haufig sind lediglich
die ggf. nachgewiesenen theoretischen Konvergenzeigenschaften nur fiir einen diskreten
bzw. kontinuierlichen Losungsraum giiltig, was aber keine direkte Relevanz fiir die
praktische Leistung des Algorithmus haben muss.

Beispielsweise kann der eigentliche kontinuierlich operierende SPSA (siehe Kap. 5.2.2) durch
eine Reparatur (z. B. durch Rundung) der finalen Losung auch fiir diskret-kontinuierliche
Problemstellungen verwendet werden und selbst auf rein diskreten Problemen ist er an-
wendbar, wenn man die Schrittweiten so wahlt, dass nur diskrete Losungen erreicht werden
(vgl. [Spall 2003], S. 195). Verschiedene Autoren kommen deshalb auch zu unterschiedlichen
Sichtweisen, wahrend [Hong und Nelson 2006] den SPSA als diskret klassifizieren, be-
schreibt [Spall 2003] (Kap. 7) die Grundversion des Algorithmus mit kontinuierlichen
Variablen. Ebenso kann bei der eigentlich diskreten Tabusuche (siehe Kap. 5.2.3.1) im
kontinuierlichen Fall durch die Bildung geeigneter Umgebungen um die Losungen der
Tabuliste erreicht werden, dass ein Schritt in diese Umgebungsbereiche fiir tabu erklart wird.
Fiir das normalerweise diskrete Simulated Annealing (siehe Kap. 5.2.3.1) zeigen [Henderson
et al. 2003] ebenfalls kontinuierliche Anwendungen. Evolutionédre Algorithmen schliefilich
werden von [Spall 2003] (S. 232) fiir alle diskutierten Variablentypen als geeignet angesehen.
Aufgrund dieser gezeigten Unschérfen sei im Folgenden darauf verzichtet, zwischen
diskreten und kontinuierlichen Algorithmen explizit zu unterscheiden.

Allgemein sei also angenommen, dass sich alle gezeigten Algorithmen grundsétzlich auf alle
betrachteten Problemstellungen anwenden lassen, wobei gegebenenfalls Modifikationen
notwendig werden (vgl. auch Tabelle 7): Im kontinuierlichen Losungsraum bedeutet dies fiir
die Anwendung eines diskreten Algorithmus, dass die Werte der Optimierungsvariablen
hinreichend feingranular diskret unterteilt (klassiert) werden miissen. Umgekehrt kann ein
kontinuierlicher Algorithmus im diskreten Losungsraum operieren, wenn sichergestellt ist,
dass nur zuldssige diskrete Losungen betrachtet werden oder kontinuierliche Losungswerte
durch Rundung oder anderweitige Projektion (vgl. z. B. [Hill 2005]) auf einen zugelassenen
diskreten Wert im Losungsraum {iiberfiihrt werden. Je nach verwendetem Algorithmus und
Rasterabstand der diskreten Losungen kann speziell die letztgenannte Variante aber
problematisch sein und z. B. das Steckenbleiben einer Lokalsuche auf einer einzelnen
diskreten Losung hervorrufen.
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Algorithmus ‘

kontinuierlich diskret

- Feingranulare Unterteilung

Ohne Modifikation (Klassierung) des Lésungs-

anwendbar

kontinuierlich

Losungs- raumes
raum/

- Sicherstellung, dass Algorith-
mus nur zuldssige (diskrete)

stellung diskret Lésungen betrachtet

- Rundung/Projektion
kontinuierlicher Werte

Problem-
Ohne Modifikation
anwendbar

Tabelle 7: Anwendung kontinuierlicher bzw. diskreter Algorithmen
Quelle: eigene Analyse

Ebenfalls wenig geeignet erscheint die Einteilung von Algorithmen anhand ihrer
theoretischen Konvergenzeigenschaften bzw. Konvergenzgeschwindigkeiten. Diese sind
zwar fiir vereinzelte Algorithmen selbst im Fall stochastischer Zielfunktionsauswertungen
durchaus nachweisbar, wie z. B. fiir den SPSA (vgl. [Spall 2003], Kap. 7.3) oder fiir den
COMPASS (vgl. [Hong und Nelson 2006]), erlauben jedoch keine direkten Schliisse auf deren
praktische Anwendung, insbesondere auch im Vergleich zu nicht theoretisch konvergenten
Heuristiken (vgl. [Olafsson und Kim 2002] sowie [Spall et al. 2006]). Vielmehr hdngt es von
dem zu l6senden Problem ab, ob und wie schnell der verwendete Algorithmus eine gute
Losung findet.

Das ,,No free lunch”-Theorem (der Begriff wurde geprédgt von [Wolpert und Macready 1997])
besagt, dass auf der Menge aller moglichen zu optimierenden Problemstellungen alle
Algorithmen im Durchschnitt gleich gut sind. Ein vorteilhafter Algorithmus muss also ge-
wisse Annahmen hinsichtlich der Problemstruktur ausnutzen. Andernfalls kann es passieren
(wie [Wolpert und Macready 1997] zeigen), dass ein auf einer eingeschrankten Menge an
Problemstellungen getesteter und fiir tiberdurchschnittlich gut befundener Algorithmus auf
allen anderen Problemstellungen im Schnitt nachweislich eine schlechtere Leistung erzielt als
eine einfache zufillige Suche.

Im Sinne des ,,No free lunch”-Theorems lassen sich Algorithmen folglich in einer vom Autor
entwickelten Klassifizierung danach einteilen, auf welchen Annahmen iiber den Raum der
Zielfunktionsauswertungen sie basieren. Diese Annahme kann (1) aus der Unterstellung
eines ndherungsweisen (funktionalen) Zusammenhangs zwischen Optimierungsvariablen
und Zielfunktionsauswertung bestehen. In diesem Fall kann eine Optimierung auf de-
terministischen Ersatzmodellen (siehe Kap. 5.2.1) diese Problemstruktur bei der strukturellen
Spezifikation des Ersatzmodells berticksichtigen. Solche Ansitze eignen sich z. B. fiir
physikalische Systeme, bei denen ein inhdrenter funktionaler Zusammenhang zwischen In-
put und Output besteht, die Messung des Outputs aber mit einem stochastischen Messfehler
behaftet ist. Eher ungeeignet ist der Ansatz hingegen bei komplexen stochastischen
Systemen, die keinen funktionalen Zusammenhang abbilden. Weniger restriktiv ist (2) die
Annahme, dass der Raum der Zielfunktionsauswertungen zumindest im lokalen Kontext
héufig monotone Bereiche aufweist. In solchen Féllen kann eine Optimierung mit
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Gradientenverfahren (siehe Kap. 5.2.2) gezielt dazu eingesetzt werden, entlang des Anstiegs
dieser monotonen Bereiche eine lokale Verbesserung zu erzielen. Sind solche Annahmen
nicht problemaddquat moglich, wird aber (3) zumindest ein weitgehend korrelierter Zu-
sammenhang zwischen den Zielfunktionsauswertungen verschiedener benachbarter
Losungen erwartet, so konnen Metaheuristiken (siehe Kap. 5.2.3) zur Optimierung eingesetzt
werden. Ohne jegliche problemspezifischen Annahmen bleibt (4) nur die Optimierung durch
Anwendung einer zufilligen Suche (siehe Kap. 5.2.4).

Bei der folgenden Beschreibung der Optimierungsverfahren werden die Bezeichnungen
aktuelle Losung, Verlaufslosung und beste Losung verwendet, welche vorab kurz eingefiihrt
seien. Die aktuelle Losung ist diejenige Belegung der Optimierungsvariablen, fiir welche zu
einem bestimmten Zeitpunkt durch den Ablauf der Simulation ein Zielfunktionswert er-
mittelt wird. Sowohl bei Gradientenverfahren als auch bei metaheuristischen Punkt-zu-
Punkt-Verfahren findet man das Konzept einer Verlaufslosung, diese bezieht sich auf die
Ausgangslosung fiir den iterativ ndchsten Schritt der Optimierung, z. B. bei Gradientenver-
fahren der Punkt, fiir den der Gradient approximiert werden soll. Die beste Losung ist
schliefilich die beste im Optimierungsverlauf bis dato gefundene Losung, welche bei einem
Abbruch der Optimierung auch das Ergebnis der Optimierung darstellen wiirde.

5.2.1. Optimierung auf Ersatzmodellen

Allen Ansétzen dieser Kategorie ist gemein, dass aus stochastischen Optimierungsmodellen
deterministische Ersatzmodelle (auch Metamodelle genannt) abgeleitet werden, die dann mit
geeigneten Methoden der klassischen, deterministischen Optimierung geldst werden
konnen. Abbildung 30 zeigt den typischen Ablauf, bei dem das Ersatzmodell durch
Simulationsldufe mit verschiedenen Auspragungen der Optimierungsvariablen auf eine ge-
wiinschte Ubereinstimmung mit dem Simulationsmodell hin kalibriert wird.

Kalibrierung des " Ootimierun
Ersatzmodells P 9
(6, ) g
Zielfunktions- Optimierungs-
auswertung variablen
Simulation
y Zufalls-
variablen

Abbildung 30: Schematischer Ablauf einer Optimierung auf Ersatzmodellen
Quelle: eigene Darstellung

Bei der Response Surface Method (RSM) wird eine Regression durchgefiihrt, die einen an-
genommenen funktionalen Zusammenhang anhand der Auswertung einer begrenzten An-
zahl von Losungskandidaten naher bestimmt. Die Optimierung erfolgt auf diesem de-
terministischen Ersatzmodell (vgl. z. B. [Gosavi 2003], Kap. 6) unter Anwendung eines je
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nach Funktion geeigneten Verfahrens der deterministischen Optimierung. Die Regression
kann hierbei auch stiickweise durch eine Aufteilung in Teilbereiche des Losungsraumes
erfolgen, fiir die jeweils unterschiedliche Annahmen hinsichtlich des funktionalen Zu-
sammenhangs getroffen werden. Generell gilt aber die Einschrankung, dass fiir diesen
Algorithmus eine Annahme zum funktionalen Zusammenhang notwendig ist, was bei
Problemen der SBO haufig nicht moglich ist.

Die deutlich flexiblere Optimierung auf Basis Neuronaler Netze funktioniert vergleichbar zur
RSM, allerdings wird hier ein Neuronales Netz anstelle einer Funktion mithilfe der aus-
gewerteten Losungen kalibriert (vgl. z. B. [Gosavi 2003], Kap. 6). Dieses Neuronale Netz
wird dann als Ersatzmodell fiir die Optimierung verwendet. Fiir diesen Ansatz ist keine
Definition eines funktionalen Zusammenhangs notwendig, stattdessen aber das Design des
Netzwerks.

Um im stochastischen Kontext verwertbare Zielfunktionswerte fiir die ausgewéahlten
Losungskandidaten zu erhalten, wird iiblicherweise ein Mittelwert iiber mehreren Re-
plikationen der Simulation gebildet. Eine Alternative zu dieser ressourcenintensiven Technik
stellen [dos Santos und dos Santos 2009] vor: Anstatt mehrere Replikationen auf eine Losung
zu verwenden, fligen die Autoren zwischen den betrachteten Losungen zusétzliche
Zwischenlosungen ein und fiihren fiir jede (Zwischen-)Losung nur eine einzelne Ziel-
funktionsauswertung durch. Der reprasentative Zielfunktionswert einer (Zwischen-)Losung
wird durch einen exponentiell gewichteten gleitenden Durchschnitt iiber mehreren benach-
barten Losungen berechnet. So kann bei einem identischen Budget an Simulationen eine
deutlich feingranularere Abdeckung des Losungsraumes als Grundlage fiir die Regression
verwendet werden.

Die Sample-Path-Optimierung (vgl. z. B. [Andradottir 1998] oder [Fu 2002]) verwendet an-
stelle der stochastischen Simulation ¢(8, y) deren deterministisches Aquivalent ¢(8,¥) fiir n
zuféllig oder strukturiert gewdhlte Wertebelegungen y der Zufallsvariablen (auch Samples
oder Szenarien genannt). Auf diese deterministischen Funktionen lassen sich abermals
klassische Algorithmen der deterministischen Optimierung anwenden. Eine Zusammen-
fihrung der Menge an Samples fiir eine Losung des stochastischen Ausgangsproblems kann
durch Mittelwertbildung der auf den einzelnen Funktionen erzielten Optimierungslosungen
(Qi=1..n0{)/n erfolgen, oder bei mehrfachem Auftreten identischer Losungen durch Aus-
wahl der Optimierungslosung 6%, die fiir die grofite Anzahl an Samples optimal ist.
Alternativ werden bei der Sample Average Approximation (vgl. [Kleywegt et al. 2001] oder
[Shapiro 2003]) vergleichbar mit der Response Surface Method iiber den gesamten
Definitionsbereich der Optimierungsvariablen fiir feingranular gewahlte reprasentative
Werte 6 die Zielfunktionsauswertungen der Samples gemittelt ( (X;=1..., $;(0,¥,))/n ). Eine
auf diesen diskreten Punkten approximierte deterministische Funktion kann anschlieSend
mit klassischen Methoden optimiert werden.

5.2.2. Optimierung mit Gradientenverfahren

Zur Optimierung werden hidufig Gradientenverfahren eingesetzt, bei denen (wie in Ab-
bildung 31 dargestellt) iterativ von einer Verlaufslosung die Richtung der bestmoglichen
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Verbesserung gesucht und in diese Richtung ein Schritt zu einer neuen Verlaufslosung
durchgefiihrt wird. Da bei der hier betrachteten SBO die Richtung der bestméglichen Ver-
besserung in Ermangelung einer explizit spezifizierten Zielfunktion nicht direkt funktional
abgeleitet werden kann, sind Verfahren zur sogenannten stochastischen Approximation dieses
Gradienten auf Basis lediglich von Simulationsauswertungen notwendig. Durch eine
Reduktion der Schrittweite im Optimierungsverlauf kann eine asymptotische Konvergenz
eines solchen Verfahrens hin zu einer lokal optimalen Losung erreicht werden.

Schatzung des .| Schritt in Richtung

Gradienten | des Gradienten
¢(8,y)

Zielfunktions- 6
auswertung Optimierungs-
. . variablen

Simulation N

y Zufalls-

variablen

Abbildung 31: Schematischer Ablauf einer Optimierung mit Gradientenverfahren
Quelle: eigene Darstellung

Bei der Finite Differences Stochastic Approximation (FDSA, vgl. z. B. [Spall 2003], Kap. 6) wird
bei einer Verlaufslosung fiir jede Optimierungsvariable einzeln ein Gradient dadurch ap-
proximiert, dass der Wert dieser Variablen in der Verlaufslosung plus bzw. minus eine be-
stimmte Abweichung gewiahlt wird unter Beibehaltung der Werte der {ibrigen Variablen. An
den so konstruierten Losungskandidaten wird jeweils eine einzelne Simulationsauswertung
durchgefiihrt und anhand der Differenz dieser beiden Losungen ein Gradient gebildet.
Dieses Verfahren erfordert somit fiir die Schatzung des Gradienten in einer Verlaufslosung
(fiir jede Iteration) bei n Optimierungsvariablen 2n Simulationsauswertungen und ist damit
vergleichsweise ressourcenintensiv.

Die Simultaneous Perturbation Stochastic Approximation (SPSA, vgl. [Spall 2003]), Kap. 7) hin-
gegen benotigt lediglich zwei Simulationsauswertungen je Iteration, da der Gradient tiber
einem gemeinsamen Intervall fiir alle Optimierungsvariablen approximiert wird. Dieser
Effizienzgewinn wird aber mit einer groberen Schitzung des Gradienten bezahlt. Uber den
Optimierungsverlauf hinweg gleichen sich die so erkauften ungenaueren Schritte aber aus,
sodass der SPSA hiufig eine zum FDSA vergleichbare Leistung mit deutlich weniger Ziel-
funktionsauswertungen (oder dquivalent Simulationen) erreicht. Die formale Spezifikation
einer Implementierung des Algorithmus SPSA findet sich in Kapitel 6.2.3 der vorliegenden
Arbeit.

Kritisch fiir den erfolgreichen Einsatz der beiden vorgestellten Gradientenansitze ist, dass
sowohl die Grofie der Abweichung von der aktuellen Verlaufslosung fiir die Bildung des
Gradienten als auch die Schrittweite hin zu einer neuen Verlaufslosung a priori problem-
adédquat festgelegt werden miissen. Sind diese Parameterwerte zu grofs gewahlt, bildet der
Gradient die lokale Struktur des Losungsraumes nicht mehr addquat ab, was bestenfalls in
einer zufélligen Suche miindet. Bei zu kleinen Parameterwerten hingegen konvergiert der
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Algorithmus nur mithsam (z. B. bei grofien ebenen Flachen im Losungsraum) oder speziell
im Falle eines Losungsraumes mit vielen lokalen Optima potenziell weit abseits des globalen
Optimumes. Falls vorab keine hinreichenden Kenntnisse tiber die Struktur des Losungs-
raumes vorliegen, sind Testldufe der Gradientenverfahren mit verschiedenen Parameterein-
stellungen unumgéanglich.

Im Gegensatz zu den im Folgenden vorgestellten Metaheuristiken sind die auf der
stochastischen Approximation basierenden Optimierungsverfahren beziiglich ihres Designs
dediziert fiir stochastische (verrauschte) Zielfunktionsauswertungen geeignet. Das bedeutet,
dass die jeweils betrachtete Verlaufslosung nicht exakt evaluiert werden muss, da der
Algorithmus gegentiber der Unsicherheit in der Bewertung des Losungskandidaten robust
ist und lediglich auf die Konvergenz hin zu einer guten Losung abzielt.

Zu beachten ist aber, dass Gradientenverfahren generell nur bei Problemen funktionieren,
die zumindest im lokalen Kontext eine gewisse Stetigkeit aufweisen, da genau diese Eigen-
schaft bei der Gradientenbildung und dem Schritt in Richtung des Gradienten ausgenutzt
wird.

5.2.3. Optimierung mit Metaheuristiken

Die Optimierung mit Metaheuristiken umfasst ein breites Feld heuristischer (nicht exakter)
Losungsverfahren, die keine speziellen problemspezifischen Annahmen voraussetzen (vgl.
Abbildung 32). Strukturbedingt ist hierbei gegeniiber den gezeigten gradientenbasierten
Verfahren eine hohere Anzahl an Evaluationen im Optimierungsverlauf notwendig, da
Losungen einzeln und nicht im Kontext der Umgebung anderer Losungen betrachtet
werden. Zur Identifikation guter Losungen ist eine eingehende Evaluation der einzelnen
Losungskandidaten notwendig, um das stochastische Rauschen dieser Losungen problem-
addquat zu begrenzen.

Optimierung mit
Metaheuristiken
¢(6,y) 6
Zielfunktions- Optimierungs-
auswertung variablen
Simulation
(Black box)
Zufalls-
Y variablen

Abbildung 32: Schematischer Ablauf einer Optimierung mit Metaheuristiken
Quelle: eigene Darstellung

Die folgenden metaheuristischen Verfahren werden anhand des Kriteriums eingeordnet,
welche Informationen bei der Generierung neuer Losungskandidaten, der sogenannten Ex-
ploration, einbezogen werden.
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5.2.3.1. Punkt-zu-Punkt-Verfahren

Punkt-zu-Punkt-Optimierungsverfahren (vgl. [Olafsson 2006]) entwickeln eine Verlaufs-
16sung im Losungsraum sukzessive weiter. Die Balance besteht hierbei darin, neben
effektiven Methoden zur Intensivierung auch die Diversifikation nicht zu vernachlassigen,
tiblicherweise durch die (bedingte) Akzeptanz einer Verschlechterung in der Verlaufslosung
zum Ausbruch aus lokalen Optima. Kernelement eines solchen Verfahrens ist die Definition
einer Nachbarschaft, welche die Menge der in der ndchsten Iteration direkt erreichbaren
Losungskandidaten definiert und somit den Umfang der moglichen Schritte lokal begrenzt.

Das aus der deterministischen Optimierung bekannte Verfahren Simulated Annealing (vgl.
[Henderson et al. 2003] fiir einen ausfiihrlichen Uberblick) iiberpriift iterativ einen zufélligen
Losungskandidaten aus der Nachbarschaft der aktuellen Losung. Ist diese Nachbarlosung
besser als die bisherige Losung, so ersetzt sie die aktuelle Verlaufslosung in der darauf-
folgenden Iteration. Falls die Nachbarlosung schlechter ist, wird sie mit einer gewissen
Wahrscheinlichkeit trotzdem als aktuelle Losung akzeptiert. Diese Wahrscheinlichkeit hangt
von der Differenz der Bewertung der beiden Losungen sowie von der Hohe einer an-
genommenen Temperatur ab, welche im Optimierungsverlauf sukzessive abkiihlt und so die
Konvergenz in einer besten Losung ermdglicht. Im Kontext einer Optimierung mit
stochastischer Zielfunktion sehen verschiedene Autoren jedoch von dieser Abkiihlung ab
und verwenden eine konstante Temperatur. [Alrefaei und Andradottir 1999] leiten die
Akzeptanzwahrscheinlichkeit nur noch aus der Differenz der beiden Losungsbewertungen
ab, was die Konvergenz des Algorithmus in einer Losung verhindern soll. Vielmehr wird
diejenige Losung, die im Laufe der Optimierung am haufigsten aufgesucht wurde (oder
alternativ die Losung mit den durchschnittlich besten Bewertungen) als beste gefundene
Losung deklariert. [Alkhamis und Ahmed 2004] steuern die Akzeptanzwahrscheinlichkeit
zusitzlich anhand der statistischen Signifikanz der Differenz beider Losungen bei mehreren
Replikationen, wobei wiederum die am h&ufigsten aufgesuchte Losung die beste gefundene
Losung darstellt.

Bei der Tabu-Suche (vgl. [Gendreau 2003] fiir eine umfassende Einfithrung) wird ebenfalls
eine zu definierende Nachbarschaft der Verlaufslosung nach der dort besten Losung durch-
sucht. Diese Losung wird zur neuen Verlaufsldsung, selbst wenn damit eine Ver-
schlechterung einhergeht. Der vollzogene Schritt wird dann fiir eine gewisse Anzahl
Iterationen gesperrt (,,tabu” gesetzt, daher die Bezeichnung des Algorithmus), bis eine Ver-
besserung der Verlaufslosung erzielt wird. Die Tabuliste dieser verbotenen Schritte muss
hierbei geeignet modelliert werden, z. B. kann ein enthaltener Schritt die Veranderung einer
bestimmten Menge an Optimierungsvariablen darstellen. Bei der stochastischen
Optimierung ist es im Gegensatz zum deterministischen Fall nicht so einfach zu entscheiden,
welche Losung der Nachbarschaft die beste Losung darstellt. Dazu entwickeln [Costa und
Silver 1998] Entscheidungskriterien, die anhand mehrfacher Replikationen und darauf an-
gewendeter statistischer Tests (wie dem t-Test und dem Wilcoxon-Test) verschiedene
Losungen vergleichen. Im Gegensatz zu den Evaluationskriterien aus Kapitel 5.1.2 ver-
wenden die Autoren dort diese Tests jedoch nicht, um die notwendige Anzahl an Re-
plikationen zu bestimmen, sondern um bei einer fest vorgegebenen Anzahl an Replikationen
lediglich zu entscheiden, ob eine bestimmte Losung besser ist als eine andere Losung.
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5.2.3.2. Mengenbasierte Verfahren

Mengenbasierte Verfahren eignen sich besonders gut fiir die SBO mit stochastischen Ziel-
funktionsauswertungen, da sich extreme Stichprobenwerte bei diesem Ansatz nicht drastisch
auswirken konnen (vgl. [Nissen und Propach 1998]). Bei den Punkt-zu-Punkt-Verfahren hin-
gegen besteht generell die Problematik, dass eine stark tiberschétzte Losung nur schwerlich
wieder verlassen werden kann. Mengenbasierte Verfahren beziehen jedoch neben der Um-
gebung dieser Losung inhédrent auch die Umgebungen anderer Losungen in den weiteren
Optimierungsverlauf mit ein. AufSerdem spielt hier der prazise ermittelte Wert der Ziel-
funktion keine dominierende Rolle, da er hédufig lediglich fiir die Ordnung der Losungs-
kandidaten benétigt wird.

Der Nelder-Mead-Simplex-Algorithmus konstruiert ein n-dimensionales Polytop (auch
Simplex genannt, daher der Name des Algorithmus), an dessen n+1 Ecken Zielfunktions-
auswertungen durchgefiihrt werden (vgl. [Spall 2003], Kap. 2.4). In jeder Iteration wird dem
Polytop ein neuer Punkt hinzugefiigt und dafiir der schlechteste Punkt eliminiert. Im
Optimierungsverlauf wird das Polytop immer kleiner und umschliefSt den Bereich, in dem
das so ermittelte Optimum liegen soll. Verschiedene Autoren dufiern aber die Ansicht, dass
dieser Algorithmus nur bedingt fiir hoherdimensionale Problemstellungen geeignet ist (siehe
[Han und Neumann 2006] fiir einige Referenzen). Offen bleibt, ob sich diese auf spezielle
deterministische Zielfunktionen bezogenen Erkenntnisse auch auf die stochastische SBO
verallgemeinern lassen.

Deterministische Branch-and-bound-Verfahren unterteilen den Losungsraum iterativ in Teil-
baume und bestimmen untere bzw. obere Schranken fiir diese Bereiche. Hierdurch sollen
Mengen von Losungskandidaten frithzeitig im Optimierungsverlauf als nicht optimal identi-
fiziert und von der detaillierten Untersuchung ausgeschlossen werden, bis schliefdlich nur
noch die optimale Losung tibrig bleibt. Fiir stochastische Problemstellungen ist die Be-
stimmung solcher Schranken in der Regel nicht exakt moglich, vielmehr stehen lediglich
Schitzungen anhand wiederholter Zielfunktionsauswertungen zur Verfiigung. [Norkin et al.
1998] zeigen fiir diesen entscheidenden Aspekt, wie man die Schranken herleiten und damit
eine effektive Begrenzung des Suchbaums durchfiihren kann.

Der Nested-Partitions-Algorithmus vollzieht eine iterativ verfeinerte systematische
Partitionierung vielversprechender Regionen im Losungsraum (vgl. [Olafsson 2004], [Shi
und Olafsson 2000] und [Lin und Lee 2006]). Ein Riickschritt zur tibergeordneten Region
erfolgt, falls sich die verfeinerte Partition bei eingehender Untersuchung nicht als vielver-
sprechend herausstellt. Die Bewertung der Partitionen erfolgt anhand der Auswertung zu-
tallig gewahlter Losungskandidaten innerhalb dieser Regionen, beispielsweise durch die
beste dort vorgefundene Losung. Die Losung mit dem besten Stichproben-Mittelwert oder
die am hdufigsten betrachtete Losung wird abschliefSend als die beste gefundene Losung
angesehen. Dies kann bereits die Losung sein, welche erreicht ist, wenn die vielver-
sprechende Partition bei der maximalen Partitionierungstiefe erstmals nur aus einer Losung
besteht. Wie verschiedene Autoren zeigen, lassen sich in einen so strukturierten Algorithmus
auch lokale Verbesserungs- (vgl. [Pichitlamken und Nelson 2003]) und statistische Auswahl-
verfahren (vgl. [Olafsson 1999], [Olafsson 2004] und [Pichitlamken und Nelson 2003])
integrieren.
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Scatter Search (vgl. [Laguna und Marti 2003] fiir eine umfassende Einfiithrung) ist ein
Algorithmus, der eine zuféllige Menge von Referenzldsungen durch paarweise Kombination
iterativ optimiert. Diese Kombination geschieht z. B. durch gewichtete Linearkombination
(Inter- und Extrapolation) der Losungskomponenten. Die insgesamt besten Losungen bilden
davon ausgehend wiederum die Ausgangsmenge der folgenden Iteration. Durch eine
integrierte Verbesserungsmethode kann die Suche zusétzlich lokal intensiviert werden. Die
strategische Behandlung der Menge von Referenzlésungen ist hierbei von entscheidender
Bedeutung, um die Diversifikation des Algorithmus zu steuern.

Evolutionire Algorithmen (vgl. [Eiben und Smith 2007]) entwickeln eine Population von
Losungen tiber Iterationen hinweg mit den an die biologische Evolution angelehnten
Operatoren Mutation, Kreuzung und Selektion. Losungen werden anhand der in diesem
Kontext sogenannten , Fitness” bewertet, wobei bessere Losungen mit einer hoheren Wahr-
scheinlichkeit fiir die Reproduktion im Rahmen der Mutation oder Kreuzung ausgewahlt
werden. Fiir die nachfolgende Generation werden aus der Menge der reproduzierten
Losungen die Besten selektiert, zusdtzlich werden besonders gute (sogenannte elitire)
Losungen aus der Ausgangspopulation iibernommen. Der in Kapitel 6.2.4 formal dar-
gestellte Algorithmus NELS ist ein Beispiel fiir einen evolutiondren Algorithmus.

5.2.4. Optimierung durch zufillige Suche

Der Global Random Search ist ein rein punktbasiertes Verfahren (vgl. [Andradéttir 2006]), das
keine strukturellen Informationen tiber den Losungsraum und insbesondere keine bis dato
gewonnenen Informationen des Optimierungsverlaufs verwendet (vgl. [Spall 2003], Kap. 2.2
und 2.3). Stattdessen werden lediglich Punkte tiber den gesamten Definitionsbereich der
Optimierungsvariablen zufallig ausgewdhlt und evaluiert. Die formale Spezifikation einer
Implementierung des Algorithmus findet sich in Kapitel 6.2.1.

5.2.5. Industrieldsungen zur Optimierung

Die bisher vorgestellten Optimierungsverfahren stellen den Stand der akademischen
Forschung dar. Darauf aufbauend gibt es komplette Optimierungssysteme, die sich der ge-
zeigten Verfahren bedienen und diese in einer praxistauglichen Implementierung zur An-
wendung bereitstellen. Teilweise sind diese Optimierungssysteme direkt fiir den
industriellen Einsatz geeignet.

Bei OptQuest3! handelt es sich um ein kommerzielles Produkt, dessen konkrete
Implementierung nicht 6ffentlich dokumentiert ist und aus der Literatur allenfalls bruch-
sttickhaft rekonstruiert werden kann (fiir Details siehe auch Kap. 6.2.2). Kernelement dieses
Optimierungssystems ist eine metaheuristische Suche, basierend auf dem Scatter-Search-
Verfahren. Dabei werden aus einer Menge von Losungen durch Inter- und Extrapolation
anhand eines definierten Schemas und unter Zuhilfenahme einer Tabuliste neue Losungen
generiert und tiberpriift. Als Vorverarbeitungsschritt kann OptQuest ein Neuronales Netz

81 Ein Produkt der Firma OptTek, http:/ /www.opttek.com, abgerufen am 15. Dezember 2010.
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aufbauen, das bei der eigentlichen Optimierung zur Abschitzung der Qualitét einer Losung
dient.

Industrial Strength COMPASS (ISC, vgl. [Xu et al. 2010]) entstammt zwar der akademischen
Forschung und verwendet entsprechend fortgeschrittene Verfahren zur Optimierung und
Evaluation von Losungen, trotzdem ist dieses Optimierungssystem fiir den allgemeinen
praktischen Einsatz konzipiert. In drei Phasen verkniipft ISC eine Globalsuche, eine Lokal-
suche und eine Sduberung der gefundenen Losungen. Die Globalsuche verwendet einen
evolutiondren Algorithmus, um vielversprechende Nischen im Losungsraum zu identi-
fizieren. Dort wird eine Lokalsuche mit dem COMPASS-Algorithmus aus [Hong und Nelson
2006] durchgefiihrt. Bei der abschliefSfenden Sauberung der gefundenen Losungsmenge wird
unter statistischen Optimalitdtsgesichtspunkten eine Selektion der besten Losung(en) vor-
genommen. Fiir jede der Phasen sind theoretische Konvergenzeigenschaften bei einem un-
endlichen Aufwand nachgewiesen. Im praktischen Einsatz erfolgt ein Wechsel zwischen den
Phasen jedoch bereits nach endlich vielen Iterationen.
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6. Simulationsbasierte Optimierung der Parameter einer agenten-
basierten Simulation

Die simulationsbasierte Optimierung hat sich zu einem viel beachteten Forschungsfeld ent-
wickelt. Im Kontext der agentenbasierten Simulation fristet sie jedoch ein Schattendasein,
eine grundlegende Aufarbeitung dieses Themenfelds fehlt in der Literatur. Auch an-
wendungsbezogene Arbeiten sind vergleichsweise selten. Illustriert wird dies durch die Tat-
sache, dass das Thema Optimierung im umfangreichen Ubersichtsartikel von [Heath et al.
2009], der 279 Arbeiten zur agentenbasierten Simulation iiber einen Zeitraum von zehn
Jahren untersucht, nicht ein einziges Mal erwahnt wird.

Vereinzelt werden zwar bei der Kalibrierung von Parametern agentenbasierter Simulations-
modelle einfache Optimierungsansdtze zur Anpassung der Simulation an beobachtete
empirische Systemcharakteristika verwendet. Hierbei ist der Anspruch aber lediglich, in
Féllen, in denen eine manuelle Parameteroptimierung aufgrund der Komplexitit und
Dimensionalitdt der Problemstellung nicht praktikabel ist, geeignete Parameterwerte zur
Nachbildung eines Systemverlaufs aufzuspiiren. Die Optimierung stellt dabei keinen
zentralen Anwendungsaspekt dar, sondern dient nur der Automatisierung eines sonst im
Rahmen der Modellvalidierung manuell durchgefiihrten Prozesses.

Dartiber hinausgehende Ansétze finden sich in der Literatur nur selten. [Calvez und Hutzler
2006] stellen einen einfachen evolutiondren Algorithmus vor, anhand dessen die Parameter
einer ABS auf eine zu definierende Zielfunktion hin optimiert werden kénnen. Die Anzahl
der je Losungskandidat verwendeten Replikationen ist statisch vorgegeben, zur Begrenzung
des Simulationsaufwands wird dieses Replikationsschema allerdings nur im Abstand einiger
Generationen des Algorithmus angewendet, wahrend innerhalb der tibrigen Generationen
lediglich eine Replikation je Losungskandidat durchgefiihrt wird. Den gesamten
Optimierungsansatz skizzieren die Autoren anhand einfacher Beispiele.

[Narzisi et al. 2006] optimieren die freien Parameter einer ABS zur Notfallschutzplanung,
wobei die Parameter zur ndheren Bestimmung der Umwelt und des Agentenverhaltens in
Krisensituationen wie z. B. Bombenexplosionen oder Epidemien dienen. Bei dem be-
trachteten Problem existieren mehrere gegenseitig im Konflikt stehende Zielkriterien (z. B.
Minimierung der Opferzahlen, Maximierung der Effizienz im Einsatz von Notfall-
ressourcen), weshalb Standardansitze zur Mehrzieloptimierung verwendet werden.

[Heppenstall et al. 2007] verwenden einen evolutiondren Algorithmus, um die Para-
metrisierung der bereits auf Seite 52 vorgestellten Simulation der Benzinpreisentwicklung so
zu optimieren, dass diese eine empirisch beobachtete Preisentwicklung moglichst prazise
nachzeichnet. Einbezogen werden sowohl strukturelle Parameter des Gesamtmodells als
auch Parameter des individuellen Entscheidungsmodells der Agenten, welche die Preis-
anpassungen an den Tankstellen vornehmen. Die Autoren stellen hierbei allerdings fest, dass
sich die optimierten Parameterwerte im Vergleich zu initial durch Ausprobieren ermittelten
Parameterwerten kaum unterscheiden. Die Optimierung hatte also letztendlich hauptséach-
lich einen validierenden Charakter.
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[Terano 2007] zeigt anhand verschiedener Simulationen sozialer Systeme die Optimierung
von Parametern des Entscheidungsmodells der Agenten mit einem evolutiondren Algorith-
mus. Ziel ist der Riickschluss von in der Simulation beobachtetem Makroverhalten auf
Effekte im realen System, z. B. beziiglich der Effektivitat verschiedener untersuchter
Marketingstrategien fiir Unternehmen. Der Autor geht aufSer der Berticksichtigung eines
potenziell hochdimensionalen Parameterraumes kaum auf die Besonderheiten der ABS ein.
Auch die Details, Auswahlkriterien und Eignung des angesprochenen Optimierungsver-
fahrens werden nicht erortert.

[Thengvall und Glover 2009] skizzieren den Einsatz einer Verbesserung der kommerziellen
Optimierungslosung OptQuest fiir die Simulation der Raketenabwehr eines Landes. Ziel ist
es, eine geeignete Ausstattung mit stationdren und mobilen Raketenabwehrsystemen zu er-
halten, um im Falle eines Angriffs die Zahl der Uberlebenden zu maximieren. Die Autoren
beschreiben zwar prinzipiell ihre Erweiterung zum besseren Screening von Losungen auf
der Basis von Data-Mining-Techniken, gehen jedoch nicht auf spezielle Problem-
charakteristika und die entsprechende Eignung ihres Ansatzes ein. Zumindest fiir das be-
trachtete Problem zeigt die Erweiterung aber einen positiven Einfluss auf Losungs-
geschwindigkeit und -gtite.

[Schutte 2010] optimiert mittels eines nicht ndher diskutierten evolutiondren Algorithmus die
Parameter verschiedener Regeln, anhand derer er die Flugbewegungen tiber dem Flughafen
JFK in New York in einem agentenbasierten Simulationsmodell nachzeichnet. Das Studien-
objekt ist vom Autor deshalb exemplarisch ausgewéahlt worden, da zu den Flugbewegungen
detaillierte empirische Daten verfiigbar sind. Die beabsichtige Deckungsgleichheit zwischen
der Simulation und dem realen System wird mit der Optimierung weitgehend erreicht,
wenn man von Sondereffekten absieht, die nicht im Modell berticksichtigt wurden.

Wie sich zeigt, verbleibt eine Liicke bei der grundséitzlichen Aufarbeitung der SBO im
Rahmen einer ABS. In diesen Bereich stof3t die vorliegende Arbeit im Folgenden vor und
analysiert grundlegend die allgemeine Problemstellung sowie geeignete Verfahren zur
Optimierung einer ABS. Anhand konkreter Beispielprobleme wird ein Vergleich moglicher
Verfahren gezeigt und deren Eignung fiir generelle Problemstellungen im Kontext der ABS
verallgemeinert.

6.1. Spezielle Problemstellung im Kontext einer agentenbasierten Simulation

Die agentenbasierte Simulation reprasentiert (wie in Kap. 3 dargestellt) ein hochgradig
komplexes System, gepragt von der Heterogenitit der Agenten und deren durch Netzwerk-
effekte gegenseitig bedingtem Entscheidungsverhalten. Hieraus resultierende komplexe
Wirkungszusammenhiange und emergente Effekte konnen eine bedeutende Rolle fiir den
Ablauf der Simulation spielen. Der Raum der aus einer solchen Simulation abgeleiteten Ziel-
funktion ist deshalb in der Regel gepragt von Unstetigkeiten und Sprungstellen, an denen
die Entwicklung innerhalb der Simulation signifikant kippt (sogenannten , tipping points”).
Der Zielfunktionsraum umfasst aber ebenso hédufig grofie stetige Bereiche, in denen nahe
beieinanderliegende Losungen dhnlich gut sind. Die Anzahl, Auspragung und Verteilung
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von Extremalpunkten ist ebenfalls kaum einschétzbar. Aufgrund der komplexen Natur des
zugrunde liegenden Systems kann aber allgemein von der Existenz multipler lokaler
Extremalpunkte ausgegangen werden. Kurz zusammengefasst, die Struktur des Ziel-
funktionsraumes (die sog. , Oberfldche” der Zielfunktion) einer ABS ist a priori unklar, bei
praktischen Problemstellungen vermutlich zerkliiftet und kaum als konvex zu erwarten.

Hinzu kommt, dass durch den stochastischen Charakter der Zielfunktionsauswertungen
keine statische Oberfldche ermittelbar ist. Vielmehr erhilt man lediglich eine Abschitzung
der Oberfldche im Zielfunktionsraum, die sich immer auf konkrete Stichproben der im
Modell verwendeten Zufallsvariablen bezieht und die bei einer weiteren Auswertung
potenziell wieder anders aussehen kann (vgl. [Stagge 1998]).

Ublicherweise umfasst ein agentenbasiertes Modell eine Vielzahl von Parametern zur
Konfiguration des Agentenverhaltens, der Simulationsumgebung und des Simulations-
ablaufs. Eine hierauf aufbauende SBO ist also mit einem hochdimensionalen Suchraum
konfrontiert und muss folglich mit einer grofien Anzahl an Variablen zur Abbildung dieser
Parameter in der Optimierung umgehen konnen. Umfasst die ABS z. B. die Entscheidung
von Agenten iiber den Abschluss eines Servicevertrags, so konnten im Rahmen der SBO die
fiir den Anbieter umsatzmaximierenden Preise der angebotenen Servicetarife gesucht
werden. Diese Parameter stellen dann die Variablen innerhalb der Optimierung dar, die den
Raum der moglichen Losungen und somit den Suchraum der Optimierung aufspannen.
Selbst bei einer vergleichsweise kleinen Probleminstanz mit zehn verschiedenen Tarifen,
deren Preis sich je zwischen 1 € und 10 € in diskreten Ein-€-Schritten bewegen kann, ergibt
sich bereits ein Suchraum von 10° verschiedenen Parameterkombinationen — weit mehr, als
mit einer vollstindigen Enumeration untersucht werden konnten.

Aus den bisherigen Uberlegungen lassen sich also direkt die drei zentralen Charakteristika
der Problemstellung ableiten, die ein geeignetes Verfahren zur SBO einer ABS explizit be-
riicksichtigen muss: 1) eine zerkliiftete und 2) stochastische Oberfldche der Zielfunktions-
auswertungen sowie 3) eine hohe Dimensionalitdt des Suchraumes.

Abbildung 33 verdeutlicht beispielhaft, welche verschiedenen Strukturen die Oberfldache der
Zielfunktionsauswertungen annehmen kann. Als Simulation wird hierbei der in Kapitel 7.1
beschriebene Versuchsaufbau verwendet, dessen Details an dieser Stelle noch keine Rolle fiir
das Verstdndnis spielen. Die dargestellten Oberflachenkurven ergeben sich aus der Ziel-
funktion unter Variation eines Parameters {iber dessen gesamten Definitionsbereich bei
gleichzeitiger Festlegung aller anderen Parameter in der Mitte ihrer jeweiligen Definitions-
bereiche. Insgesamt stellt dies also nur einen kleinen Ausschnitt des Raumes der Ziel-
funktionsauswertungen dar. Durch mehrfache Replikation (mindestens 20, maximal 1.000
Replikationen) wurde der Fehler des Stichproben-Mittelwerts der Zielfunktionsaus-
wertungen mit einem Konfidenzniveau von (1 — a) = 0,98 auf jeweils < 1.000 begrenzt (bei
einer unterstellten Normalverteilung und experimentell ermittelten maximalen Ziel-
funktionswerten von ca. 200.000).
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Abbildung 33: Beispielhafte Struktur der Oberfliche der Zielfunktionsauswertungen
Quelle: eigene Berechnung und Darstellung

Augenscheinlich erschliefien sich einige der genannten typischen Charakteristika der

Problemstellung. Betrachtet man z. B. in Abbildung 33 links oben die Schwankungsband-

breite der Zielfunktionswerte unter Variation des Parameters , AnbieterC Vertrag Grund-

gebiihr”, so erahnt man, dass diese entweder aus komplexen Zusammenhéangen in der

Simulation resultieren konnten oder aber lediglich ein Ausdruck der verbliebenen

stochastischen Unsicherheit von +1.000 sind.
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Die Komplexitdt der agentenbasierten Simulation sorgt unter dem Einfluss der Zufalls-
variablen fiir starke stochastische Schwankungen in der Zielfunktionsauswertung, die tiber
den gesamten Losungsraum betrachtet sehr unterschiedlich profiliert und ausgeprégt sein
konnen. Je nach Lage der untersuchten Losung konnen sich vollig unterschiedliche
empirische Verteilungen der simulativ ermittelten Zielfunktionswerte ergeben. Abbildung
34 illustriert dies fiir die 1.000-fache Simulation verschiedener ausgewahlter Losungen
abermals unter dem in Kapitel 7.1 beschriebenen Versuchsaufbau. Bei den beobachteten
Schwankungen der Zielfunktionswerte handelt es sich um ein stochastisches Rauschen, das
aber offensichtlich nicht einer Standardnormalverteilung folgt. Uberlegungen, die z. B. bei
systematisch auftretenden Messfehlern in stochastischen Systemen oder bei theoretisch
orientierten Algorithmenvergleichen ein normalverteiltes Rauschen annehmen, sind folglich
bei einer solchen ABS weniger geeignet. Dagegen sind fiir die SBO einer ABS Verfahren von
Vorteil, die ohne die Annahme einer Normalverteilung auskommen.
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Abbildung 34: Stochastische Schwankungen der Zielfunktionsauswertung
Quelle: eigene Berechnung und Darstellung

Spétestens bei der Betrachtung dieser Losungen wird auch deutlich, warum die in Kapitel
5.1.2 diskutierten Evaluationskriterien mit einer variablen Zuordnung der je Losung ver-
wendeten Anzahl an Replikationen gegentiiber einer statischen Anzahl iiberlegen sind. Je
nach empirischer Verteilung der Zielfunktionsauswertungen einer Losung (und deren
daraus abgeleiteter Varianz bzw. Standardabweichung) sind jeweils eine unterschiedliche
Anzahl an Stichproben notwendig, bis eine stochastisch belastbare Aussage iiber die Lage
des Stichproben-Mittelwerts (zu einem gewahlten Signifikanzniveau) moglich ist.

Um den dargestellten charakteristischen Anforderungen und dem gezeigten Mangel an
Standardansitzen zur simulationsbasierten Optimierung von Parametern einer agenten-
basierten Simulation zu begegnen, werden im verbleibenden Teil dieses Kapitels ver-
schiedene geeignete Verfahren identifiziert und detailliert. In Kapitel 7 schlieft sich dann ein
experimenteller Vergleich der Verfahren zur Ermittlung deren Tauglichkeit fiir konkrete
Beispielprobleme an.
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6.2. Ausgewihlte Verfahren

Geeignete Verfahren zur SBO miissen, wie im vorangegangenen Kapitel dargestellt, eine
zerkliiftete und stochastische Oberfldche der Zielfunktionsauswertungen sowie eine hohe
Dimensionalitdt des Suchraumes direkt berticksichtigen oder zumindest mit diesen Problem-
charakteristika umgehen konnen.

Zur Adressierung der zerkliifteten Oberfliche miissen die Verfahren sowohl eine lokale Ver-
besserungskomponente zur Optimierung innerhalb stetiger Teilbereiche beinhalten (z. B.
einen sogenannten Hill-climbing-Algorithmus) als auch das Steckenbleiben in lokalen
Optima verhindern. Umgekehrt erscheinen diejenigen Optimierungsansdtze aufgrund der
zerkliifteten Oberfldche als wenig geeignet, die anhand funktionaler Annahmen {tiber die
Struktur der Oberfldche ein Metamodell der Simulation entwickeln, wie die in Kapitel 5.2.1
vorgestellten Response Surface Method (RSM) und Neuronale Netze (vgl. [Barton und
Meckesheimer 2006]).

Zur Berticksichtigung der Stochastik in der Simulation haben sich zwei unterschiedliche An-
sdtze etabliert. Standardméfsig verwenden Verfahren hierzu mehrfache Replikationen, um
fur einen Punkt einen aussagekraftigen Mittelwert zu erzielen. Dergestalt lassen sich dhn-
liche Methoden wie bei der deterministischen Optimierung auch fiir stochastische Probleme
anwenden - siehe hierzu z. B. die in den folgenden Kapiteln beschriebenen , Global Random
Search” (Kap. 6.2.1) und ,,NELS” (Kap. 6.2.4). Einzelne Verfahren umgehen jedoch die
genaue Bewertung einzelner Losungen entlang des Optimierungsverlaufs, indem sie sich
wenig anféllig gegentiber einer nur unscharfen Bewertung dieser Losungen zeigen (wie der
in Kap. 5.2.2 vorgestellte SPSA, vgl. [Spall 2003], Kap. 7). Generelles Ziel eines gegeniiber der
inhirenten Stochastik robusten Verfahrens muss es aber in beiden Fillen sein, die Uber- oder
Unterschédtzung einzelner Losungen zu minimieren (vgl. [Olafsson 2006]). Hierfiir bietet sich
die Anlehnung an statistisch ermittelte Signifikanzaussagen tiber eine Stichprobe aus
mehreren Replikationen an.

SchliefSlich darf ein universell geeignetes Verfahren keine prinzipbedingten Ein-
schrankungen der Dimensionalitdt des Suchraumes voraussetzen. Mehr noch, es muss sich
als robust auch in hochdimensionalen Problemstellungen erweisen und somit auch hier eine
Losung fiir praktische Falle in akzeptabler Zeit ermoglichen.

Bei der theoretischen Betrachtung von Algorithmen wird ein Verfahren haufig dadurch ge-
rechtfertigt, dass es die theoretische Konvergenz in einem lokalen Optimum garantiert.
,Theoretisch” bedeutet in diesem Fall eine Grenzwertbetrachtung, d. h., dass hierzu ggf.
unendlich viele Iterationen des Algorithmus notwendig sein konnen. Dies entspricht jedoch
nicht den Anforderungen an ein praktisch anwendbares Verfahren. Stattdessen steht bei den
hier betrachteten Verfahren die empirische Leistungsfahigkeit auf zuféllig gewahlten Bei-
spielprobleminstanzen im Vordergrund, die einerseits fiir alle Verfahren mess- und
vergleichbar ist, sich andererseits aber auch auf dhnliche Problemstellungen verallgemeinern
lasst.



6.2 Ausgewiihlte Verfahren 124

Bei der Auswahl eines geeigneten Optimierungsverfahrens besteht die erste und grundsatz-
liche Herausforderung darin, einen Algorithmus zu finden, der fiir die Struktur des zu-
grunde liegenden Problems eine bessere bzw. schnellere Losung bietet als eine reine Zufalls-
suche (vgl. das in Kap. 5.2 diskutierte ,No free lunch”-Theorem). Der im folgenden Kapitel
6.2.1 vorgestellte Algorithmus , Global Random Search” implementiert genau eine solche
Zufallssuche und dient deshalb als Ausgangspunkt und untere Schranke fiir die Identi-
tikation geeigneter Algorithmen zur Losung einer konkreten Problemstellung.

Geht man iiber die reine Zufallssuche hinaus, findet man tiblicherweise fortgeschrittene
Algorithmen, die das Optimierungsproblem aus zwei unterschiedlichen Stofirichtungen
kombiniert adressieren: Mit Komponenten zur Globalsuche (Diversifikation) wird eine Ab-
deckung des gesamten Losungsraumes erzielt, parallel dazu wird aber auch mit
Komponenten zur Lokalsuche (Intensivierung) eine lokale Verbesserung bisher gefundener
Losungen angestrebt. [Andradottir und Prudius 2009] weisen zurecht darauf hin, dass hier
die Balance zwischen der Diversifikation und Intensivierung entscheidend ist. In allen im
Folgenden vorgestellten Algorithmen wird diese Balance deshalb {iber den gesamten
Optimierungslauf aufrechterhalten, d. h., es findet bewusst kein irreversibler Wechsel von
einer anfanglichen Globalsuche hin zu einer Lokalsuche am Ende des Optimierungslaufs
statt. Der in Kapitel 5.2.2 beschriebene SPSA in seiner urspriinglichen Auspragung wiirde
diesem Leitgedanken nicht entsprechen, weshalb im folgenden Kapitel 6.2.3 eine ent-
sprechende Modifikation dieses Algorithmus vorgestellt wird.

Unter Berticksichtigung der eingangs aufgezeigten Kriterien seien aus dem Fundus der
Standardansatze zur SBO (vgl. Kap. 5.2) zwei reprasentative State-of-the-art-Verfahren aus-
gewdhlt, deren vermutete Eignung fiir die Optimierung einer ABS im Folgenden néher ana-
lysiert wird: ,SPSA” als ein gradientenbasiertes Standardverfahren sowie ,NELS” als eine
mengenbasierte evolutiondre Metaheuristik. Zuséatzlich wird ein Hybridverfahren betrachtet,
das die Vorteile dieser beiden Algorithmen kombinieren soll. Mogliche Alternativen zu den
hier ausgewdhlten Verfahren wiren die Tabusuche oder Simulated Annealing (vgl. jeweils
Kap. 5.2.3.1), beide Verfahren werden in vielen Publikationen zur SBO ebenfalls als geeignet
identifiziert und erfolgreich eingesetzt.

Als Benchmark fiir die Leistungsfahigkeit der untersuchten Verfahren dient zum einen als
untere Schranke die Zufallssuche (,,Global Random Search”). Diese Schwelle muss jeder
Algorithmus tibertreffen, um als prinzipiell geeignet fiir die Losung einer konkreten
Problemstellung zu gelten. Am oberen Ende der moglichen Leistungsfahigkeit angesiedelt
ist zum anderen das im industriellen wie auch akademischen Bereich etablierte und bereits
in Kapitel 5.2.5 erwdhnte kommerzielle Optimierungspaket OptQuest, das aufgrund seiner
anerkannten Leistungsfdahigkeit fiir eine Vielzahl von Problemstellungen der SBO einen ge-
eigneten Vergleichsmafistab darstellt.

Allen vorgestellten Implementierungen der Algorithmen ist gemein, dass sie keine Mindest-
oder Hochstanzahl an Zielfunktionsauswertungen voraussetzen, und dariiber hinaus zu
jedem Zeitpunkt unter Riickgabe der bis dahin besten gefundenen Losung abbrechbar bzw.
unendlich weiterfiihrbar sind, also eine sequenzielle Optimierung nach Kapitel 5.1.2
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implementieren. Damit lassen sich die Verfahren innerhalb einer Vielzahl unterschiedlicher
Rahmenbedingungen anwenden. Alle Algorithmen sind fiir ein Maximierungsproblem
formuliert, was jedoch keine Einschrankung hinsichtlich der ebenso gegebenen Eignung fiir
Minimierungsprobleme bedeutet, die sich durch eine entsprechende Transformation der
Problemstellung herstellen lief3e.

Die beschriebenen Implementierungen der Algorithmen orientieren sich primér an der Ab-
sicht, die Verfahren in der Gegentiberstellung ihrer Leistungsfahigkeit moglichst vergleich-
bar zu halten. Eine fiir einen speziellen Einsatzfall dediziert entwickelte Implementierung
konnte demnach effizienter agieren, z. B. eine in Testldufen a priori ermittelte untere
Schranke des erwarteten Zielfunktionswerts mitfithren, oder auch die finale Evaluation und
Auswahl hinsichtlich der besten Losung lediglich am Ende des Optimierungslaufs aus einer
Menge guter Losungen durchfiihren.

Formal gegeben sei (analog zu Kap. 5.1) der Definitionsbereich ® € R" der n Optimierungs-
variablen 6 = (0,, -, 6,,). Die Variablen sind hierbei durch die Untergrenze U = (Uy, -+, U,)
und die Obergrenze 0 = (04, -, 0,) beschrinkt, sodass fiir jede Variable gilt: U < 8 < 0. Der
Skalierungsfaktor 2 = (44, -+, 4, ) bildet die Grofenordnung des Lésungsraumes ab und sei
gegeben durch 2 = 0 — U. Im Falle einer Einschrankung des Definitionsbereichs auf diskrete
Losungspunkte gilt zusétzlich eine Rasterschrittweite W = (Wy, -+, W,,) mit

(0 — U)mod(W) = 0. Die Zielfunktion ¢(8) sei der Stichproben-Mittelwert von m Re-
plikationen der Simulation mit einem bestimmten Lésungskandidaten 8 und einer im
Rahmen von Verteilungsannahmen zuféllig gewéhlten m Realisation der Zufallsvariablen y,
es giltalso ¢(0) = =+ X, ¢;(6,y;). Es gilt ferner eine Budgetbeschrinkung von §
Simulationsldufen zur gesamten Durchfiihrung eines Optimierungslaufs, dariiber hinaus je
untersuchtem Losungskandidaten eine minimale und maximale Anzahl an Simulations-

laufen (S, g‘i" und S, o) zur Evaluation des Zielfunktionswerts.

6.2.1. Global Random Search (GRS)

Der Algorithmus ,,Global Random Search” entspricht einer zufalligen globalen Suche (vgl.
[Spall 2003], S. 38), bei der iterativ neue Losungskandidaten beliebig innerhalb des
Definitionsbereichs generiert und daraufhin evaluiert werden, ob sie besser sind als die bis-
her beste gefundene Losung. Charakteristisch fiir dieses Verfahren ist, dass neue Losungs-
kandidaten rein zuféllig ausgewdhlt werden, ohne die aus vorangegangenen Losungs-
kandidaten gewonnenen Erkenntnisse, beispielsweise hinsichtlich Giite oder Varianz, zu
berticksichtigen. Entsprechend einfach ist die Implementierung des Algorithmus, wie Ab-
bildung 35 darstellt.

Es handelt sich hierbei also um ein auf die minimal notwendigen Elemente reduziertes Ver-
fahren, bei dem keine Annahmen iiber die Struktur der Oberflache der Zielfunktionsaus-
wertungen notwendig sind. Dies ergibt zwangsldufig, dass ein alternatives und damit per se
aufwendiger strukturiertes Verfahren diesem Algorithmus z. B. hinsichtlich Losungsgiite
oder notwendigem Ressourceneinsatz iiberlegen sein muss, um seinen Einsatz zu recht-
fertigen.
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Trotz der Einfachheit kann fiir dieses Verfahren ein formaler Konvergenzbeweis gefiihrt
werden, wie [Pflug 1992] (S. 54) und [Spall 2003] (S. 40) zeigen. [Pflug 1992] merkt allerdings
auch an, dass die Effizienz des Algorithmus bei komplexeren, hochdimensionalen
Problemen leidet und in einer niedrigen Konvergenzgeschwindigkeit resultiert.
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Abbildung 35: Ablaufdiagramm des Algorithmus "Global Random Search"
Quelle: eigene Darstellung

Ablauf des Algorithmus ,,Global Random Search™
(Formulierung flr ein Maximierungsproblem)
1. Initialisierung:
- Zahler der Simulationslaufe s := 0
- Beste Lésung 6* mit ¢(0*) := —M (hinreichend kleine Zahl)
2. Prifung, ob bisherige Anzahl der Simulationsldufe s das Budget S Uberschreitet
Generierung eines zufallig bestimmten Losungskandidaten 6 €
4. Evaluation des Lésungskandidaten 0 :
- Berechnung des Zielfunktionswerts ¢(6) durch mehrmalige Replikation, wobei die Prifung
der Notwendigkeit weiterer Replikationen mit dem Evaluationskriterium2 (siehe S. 104)
unter Berlicksichtigung von ST;”i", Sg¥ und ¢(6") erfolgt
- Erhéhung des Zahlers der Simulationslaufe um bendtigte Anzahl m der zur Evaluation
verwendeten Replikationen s :==s+m
5. Falls Verlaufslésung 6 besser ist als bisher beste Losung 8%, d. h. wenn gilt ¢(6) > ¢(6%),
Update der besten Losung 6* := 8 mit ¢(8*) = $(0)

w
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6.2.2, OptQuest

Als ein kompetitiver Benchmark fiir die anderen im Rahmen dieser Arbeit implementierten
Optimierungsverfahren dient die kommerzielle Optimierungssoftware OptQuest, welche
direkt in der Simulationsumgebung AnyLogic eingebettet ist. Dieses Optimierungsverfahren
ist auch in anderen Simulationspaketen weit verbreitet (vgl. [Fu 2002]) und reklamiert in
seiner zugehorigen Dokumentation, die nach Expertenmeinung zuverladssigste
Optimierungslosung auf dem Markt zu sein (vgl. [OptTek 2008]). Diese Behauptung konnte
im Rahmen der vorliegenden Arbeit zwar nicht ndher hinterfragt werden, trotzdem ldsst sich
der Algorithmus zumindest als ein geeigneter Benchmark fiir die anderen implementierten
Optimierungsverfahren ansehen. In der Literatur zur SBO wird OptQuest ebenfalls als ge-
eigneter Benchmark betrachtet und vielfach verwendet, z. B. von [Xu et al. 2010].

Fiir OptQuest stellt die Simulation eine komplexe Blackbox dar, von der lediglich (ggf.
stochastische) Zielfunktionsauswertungen fiir gegebene Werte der Optimierungsvariablen
ermittelbar sind. Dadurch eignet sich der Solver universell fiir prinzipiell jede Art von
Simulation, ohne problemspezifische Informationen zu benétigen.

Da OptQuest ein kommerzielles Produkt ist, findet man die genaue Implementierung des
Algorithmus nur in Grundziigen 6ffentlich publiziert (vgl. [Kleijnen und Wan 2007]). Kern-
element ist eine metaheuristische Suche basierend auf Scatter Search (vgl. Kap. 5.2.3.2).
[Glover et al. 1999], [Laguna 1997], [Laguna und Marti 2002] und [Laguna und Marti 2003]
(Kap. 9) zeigen grob den Ablauf des Algorithmus, bei dem iterativ aus einer Menge von
Referenzlosungen durch Linearkombination neue dquidistante Losungen generiert werden.
Diese werden mit ihren Ausgangslosungen verglichen und ersetzen diese gegebenenfalls in
den darauffolgenden Iterationen. Dabei werden durch eine Extrapolation auch Losungen
auflerhalb der konvexen Hiille der bisherigen Losungen als neue Losungen einbezogen.
Somit ist der Suchraum nicht auf die konvexe Hiille der initialen Referenzlosungen be-
schrankt. Die Kombination der Losungen erfolgt nicht zuféllig, sondern folgt einem Schema,
das gerade gemachte Inter- oder Extrapolationsschritte kurzfristig ,tabu” setzt, also aus-
schliefst. Je nach Giite der einbezogenen Losungen wird auch die Menge und Distanz der neu
generierten Losungen adaptiv gesteuert und ermoglicht so eine Intensivierung in vielver-
sprechenden Bereichen des Losungsraumes. Als Ausgangspunkt dient dem Algorithmus
eine mit moglichst hoher Diversitdt gewéhlte Menge an Referenzlosungen, die den gesamten
Losungsraum umspannen und insbesondere die Eck- und Mittelpunkte beinhalten. Andert
sich die Menge der Referenzlosungen im Optimierungsverlauf nicht mehr, so wird der
Algorithmus unter Beibehaltung einer begrenzten Anzahl der bisher besten (elitdren)
Losungen neu gestartet.

Um offensichtlich schlechte Losungen frithzeitig von einer eingehenden Untersuchung aus-
zuschliefsen, kann OptQuest ein Neuronales Netz als Ersatzmodell (vgl. Kap. 5.2.1) mit den
bis dahin durchgefiihrten Simulationsauswertungen trainieren und dieses zur Einschiatzung
von Losungen verwenden. Es gibt jedoch keine Anzeichen, dass diese prinzipiell vor-
handene Funktionalitdt aus AnyLogic heraus genutzt wird.
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Die bisher zitierten Quellen zur Funktionsweise beziehen sich lediglich auf deterministische
Probleme. Erst ein Blick in das Entwicklerhandbuch von OptQuest (vgl. [OptTek 2008])
offenbart auch die Fahigkeiten des Algorithmus zur Losung stochastischer Optimierungs-
probleme. OptQuest verwendet dann, wie auch im Grundproblem in Kap. 5.1 dargestellt,
mehrere Replikationen einer stochastischen Simulation mit identischen Wertbelegungen der
Optimierungsvariablen, um anhand des Stichproben-Mittelwerts eine Bewertung der
Losung vorzunehmen. Der Algorithmus nutzt hierzu entweder eine vom Anwender vor-
gegebene fixe Anzahl an Replikationen oder definierte Schranken fiir die Mindest- und
Hochstanzahl der Replikationen. Zwischen diesen Schranken entscheidet er vermutlich (wie
auch [Kleijnen und Wan 2007] jedoch ohne Quellenangabe skizzieren) anhand eines
statistischen Tests analog zu der sequenziellen Prozedur aus [Law 2007] (S. 502), ob weitere
Replikationen zur Evaluation der Losung notwendig sind. Die gewiinschte Konfidenz sowie
eine akzeptable relative Abweichung des Mittelwerts als prozentualer Fehler vom stérungs-
freien Zielfunktionswert miissen dabei vom Benutzer als Parameter vorgegeben werden.

6.2.3. Simultaneous Perturbation Stochastic Approximation (SPSA)

Der SPSA (,,Simultaneous Perturbation Stochastic Approximation”, aus [Spall 1998b]) ist ein
bekannter Standardalgorithmus zur simulationsbasierten Optimierung stochastischer
Systeme (fiir eine ausfiihrliche Vorstellung und Diskussion siehe [Spall 2003], Kap. 7), der
sich bereits in einer Vielzahl praktischer Anwendungsfille etabliert hat (z. B. im Revenue
Management bei [Gosavi et al. 2007]; fiir eine umfangreiche Auflistung vgl. die Website von
James C. Spall®2). Es handelt sich hierbei um ein Gradientenverfahren, bei dem iterativ von
einer Verlaufslosung die Richtung der bestmoglichen Verbesserung gesucht und dann in
diese Richtung ein Schritt zu einer neuen Verlaufslosung durchgefiihrt wird. Eine der im
Verlauf betrachteten Losungen bzw. die letzte erreichte Losung dienen als Ergebnis der
Optimierung.

Wenn Gradienten mangels einer funktional definierten Zielfunktion nicht direkt ableitbar
sind, muss die Richtung der Verbesserung approximiert werden (vgl. [Spall 2003], Kap. 6).
Dies geschieht beim SPSA lediglich mit zwei stochastischen Zielfunktionsauswertungen je
Verlaufslosung (unabhéngig von der Dimensionalitidt des Optimierungsproblems), wobei
diese an gegeniiberliegenden Punkten in der Umgebung der Verlaufslosung durchgefiihrt
werden. Diese spezielle Art der Stochastischen Approximation (SA) basiert auf der Idee, dass
die prézisere Schatzung des Gradienten in einem Punkt anhand der jeweiligen Gradienten
der einzelnen Optimierungsvariablen (wie beim FDSA, siehe z. B. [Spall 2003], Kap. 6) eine
Verschwendung von Ressourcen ist (vgl. [Spall 2003], S. 97). Zwar ist die Gradienten-
schatzung anhand lediglich zweier Zielfunktionsauswertungen je Verlaufslosung deutlich
ungenauer, iber den Verlauf der Optimierung hinweg gleichen sich die so erkauften un-
genaueren Schritte aber aus.

32 http:/ /www jhuapl.edu/SPSA /Pages/References-List_Ref.htm, abgerufen am 18. Januar 2010.
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In seiner urspriinglichen Form ist der SPSA fiir die lokale Optimierung konzipiert und setzt
dort die Existenz einer eindeutigen Extremstelle voraus (vgl. [Spall 2003], S. 105). Durch eine
sukzessive Reduktion der Schrittweite im Optimierungsverlauf wird die asymptotische
Konvergenz in solch einer optimalen Losung sichergestellt. Fiir die in der vorliegenden
Arbeit benétigte Globaloptimierung ist es aber notwendig, die verfriihte Konvergenz und
somit ein Steckenbleiben in einem lokalen Optimum zu verhindern. Hierfiir existieren ver-
schiedene Ansitze, [Spall 2003] (Kap. 8.4) und [Maryak und Chin 2008] beschreiben z. B. ein
injiziertes Rauschen zusétzlich zu dem in der Simulation inhdrenten Rauschen, das zu zu-
talligen Spriingen der Verlaufslosung im Losungsraum fiithren kann. Zwar weisen [Maryak
und Chin 2008] aufierdem darauf hin, dass sich auch der urspriingliche Algorithmus durch
das bereits eingebaute Rauschen zumindest theoretisch zur Globaloptimierung eignen kann,
fiir die hier betrachteten praktischen Problemstellungen konnte dieser Ansatz in empirischen
Testldufen jedoch nicht tiberzeugen.

Eine andere Moglichkeit, die im Folgenden nadher ausgefiihrt und verwendet wird, besteht
darin, nach einer gewissen Zeit ohne Verbesserung der Verlaufslosung diese iiber den
normalen SPSA-Iterationsschritt hinaus zu verdndern, d. h. ebenfalls einen Sprung im
Losungsraum auszuldsen. Zwar kann man so keine homogene Abdeckung des gesamten
Losungsraumes sicherstellen, zumindest wird aber ein Steckenbleiben in lokalen Optima
wirksam verhindert. Durch diese Modifikationen des urspriinglichen SPSA wird die
asymptotische Konvergenz in einem lokalen Optimum verlangsamt oder sogar verhindert;
fiir die Leistungsfahigkeit zur Globaloptimierung auf praktischen Problemstellungen mit
zerkliifteter, nicht konvexer Oberfldche sind formale Konvergenzeigenschaften aber ohnehin
von untergeordneter Bedeutung. Die empirischen Analysen in Kapitel 7.4 werden im Gegen-
teil zeigen, dass gerade ein dergestalt modifizierter SPSA eine hohe Leistungsfahigkeit fiir
praktische Problemstellungen der simulationsbasierten Globaloptimierung aufweist.

Infolge seiner urspriinglichen Ausrichtung auf die gradientenbasierte Lokaloptimierung ist
zu erwarten, dass der SPSA seine Stirken vor allem bei einer von monotonen Steigungen
geprégten Oberflache ausspielen kann. AufSerdem sollte sich der Algorithmus vergleichs-
weise robust und effizient gegentiber einer Varianz in den Zielfunktionsauswertungen
zeigen. Diese Problemcharakteristik wird, im Gegensatz zu vielen anderen Algorithmen,
nicht indirekt erst durch eine Mittelwertbildung im Rahmen mehrfacher Replikation bertick-
sichtigt, sondern direkt innerhalb des Algorithmus durch eine Glattung tiber mehrere
Iterationen hinweg einbezogen.

Die Beschrankung auf einen diskreten Losungsraum stellt keine Einschrankung fiir den
SPSA dar, zumindest solange auch dann eine aussagekriftige Gradientenbildung im
kontinuierlichen Raum moglich ist. In einem solchen Fall ist die Zielfunktion zwar im
kontinuierlichen Raum definiert und auswertbar, aber als finale Losungen sind nur diskrete
Punkte erlaubt.

Die Implementierung des bereits skizzierten modifizierten SPSA zur Globalsuche ist in Ab-
bildung 36 dargestellt und im Folgenden néher ausgefiihrt.
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Ablauf des Algorithmus ,SPSA"™ (Formulierung fiir ein Maximierungsproblem)

Gegeben: Werte flr die Standardparameter des SPSA-Algorithmus ¢, 7, a, 4, @, Werte fir die
Iterationsschwellen h; und h, mit h; < h, ; Stérungsbreite b; Skalierungsfaktor A

1. Initialisierung:
- Zahler der Simulationslaufe s :=0
- Iterationszahler i := 0 (gesamter Optimierungsablauf) und h := 0 (aktuelle Verlaufslésung)
- Start mit zufallig bestimmter Verlaufslésung 6 € ® mit ¢(0) := —M (hinreichend kleine
Zahl)
- Beste Lésung 6*:=0
2. Prifung, ob bisherige Anzahl der Simulationsldufe s das Budget § Gberschreitet
3. Perturbation der Verlaufslésung 0 :
- Perturbationsvektor p; durch n-malige unabhangige Ziehung einer Bernoulli +1 verteilten
Zufallsvariablen erzeugen
- Koeffizient berechnen ¢; =¢/(@i + 1)
- Schrittweite berechnen AS =1-¢; - p;
- Falls Konvergenz in lokalem Maximum droht, d. h., wenn Zahler der Iterationen ohne
Veréanderung der Verlaufslésung h > h;, Erhhung von A¢ um eine zufallige Stérung von
bis zu b Rasterschrittweiten W
- Perturbationslésungen erzeugen 6% := 8+ A¢ und 8~ =0 — A¢
- Falls Perturbationslésungen 6* oder 8~ die Unter- bzw. Obergrenzen der Variablen Uber-
schreiten, Korrektur auf den nachstgelegenen Punkt auf dem Rand des Definitions-
bereichs @
4. Bewertung der Perturbationslésungen 6* und 6~ :
- Berechnung von ¢(8*) und ¢(87) jeweils durch einmalige Simulation
- Zahler der Simulationsldufe erhdhen s:=s+2
5. Prufung, ob Konvergenz in einem lokalen Maximum vorliegt, d. h., ob Zahler der
Iterationen ohne Verdnderung der Verlaufslésung h > h, ist, dann Schritt zu neuer Verlaufs-
I6sung ohne Akzeptanzschwelle (vgl. Schritt 6.)
6. Prifung, ob zumindest eine der Perturbationsldsungen besser als die Verlaufslésung ist,
d. h., ob max{¢p(@8%); $(87)} > $(8) gilt, sonst Beibehaltung der aktuellen Verlaufslésung @
und Erhdéhung des Iterationszahlers h:=h+1

7. Approximation des Gradienten berechnen g; = %

8. Schritt zu neuer Verlaufslésung 6 :
- Koeffizient berechnen a; =a/@i+ 1+ A)~%
- Schrittweite berechnen A =(1-a;)-(2-9;)=2-a;-g;
- Schritt zu neuer Verlaufslésung 8 := 0 + A?
- Falls neue Verlaufslosung 6 die Unter- bzw. Obergrenzen der Variablen Uberschreitet,
Korrektur auf den nachstgelegenen Punkt auf dem Rand des Definitionsbereichs ©
- Vorlaufige Bewertung der neuen Verlaufslosung ¢(6) :=%- [p(6%) + ¢p(67)]
- Iterationszahler aktualisieren i:==i+1und h:=0
9. Prifung, ob zumindest eine der Perturbationslésungen besser war als die bisher beste
Losung, d. h., ob max{¢(8*); $(07)} > $(8*) gilt
10. Evaluation der Verlaufslésung 0 :
- Falls neue Verlaufsldsung 6 nicht auf einem der zuldssigen Rasterpunkte (falls zutreffend)
liegt, Korrektur auf den nachstgelegenen Rasterpunkt 8 € ©
- Berechnung von ¢(8) durch mehrmalige Replikation, wobei die Prifung der Notwendigkeit
weiterer Replikationen mit dem Evaluationskriterium2 (siehe S. 104) unter Berick-
sichtigung von S_gi", S5 und ¢(6") erfolgt
- Zahler der Simulationslaufe um bendétigte Anzahl m der zur Evaluation verwendeten Re-
plikationen erhdéhen s:=s+m
11. Falls evaluierte Verlaufslésung 8 besser ist als bisher beste Losung 6*, d. h. wenn gilt
¢(0) > $(6*), Update der besten Lésung 8* := 8 mit ¢(0*) := ¢(0)
12. Ende des Algorithmus: Prasentation der besten Losung 8* mit dem Zielfunktionswert ¢(6*)
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Fiir die Standardparameter des SPSA-Algorithmus gibt [Spall 2003] (Kap. 7.5.2) die Werte
@ = 0,602 und y = 0,101 an, welche zum einen die kleinstmdgliche Belegung fiir diese
Parameter zur Aufrechterhaltung der theoretischen Eigenschaften des Algorithmus dar-
stellen, zum anderen aber auch eine gute Eignung in praktischen Anwendungsfillen gezeigt
haben — kleine Werte sind hierbei durch die Aufrechterhaltung einer grofieren Schrittweite
héufig von Vorteil. Die Werte von A = 5.000 und ¢ = 0,1 sind ausgehend von den bei [Spall
2003] (Kap. 7.5) formulierten Regeln fiir die spater in Kapitel 7.1 beschriebene Verwendung
experimentell ermittelt. Ebenfalls diesen Regeln folgend basiert der Wert @ = 0,00002 auf
den tibrigen Parametern sowie auf der Groéflenordnung des Zielfunktionswerts. Die Werte
fiir die Iterationsschwellen hy, h, und die Stérungsbreite b sollen problemadéquat gewahlt
werden, fiir die vorliegende Arbeit wurden h; = 5 und h, = 20 sowie b = 5 wiederum
experimentell bestimmt und entsprechend verwendet.

Der Skalierungsfaktor 1 dient dazu, die Schrittweite des SPSA problemspezifisch zu steuern.
Unterscheiden sich die Skalen der Optimierungsvariablen stark, so bietet es sich an, die
Schrittweite des SPSA je Variable unterschiedlich mittels A (als Vektor) zu transformieren.
Die Multiplikation von p; bzw. g; mit diesem Vektor ist dann als jeweils separate Multi-
plikation der Vektorkomponenten miteinander aufzufassen. In der vorliegenden Arbeit wird
A mit der Spannweite des Definitionsbereiches © belegt, also A =0 — U, um so die unter-
schiedlichen Skalen der Optimierungsvariablen anzugleichen.

Die grundlegende Modifikation des urspriinglichen SPSA-Algorithmus besteht bei diesem
Ansatz darin, dass nicht jeder der in Schritt 7 approximierten Gradienten als Grundlage
eines Schritts zu einer neuen Verlaufslosung herangezogen wird. Vielmehr wird der Schritt
nur dann auch vollzogen, wenn zumindest eine der zugrunde liegenden Perturbations-
16sungen indikativ (auf Basis lediglich einer Simulationsauswertung) besser ist als die
aktuelle Verlaufslosung. Diese Akzeptanzschwelle fiir den Gradienten (in der Literatur auch
als blocking bezeichnet, siehe [Spall 1998a]) ist notwendig, um in der hochgradig zerkliifteten
Oberflache einer agentenbasierten Simulation (vgl. Kapitel 6.1) ein vorschnelles Abdriften zu
verhindern. Andernfalls wiirde im hdufig vorkommenden Fall zweier vergleichsweise
schlechter Perturbationslosungen der Schritt zu einer neuen Verlaufslosung anhand eines fiir
die Optimierung kaum aussagekraftigen Gradienten durchgefiihrt.

Zusitzlich werden Vorkehrungen getroffen, die eine verfrithte Konvergenz in einem lokalen
Optimum verhindern. Findet ab einer gewissen Anzahl an Iterationen noch immer kein
Schritt zu einer neuen Verlaufslosung statt, so wird der Abstand der Perturbationslosungen
von der Verlaufslosung wie in Schritt 3 dargestellt durch ein stochastisches Rauschen ver-
grofiert, um so den Einzugsbereich der Gradientenapproximation zu erweitern. Nach
weiteren erfolglosen Iterationen wird schliefdlich angenommen, dass von der aktuellen Ver-
laufslosung kein reguldrer Schritt zu einer besseren Losung moglich ist, also ein lokales
Maximum gefunden wurde. In diesem Fall wird der approximierte Gradient in Schritt 5
ohne Akzeptanzschwelle verwendet, um einen Schritt zu einer neuen Verlaufslosung zu
machen. Dies entspricht konzeptionell einem Ausbruchsversuch aus dem lokalen Maximum
und dient somit dem Ziel der Globaloptimierung iiber dem gesamten Losungsraum.

Bei der Zielfunktionsauswertung der Perturbationslosungen ¢(8%) und ¢(07) in Schritt 4
wird dem von [Kleinman et al. 1999] vorgeschlagen Konzept der Common random numbers
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folgend (vgl. auch [Law 2007], Kap. 11.2) die einmalige Simulation jeweils mit identischen
Zufallszahlen zur Reduktion der stochastischen Varianz durchgefiihrt.

Bei einem Punkt-zu-Punkt-Verfahren wie dem SPSA stellt sich zwangsldufig die Frage, in
welchem Umfang einzelne Verlaufslosungen evaluiert werden miissen, oder ob sich mog-
liche Ungenauigkeiten bei einer vernachldssigten Evaluation tiber den Optimierungsverlauf
hinweg ausgleichen. Ein in der Literatur in diesem Kontext diskutierter Ansatz ist die
iterative Durchschnittsbildung (,iterate averaging”, vgl. [Spall 2003], Kap. 4.5.3), bei der
unter Annahme einer weitgehend kontinuierlichen Konvergenz ein gleitender Durchschnitt
der zuletzt untersuchten Losungen anstatt eines evaluierten besten Zielfunktionswerts
herangezogen wird. Dieser Ansatz erfordert folglich keine Evaluation im Optimierungsver-
lauf, somit wird fiir jede Losung nicht mehr als eine Replikation verwendet. Dies ist aber
kaum geeignet fiir die betrachtete Modifikation des SPSA, bei der Spriinge im Losungsraum
moglich sind und eine Konvergenz nicht sichergestellt ist.

Mit dem Ziel, jederzeit eine evaluierte Losung als bisher beste Losung mitzufithren und
auflerdem eine Vergleichbarkeit mit den anderen vorgestellten Verfahren sicherzustellen,
wurde in der vorliegenden Arbeit jedoch der Weg gewdhlt, jede im Optimierungsverlauf
ermittelte, hinreichend aussichtsreich erscheinende Verlaufslosung auch vollstandig zu
evaluieren. Die Entscheidung hinsichtlich der aussichtsreichen Giite einer Losung fallt in
Schritt 9 anhand des Kriteriums, ob zumindest eine der dem Schritt zugrunde liegenden
Perturbationslosungen bei der einmaligen Simulation einen besseren Zielfunktionswert ge-
zeigt hat als die bisher beste Losung.

6.2.4. Evolutiondrer Algorithmus NELS

Der NELS (,,Nachbarschafts-Elite-Selektion”) ist ein vom Autor entworfener evolutionarer
Algorithmus, der sich durch die Anwendung eines speziellen Selektionsmechanismus be-

sonders fiir die in dieser Arbeit betrachtete Problemstellung mit vielen lokalen, potenziell

dhnlich guten Optima eignet.

Dieser Algorithmus entspricht in weiten Teilen dem typischen Aufbau eines evolutiondren
Optimierungsverfahrens, wie es z. B. [Eiben und Smith 2007] (Kap. 2.3) ausfiihrlich erldutern.
Eine Ausgangsmenge von Losungen (die sog. Population) wird hierbei durch die An-
wendung der evolutiondren Operatoren Variation (Verdanderung in der ndheren Umgebung),
Mutation (Verdnderung iiber den gesamten Definitionsbereich) und Kreuzung (Re-
kombination verschiedener Losungen) um neue Losungen erweitert und dadurch diversi-
fiziert. Die so vergrofierte Population bildet den Pool, aus dem die Losungen fiir die Aus-
gangspopulation der folgenden Generation ausgewidhlt werden, um das Verfahren danach
iterativ von Neuem zu starten. Da die Eltern bei dieser sog. (1 + u)-Selektion (1 bezeichnet
hierbei die Menge der Kinder und p die Menge der Eltern, vgl. [Eiben und Smith 2007], Kap.
4.7) neben den Kindern in der Population verbleiben, spricht man von einem elitiren Ansatz
(vgl. [Eiben und Smith 2007], S. 66). Dabei konnen gute Losungen i{iber mehrere
Generationen hinweg erhalten bleiben. Die Grundidee hinter diesem Vorgehen ist ein Ana-
logschluss zur biologischen Evolution, bei der sich ebenfalls {iber viele Generationen hinweg
das Erbgut eines Lebewesens mit vergleichbaren Mechanismen weiterentwickelt, und jeweils
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der sprichwortliche darwinistische Selektionsmechanismus , Survival of the fittest” fiir eine
Auswahl der besten Lebewesen sorgt.

Bei der Selektion berticksichtigt NELS neben der sog. Fitness einer Losung — also dem Wert
der Zielfunktion des Optimierungsproblems — auch deren Nachbarschaft im Losungsraum
(auch Nische genannt). Hierzu wird als Vorauswahl in der Population eine Bereinigung der
Nachbarschaft um andere Losungen vorgenommen, die eine schlechtere Fitness aufweisen
als die jeweils betrachtete Losung. So wird erreicht, dass eine Losung in der folgenden
Generation genau dann erhalten bleibt, wenn sich in der Nachbarschaft keine bessere
Losung befindet, unabhangig von ihrer Fitness im Vergleich zu anderen, weiter entfernten
Losungen.

Die Anwendung dieser Vorauswahl erscheint vielversprechend, da die inhdrente Komplexi-
tat der Simulation und die daraus resultierende zerkliiftete Oberfldache der Zielfunktions-
auswertungen dazu fiihren, dass die Fitness kein absolutes Mafs der Giite einer Losung fiir
den Ablauf des Algorithmus darstellt. Die Entscheidung, ob eine Losung ,bessere Gene” als
eine andere vorweist und diese damit dominiert, ist deshalb nicht vollstandig durch einen
Vergleich der Zielfunktionswerte moglich. Innerhalb einer lokal begrenzten Nachbarschaft
ist diese Dominanz jedoch leichter argumentierbar, da die Variablenwerte dort per
Definition nur geringe Unterschiede aufweisen und somit auch das Potenzial fiir komplett
unterschiedliche komplexe Wirkungsketten innerhalb der Simulation begrenzt ist.

Generell ist zu erwarten, dass der Algorithmus gut mit verschiedenen lokalen Optima um-
gehen kann, da er ein vergleichbares Selektionsverfahren verwendet wie der populdre
Algorithmus NSGA-II von [Deb et al. 2002], der als ein etabliertes Optimierungsverfahren
fur solche Problemstellungen gilt. Durch die Anwendung dieses Selektionsverfahrens
bleiben in der Population stets mehrere Extrempunkte reprasentiert, was eine Clusterbildung
in der Umgebung einer einzelnen Losung verhindert. Die verwendeten Operatoren er-
scheinen ebenfalls als problemadédquat und aussichtsreich auch fiir einen hochdimensionalen
Suchraum, da mit der Variation und Mutation sowohl eine Intensivierung (Lokalsuche
durch kleine Verdnderungen einzelner Variablen) als auch eine Diversifikation (Globalsuche
durch groflere Verdnderungen einzelner oder mehrerer Variablen) erzielt wird, wahrend die
Kreuzung zusétzlich die Kombination verschiedener guter Losungskomponenten ermog-
licht.

Einige Autoren haben sich mit Uberlegungen zu den theoretischen Konvergenzeigenschaften
evolutiondrer Algorithmen beschéftigt (vgl. z. B. [Spall et al. 2006], Abschnitt 3.5), allerdings
lassen sich daraus kaum relevante Schliisse fiir das hier betrachtete Verfahren ableiten.
Lediglich die empirisch beobachtete gute Performance in einer Vielzahl von Anwendungs-
fallen spricht fiir ein solches Verfahren, was sich auch im Rahmen der eingehend be-
trachteten Problemstellung in Kapitel 7.4 zeigt.

Die konkrete Implementierung dieses Algorithmus ist in Abbildung 37 dargestellt und in
einer schrittweisen Anleitung naher ausgefiihrt:
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Ablauf des Algorithmus ,NELS™ (Formulierung fir ein Maximierungsproblem)
Gegeben: Parameterwerte flir PopulationsgréBe p und Nachbarschaftsskalierungsfaktor 7

1.

W

N

10.

11.

12.
13.

14.

15

16.
17.

. Kreuzung zweier Lésungen der Population:

Initialisierung:

- Zahler der Simulationslaufe s := 0

- Liste von Lésungen Population = @

- Liste von Lésungen zuEvaluieren, initial beflllt mit 3p zufdllig bestimmten Lésungen 6 € ©
je mit ¢(8) := —M (hinreichend kleine Zahl)

- Beste Lésung 0*: = zuEvaluieren{0}

Prifung, ob bisherige Anzahl der Simulationsldufe s das Budget S tUberschreitet

Herausnahme einer beliebigen Lésung 6 aus der Liste zuEvaluieren

Evaluation der Lésung 6 und Hinzunahme zur Liste Population :

- Falls Lésung 6 die Unter- bzw. Obergrenzen der Variablen Uberschreitet, Korrektur auf
den ndchstgelegenen Punkt auf dem Rand des Definitionsbereichs ©

- Berechnung von ¢(8) durch mehrmalige Replikation, wobei die Prifung der Notwendigkeit
weiterer Replikationen mit dem Evaluationskriterium2 (siehe S. 104) unter Beruck-
sichtigung von S3*", §7** und $(6") erfolgt

- Erhéhung Zahler der Simulationsldaufe um benétigte Anzahl m an Replikationen s:=s+m

- Hinzunahme der evaluierten Lésung 0 zur Liste Population

Falls evaluierte L6sung 0 besser ist als bisher beste Losung 6*, d. h. wenn gilt ¢(8) > ¢(6%),

Update der besten Lésung 8* := 8 mit ¢(0*) := ¢(0)

Priifung, ob keine zu evaluierende Losungen mehr vorliegen, d. h. ob Liste zuEvaluieren = ¢

Sortierung der Liste Population absteigend nach dem Zielfunktionswert ¢(-)

Bereinigung der Nachbarschaften der in der Liste Population enthaltenen Lésungen:

- Losung @' := beste Losung der Liste Population, deren Nachbarschaft noch nicht bereinigt
ist

- Loschung aller folgenden Elemente 62 der sortierten Liste Population, die in der Nachbar-
schaft von 6! liegen, d. h. bei denen flir mindestens die Halfte der Variablen i gilt
|6} — 0 <W; -7

Prifung, ob Nachbarschaften aller Elemente der Liste Population bereinigt wurden

Herstellung der neuen Ausgangspopulation:

- Ggf. Beschrdnkung der Liste Population auf 5 Elemente, bei Uberschreitung Abschneiden
des hinteren Teilstiicks der Liste

- Ggf. Auffullung der Liste Population mit zufdllig bestimmten Lésungen 8 € ® mit ¢(0) .= —M
(hinreichend kleine Zahl), bis maximale PopulationsgréBe p erreicht ist

Variation einer Lésung der Population:

- Lésung @ := Kopie einer zufallig bestimmten Losung der Liste Population

- Zuféllige Entscheidung fir jede Variable 6; in 8, ob zum Wert eine normalverteilte Zufalls-
zahl ¥[0; o] mit Standardabweichung o = (W; - ¥) addiert wird, d. h. 8; :== 6, + N[0; (W; - 7)]

- Hinzunahme der variierten Losung 6 zur Liste zuEvaluieren

Prifung, ob Anzahl der neu erzeugten Variationsldsungen bereits p erreicht hat

Mutation einer Lésung der Population:

- Lésung 0 := Kopie einer zufallig bestimmten Lésung der Liste Population

- Zuféllige Entscheidung fiir jede Variable 6; in 6, ob diese mit einem zufalligen Wert inner-
halb ihres Definitionsbereichs neu belegt wird oder ihren urspriinglichen Wert behalt

- Hinzunahme der mutierten Losung 6 zur Liste zuEvaluieren

Prifung, ob Anzahl der neu erzeugten Mutationslésungen bereits p erreicht hat

- Lésungen 6 und 6?%:= Kopien zuféllig bestimmter verschiedener Lésungen der Liste
Population

- Zufallige Entscheidung fur jede Variable 6; einer neuen Losung 68, ob diese den Wert von
6}, 62, oder einer Linearkombination beider Werte (Inter-/Extrapolation) annimmt

- Hinzunahme der gekreuzten Losung 6 zur Liste zuEvaluieren

Priifung, ob Anzahl der neu erzeugten Kreuzungsldsungen bereits p erreicht hat

Ende des Algorithmus: Prasentation der besten Losung 8* mit dem Zielfunktionswert ¢(6*)
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Wie in der Beschreibung des Ablaufs des Algorithmus ersichtlich wird, lassen sich die an-
zuwendenden evolutiondren Operatoren jeweils separat auf einzelne Komponenten 6; der
Losung beziehen, ohne dass eine Transformation bzw. Decodierung notwendig wiére.

Im Kontext der Anwendung des Evaluationskriteriums in Schritt 4 sei darauf hingewiesen,
dass dieses nicht dazu dient, Losungen bereits an dieser Stelle auszuschliefSen. Es wird ledig-
lich entschieden, ob tiber die initial verwendeten S g‘i" Replikationen hinaus weitere Re-
plikationen notwendig sind, um die Bewertung der jeweiligen Losung zu prézisieren und
gef. eine Ablosung der bisher besten Losung zu ermoglichen.

Bei der Variation (Schritt 11) und der Mutation (Schritt 13) handelt es sich um unére
Operatoren, bei denen als Input lediglich eine Losung verwendet wird, wéahrend die
Kreuzung (Schritt 15) als bindrer Operator zwei Losungen als Input benoétigt. Die Selektion
der Eltern sowohl fiir die Variation, Mutation als auch Kreuzung erfolgt deren Rang in der
sortierten Population entsprechend mit exponentiell abnehmender Wahrscheinlichkeit (vgl.
[Eiben und Smith 2007], Kap. 3.7.2). Durch dieses Selektionsverfahren werden gute Losungs-
kandidaten bevorzugt ausgewahlt, aber auch die schlechteren Kandidaten werden ab und zu
selektiert. Dies verhindert eine zu schnelle Konvergenz auf Losungen mit sehr guter Fitness
und erhilt so die Fahigkeit des Algorithmus zur Exploration. Durch die rangbasierte Aus-
wahl werden moglicherweise verbleibende Unsicherheiten bei der Bewertung einzelner
Losungen weitgehend relativiert, da diese nur noch dann eine entscheidende Rolle spielen,
wenn durch die unsichere Bewertung ein Tausch von Rangen ausgelost wird.

Der Kreuzungsoperator aus Schritt 15 folgt der Idee des Scatter Search (vgl. Kap. 5.2.3.2)
bzw. arithmetischer Kreuzungsoperatoren (vgl. [Michalewicz 1996], S. 112), indem er ver-
schiedene Linearkombinationen der beiden Losungen 6 und 62 bildet. Abbildung 38
illustriert das Vorgehen, bei dem zwischen die beiden betrachteten Losungen mittels Inter-
polation drei dquidistante Punkte gelegt werden, zusitzlich wird {iber die bessere der beiden
Losungen (hier: %) hinaus ein weiterer Punkt als Extrapolation mit identischem Abstand
gebildet. Aus diesen sechs Punkten (einschlieBlich der urspriinglichen Punkte 8 und 6?)
wird je Variablenkomponente 6; zufillig einer ausgewéhlt und aus diesen n Komponenten
eine neue Losung 0 gebildet.

A &
® o O ®) ® o
\_'_J

6'-6°|/4

Abbildung 38: Kreuzung zweier Losungen durch Inter- und Extrapolation
Quelle: eigene Darstellung

Innerhalb jeder Generation werden je Operator (Variation, Mutation und Kreuzung) ent-
sprechend der Grofie der Ausgangspopulation p neue Losungen generiert (vgl. Schritte 12,
14 und 16), sodass die resultierende Population auf eine Grofie von insgesamt 4p anwéchst.
Dem Selektionsmechanismus zur Auswahl der Folgepopulation wird eine Vorauswahl vor-
geschaltet, deren Funktionsweise in Abbildung 39 dargestellt ist. Hierbei wird sukzessive
eine von [Petrowski 1996] vorgeschlagene Bereinigung (clearing) der Nachbarschaft jeder
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Losung auf der vorab sortierten Population durchgefiihrt. Der Nachbarschaftsradius einer
Losung (entsprechend dem ,,clearing radius” bei [Petrowski 1996]) wird durch ein Multipel
der Rasterschrittweite W der Variablen mit einem vorgegebenen Nachbarschaftsskalierungs-
faktor 7 gebildet. So sind zwei Losungen genau dann Nachbarn, wenn mindestens die Halfte
der Variablenkomponenten der beiden Losungen einen Abstand von maximal W; - ¥ haben.

Nachster Evolutionsschritt

Ausgangs-
population ~
7 N
Variierte —= =
Ausgangs- Losungen
population Mutierte Max
Lésungen
Gekreuzte
Ablauf- Losungen
schritt:
11 13 15 4 7 8 10
= Anwendung = Evaluation der - = Selektion der besten
. . . = Bereinigung der " S
evolutiondrer Loésungen Nachbarschaften Lésungen fiir ndchsten
Operatoren = Sortierung Evolutionsschritt
Spezieller Selektions- JUe—— = Loésungenwerden
mechanismus 4 > anhandihres
Zielfunktionswerts

sukzessive
abgearbeitet

= Alle dominierten
Lésungenin der
Nachbarschaft einer
Lésung werden
eliminiert

Zielfunktionswert: Gute der Losung 11

Reihenfolge anhand der Zielfunktion
(Maximierung)

>

Abbildung 39: Selektionsmechanismus zur Auswahl der Folgepopulation
Quelle: eigene Darstellung

Die Evaluation jeder Losung in Schritt 4 erfolgt mit dem auf Seite 104 beschriebenen
Evaluationskriterium?. [Jin und Branke 2005] beschiftigen sich intensiv mit der Frage, wie
mit stochastischen Zielfunktionsauswertungen im Kontext evolutiondrer Algorithmen um-
gegangen werden kann. Der Nomenklatur dieser Autoren folgend entspricht der gewahlte
Ansatz einer expliziten Mittelwertbildung, wobei allerdings keine fixe Stichprobengrofie
verwendet wird, sondern diese adaptiv nach der Notwendigkeit zur Reduktion von Un-
sicherheit in der Bewertung der Stichprobe gesteuert wird.

6.2.5. Hybridalgorithmus aus NELS und SPSA

Sowohl der Algorithmus SPSA als auch der NELS zeigen sich bei den Untersuchungen
spédter in Kapitel 7.4 als gut geeignet fiir die stochastische SBO, speziell auch fiir Problem-
stellungen mit den in Kapitel 6.1 analysierten typischen Charakteristika einer ABS. Ihre
Starken haben beide Verfahren jedoch an unterschiedlichen Stellen, wahrend der NELS als
populationsbasierter Algorithmus strukturell eher fiir die Globaloptimierung pradestiniert
ist, sind die Wurzeln des SPSA in der Lokaloptimierung zu finden. Entsprechend waren An-
passungen an den jeweiligen Verfahren notwendig, um diesen sowohl Fahigkeiten zur Di-
versifikation als auch zur Intensivierung zu gegeben. Alternativ hierzu konnen beiden Ver-
fahren unter Beibehaltung ihrer spezifischen Vorteile in einem sog. Hybridalgorithmus (vgl.
[Eiben und Smith 2007], Kap 10.4.3) verkniipft werden. Die Kombination dieser beiden State-
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of-the-art-Verfahren in einer Metaheuristik kénnte, so die Idee, den Uberlegungen von
[Andradottir und Prudius 2009] folgend eine ausgewogene Mischung zwischen Global- und
Lokalsuche herstellen, die gegentiber den einzelnen Verfahren iiberlegen ist. Auch [Spall
2003] (S. 249) skizziert eine so kombinierte Metaheuristik als prinzipiell erfolgversprechend.
In seinen Grundziigen entspricht dieses Hybridverfahren einem Scatter Search (vgl. Kap.
5.2.3.2), auch dort wird ein mengenbasiertes Optimierungsverfahren mit einer lokalen Ver-
besserungskomponente kombiniert, welche in der vorliegenden Arbeit jedoch durch den
SPSA als ein Best-in-class-Verfahren zur stochastischen SBO gebildet wird. Auch [Ning et al.
2005] verfolgen die Idee einer Kombination aus evolutiondrem Algorithmus und SPSA, die
dem Ablauf nach stark dem hier vorgestellten Verfahren dhnelt.

Die Kombination der beiden Verfahren NELS und SPSA funktioniert dergestalt, dass bei
jedem Generationswechsel des NELS mehrere Losungskandidaten zufallig aus der
Population ausgewdhlt, mit einigen Iterationen des SPSA-Algorithmus lokal optimiert und
abschlieflend der Ausgangspopulation fiir die folgende Generation hinzugefiigt werden. Da
der SPSA jeweils nur fiir eine eng begrenzte Anzahl Iterationen lduft, sind Ausbruchs-
funktionen wie in Schritt 3 und 5 des in Kapitel 6.2.3 spezifizierten Algorithmus hierbei nicht
erforderlich. Neben der beabsichtigten lokalen Verbesserung der mit dem SPSA weiter-
entwickelten Losungen erzeugt der Hybridalgorithmus zusétzlich eine zielgerichtete Di-
versifikation der Population im Umbkreis guter Losungen.

Dieses Verfahren stellt in der von [Sinha und Goldberg 2003] entwickelten Klassifikation
evolutiondrer Hybridalgorithmen einen Algorithmus dar, der zum Zweck der Diversi-
fikation (,,exploitation”) sequenziell gestuft hybridisiert wurde (,,pipelined, staged”), und
der als Sekunddrmethode neben dem evolutiondren Algorithmus eine Intensivierung (,,local
search”) mittels dem Algorithmus SPSA durchfiihrt. Die Autoren identifizieren in dem ge-
nannten Report zwar eine Vielzahl geeigneter Sekundérverfahren fiir die Hybridisierung,
der SPSA bleibt dort jedoch unerwahnt.

Die konkrete Implementierung dieses Algorithmus ist in Abbildung 40 dargestellt. Die
darauffolgende Anleitung baut zur einfacheren Nachvollziehbarkeit auf den Ausfithrungen
zu den Algorithmen NELS (S. 135 £.) und SPSA (S. 130 £.) auf, lediglich auf Abweichungen
hierzu sei explizit eingegangen:
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Schritt 11-24: Verbesserung (SPSA)
Schritt 25-30: Evolution (NELS)
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Abbildung 40: Ablaufdiagramm des Algorithmus ,,Hybrid NELS-SPSA“

Quelle: eigene Darstellung
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Ablauf des Algorithmus ,Hybrid NELS-SPSA™ (Formulierung flir ein Maximierungsproblem)

Gegeben: NELS und SPSA-Parameterwerte; Parameterwert fiir die Anzahl der Verbesserungs-
schritte v

1. Initialisierung:
- analog zu NELS Schritt 1
- Zahler der SPSA-Verbesserungsschritte j := 0
2. bis 10. analog zu NELS Schritt 2—-10
11. Initialisierung der Verbesserung:
- Lésung @ := Kopie einer zufallig bestimmten Ldsung der Liste Population
- Zahler der SPSA-Verbesserungsschritte j :==j + 1
12. bis 13. analog zu SPSA Schritt 3—-4
14. bis 16. analog zu SPSA Schritt 6—-8
17. Prifung, ob max. Anzahl der SPSA-Verbesserungsschritte flr diese Losung erreicht ist,
d.h,obj=7v
18. Evaluation der Lésung und Hinzunahme zur Population
- Zahler der SPSA-Verbesserungsschritte zurlicksetzen j :=0
- analog zu SPSA Schritt 10
- Hinzunahme der Lésung 6 zur Liste Population
19. analog zu SPSA Schritt 11
20. Prifung, ob Anzahl der verbesserten Losungen bereits p erreicht hat
21. bis 31. analog zu NELS Schritt 7—-17

Die Selektion der Eltern fiir die Variation (Schritt 25), Mutation (Schritt 27) und Kreuzung
(Schritt 29) erfolgt hierbei im Gegensatz zum urspriinglichen NELS nicht rangbasiert,
sondern gleichverteilt zufallig. Eine Bevorzugung der besten Losungen der Population ist
nicht notwendig, da durch die SPSA-Verbesserungsschritte bereits eine verstarkte
Intensivierung im Umkreis der besten Losungen stattfindet.

6.3. Demonstration der Verfahren

Um die Funktionsweise der vorgestellten Verfahren greifbarer zu machen, werden die
Algorithmen in teilweise vereinfachter Form im Folgenden jeweils auf ein beispielhaftes
Optimierungsproblem angewendet. Hierzu sei die bekannte zweidimensionale Rastrigin-
Testfunktion verwendet, definiert durch f(6,;8,) = 80 — 8% — 82 + 10 - cos(26,) + 10 -
cos(26,), fiir die im Rahmen der Optimierung eine maximale Losung gefunden werden soll.
Wie man auf dem Plot der Funktion in Abbildung 41 erkennt, hat diese mehrere lokale
Maxima, wobei sich das globale Maximum bei 8; = 8, = 0 befindet mit f(0; 0) = 100. Der
Suchraum fiir beide Variablen sei das Intervall [—5; 5], auf dem sich acht lokale Maxima
sowie das globale Maximum der Funktion befinden. Der Einfachheit halber ist diese Test-
funktion deterministisch gewdhlt, entsprechend werden auch keine mehrfachen Re-
plikationen oder ein darauf aufbauendes Evaluationskriterium fiir die Auswertung benétigt.

Pro Verfahren werden einige Iterationen im Detail dargestellt. Bei einem vollstandigen
Optimierungslauf wiirde man diese Schritte so lange wiederholen, bis das vorgegebene
Budget an Zielfunktionsauswertungen aufgebraucht ist. Die bis dahin beste gefundene
Losung 8" mit dem maximalen Zielfunktionswert f(8*) ware schliefllich das Ergebnis des
Optimierungslaufs.
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Abbildung 41: Plot der Rastrigin-Testfunktion
Quelle: eigene Berechnung und Darstellung

Die Funktionsweise des Global Random Search (siehe Kapitel 6.2.1) ist schnell demonstriert,
hierbei werden sukzessive neue Losungen innerhalb des Suchraumes zuféllig generiert und
tiberpriift. Beispielsweise startet der Algorithmus mit der zufilligen Losung 6* =

(3,91; —1,02), die einen Zielfunktionswert f(8') = 59,49 hat. Damit ist ' die beste bis dahin
gefundene Losung, also gilt 8*: = 6. Als nichste zu iiberpriifende Losung wird % =

(2,63; —4,80) zufillig ausgewdhlt mit f(6%) = 45,40. Da f(6%) < f(0") ist, andert sich die
beste Losung 6" nicht. Als nichste zufillige Losung wird 6° = (—2,46; —1,89) betrachtet mit
f(63) = 64,41. Es gilt £(8%) > f(0*), somit wird 8*: = 8 die neue beste gefundene Lésung.

Da die Funktionsweise des kommerziellen Optimierungsverfahrens OptQuest (siehe Kapitel
6.2.2) im Detail nicht veroffentlicht ist, muss auf eine Demonstration der Funktionsweise
dieses Verfahrens leider verzichtet werden.
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Der evolutionédre Algorithmus NELS (siehe Kapitel 6.2.4) startet auf einer Population zufallig
gewahlter Losungen. Zur Demonstration seien dies die drei oben im Kontext des GRS ge-
nannten Lésungen 6%, 82 und 6° als Ausgangspopulation mit der daraus besten Losung

0*: = 63. Aus der Population wird Losung 6% zufillig ausgewihlt und durch Variation mit
einer normalverteilten Zufallsvariablen N|[y; g] zur neuen Losung 8* modifiziert, wobei
jeweils 8¢ = 62 + N[0; 1] und 65 = 62 + N[0; 1] gelten. Mit den Werten 0,37 und 0,61 als
Realisationen der Zufallsvariablen ergibt sich die neue Lésung 8* = (3,00; —4,19) mit

(8% = 58,02. Da f(0*) < f(8*) = 64,41 ist, hat die Variation nicht zu einer neuen besten
Losung gefiihrt, die Losung 8* wird also lediglich zur bestehenden Population hinzugefiigt.
Fiir die Mutation wird zuféllig Losung 6° ausgewihlt. Ebenfalls zuféllig wird entschieden,
dass die erste Komponente der Losung 657 = —2,46 fiir die neue Losung 8° unverédndert
tibernommen wird, wéahrend die zweite Komponente durch eine Zufallszahl innerhalb des
Definitionsbereichs ersetzt (d. h. mutiert) wird: 3 = 3,45. Dadurch ergibt sich 8> =
(—2,46;3,45) mit f(6°) = 72,26. Diese Losung wird ebenfalls der Population hinzugefiigt,
zusétzlich wird aufgrund von f (6°) > f(0") die beste Losung zu 6*: = 0° aktualisiert.
SchlieBlich werden fiir die Kreuzung zufillig die Losungen 6* und 6% aus der Population
ausgewdhlt. Ebenso zufillig wird fiir die erste Komponente der neuen Lésung 6° ent-
schieden, dass diese eine gleichgewichtete Linearkombination der beiden Vaterlosungen
darstellt 8¢ = (0] + 67)/2, wihrend die zweite Komponente diese beiden Lésungen im Ver-
héltnis 1:3 gewichtet. Die so konstruierte Losung 8¢ = (3,27; —3,86) hat einen Ziel-
funktionswert £(6°) = 65,42 und stellt aufgrund von f(68°) < f(6*) keine neue beste Lésung
dar, wird also ebenfalls lediglich der Population hinzugefiigt. Die nun durchzufiihrende
Bereinigung der Nachbarschaften der Population startet mit deren Sortierung: 8° > 8¢ >

63 > 6! > 6* > 62. Losung 6° dominiert die Losung 6% und liegt in deren Nachbarschaft, da
|67 — 63| Kleiner ist als der definierte Nachbarschaftsradius von 0,5. Somit wird 8* aus der
Population geldscht. Ebenso eliminiert 8 die dominierte Losung 8* in ihrer Nachbarschaft.
Dartiber hinaus finden sich keine dominierten Losungen in den jeweiligen Nachbarschaften,
somit verbleiben 6°, 8%, 8 und 2 in der Population. Da die Gréfle der Population vor
Beginn der nichsten Iteration auf ihre urspriingliche Grofle gekiirzt werden muss, wird die
schlechteste Losung 6% ebenfalls geldscht, sodass die Ausgangspopulation fiir die néchste
NELS-Iteration aus 6°, 8° und 0! besteht.

Der SPSA (siehe Kapitel 6.2.1) startet zur Demonstration ebenso wie der GRS auf der zu-
falligen Verlaufslosung 8 = (3,91; —1,02) mit dem Zielfunktionswert f(6') = 59,49 und
6*: = 8. Mit dem Skalierungsfaktor 1 = 10, einem als konstant angenommenen
Koeffizienten ¢ = 0,01 und einem fiir die erste Iteration zufallig aus einer Bernoulli +1 Ver-
teilung gewéhlten Perturbationsvektor p; = (—1; 1) ergeben sich die Schrittweite A =
(—0,1;0,1) und damit die beiden Perturbationslésungen 8 + A§, also 61* = (3,81;-0,92)
mit £(0'%) = 64,30 und '~ = (4,01; —1,12) mit £(81~) = 54,81. Hieraus lasst sich der
Gradient g; = (64,30 — 54,81)/(2 . AE) = (—47,45;47,45) approximieren. Mit einem als
konstant angenommenen Koeffizienten a = 0,0001 berechnet sich die Schrittweite A{ =
(—0,47;0,47) und die neue Verlaufslésung 8% = 0 + A{ = (3,44; —0,55) mit f(8%) = 80,67.
Da f(8%) > f(0*) gilt, ist eine neue beste Losung 6*: = 62 gefunden. Fiir die zweite Iteration
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wird der Perturbationsvektor p, = (1; —1) aus der Bernoulliverteilung gezogen, somit gilt
AS = (0,1; —0,1). Es ergeben sich %% = (3,54; —0,65) mit f(8?*) = 76,71 und 6>~ =

(3,34; —0,45) mit f(6?7) = 84,08. Somit lisst sich ein Gradient in der Verlaufslésung von

g> = (—36,85; 36,85) approximieren, was eine Schrittweite von A4 = (—0,18;0,18) und
damit eine neue Verlaufslosung 63 = (3,26; —0,37) mit f(6%) = 86,34 ergibt. Diese Losung
ersetzt abermals die bisher beste Losung 6*: = 3. Fiir die dritte Iteration wird der
Perturbationsvektor p; = (1; 1) gezogen, somit ist A§ = (0,1;0,1). Es ergeben sich 3% =
(3,36; —0,27) mit f(83*) = 86,28 und 63~ = (3,16;—0,47) mit f(83~) = 85,68. Somit lasst
sich ein Gradient in der Verlaufslosung von gz = (—3,00; 3,00) approximieren, was eine
Schrittweite von A4 = (0,02; 0,02) und damit eine neue Verlaufslosung 6* = (3,28; —0,35)
mit f(6*) = 86,39 ergibt. Diese Losung ersetzt abermals die bisher beste Losung 6*: = *,
allerdings ist die Verbesserung mit 0,05 gegeniiber der bisher besten Lésung 8 stark riick-
laufig. Der Algorithmus ndhert sich bereits dem lokalen Maximum bei (2,99;0,00), welches
er aufgrund der hier zur Vereinfachung angenommenen konstanten Schrittweite aber immer
wieder von wechselnden Seiten tiberspringen wiirde, anstatt dort zu konvergieren. Da keine
Verbesserung mehr erzielt wird, greift nach einigen erfolglosen Iterationen die erste Stufe
der Ausbruchregeln, welche die Schrittweiten variabler gestaltet. Durch den grofien Abstand
des erreichten lokalen Maximums vom globalen Maximum wird aber auch hierdurch keine
neue beste Losung erzielt.

Die Demonstration des Hybridalgorithmus aus NELS und SPSA (siehe Kapitel 6.2.5) setzt
auf der bereits gezeigten NELS-Iterationen auf, welche auch beim Hybridalgorithmus analog
vollzogen wird. Die iibrig gebliebene Population besteht aus den Losungen 6* =

(3,91; —1,02) mit dem Zielfunktionswert f(08') = 59,49, 8% = (—2,46; 3,45) mit f(8°) =
72,26 und 6° = (3,27; —3,86) mit f(8°) = 65,42. Anstatt die nichste Iteration des NELS zu
beginnen, wird aus dieser Population zufillig die Losung 8° ausgewahlt und mit zwei SPSA-
Schritten unter Verwendung der zuféillig gewdhlten Perturbationsvektoren (—1;1) und (1; 1)
versucht, diese Losung zu verbessern. Es ergibt sich die neue Losung 07 = (—2,58;3,25) mit
f(67) = 76,88, welche zur Population hinzugefiigt wird. Analog wird aus der Losung 6* mit
den Perturbationsvektoren (1; —1) sowie (1; —1) die neue Losung 6% = (3,26; —0,37) und aus
der Losung 6° unter Anwendung der Perturbationsvektoren (—1; —1) sowie (1; —1) die neue
Losung 0° = (3,22; —3,49) erzeugt, mit den Zielfunktionswerten f(6®) = 86,34 und f(0°) =
75,00. Aufgrund von f(6%) > f(0*) wird die beste Losung zu 6*: = 6® aktualisiert. Die
Sortierung der gesamten resultierenden Population ergibt 8 > 67 > 6° > 6° > ° > 6. Da
sowohl 8° als auch 6° in der Nachbarschaft von 88 liegen und von dieser Lésung dominiert
werden, miissen beide Losungen aus der Population bereinigt werden. Gleiches gilt fiir die
Losung 6°, da diese von 87 dominiert wird. Ubrig bleiben die Losungen 88, 87 und 6 als
Ausgangspopulation fiir die ndchste NELS-Iteration, worauf abermals SPSA-Schritte zur
potenziellen Verbesserung durchgefiihrt werden.
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7. Experimenteller Vergleich der Verfahren zur simulationsbasierten
Optimierung

Im Folgenden werden die bereits in Kapitel 6.2 vorgestellten Verfahren NELS, SPSA und der
Hybridalgorithmus NELS-SPSA einem quantitativen Vergleich unterzogen, um deren
Leistungsfahigkeit speziell fiir die Optimierung der Parameter einer ABS zu analysieren. Als
Benchmarks dient zum einen der Global Random Search, dieser Algorithmus reprédsentiert
als reine Zufallssuche die untere Grenze fiir effiziente Losungsverfahren. Eher am oberen
Ende der Leistungsskala angesiedelt ist zum anderen das kommerzielle Optimierungspaket
OptQuest, dieses Verfahren stellt aufgrund seiner bekannten Leistungsfdhigkeit einen
kompetitiven Vergleichsmafistab dar.

7.1. Versuchsaufbau

Leider gestaltet sich die Auswahl représentativer Testprobleme fiir den Vergleich von
Algorithmen zur SBO schwierig, da sich fiir die SBO noch keine diesbeziiglichen Standards
etabliert haben (vgl. [Fu 2002]), schon gar nicht fiir den Spezialfall der Optimierung einer
ABS. Als exemplarische experimentelle Fallstudie sei deshalb die in Kapitel 4 entworfene
ABS des deutschen Mobilfunkmarktes verwendet, wobei zur Vereinfachung die im Modell
abgebildeten Kunden auf 250 Agenten beschrankt sind. Hierdurch wird die Laufzeit eines
Simulationslaufs ohne Aufbereitung der grafischen Oberfldche auf nur noch ca. eine
Sekunde verkiirzt, ohne dass sich die Problemstellung strukturell signifikant &ndert. Als
freie Parameter der Simulation sind die Preiskomponenten der Tarifportfolios der beiden
Anbieter C und D modelliert, sodass die Simulation, wie in Tabelle 8 aufgelistet, insgesamt
zehn freie Parameter mit den Ober- (0) und Untergrenzen (U) sowie den Rasterschrittweiten

(W) aufweist.
1

C Vertrag Minutenpreis €/min 0 0,01
C Vertrag Grundgeblihr € 0 50 0,2
C Vertrag Inklusivminuten min 0 60 5

C Zeit Minutenpreis €/min 0 1 0,01
C Pauschal Grundgeblhr € 0 50 0,2
D Vertrag Minutenpreis €/min 0 1 0,01
D Vertrag Grundgebihr € 0 50 0,2
D Vertrag Inklusivminuten min 0 60 5

D Zeit Minutenpreis €/min 0 1 0,01
D Pauschal Grundgeblihr € 0 50 0,2

Tabelle 8: Freie Parameter der Simulation
Quelle: eigene Darstellung

Der Raum der Parameter ist hierbei konvex, d. h., alle Linearkombinationen zuldssiger
Parameterwerte sind ebenfalls zuldssig. Die auf die Parameter bezogenen Variablen der
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Optimierung sind kontinuierlich modelliert, wobei die vorgegebenen Unter- und Ober-
grenzen der Parameter den Definitionsbereich ® des Optimierungsproblems festlegen. Die
Rasterschrittweite dient lediglich der exogenen Kalibrierung der Schrittweiten und Nachbar-
schaften im Losungsraum. Fiir die praktische Verwertung einer kontinuierlichen Losung
miisste deshalb noch eine Projektion (vgl. Kap. 5.2) auf das Raster der zuldssigen Para-
meterwerte erfolgen, was jedoch nicht im Fokus des folgenden Algorithmenvergleichs steht.

Um eine exemplarische Problemstellung mit hochdimensionalem Optimierungsraum zu
erhalten, sei als Zielsetzung die Kollaboration der Anbieter C und DD betrachtet — mit dem
Zweck, moglichst hohe, aber auch ausgeglichene Umsitze durch eine Zusammenarbeit bei
der Preisgestaltung zu erzielen. Die Zielfunktion summiert entsprechend die periodischen
Umsitze der beiden Anbieter tiber den betrachteten Simulationszeitraum von 36 Perioden,
wobei eine Differenz der summierten Umséatze von Anbieter C und D durch den Abzug von
drei Viertel dieser Differenz vom Zielfunktionswert , bestraft” wird.

Bei der Implementierung der Simulation wird ein von der Optimierung separierter Zufalls-
zahlengenerator eingesetzt, der jeweils die Zufallszahlen fiir alle Zufallsvariablen der
Simulation gemeinsam bereitstellt. Dies ermoglicht die Verwendung von Common random
numbers (vgl. [Spall 2003], Kap. 14.4) zur Reduktion der Variabilitdt zwischen der Evaluation
verschiedener Losungen. Hierbei wird ein korreliertes Sampling durchgefiihrt, bei dem fiir
die m-te Replikation jeder Losung der Zufallszahlengenerator der Simulation mit der Zahl m
als Saat initialisiert wird, folglich also fiir identische Replikationsnummern identische Zu-
fallszahlen fiir die Simulation liefert (vgl. [Goldsman und Nelson 1998]). So wird mit einer
gegebenen Saat ein deterministisches Szenario der Simulation festgelegt. Die Simulation ist
synchronisiert, sodass bei der Auswertung verschiedener Losungskandidaten immer an
identischen, deterministisch vorgegebenen Stellen im Ablauf der Simulation Zufallszahlen
gezogen werden. Die gemeinsamen Zufallszahlen resultieren also in einem identischen Wert
der Zielfunktionsauswertung fiir identische Losungen 6. Dies gilt sowohl fiir den Ziel-
funktionswert einzelner Replikationen ¢ (8, y) als auch fiir den Stichproben-Mittelwert
mehrerer Replikationen u = >- ¥, ¢;(8,¥,), sofern zur Berechnung eine identische Anzahl
m an Replikationen verwendet wurde. Dieses Konzept ist somit vergleichbar mit der
Sample-Path-Optimierung (vgl. Kap. 5.2.1), bei der ebenfalls durch eine vorgegebene Be-
legung der Zufallsvariablen der Simulation eine Zusammenstellung an deterministischen
Ersatzmodellen (analog zu Szenarien) getroffen wird. Obwohl die Auswahl der Zufalls-
zahlen bzw. deren Saaten tiber die Simulation verschiedener Losungen hinweg nicht mehr
unabhéngig ist, stellt dieses Vorgehen dennoch keine praktische Einschrankung fiir die an-
genommene Unabhéngigkeit der Zufallszahlen innerhalb der jeweiligen Simulation dar.

Potenziell soll der Einsatz von Common random numbers wie in [Spall 2003] (Kap. 14.4) ge-
zeigt dazu dienen, die Vergleichbarkeit zwischen evaluierten Losungen durch den Einsatz
korrelierter Rahmenbedingungen zu erhohen. Der in Kapitel 5.1 beschriebene stochastische
Storterm €(0,y) in der Zielfunktion der Simulationsauswertung einer Losung, der tiber y
direkt von der gewdhlten Saat abhingig ist, weist zwischen verschiedenen Losungen in der
Tat potenziell eine Korrelation auf. Folglich kann dieses Verfahren dazu dienen, die Varianz
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zwischen der Evaluation mehrerer Losungen zu reduzieren. Auch fiir den Vergleich ver-
schiedener Optimierungsalgorithmen ist dies vorteilhaft, da jede Optimierung so auf einer
identischen Menge deterministischer Simulationsszenarien arbeitet, unabhdngig vom ein-
gesetzten Algorithmus. Im betrachteten Fall der ABS ist der positive Effekt der Common
random numbers aufgrund der inhdrenten Komplexitdt der Simulation allerdings er-
wartungsgemafs nicht signifikant ausgepragt, gleichwohl stellt der Ansatz aber zumindest
auch keine Einschrankung und keinen negativen Einfluss dar.

Die Testproblemstellung ist beliebig gewéhlt, es handelt sich dabei um einen abstrahierten
Anwendungsfall mit den typischen Problemcharakteristika einer ABS (vgl. Kap. 6.1). Keines
der betrachteten Verfahren weist a priori einen selektiven Vorteil oder Nachteil beztiglich
der Testproblemstellung auf. Durch die unterschiedlichen Saaten des Zufallsgenerators der
Simulation werden unterschiedliche Auspragungen dieses Anwendungsfalls zuféllig
konstruiert.

Bei einer Evaluation von 50.000 zuféllig innerhalb des Definitionsbereichs gewahlten
Losungen jeweils mit 500 Replikationen und einer Einteilung der resultierenden Ziel-
funktionswerte in Klassen mit einer Breite von 10.000 (,,10k”) ergibt sich das in Abbildung 42
gezeigte Histogramm, welches den geringen Umfang guter Losungen verdeutlicht — nur

1,54 % der Losungen hat eine Bewertung von grofler als 150.000, sogar lediglich 0,18 % haben
einen Zielfunktionswert von grofSer als 200.000.
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Abbildung 42: Histogramm vieler zufilliger Losungen
Quelle: eigene Berechnung und Darstellung

Auf Basis der identischen simulierten Grundgesamtheit zeigt Abbildung 43 ein weiteres
Charakteristikum der betrachteten Simulation: Die Bandbreite der Zielfunktionswerte einer
konkreten Losung, welche durch unterschiedliche Saaten des Zufallsgenerators der
Simulation entstehen konnen, wachst mit der Giite der Losung. Speziell fiir die bei der
Optimierung gesuchten besten Losungen ist die Bandbreite und analog die Varianz der Ziel-
funktionswerte vergleichsweise grof3. Fiir den Vergleich der Optimierungsverfahren ist dies
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durchaus eine gewiinschte Eigenschaft des Testproblems, da sie die Optimierung weiter er-
schwert und so Moglichkeiten zur Differenzierung der Leistungsfahigkeit unterschiedlicher
Verfahren bietet. Im praktischen Anwendungsfall ist eine hohe Bandbreite hingegen nicht
wiinschenswert, kann aber auch recht einfach z. B. mit dem sogenannten (u, 0)-Ansatz (vgl.
[Klein und Scholl 2004], Kap. 8.2.2.2) durch Reduzierung des durchschnittlichen Ziel-
funktionswerts mehrerer Replikationen um einen Anteil ihrer Varianz vermieden werden.
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Abbildung 43: Bandbreite der stochastischen Zielfunktionsauswertungen
Quelle: eigene Berechnung und Darstellung

Ubergreifend fiir alle Algorithmen und Experimente seien folgende Parameterwerte vor-
gegeben: die Mindestanzahl Replikationen S™" = 20, die Hochstanzahl Replikationen

§max = 500, das Konfidenzniveau (1 — a) = 0,98 und das Simulationsbudget S = 50.000.
Die Mindestanzahl der Replikationen S™" je untersuchter Losung stellt einen {iblichen Wert
aus der Literatur dar (vgl. S. 98), die Hochstanzahl S™%* hingegen wurde empirisch anhand
der Varianz unterschiedlicher Losungen mit dem Ziel ermittelt, eine problemadédquate Be-
grenzung der Unsicherheit bei der Bewertung einer Losung zu erreichen. Das
Konfidenzniveau (1 — ) ist ebenfalls mit einem hadufig in der Literatur verwendeten Wert
vorgegeben. Die Grofle des Simulationsbudgets S je Optimierungslauf wurde anhand
initialer Tests so ermittelt, dass die Algorithmen nach Verbrauch dieses Budgets in der Regel
keine signifikante Verbesserung mehr erzielen.

Als Werte fiir die Standardparameter des Algorithmus SPSA werden a = 0,00002, A =
5.000,c=0,1, & = 0,602 und y = 0,101 verwendet. Die Werte fiir @ und ¢ sind hierbei
empirisch ermittelt. A ist nach [Spall 2003] (S. 190) berechnet. Die Werte fiir @ und y ent-
stammen der allgemeinen Empfehlung fiir den SPSA, siehe [Spall 1998a] oder [Spall 2003] (S.
190). Zusétzlich fliet bei der Berechnung der Schrittweiten A und A¢ der problemspezi-
fische Skalierungsfaktor 2 = 0 — U mit ein, um die unterschiedlichen Groenordnungen der
Variablen im Losungsraum zu bertiicksichtigen.

Als Parameterwerte fiir den Algorithmus NELS werden eine Populationsgrofie p = 20 und
ein Nachbarschaftsskalierungsfaktor 7 = 2 angenommen, beide sind empirisch ermittelt.
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Als Parameterwert fiir den Hybridalgorithmus wird zusitzlich zu den genannten Werten fiir
SPSA und NELS eine Anzahl der je Populationslosung verwendeten SPSA-
Verbesserungsschritte von v = 10 festgelegt, welche ebenfalls empirisch ermittelt ist.

Mogliche systematische Ansitze zur empirischen Bestimmung optimaler Parameterwerte
zeigen [Coy et al. 2001] und [Adenso-Diaz und Laguna 2006]. Erstere Arbeit fokussiert sich
dazu auf eine vom Anwender definierte Menge an strukturell pragnanten Probleminstanzen,
konstruiert auf Basis jeder einzelnen Instanz ein einfach zu optimierendes Ersatzmodell, und
wahlt schliefslich die Durchschnittswerte der so ermittelten optimalen Parameterwerte.
Letztere Arbeit hingegen berticksichtigt die gesamte Menge der zu 16senden Probleme und
vermeidet so eine Uberanpassung an einzelne Probleminstanzen. Hierbei wird ein lokales
Suchverfahren dazu verwendet, die erlaubte Bandbreite der Parameterwerte iterativ zu
reduzieren. Bei der Gegeniiberstellung dieser beiden Ansétze zeigt sich das Spannungsfeld,
in dem sich eine Optimierung von Parametern bewegt: Soll der Algorithmus einzelne
definierte Probleminstanzen besonders gut 16sen oder als universelles Losungswerkzeug auf
allen im jeweiligen Kontext moglichen Problemen gute Ergebnisse erzielen? Als Resultat
ihrer systematischen Parameteroptimierung finden [Adenso-Diaz und Laguna 2006] ent-
sprechend auch lediglich heraus, dass die damit gefundenen Problemldsungen zwar haufig
nicht besser sind als mit einer manuellen Optimierung (vergleichbare Effektivitat), zu-
mindest aber die Schnelligkeit und Robustheit der Verfahren hdufig gesteigert werden kann
(bessere Effizienz).

Bei der Implementierung der vorgestellten Verfahren wird auf eine solche systematische
Parameteroptimierung verzichtet. Stattdessen sei auf naheliegende bzw. fiir den jeweiligen
Algorithmus tibliche Parameterwerte aufgebaut. In Féllen, in denen eine problemspezifische
empirische Ermittlung von Parameterwerten notwendig ist, sind diese durch ein einfaches,
manuelles Parametertuning mit begrenztem Aufwand ermittelt. Sowohl NELS, SPSA als
auch der Hybridalgorithmus zeigen hierbei eine geringe Robustheit gegeniiber Parameter-
verdnderungen, beispielsweise verschlechtert sich der SPSA bei einer zu grofs gewahlten
Schrittweite schnell auf ein Niveau unterhalb des GRS, und der NELS verliert bei einem zu
klein gewd&hlten Nachbarschaftsradius jegliche Fahigkeit zur Aufrechterhaltung einer ge-
wiinschten Diversitdt der Population im Losungsraum. Eine Anpassung der Parameter
dieser Algorithmen an die grundsétzliche Dimensionalitdt der Problemstellung ist also
essenziell notwendig, was auch [Rajagopalan et al. 2007] in einer vergleichbaren Studie fiir
die Implementierung solcher Heuristiken betonen.

Ziel des Vergleichs der Verfahren ist es entsprechend auch nicht, in einem Wettbewerb
(Benchmarking) das absolut betrachtet beste Verfahren nach einem bestimmten Ziel-
kriterium fiir ein konkretes Problem zu finden, sondern die generelle Eignung fiir die Klasse
der betrachteten Problemstellungen in einem kontrollierten Experiment zu untersuchen (vgl.
[Hooker 1995]). Der Vergleich mit einer kommerziellen Optimierungslosung wie OptQuest
ist deshalb auch nur von beschrankter Aussagekraft, da OptQuest zwar kein problemspezi-
fisches Tuning seiner verwendeten Optimierungsalgorithmen beinhalten kann, wohl aber fiir
eine breite Masse moglicher Problemstellungen schon a priori bestmoglich gestaltet wurde.
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Der strukturelle Ablauf aller betrachteten Optimierungsalgorithmen entspricht einer
sequenziellen Optimierung (vgl. Kap. 5.1.2), analog zum Framework fiir Metaheuristiken
von [Olafsson 2006]. Insbesondere wird hierbei das Budget der zur Optimierung zur Ver-
fiugung stehenden Simulationsldufe vorgegeben und eine bis dato beste evaluierte Losung
wird immer mitgefiihrt. Letzterer Punkt stellt zwar eine Einschrankung hinsichtlich einer
prinzipiell erzielbaren besseren Effizienz dar, ermoglicht aber andererseits die Vergleichbar-
keit der Verfahren untereinander sowie mit dem als Benchmark verwendeten und bereits in
AnyLogic implementierten OptQuest, das ebenfalls wie in Kapitel 6.2.2 skizziert dem Para-
digma der sequenziellen Optimierung folgt.

Zwar wird fiir die Optimierung ein von der Simulation unabhingiger Zufallszahlen-
generator verwendet, ein Einsatz von Common random numbers (vgl. Kap. 7.1) beim Ablauf
verschiedener Optimierungsalgorithmen ist hier jedoch nicht zweckdienlich. Grund hierfiir
ist, dass die Ziehung von Zufallszahlen strukturell bedingt nicht tiber die verschiedenen Ver-
fahren hinweg oder auch nur tiber verschiedene stochastische Abldufe des identischen Ver-
fahrens zu identischen Ablaufzeitpunkten synchronisiert werden kann.

Zur Durchfiihrung der Algorithmenvergleiche wurden die in Kapitel 6.2 vorgestellten Ver-
fahren in der Simulations- und Optimierungsumgebung AnyLogic (vgl. Kap. 4.6) als ,Para-
meter Variation Experiment” in Java implementiert. Als Hardware kam wiederum das auf
Seite 91 beschriebene System zum Einsatz, ein Optimierungslauf mit 50.000 Simulationsaus-
wertungen (ohne deren Grafikausgabe) benotigt hierauf je nach Algorithmus eine Laufzeit
von knapp einer Stunde bei einem Load von ca. 80 % auf beiden Prozessorkernen.

7.2 Typische Optimierungsverldufe

Abbildung 44 zeigt anschaulich die typischen Verldufe einer Optimierung mit den jeweiligen
Verfahren, wobei sich die Darstellungen zur besseren Identifikation relevanter Aspekte auf
einige anfangliche Iterationen beschranken. Da sich die Algorithmen strukturell stark unter-
scheiden, ist auch jeweils die Einheit der Iteration unterschiedlich definiert, die Abschnitte
auf der X-Achse sind also nicht zwischen den Algorithmen proportional vergleichbar.

Im Verlauf der Zufallssuche mit dem GRS fillt auf, dass der Algorithmus tiberwiegend
schlechte Losungen aus der unteren Halfte der vertikalen Skala betrachtet, wihrend gute
Losungen entsprechend ihrer bereits gezeigten statistischen Verteilung nur selten erreicht
werden.

Beim SPSA bewegt sich die Verlaufslosung entlang der zusatzlich eingezeichneten Linie
ausgehend von einer zuféllig gewahlten, relativ schlechten Losung mit nur geringen Ver-
besserungen durch den Losungsraum, bis schliefllich in diesem Beispiel nach ca. 60
Iterationen eine Schwelle hin zu einem vielversprechenden Bereich des Losungsraumes er-
reicht ist. Dort werden abermals sukzessive graduelle Verbesserungen erzielt, bis der
Algorithmus ca. bei Iteration 340 schliefslich keine Gradienten zur Verbesserung mehr findet,
und durch eine Ausbruchregel in neue Bereiche des Losungsraumes gelenkt wird.
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Der NELS nimmt einen dem GRS &dhnlichen Verlauf, jedoch ist die Qualitdt der untersuchten
Losungen im Schnitt deutlich hoher, da die Losungen nicht zuféllig, sondern durch die
Operatoren des evolutiondren Algorithmus erzeugt werden. Entsprechend werden auch
deutlich bessere Losungen gefunden. Die zusétzlich eingezeichnete Linie zeigt, wie sich die
durchschnittliche Qualitdt der zugrunde liegenden Population kontinuierlich verbessert,
allerdings mit stark abnehmendem Momentum.

Der Hybridalgorithmus wiederum entspricht dem Optimierungsverlauf des NELS, wobei
insbesondere zu Beginn der Optimierung die eingestreuten SPSA-Schritte zur lokalen Ver-
besserung der Losungen in der Population ihre Wirkung zeigen und die beste gefundene
Losung vergleichsweise schnell kontinuierlich verbessern konnen.

7.3. Vergleichskriterien und -mafistibe

Zum Vergleich der Leistungsfahigkeit verschiedener Optimierungsalgorithmen findet man
in der Literatur eine Vielzahl moglicher Ansdtze und Kriterien (siehe z. B. [Bartz-Beielstein
2006], Kap. 7.2), welche sich je nach Problemstellung unterschiedlich geeignet zeigen.

Da die in der vorliegenden Arbeit betrachtete SBO auf einer komplexen stochastischen
Simulation aufbaut, fiir die es kein storungsfreies deterministisches Ausgangsmodell gibt,
scheiden folglich alle Kriterien der Bewertung aus, die einen bekannten Optimalwert der zu
findenden besten Losung voraussetzen, z. B. zur Messung der noch vorhandenen Liicke hin
zu diesem Optimalwert. Grenzwertig erscheinen Kriterien, die von der Laufzeit des
Algorithmus abgeleitet sind, da diese je nach Implementierungsumfeld (z. B. der ver-
wendeten Programmiersprache oder der Wahl einer geschickten Programmierung) stark
schwanken kann und somit potenziell weniger vom Algorithmus selbst abhéangt (vgl.
[Hooker 1995]). Ebenso wenig geeignet sind Kriterien auf Basis der Anzahl Iterationen, da
dieses Maf3 wie bereits erwdhnt je Algorithmus sehr unterschiedlich interpretiert wird.
Augenscheinlich nicht geeignet sind aufierdem Kriterien, die auf der Erfolgsquote des
Algorithmus beruhen, eine giiltige Losung zu finden, da diese Voraussetzung in der hier
betrachteten Problemstellung ohne weitere Nebenbedingungen durch jede Losung des
Definitionsbereichs @ erfiillt ist.

Hingegen sind Kriterien als Maf fiir die Leistungsfahigkeit eines Algorithmus im be-
trachteten Kontext geeignet, die auf den eingesetzten Ressourcen (Anzahl Simulationsldufe
bzw. Zielfunktionsauswertungen) und Giite der besten gefundenen Losung (Zielfunktions-
wert) aufbauen (vgl. auch [Spall 2003], S. 13, und [Xu et al. 2010], Abs. 5). Diese beiden
inhdrent gegensatzlichen Mafle stellen pragnant das grundsétzliche Spannungsfeld der
simulationsbasierten Optimierung dar. Bei der Anwendung dieser Vergleichsmafle liegt die
hier zutreffende Annahme zugrunde, dass der Overhead fiir die Abarbeitung des
Optimierungsalgorithmus gegeniiber dem Aufwand fiir die Simulation vernachldssigbar ist;
die Anzahl der Simulationsldufe ist also ein proportionales Maf3 des eingesetzten Aufwands.

Es ergeben sich zwei grundsatzlich mogliche Zielkriterien fiir den Vergleich der betrachteten
SBO-Algorithmen: 1) die Maximierung der Giite der besten gefundenen Losung fiir einen
gegebenen Simulationsaufwand oder 2) die Minimierung des Simulationsaufwands zur Er-
reichung einer gegebenen Schwelle des Zielfunktionswerts. Wie in Kapitel 7.1 ausgefiihrt, ist
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das Budget an Simulationsldufen S vorab festgelegt. Die Giite der hiermit gefundenen
Losung wird entsprechend als das zu maximierende Zielkriterium im Algorithmenvergleich
verwendet.

Um stochastische Einfliisse bei der Bewertung der Algorithmen soweit moglich zu
minimieren, werden die Optimierungsverfahren mehrfach mit jeweils einer zufalligen Be-
legung ihrer Zufallsvariablen durchgefiihrt. Als Mafsstab fiir den Vergleich der Algorithmen
kann man zwischen drei einfachen Kennzahlen unterscheiden: bester bzw. schlechtester
Wert innerhalb der Menge der mit einem Algorithmus durchgefiihrten Optimierungslaufe
(,,Peak performance”) oder deren Stichproben-Mittelwert (,, Average performance”).
Zusitzlich lasst sich das Verhéltnis einer Verbesserung der Giite der besten gefundenen
Losung zum dafiir eingesetzten Simulationsaufwand als Schnelligkeit des Optimierungsver-
laufs interpretieren und fiir ein festgelegtes Intervall an Simulationsldufen analysieren. Als
nachrangiges Unterscheidungsmerkmal kann zudem die Varianz der Losungsgiite innerhalb
der Stichprobe der Optimierungsldufe dienen. Einen alternativ moglichen Ansatz stellen die
bereits auf Seite 106 diskutierten nichtparametrischen statistischen Testverfahren dar (siehe
auch [Biining und Trenkler 1994]), die nicht nur einen représentativen Wert, sondern die
gesamte Stichprobe fiir den Vergleich der Algorithmen berticksichtigen.

Um die Giiltigkeit der gewonnenen Erkenntnisse fiir eine praktische Anwendung zu ge-
waihrleisten, steht im Folgenden als Maf$stab der Stichproben-Mittelwert der verschiedenen
unabhdngigen stochastischen Optimierungsldufe im Fokus. Somit miissen gute Algorithmen
eine gute durchschnittliche Leistung zeigen, eine Leistungsspitze auf einzelnen Szenarien ist
nicht entscheidend. Zusitzlich wird die Varianz der Werte innerhalb der Stichprobe in die
Analyse mit einbezogen. Abgerundet wird der Vergleich der Algorithmen schliefSlich durch
die Anwendung des Wilcoxon-Rangsummentests als geeignetem statistischen Testverfahren.

7.4. Vergleichsdurchfiithrung und -ergebnisse

Das Experiment fiir den Vergleich der Algorithmen gliedert sich in fiinf Testfélle, die jeweils
durch einen Basiswert « fiir die Saat des Zufallsgenerators der Simulation definiert sind. Fiir
die m-te Replikation (S™" < m < S™%¥) ergibt sich entsprechend ein Wert der Saat von

k + m. Fiir jeden Testfall werden 50 unabhangige stochastische Optimierungsldufe mit jedem
der betrachteten Verfahren durchgefiihrt. Auf dieser Stichprobe von insgesamt 250
Optimierungsldufen pro Algorithmus werden die erwdhnten Vergleichsmafistdbe berechnet.
Diese Anzahl der aufgewendeten Optimierungsldufe entspricht dhnlichen Vergleichen von
Algorithmen in der Literatur oder {tibertrifft diese, beispielsweise verwenden [Andradottir
und Prudius 2009] 50-100 unabhingige Optimierungslédufe, [Spall 2003] (S. 251) sowie [Beyer
2000] verwenden 50 und [Maryak und Chin 2004] verwenden zehn Optimierungsldufe zum
Vergleich eines evolutiondren Algorithmus mit einem SPSA.

OptQuest stellt hierbei allerdings einen Sonderfall dar, da dieses Verfahren scheinbar keine
stochastischen Komponenten enthilt, sondern rein deterministisch ablduft. Eine mehrfache
Optimierung kommt also reproduzierbar zum identischen Ergebnis, weshalb dieses Ver-
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fahren auf einen einzigen Optimierungslauf pro Testfall (also insgesamt fiinf) beschrankt
und dessen Ergebnis dann ggf. fiinfzigfach verwendet wurde.

Die Fortschrittsdiagramme in Abbildung 45 bis Abbildung 49 basieren auf der gemeinsamen
Grundgesamtheit {iber alle Testfélle, wobei jeweils die bis dato beste gefundene Losung mit
deren evaluiertem Zielfunktionswert betrachtet wird. Diese besten Zielfunktionswerte sind
in Relation zu der bis dahin aufgewendeten Anzahl an Simulationsldufen dargestellt. Die
dargestellten Rechtecke sind begrenzt durch das obere und untere Quartil und umschlieflen
so mittig den Median der Stichprobe. Die senkrechten Striche ober- und unterhalb der Recht-
ecke reichen vom Maximal- bis zum Minimalwert der Stichprobe. Die Hohe der Rechtecke
und Striche ist also ein visuelles greifbares Mafs fiir die Bandbreite der moglichen
Optimierungsverldufe. Die gekriimmte Linie schliefllich reprasentiert den Verlauf des Stich-
proben-Mittelwerts.

Der Algorithmus Global Random Search (GRS, siehe Abbildung 45) zeigt erwartungsgemaf

fur eine Zufallssuche eine kontinuierliche Verbesserung der gefundenen Werte und ebenso
eine kontinuierliche Verringerung der Varianz iiber den Optimierungsverlauf hinweg.
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Abbildung 45: Optimierungsverlauf des Algorithmus ,,Global Random Search”
Quelle: eigene Berechnung und Darstellung

Der Optimierungsverlauf von OptQuest (siehe Abbildung 46) zeigt, dass der Algorithmus
sehr ziigig und robust in den Bereich seines Optimums vordringt, dariiber hinausgehende
Simulationsldufe aber kaum noch fiir eine weitere Verbesserung nutzen kann. Im Durch-
schnitt kann sich der Algorithmus kaum gegentiber der zufélligen Suche des Global Random
Search abgrenzen.
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Abbildung 46: Optimierungsverlauf des Algorithmus , OptQuest”
Quelle: eigene Berechnung und Darstellung

Der Algorithmus SPSA (siehe Abbildung 47) bietet in der Spitze eine iiberzeugende
Losungsqualitat. Auffallig ist jedoch die grofse Liicke zwischen dem Median (Mitte der
Rechtecke) und dem Mittelwert (gekriimmte Linie) der Stichprobe. Diese Liicke resultiert aus
der hohen Varianz in der Giite der besten gefundenen Losung zwischen verschiedenen
Optimierungsverldufen, die vereinzelt extreme Ausreifler nach unten aufweist. In diesen
Fallen bleibt die Verlaufslosung des Algorithmus typisch fiir ein Punkt-zu-Punkt-Verfahren
(vgl. Kap. 5.2.3.1) in einem Bereich stecken, der wenig Verbesserungspotenzial bietet, aber
durch die Abfolge der SPSA-Schritte selbst unter Anwendung der implementierten Aus-
bruchregeln nur schwer oder gar nicht verlassen werden kann.
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Abbildung 47: Optimierungsverlauf des Algorithmus ,,SPSA*
Quelle: eigene Berechnung und Darstellung

Eine in der Spitze vergleichbare Losungsqualitét zeigt der Algorithmus NELS (siehe Ab-
bildung 48), jedoch gegeniiber dem SPSA mit einer deutlich geringeren Varianz und speziell
ohne signifikante Ausreifler nach unten.
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Abbildung 48: Optimierungsverlauf des Algorithmus ,NELS*
Quelle: eigene Berechnung und Darstellung

Die Kombination von NELS und SPSA im Hybridalgorithmus (siehe Abbildung 49) kann
offenkundig von den Stiarken der beiden Einzelverfahren profitieren und eine ausgewogene
Mischung zwischen Diversifikation (iiber NELS) und Intensivierung (iiber SPSA und NELS)
herstellen. Das Verfahren erzielt eine gegeniiber dem SPSA noch leicht verbesserte maximale
Losungsqualitdt und kann insbesondere die Ausreifier nach unten wirksam begrenzen, was
gegeniiber dem NELS die Varianz sogar noch verringert. AufSerdem ist die hohe Losungs-
qualitét bereits zu Anfang des Optimierungsverlaufs augenscheinlich.
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Abbildung 49: Optimierungsverlauf des Algorithmus , Hybrid NELS-SPSA*
Quelle: eigene Berechnung und Darstellung

Bei der Gegentiberstellung der untersuchten Optimierungsverfahren (siehe Abbildung 50)
kann man grundsatzlich feststellen, dass sich sowohl der NELS, der SPSA als auch der
Hybridalgorithmus im Durchschnitt der Stichprobe wie auch in den Minimal- und
Maximalwerten klar von der zufilligen Suche des Global Random Search absetzen, also eine
prinzipielle Eignung fiir die hier betrachtete Parameteroptimierung einer ABS zeigen.
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Auffallig ist, dass sich der Global Random Search trotz seiner Einfachheit gegentiber den
State-of-the-art-Verfahren der SBO vergleichsweise gut schldgt, was generell bei hoch-
dimensionalen Problemstellungen nicht der Fall sein sollte (vgl. z. B. [Spall et al. 2006], Ab-
schnitt 3.6). Der Grund hierfiir ist in der in Kapitel 6.1 beschriebenen typischen Struktur der
SBO einer ABS zu finden, die der Effizienz eines strukturierten Optimierungsverfahrens
offensichtlich enge Grenzen setzt. Dies begriindet wohl auch, warum das in vielen anderen
Studien und Praxisanwendungen erfolgreich eingesetzte OptQuest tiber die fiinf Testfalle
hinweg durchgingig keine tiberzeugende Losungsqualitit bieten kann.

Maximalwert Mittelwert

10000
x10000

Zielfunktionswert
Zielfunktionswert

sk 10k 15k 20k 25k 30k a5k 40k 45k 50k sk 10k 15k 20k 25k 30k a5k 40k 45k 50k

Simulationsléufe Simulationsléufe

Minimalwert Median

10000
10000

e —

_—

Zieltunktionswert
Zieltunktionswert

sk 10k 15k 20k 25k 30k a5k 40k 45k 50k sk 10k 15k 20k 25k 30k a5k 40k 45k 50k

Simulationsléufe Simulationsléufe

| ~GRS -=OptQuest +NELS -+SPSA —-Hybrid NELS-SPSA |

Abbildung 50: Vergleich der Optimierungsverldufe (Unter-/Obergrenzen, Mittelwerte, Mediane)
Quelle: eigene Berechnung und Darstellung

Mit linearen Rangstatistiken lassen sich die Ergebnisse der Optimierungsldufe ebenfalls
jeweils in Relation zueinander beurteilen; diese nichtparametrische statistische Testmethodik
setzt keine Verteilungsannahme beziiglich der Optimierungsergebnisse voraus. Hierzu seien
die Rangsummen einer gemeinsamen geordneten Stichprobe der Optimierungsergebnisse
sowie der darauf aufbauende Wilcoxon-Rangsummentest zur Abgrenzung der Ergebnisse
voneinander verwendet (als Referenz siehe [Biining und Trenkler 1994], Kap. 5.3 f.).

Es seinen XRS,, Xf_ ?;g, Xx;Ps8, XNELS und Xf{ Y gg " die unabhéngigen Stichprobenvariablen
der 50 Optimierungsldufe je Algorithmus. In einer kombinierten Stichprobe werden die
Auspragungen der Variablen absteigend geordnet und dadurch jeder Stichprobenvariablen

eine Rangziffer R (X [[:]]) zugeordnet, beginnend mit R (X [[:]]) = 1 fiir die Stichprobenvariable
mit der besten Auspragung.
Betrachtet man die Summen der Rangziffern Wl = ¥,_; <R (X i[*]) der durchgefiihrten

Optimierungsldufe in der kombinierten Stichprobe (d. h. mit insg. 1.250 einzelnen Stich-
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probenvariablen) bezogen auf die einzelnen Algorithmen, so ergibt sich eine recht klare
Ordnung der Algorithmen hinsichtlich ihrer Losungsgiite: WSPS4 < wHybrid < yNELS <
WOPte < WERS (siche Abbildung 51, linke Spalte), wobei kleine Rangziffern fiir eine bessere
Losungsgiite stehen.

SPSA a> a> a> a>
W=87.031 0,9999 0,9999 0,9999 0,9999
Hybrid ? a= a> a>
W=101.798 0,8093 0,9999 0,9999

NELS 4 «> a>
W=107.190 | 0,9999 0,9999

OptQuest 1? a-=

W=241.875 0,7521
GRS

W=243.981

Abbildung 51: Stochastische Dominanz mit Signifikanzniveau a
Quelle: eigene Berechnung und Darstellung

SPSA Hybrid NELS OptQuest GRS

Ein Wilcoxon-Rangsummentest?? auf einer kombinierten Stichprobe von jeweils zwei der
Algorithmen ergibt, dass diese Ordnung bis auf Einzelfalle bei einem Niveau von a > 0,9999
stochastisch signifikant ist (vgl. Abbildung 51). Lediglich gegeniiber dem NELS zeigt sich
der Hybridalgorithmus nicht signifikant tiberlegen, Gleiches gilt fiir OptQuest im Vergleich
zum Global Random Search.

Speziell im Kontext der Optimierung einer stochastischen Simulation besteht ein strukturell
ausgepragtes Problem darin, dass unter mehreren nahe beieinanderliegenden (angenommen
dhnlich guten) Losungen immer diejenige als die beste Losung identifiziert wird, die bei der
Evaluation zufillig am meisten {iberschitzt wird. Dieser Effekt ist ein bekanntes Phanomen
(siehe auch [Xu et al. 2010]) und tritt insbesondere bei Algorithmen auf, die verstarkte
Mechanismen zur Lokalsuche einsetzen, also hdufig verschiedene nahe beieinanderliegende
Losungen evaluieren. Diese Uberschiatzung schmailert generell die Leistungsfahigkeit eines
Algorithmus, da als Referenz eigentlich nicht der in der Optimierung berechnete Ziel-
funktionswert verwendet werden kann. Vielmehr muss der tatsdchliche, iberschatzungsfreie
Zielfunktionswert durch eine intensivere Evaluation nachtraglich neu ermittelt werden.

Bezogen auf die hier verglichenen Algorithmen tritt dieser Effekt unterschiedlich stark
hervor. Zur Analyse wurden pro Algorithmus die besten zehn gefundenen Losungen (bzw.
die insg. fiinf gefundenen Losungen bei OptQuest) einer eingehenden Evaluation mit 10.000
Replikationen unterzogen, was die Unsicherheit in der Bewertung der jeweiligen Losung
von durchschnittlich ca. 1.200 (entspricht ~0,5 %) auf ca. 270 (~0,1 %) reduziert hat. Die

3 Einseitiger Wilcoxon-Rangsummentest mit approximierter Verteilung der X, i[*]

Trenkler 1994] (S. 134) dargestellt.

wie in [Biining und
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Differenz zwischen dem urspriinglich mit S™%* = 500 Replikationen evaluierten Ziel-
funktionswert und dem nun mit 10.000 Replikationen intensiver evaluierten Wert stellt den
Fehler aus einer Uberschitzung dar, prozentual bezogen auf den weniger intensiv
evaluierten Wert (siehe Tabelle 9). Ein Fehler von 1 % entspricht hierbei je nach Losung einer
Differenz von ca. 2.300 im Zielfunktionswert.

Algorithmus GRS OptQuest NELS SPSA Hybrid
O Fehler 0,1 % -0,4 % 50,2 % 50,2 % 0,1 %

Tabelle 9: Uberschitzung im Rahmen des evaluierten Zielfunktionswerts

Quelle: eigene Analyse

Beim GRS ist die Uberschitzung kaum ausgeprigt, da der Algorithmus keine Intensivierung
durchfiihrt, sondern nur eine globale Suche vollzieht. Die trotzdem vorhandene schwache
Uberschitzung kann man dadurch begriinden, dass es auch hier vereinzelt zu einem Ver-
gleich zweier dhnlich guter (nicht notwendigerweise beieinanderliegender) Losungen
kommt, bei dem die am meisten tiberschétzte Losung als beste Losung identifiziert wird.
OptQuest hingegen zeigt einen vergleichsweise hohen Grad der Uberschitzung, was auf
eine ausgepragte Lokalsuche schlieflen ldsst. Die Algorithmen NELS und SPSA sind gegen-
tiber dem GRS kaum anfilliger fiir Uberschitzung, der Hybridalgorithmus liegt diesbeziig-
lich sogar mit dem GRS gleichauf, vermutlich aufgrund seiner erweiterten Fahigkeiten zur
Diversifikation. Bei den drei Algorithmen NELS, SPSA und Hybrid muss die Uberschitzung
bei der Beurteilung entsprechend nicht besonders einkalkuliert werden, da diese keinen
tiberméfiigen Einfluss auf den zuriickgelieferten Ergebniswert hat.

Bei einer Abwéagung aller betrachteten Vergleichsmafie bietet sich aus Sicht des Autors ins-
besondere der Hybridalgorithmus fiir den praktischen Einsatz an. Dieses Verfahren wird
zwar im Wilcoxon-Test klar vom SPSA geschlagen, zeigt aber eine ebenso deutlich geringere
Variabilitdt. Insbesondere ist die daraus resultierende geringe Bandbreite bei unterschied-
lichen stochastischen Durchldufen in der praktischen Anwendung relevant, da hier oftmals
nur mit einzelnen Optimierungsldufen gearbeitet werden kann. Aus diesen Griinden wird
der Hybridalgorithmus fiir die experimentellen Studien im folgenden Kapitel 8 eingesetzt.

7.5. Ausblick auf weitere Effizienzsteigerung

Grundlage der Algorithmenvergleiche in diesem Kapitel war mit der sequenziellen
Optimierung (vgl. Kapitel 5.1.2) ein Framework, das ein recht restriktives Korsett fiir die
eingesetzten Verfahren darstellt. Erst durch diese Einschrankungen wurde ein fairer Ver-
gleich der Algorithmen ermoglicht, andererseits ist hierdurch aber auch die idealtypische
Leistungsfahigkeit der einzelnen Verfahren begrenzt. Deshalb seien an dieser Stelle noch
einige mogliche Erweiterungen aufgezeigt, die dazu dienen konnen, die Algorithmen in
einem weniger restriktiven Kontext noch leistungsfahiger zu machen.
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Bei der sequenziellen Optimierung ist es eine zentrale Voraussetzung, dass der
Optimierungsablauf jederzeit abgebrochen werden kann und entsprechend zu jedem Zeit-
punkt eine bis dahin beste gefundene Losung evaluiert mitgefiihrt werden muss. Geht man
jedoch davon aus, dass das Simulationsbudget ohne Abbruch komplett ausgeschopft werden
kann, ldsst sich der Optimierungsprozess holistisch planen. So lassen sich z. B. Abwédgungen
zwischen der Exploration einerseits und der Evaluation andererseits explizit treffen (was

z. B. von [Lin und Lee 2006] gezeigt wird) oder wahrend des Optimierungsverlaufs kann
eine dynamische Anpassung vorausschauend erfolgen. Dadurch ergeben sich auch neue
Moglichkeiten, den Simulationsaufwand je Losung nicht sofort komplett aufzubrauchen und
so mogliche Effizienzgewinne zu erschliefSen. Im Rahmen eines mehrstufigen Prozesses
konnten Losungen zuerst einem Screening mit nur begrenztem Simulationsaufwand unter-
zogen werden und nur wenn sie diese Hiirde iiberwinden, werden einzelne Losungen bei
einer spéter folgenden Evaluation ndher betrachtet. Da zu dem spéteren Zeitpunkt préazisere
Informationen hinsichtlich einer unteren Schranke der erzielbaren Losungsgiite zur Ver-
fiigung stehen, kann das abermalige Screening einen deutlich schirferen Schnitt vollziehen
und mit insgesamt weniger Simulationsauswertungen mehr Losungen ausschlieflen.
Lediglich diejenigen Losungen, welche das (evtl. auch mehrstufige) Screening tiberstehen,
werden bis zum maximalen Simulationsaufwand S™%* repliziert und so final evaluiert.
Beschrankt man sich nicht nur auf einen einzelnen Lauf der sequenziellen Optimierung, so
kann eine solche untere Schranke der Losungsgiite auch schon aus vorangegangenen
Optimierungsldufen bekannt sein. Alternativ kann sich eine solche Schranke auch direkt aus
der Problemstellung erschlieffen, dann kann diese auch ohne Widerspruch zum Framework
der sequenziellen Optimierung von Beginn des Optimierungslaufs an genutzt werden.
Ebenso bieten sich potenziell mogliche Effizienzgewinne, wenn man nicht nur die beste
Losung speichert und mitfiihrt, sondern auch alle anderen Losungen zwischenspeichert. So
lasst sich eine doppelte Uberpriifung einzelner Losungen vermeiden. Auerdem kénnen die
so erhalten gebliebenen Informationen genutzt werden, um Bereiche im Losungsraum als
vielversprechend zu identifizieren oder zu verwerfen (vgl. auch [Hong und Nelson 2006]).

Fiir den Ablauf des NELS konnte man die Anzahl der zur Evaluation einer Losung ver-
wendeten Replikationen tiber den Optimierungsverlauf hinweg kontinuierlich steigen
lassen, um erst am Ende eine vollstandige Evaluation aller Losungen der letzten Generation
durchzufiihren, aus denen dann die beste Losung das Ergebnis der Optimierung darstellt.
Uberlegungen von [Beyer 2000] folgend kénnte man auch ganz auf die Evaluation im Ver-
lauf des NELS verzichten, da evolutiondre Algorithmen strukturell bedingt eine hohe
Robustheit gegentiber stochastischen Zielfunktionsauswertungen aufweisen. Die stark aus-
gepragte Unsicherheit in der Losungsbewertung bei Problemstellungen der Optimierung
einer ABS (vgl. Kapitel 6.1) tibersteigt jedoch eventuell das selbst fiir einen robusten
Algorithmus vertretbare Mafi. Zudem verhindert die stark zerkliiftete Oberfldche eine
klassische Konvergenz zum globalen Optimum. Angebracht wire bei einem solchen Ansatz
dann jedenfalls der Verzicht auf die Ubernahme elitirer Losungen in die Folgegenerationen,
da diese mangels eingehender Evaluation stark iiberschitzt sein konnten und damit den
Optimierungsverlauf unnétig hemmen, wie [Beyer 2000] fiir ein spezielles Problem zeigt.
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Auch beim SPSA ist eventuell gar keine Evaluation im Optimierungsverlauf notwendig,
vielmehr konnte man sich auf die Konvergenzeigenschaften des Algorithmus verlassen und
erst ganz zum Schluss eine Evaluation der letzten untersuchten Losung(en) durchfiihren.

Ein fiir die praktische Anwendung vielversprechender Algorithmus wiirde diese genannten
Aspekte idealerweise kombinieren. [Boesel, Nelson und Kim 2003] skizzieren z. B., wie ein
solches wegweisendes Verfahren aussehen kénnte. Ubertragen auf die in der vorliegenden
Arbeit betrachteten Algorithmen kénnte (1) der hybride Algorithmus aus NELS und SPSA
dazu verwendet werden, den Losungsraum zu durchsuchen. In dieser Phase wird lediglich
eine begrenzte Anzahl an Replikationen benétigt, um die Losungen fiir den folgenden Schritt
zu ordnen. Nach Abschluss des Suchalgorithmus erfolgt (2) ein Screening, das klar schlechte
Losungen ohne zusétzliche Replikationen vorab ausschliefSt. Fiir die verbliebenen Losungen
werden (3) zusétzliche Replikationen durchgefiihrt, bis eine klare Identifikation der besten
Losung mit der gewiinschten Konfidenz erreicht ist oder bis eine hinreichende Abtrennung
der besten Losung moglich ist (beispielsweise nach einem Kriterium analog zu [Branke und
Schmidt 2004]). Festzulegen bliebe hierbei, wie ein vorgegebenes Simulationsbudget ge-
schickt auf die Phasen (1) und (3) aufzuteilen wére, gegebenenfalls unter Relaxation der
Forderung nach einer statistischen Konfidenz bei der Identifikation der besten Losung, falls
das Simulationsbudget friihzeitig aufgebraucht ist.

Dessen ungeachtet lassen sich die vorgestellten Algorithmen aber auch innerhalb des
Frameworks der sequenziellen Optimierung weiter verbessern. Fiir den SPSA miisste noch
effektiver verhindert werden, dass der Algorithmus in relativ schlechten Bereichen des
Losungsraumes stecken bleibt. Das Problem konnte adressiert werden, indem unter be-
stimmten Umstdnden ein kompletter Neustart auf einer anderen, zufillig gewéhlten Losung
vollzogen wird. Dies entspricht der Durchfiihrung mehrerer Optimierungsldufe jeweils mit
reduziertem Simulationsbudget, sodass in Summe das gleiche Gesamtbudget wie beim ur-
spriinglichen SPSA genutzt wird. Dadurch kénnten die Félle, in denen der SPSA in relativ
schlechten Bereichen stecken bleibt, reduziert werden. Initiale Tests auf dem in diesem
Kapitel betrachteten Optimierungsproblem liefern zumindest Indizien fiir die potenzielle
Uberlegenheit dieser Erweiterung gegeniiber dem implementierten SPSA-Verfahren, eine
eindeutige Dominanz ist jedoch nicht festzustellen.

Der NELS wiirde eventuell davon profitieren, nicht mit einer komplett zuféllig gewahlten
Population zu starten, sondern diese initialen Losungen systematischer zu wéhlen, z. B. aus
der Menge der Eckpunkte des Definitionsbereichs (wie auch im Scatter Search, vgl. Kap.
5.2.3.2). Dieses Vorgehen stellt zu Beginn eine hohe Diversitit der Losungen und eine um-
fangliche Abdeckung des gesamten Losungsraumes sicher, bevor durch Rekombination und
Mutation die dazwischenliegenden Bereiche im Optimierungsverlauf erschlossen werden.
Fiir die in dieser Arbeit betrachtete Problemstellung zeigt diese Modifikation in Tests jedoch
keine Verbesserung des Verfahrens, weswegen sie auch nicht eingesetzt wird.

Sowohl fiir den NELS als auch fiir den Hybridalgorithmus wire es aus Sicht des Autors
interessant zu untersuchen, wie sich die Struktur der Population im Verlauf der
Optimierung entwickelt. Aufschlussreiche Untersuchungsgegenstiande wéren hierbei die
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Zusammensetzung der Population, die Geschwindigkeit, mit der die Algorithmen in
Richtung vielversprechender Bereiche des Losungsraumes konvergieren (also implizit von
Diversifikation auf Intensivierung umschalten) und die Bereiche selbst, zu denen die
Algorithmen hin konvergieren (lokale bzw. globale Optima). Eine detaillierte Analyse
konnte zeigen, ob der gewihlte Nachbarschaftsradius generell geeignet ist zur Aufrecht-
erhaltung einer zweckaddquaten Diversitédt der in der Population enthaltenen Losungen oder
ob eine zu starke oder zu wenig ausgepragte Intensivierung hin zu guten Losungen statt-
findet.
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8. Experimentelle Fallstudien

Mithilfe einer ABS lassen sich wie in Kapitel 3 ausfiihrlich beschrieben mikrookonomisch
fundierte reale Systeme in einem Simulationsmodell studieren. Geht der Zweck der Analyse
aber tiber den reinen Ablauf der Simulation hinaus in Richtung der Optimierung einer ABS,
betritt der Forscher weitgehendes Neuland. Aus Sicht des Operations Research wird ein
Werkzeug wie die ABS aber erst genau dann interessant, wenn es die Moglichkeit bietet,
durch Optimierung bestmogliche Entscheidungen in einem realen System zu identifizieren.
Der Optimierung kommt also eine wichtige Bedeutung zu; mit ihrer Hilfe erschliefsen sich
der ABS géanzlich neue Anwendungsfelder.

Im Verlauf dieses Kapitels werden verschiedene Fallstudien vorgestellt, welche die Moglich-
keiten des Einsatzes der SBO im Rahmen einer ABS exemplarisch darstellen. Hierzu wird
abermals auf das in Kapitel 4 vorgestellte Simulationsmodell des deutschen Mobilfunk-
marktes zuriickgegriffen. Aus der Sicht eines Mobilfunkanbieters wird sich dabei mit der
Frage beschiftigt, wie der Anbieter durch eine Anpassung der Preiskomponenten seines
Tarifportfolios seinen wirtschaftlichen Erfolg steigern kann (vgl. Kap. 8.1), beziehungsweise
wie er diesen optimal gestaltet (vgl. Kap. 8.2.1). In einer Erweiterung der Fallstudie auf alle
vier Anbieter wird darauf aufbauend untersucht, was in dem simulierten Markt geschieht,
wenn alle Anbieter ihre Preise mit der gezeigten Methodik hintereinander oder parallel
optimieren (vgl. Kap. 8.2.2 und 8.2.3). Die im Modell einbezogenen Vereinfachungen be-
dingen, dass das Ziel an dieser Stelle nicht der Entwurf eines praktisch einsetzbaren
Decision-Support-Systems ist, sondern vielmehr die prototypische Demonstration der An-
wendbarkeit der in den Kapiteln 6 und 7 vorgestellten Verfahren der SBO.

In den folgenden Fallstudien sei als Ziel der Preisoptimierung das Kriterium der Umsatz-
maximierung gewahlt. Der Umsatz bezieht sich in diesem Fall auf die Summe der
periodischen Grund- und variablen Nutzungsgebiihren, bezogen fiir alle Kunden auf deren
festgelegte Nutzung und kumuliert {iber den gesamten betrachteten Zeitraum von 36
Simulationsperioden. Methodisch gesehen ist die Optimierung der Preise des Anbieters auf
Basis der in Kapitel 4 gezeigten ABS eine Mischung aus simultaner nachfrage- und wett-
bewerbsorientierter Preisbestimmung, was auch der tiblichen Praxis im Mobilfunkmarkt
entspricht (vgl. z. B. [Samanta et al. 2009]). Der wettbewerbsorientierte Aspekt der Preis-
bestimmung ist hierbei lediglich indirekt, da die Preise der Konkurrenz nicht direkt bei der
Preisentscheidung des Anbieters bertiicksichtigt werden, wohl aber das Verhalten der
Kunden in der Simulation beeinflussen und somit fiir die Preisentscheidung des Anbieters
einen mittelbaren Einfluss darstellen. Eine kostenorientierte Preisbestimmung bleibt auf-
grund der in Kapitel 2.3 gezeigten Charakteristika des Mobilfunkmarktes auflen vor.

Experimentelle Fallstudien auf Basis von Simulationen ziehen ihren Wert essenziell aus einer
detaillierten und nachvollziehbaren Dokumentation, da erst hierdurch die notwendige
wissenschaftliche Fundierung der im undokumentierten Fall oft recht willkiirlichen Daten
und Ergebnisse erzeugt wird. Eine in dieser Beziehung aus Sicht des Autors vorbildliche
Fallstudie ist z. B. die bereits an verschiedenen Stellen zitierte Arbeit von [Rahmandad und
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Sterman 2008]. Ein hervorragender Leitfaden zur Aufarbeitung, Darstellung und
Dokumentation einer solchen Studie findet sich aufSerdem bei [Barr et al. 1995]. Durch die
detaillierte Beschreibung des Simulationsmodells in Kapitel 4 und die ebenfalls umfassende
Beschreibung und Diskussion des verwendeten Optimierungsverfahrens in Kapitel 6 ist in
Bezug auf die vorliegende Arbeit hierfiir der Grundstein gelegt. Entsprechend finden sich in
diesem Kapitel nur noch dann beschreibende Angaben, wenn sich diese speziell auf die Fall-
studie beziehen oder von den grundlegenden Modellierungen oder Verfahren abweichen.

8.1. Fallstudie zur Simulation

Als Ausgangsszenario dieser Fallstudie dient die in Kapitel 4.5 beschriebene Para-
metrisierung der Simulation des Mobilfunkmarktes. Gegenstand der Analyse sei der tiber
die Perioden kumulierte Umsatz, den der Anbieter D mit seinem Tarifportfolio auf dem
Markt mit 1.000 modellierten Kunden generiert. Im Ausgangsszenario betragt dieser Umsatz
102.921 € als Durchschnittswert 500 simulierter Replikationen. Hierbei haben zum Ende der
36 Simulationsperioden im Durschnitt 0,3 % der Agenten einen Vertragstarif bei Anbieter I,
3,2 % einen Zeittarif und 7,8 % einen Pauschaltarif.

Als beeinflussbare Grofien hat der Anbieter die Preise seines Tarifportfolios, die in Tabelle 10
dargestellt sind. Aus Sicht dieses Anbieters lautet die konkrete Fragestellung, welche Aus-
wirkungen mogliche Preisinderungen auf den Umsatz hétten. Hierzu soll die Sensitivitat
des Gesamtumsatzes bezogen auf die einzelnen Preiskomponenten betrachtet werden und
die Elastizitdt, mit der sich Preisinderungen auf den Umsatz auswirken. Die Sensitivitat ist
hierbei ein MaS fiir die Effektivitit einer Preismafinahme, wihrend die Elastizitat der Preis-
Umsatz-Funktion die Effizienz der Mafsnahme beschreibt. [Doganoglu und Grzybowski
2007] schédtzen derartige Elastizitdten auch fiir den realen deutschen Mobilfunkmarkt, jedoch
sind die betrachteten Grundgesamtheiten zwischen deren Analyse und dem hier ver-
wendeten Modell zu unterschiedlich, als dass man die resultierenden Werte vergleichen
konnte.

Anbieter ‘ Tariftyp Minutenpreis Grundgebiihr Inklusivminuten
Vertrag 0,28 € 21 € 35
D Zeit 0,37 € - -
Pauschal Z 22 € o)

Tabelle 10: Beeinflussbare Gréfien der Fallstudie
Quelle: eigene Darstellung

Um die prozentuale Preis-Umsatz-Elastizitdt zu messen, wird vom Ausgangsszenario jede
der einzelnen Preiskomponenten jeweils um plus beziehungsweise minus fiinf Einheiten
variiert. Auf der Basis dieser experimentell ermittelten Daten berechnet sich die jeweilige
durchschnittliche Elastizitit (wiederum bezogen auf 500 Replikationen je Szenario) tiber
dieses gesamte Intervall (siehe Tabelle 11) anhand der Formel:
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AUmsatz im Intervall APreis im Intervall

Elastizitat = - - — -
Umsatz im Ausgangsszenario / Preis im Ausgangsszenario

Umsatz Anbieter D

>

Elastizitdt: 13 % Anbieter D Vertrag Minutenpreis

D Vertrag Minutenpreis (€) 0,23 | 0,24 | 0,25 | 0,26 | 0,27 | 0,28 | 0,29 | 0,30 | 0,31 | 0,32 | 0,33
Umsatz (k€) 100,9]101,3[102,0[101,9|103,1[102,9]103,9|103,5|104,1|104,5|105,7
Kunden Vertragstarif (#) 0,4 %(0,4%|0,3 %|0,3%|0,3%|(0,3%|0,3%|0,3%|0,2%|0,2%|0,2%
Kunden Zeittarif (#) 3,2%|3,1%(3,2%(3,1%(3,2%|3,1%|3,2%|3,1%|3,1%|3,2%(3,2%
Kunden Pauschaltarif (#) 7,7 %|7,8%1(7,8%|7,8%|7,9%|7,8%|7,9%|7,8%|7,8%(7,9%|7,9%

Umsatz Anbieter D

/

-

>

Elastizitédt: 18 % Anbieter D Vertrag Grundgeblhr

D Vertrag Grundgebihr (€) 18,5 19 19,5 20 20,5 21 21,5 22 22,5 23 23,5
Umsatz (k€) 100,5(101,7]102,9[103,0(103,1|102,9|104,2|103,7 | 104,4|105,0 | 104,9
Kunden Vertragstarif (#) 0,4 %(0,4%|0,4%|0,3%|0,3%|(0,3%|0,3%|0,3%|0,2%|0,2%0,2%
Kunden Zeittarif (#) 3,1%|3,2%(3,2%|3,2%|3,2%|3,1%|3,2%(3,2%|3,2%|3,2%|3,2%
Kunden Pauschaltarif (#) 7,7 %|7,8%1(7,9%|7,8%|7,9%|7,8%|7,9%|7,9%|7,8%(7,9%|7,9%

Umsatz Anbieter D

>

Elastizitét: -4 % Anbieter D Vertrag Inklusivminuten

D Vertrag Inklusivmin. (#) 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60
Umsatz (k€) 107,1|106,4|105,4|104,7|103,6(102,9|102,8|101,5|101,6|101,3|101,6
Kunden Vertragstarif (#) 0,1%(0,2%0,2%|0,2 %|0,3 %|0,3 %|0,3%|0,4%|0,5%|0,6%|[0,7 %
Kunden Zeittarif (#) 3,2%|3,2%(3,3%|3,2%|3,2%|3,1%|3,1%|3,1%|3,1%|3,2%|3,1%
Kunden Pauschaltarif (#) 7,.9%|7,9%|7,9%|7,9 %|7,8 %|7,8 %|7,9 %|7,7 %|7,8 %|7,8 % |7,7 %
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Umsatz Anbieter D

>

Elastizitét: -12 % Anbieter D Zeit Minutenpreis

D Zeit Minutenpreis (€) 0,32 033|034 |035|036|037|038|039| 04 |041 | 0,42
Umsatz (k&) 105,4|105,0(104,2|103,3|103,7|102,9|103,3(102,3|102,4|101,9|102,0
Kunden Vertragstarif (#) 0,3%(0,3%|0,3 %|0,3%|0,3%|(0,3%|0,3%|0,3%|0,3%|0,3%|0,3 %
Kunden Zeittarif (#) 4,9 %|4,5%|4,1%|3,7 %|3,4 %|3,1 %|3,0%|2,7 %|2,5%|2,4 %]|2,2 %
Kunden Pauschaltarif (#) 7,9%(7,9%|7,9 %|7,8%|7,9 %|7,8 %|7,8%|7,8 %|7,8%|7,7 %|7,7 %

Umsatz Anbieter D

Elastizitadt: -218 % Anbieter D Pauschal Grundgebuhr
D Pauschal Grundgebuhr (€) RERS 20 20,5 21 21,5 22 22,5 23 23,5 24 24,5
Umsatz (k&) 135,3|128,6(121,6|115,7|108,7|102,9| 97,6 | 93,7 | 89,9 | 87,3 | 84,2
Kunden Vertragstarif (#) 0,3 %(0,3%|0,3 %|0,3%|0,3%|(0,3%|0,3%|0,3%|0,3%|0,3%|0,3 %
Kunden Zeittarif (#) 58%|5,3%|4,5% (4,1 %|3,5%|3,1%|2,8%|2,6%|2,5%|2,3%(2,2%
Kunden Pauschaltarif (#) 16,5%|14,6%]|12,6%|10,9%]| 9,3 %|7,8 % 6,5 %|5,5 % |4,6 %|4,0 % |3,5 %

Tabelle 11: Preis-Umsatz-Elastizititen ausgehend vom Ausgangsszenario
Quelle: eigene Berechnung und Darstellung

Auffallend ist hierbei vor allem die vergleichsweise hohe (negative) Elastizitdt der
Grundgebiihr des Pauschaltarifs von -218 %, die nahelegt, dass eine Verdnderung an dieser
Stellschraube die mit Abstand grofiten praktischen Auswirkungen auf den Umsatz haben
diirfte. Dieser Zusammenhang ist begriindet in der Kundenstruktur des Anbieters I im
Ausgangsszenario, dessen Kunden hauptsachlich Pauschaltarife abgeschlossen haben. Eine
Preiserhohung des Pauschaltarifs macht diesen offensichtlich fiir eine grofle Anzahl dieser
Kunden unattraktiv, die Grundgebiihr des Pauschaltarifs stellt also einen relevanten Hebel
fiir den Anbieter dar.

Teilweise zeigen die Elastizitdten ihrer Auspragung oder sogar ihrem Vorzeichen nach einen
nicht sofort intuitiv nachvollziehbaren Wert. Neben dem einfachen Zusammenhang, dass
eine Preiserh6hung bei gleichbleibender Kundenzahl zu einem steigenden Umsatz und vice
versa fithrt (was man an den Preiskomponenten des Vertragstarifs ansatzweise sehen kann),
umfasst dieser komplexe Markt jedoch offensichtlich noch weitere Mechaniken. So kann eine
Preiserhthung in einem Tarif auch dazu fithren, dass dieser zwar unattraktiv wird, der
néchstbeste Tarif aber weiterhin beim selben Anbieter ist. In diesem Fall kann der
Gesamtumsatz des Anbieters sogar steigen. Liegt der ndchstbeste Tarif jedoch bei einem
konkurrierenden Anbieter, geht Umsatz fiir den Anbieter verloren. Eine Preissenkung kann
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ebenfalls zu steigenden Umsitzen fithren, wenn hierdurch neue Kunden gewonnen werden
und deren zusitzliche Umsitze die durch die Preissenkung verlorenen Umsitze
tiberkompensieren (was man bei dem Zeit- und Pauschaltarif sehen kann). Oft ergibt sich die
Auspragung der Elastizitat auch nicht allein aus der neu entstandenen
Wettbewerbspositionierung, sondern resultiert zum Teil aus Netzwerkeffekten, die eine
nachgelagerte Verstiarkung der Elastizitdt bewirken konnen. Dies geschieht insbesondere,
wenn durch die Preismafinahme neue Kunden zu einem Anbieter wechseln (direkter
Umsatzeffekt), die dann in ihrer lokalen Nachbarschaft die Wettbewerbspositionierung des
Anbieters zusétzlich verstiarken und so potenziell zu weiteren Neukunden fiithren
(nachgelagerter Umsatzeffekt). Besonders augenscheinlich wird diese Strahlungswirkung
der Netzwerkeffekte bei der Preissenkung des Pauschaltarifs, die dazu fiihrt, dass sich
parallel zur wachsenden Anzahl der Kunden des Pauschaltarifs auch die Anzahl der Kunden
des Zeittarifs verdoppelt, ohne dass sich die Bepreisung dieses Tarifs gedndert hat.

In der Regel lassen sich diese Wirkungen bei der Gesamtbetrachtung des Marktes aber nicht
isolieren. Der erzielte Umsatz ist also immer ein aggregiertes Resultat der parallel wirkenden
Einfliisse. Da in der agentenbasierten Simulation jedoch auch die disaggregierten Daten der
einzelnen Agenten vorliegen, konnte man recht einfach feingliedrigere Elastizitdten er-
mitteln, die sich z. B. auf die Umsitze der einzelnen Tarife beziehen oder auch die Anzahl
der Kunden je Tarif einbeziehen, um so tiefere Einblicke zu gewinnen.

Die im Ausgangsszenario ermittelten Elastizitdten geben die Richtung an, in die der Anbieter
sein Tarifportfolio zur Umsatzsteigerung entwickeln sollte. Ein solcher Schritt sei vollzogen,
indem fiir jede der Preiskomponenten der Wert gewéahlt wird, der bei der Ermittlung der
Elastizitdten (siehe Tabelle 11) den grofiten positiven Einfluss auf den Umsatz hatte. Dieser
Schritt hat fiir den Anbieter spekulativen Charakter, da die Elastizitdten jeweils nur bezogen
auf die Verdnderung einer einzelnen Preiskomponente ermittelt wurden, eine parallele Ver-
anderung mehrerer Preiskomponenten also auch durchaus unvorhergesehene negative
Auswirkungen haben konnte. Es ergibt sich fiir den Anbieter D folgende , verbesserte” Preis-
struktur fiir sein Tarifportfolio:

Anbieter Tariftyp Minutenpreis Grundgebiihr Inklusivminuten
Vertragstarif 0,33 € 23,5€ 10
D Zeittarif 0,32 € - -
Pauschaltarif < 19,5 € co

Tabelle 12: Verbessertes Szenario der Fallstudie
Quelle: eigene Darstellung

Eine Simulation mit der neuen Preisstruktur liefert wie erhofft eine signifikante Ver-
besserung des Umsatzes, die sogar noch iiber die besten bei der Variation des Ausgangs-
szenarios ermittelten Werte hinausgeht. Der Anbieter I kann in diesem verbesserten
Szenario seinen Umsatz auf 147.076 € steigern, wobei dann kaum noch Agenten einen Ver-
tragstarif bei D haben, jedoch 8,8 % einen Zeittarif und 16,7 % einen Pauschaltarif ab-
geschlossen haben. Die Verdnderung der Preisstruktur hat also sowohl im Zeit- als auch im



8.2 Fallstudien zur Optimierung 168

Pauschaltarif zu einer Verdoppelung der Kundenzahl gefiihrt. Trotz Preissenkungen in
diesen beiden Tarifen konnte der Gesamtumsatz von Anbieter D) signifikant gesteigert
werden. Die neu ermittelten Elastizititen der einzelnen Tarife deuten weiterhin auf mogliche
Verbesserungspotenziale hin, fiir den Vertragstarif 15 %, 17 % und 28 % (Minutenpreis,
Grundgebiihr und Inklusivminuten), fiir den Zeittarif -26 % (Minutenpreis) und fiir den
Pauschaltarif -160 % (Grundgebiihr).

Die Methodik, anhand von Preiselastizitdten die Richtung erwarteter Verbesserungen zu
identifizieren und dorthin einen Schritt zu vollziehen, ldsst sich natiirlich nun abermals an-
wenden, um so iterativ eine weitere Verbesserung des Umsatzes zu erzielen. Dieser
manuelle Ansatz ist jedoch mithsam — fiir das Ausgangsszenario waren bereits 5 - 10 -

500 = 25.000 Simulationsauswertungen (Preiskomponenten - Variationseinheiten - Re-
plikationen) notwendig — und ungenau, da er methodisch einer sehr naiven Gradienten-
optimierung entspricht. Effizientere Moglichkeiten zur simulationsbasierten Optimierung
wurden bereits in Kapitel 6 vorgestellt, diese werden nun im folgenden Kapitel 8.2 an-
gewendet.

Fiir Anwender D stellt sich nach einer solchen Analyse die Frage, wie die auf Basis dieser
ABS gewonnenen Erkenntnisse auf die Preispolitik im realen Markt iibertragen werden
konnen. Sicherlich wére es fahrldssig, die ermittelten Werte im Stile eines Decision-Support-
Systems zu interpretieren und direkt in die operative Praxis zu iibernehmen. Was die
Simulation aber durchaus leisten kann, ist die Identifikation relevanter Stellgrofien einer
effektiven Preispolitik und die Richtung moglicher positiver Verdanderungen. Aufserdem
lasst sich aus der Simulation ableiten, ob die aktuelle Preispositionierung eines Anbieters
bereits in der Néhe eines lokalen Optimums liegt (Elastizitiaten ~0) oder ob sich noch Raum
fur einfache Verbesserungen bietet (Elastizitdten # 0).

Im gezeigten Fallbeispiel liefert die Simulationsstudie einen quantitativen Beleg dafiir, dass
die Verdnderung der Bepreisung des Vertragstarifs fiir den Anbieter D durchaus einen
positiven Einfluss auf den Umsatz haben kann. Deutlich effizienter ist jedoch die
Fokussierung der Preispolitik auf die hochgradig umsatzrelevanten Zeit- und Pauschaltarife
und hier insbesondere auf eine mogliche Preissenkung. Die ermittelten Elastizitdten weisen
auch im verbesserten Szenario noch auf weitere mogliche Umsatzsteigerungen in dieser
Richtung hin.

8.2. Fallstudien zur Optimierung

Ausgehend von dem in Kapitel 8.1 gezeigten Fallbeispiel werden in diesem Kapitel die
Mittel der in Kapitel 7 diskutierten simulationsbasierten Optimierung angewendet, um die
Preise des Tarifportfolios eines Anbieters zu optimieren. Zur besseren Vergleichbarkeit sei
tiir diese Fallstudie abermals Anbieter D als Gegenstand der Analyse gewihlt. Der Ansatz
liefe sich aber auch fiir jeden der anderen Anbieter durchfiihren. Gesucht ist nun also ein
Tarifportfolio, das Anbieter D die Erzielung eines maximalen Umsatzes ermdoglicht.

Um zu verhindern, dass eine rein kurzfristig orientierte Umsatzmaximierung dazu fiihrt,
initial innerhalb der Mindestvertragslaufzeit verbleibende Kunden durch maximal mogliche
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Preise unrealistisch zu benachteiligen, ohne ein nachhaltig umsatzstiftendes Produkt am
Markt zu platzieren, sei in diesen Fallstudien auf die initiale Ausstattung der Agenten mit
einer Mindestvertragslaufzeit verzichtet. Ein nicht konkurrenzfahig bepreistes Produkt kann
somit in der Simulation auch kaum Umsatz generieren und wird sich damit in der
Optimierung nicht durchsetzen kénnen. Dies fiihrt unter anderem dazu, dass in dem auf S.
164 dargestellten Ausgangsszenario der Anbieter D lediglich einen Umsatz von 78.778 € er-
zielen kann, die Umsétze in Gesamtmarkt betragen in Summe 508.827 €. Zum Ende der
Simulationsperioden haben 757 Kunden einen Tarif bei einem der vier Anbieter, wihrend
243 Kunden kein fiir sie vorteilhaftes Angebot bekommen haben und ihre Nachfrage ent-
sprechend nicht befriedigen.

8.2.1. Einfacher Fall ohne Konkurrenzreaktionen

Zu Beginn sei der Fall betrachtet, in dem Preisanpassungen der zu D konkurrierenden An-
bieter im Verlauf der Simulation nicht moglich sind. Dies scheint vordergriindig eine
fragwiirdige Vereinfachung zu sein, da es iiber einen betrachteten Zeitraum von 36 Monaten
im realen Markt sicherlich zu Reaktionen der Konkurrenz kommen wiirde. Letztendlich sind
die moglichen Reaktionen der Konkurrenz jedoch a priori unbekannt und kénnen aufgrund
der komplexen Marktdynamik auch nur schwer antizipiert werden. Es erscheint also durch-
aus praxisgerecht, die Preise der Konkurrenz als aus deren Sicht optimal anzusehen und
diese im Modell als statisch gegeben anzunehmen. Anbieter D sucht folglich eine Preis-
politik, welche die beste Antwort darstellt unter der Annahme, dass die Konkurrenz bereits
eine jeweils fiir sie als optimal angenommene Preispolitik gewahlt hat (vgl. z. B.
[Mungamuru und Garcia-Molina 2008]). Dieser Ansatz reprasentiert eine eher kurzfristige
Planungsperspektive. Zur operativen Umsetzung einer rollierenden Planung kann die
Optimierung nach Ablauf einer Planungsperiode unter Einbeziehung der dann wiederum
giiltigen Konkurrenzpreise erneut durchgefiihrt und damit zyklisch aktualisiert werden.
Spiter in Kapitel 8.2.2 werden diese Einschrankungen relaxiert und mogliche Konkurrenz-
reaktionen explizit in die Analyse mit einbezogen.

Die Optimierung mit dem Hybridalgorithmus aus NELS und SPSA verlduft wie in Kapitel
6.2.5 beschrieben mit einem Budget von 50.000 Simulationsldufen, wobei die Startlosung zu-
tallig gewdhlt wird. Als Optimierungsvariablen fungieren alle vom Anbieter D beeinfluss-
baren Preiskomponenten, Tabelle 13 listet deren Ober- (0) und Untergrenzen (U) sowie
Rasterschrittweiten (W) fiir den Optimierungsalgorithmus. Zielfunktion ist weiterhin der
kumulierte Umsatz des Anbieters D {iber den gesamten Simulationszeitraum von 36
Modellperioden und iiber alle 1.000 Agenten. Je Szenario werden anhand des Evaluations-
kriterium2 (vgl. S. 104) zwischen 20 und 500 Replikationen zur Evaluation durchgefiihrt.
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D Vertragstarif Minutenpreis 0 1 0,01
D Vertragstarif Grundgebihr 0 50 0,2
D Vertragstarif Inklusivminuten 0 60 5

D Zeittarif Minutenpreis 0 1 0,01
D Pauschaltarif Grundgebihr 0 50 0,2

Tabelle 13: Grenzen und Rasterschrittweiten der Optimierungsvariablen
Quelle: eigene Darstellung

Ein Optimierungslauf dieser Simulation mit 1.000 Agenten dauert mit der auf Seite 91 be-
schriebenen Hardware knapp zehn Stunden. Abbildung 52 zeigt einen typischen Verlauf,

der insbesondere auch noch zum Ende hin zumindest kleine Verbesserungen erzielt (siehe

die oberste Linie). Somit erscheint das Simulationsbudget addquat dimensioniert.

Zielfunktionswert

300,000
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260,000 4
240,000 4
220,000 -3
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140,000 " 3
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40,0001
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o

o 200 400 =] 200 1,000 1,200 1,400 1,600 1,800 2,000 2,200
=+« Untersuchte Lbsung Beste evaluierte Lbsung == SPSA-Schrite — Durchschnit der Population

Abbildung 52: Typischer Optimierungsverlauf
Quelle: eigene Berechnung und Darstellung

Um zu untersuchen, ob verschiedene Optimierungsldufe zu vergleichbaren Ergebnissen

2,600

2,200

3,400

Iterationen

kommen, wurden die Optimierung insgesamt fiinfmal durchgefiihrt und die einzelnen Er-

gebnisse in Tabelle 14 aufgefiihrt:
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abgeleitetes

Ergebnisse verschiedener Optimierungslaufe

Ergebnis
D Vertragstarif Minutenpreis 0,14 0,13 0,14 0,13 0,13 0,14
D Vertragstarif Grundgebihr 5,81 4,67 4,59 4,44 5,25 5,00
D Vertragstarif Inklusivminuten 25 10 20 15 15 15
D Zeittarif Minutenpreis 0,20 0,17 0,20 0,18 0,17 0,18
D Pauschaltarif Grundgebihr 16,13 16,76 16,54 16,72 16,76 16,50
Umsatz D (k€) 247,4 246,4 249,6 250,1 250,7 248,5

Tabelle 14: Ergebnisse der Optimierung
Quelle: eigene Berechnung und Darstellung

Es ergibt sich ein relativ konsistentes Bild, das von allen durchgefiihrten Simulationsldufen
getragen wird. Hieraus sei das in der rechten Spalte gezeigte, als optimal angenommene Er-
gebnis der Optimierung fiir die einzelnen Parameterwerte zweckaddquat abgeleitet und der
zugehorige Umsatz nachtréglich evaluiert.

Im Ergebnis verfolgt der Anbieter DD die Strategie, durch Kampfpreise seinen Marktanteil bei
allen Tarifen ausgewogen gegeniiber dem Ausgangsszenario massiv auszubauen. Es ent-
scheiden sich nun im Durchschnitt zweimal mehr Kunden fiir dessen Pauschaltarif, zehnmal
mehr Kunden fiir den Zeittarif und auch der vorher kaum bediente Vertragstarif erzielt nun
eine mit den beiden anderen Tarifen vergleichbare Kundenzahl. Der resultierende Umsatz
steigert sich um +215 % auf 248.519 €. Auffallend ist jedoch, dass der umsatzmaximale Preis-
punkt jeweils nicht durch ein knappes Unterbieten der Konkurrenz erreicht wird, sondern
deutlich darunter liegt. Im Ausgangsszenario verblieb noch knapp ein Viertel der Kunden
mit unbefriedigter Nachfrage, diese Kunden kann Anbieter D mit der neuen Preisstruktur
fast vollstandig vereinnahmen. Durch deren zusétzliche Umsitze werden die eigentlich ,,zu
glinstigen” Preise fiir die tibrige Kundschaft offensichtlich mehr als kompensiert.

Ein zum Vergleich und zur Plausibilisierung durchgefiihrter Optimierungslauf mit
OptQuest (vgl. Kap. 6.2.2) liefert als Ergebnis eine Losung mit einem Umsatz von 233.918 €
fiir Anbieter D, was abermals deutlich hinter dem Ergebnis des Hybridalgorithmus zurtick-
bleibt.

8.2.2. Iterative Optimierung mit Konkurrenzreaktionen

Im Folgenden werden die restriktiven Einschrankungen aus dem vorigen Kapitel, dass die
Konkurrenz nicht durch Preisanpassungen auf die einseitige Optimierung der Preise eines
Anbieters reagiert, aufgehoben. Hierzu wird eine sequenzielle, rundenbasierte Optimierung
der Anbieter eingefiihrt, was bedeutet, dass alle Anbieter abwechselnd (in der willkiirlich
gewdhlten Reihenfolge Anbieter D — C —» B — A) ihr Preisportfolio mit kurzfristig fixen
Konkurrenzpreisen optimieren. Die als optimal fiir einen Anbieter ermittelten Werte er-
setzen dessen bisherige Preise und gehen als gegebene Konkurrenzpreise in die Optimierung
des darauffolgenden Anbieters ein.
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Dieser Versuchsaufbau weicht dem Augenschein nach vom realen Markt ab, da dort keine
Koordinationsmechanismen bestehen und somit eine parallel laufende, kontinuierliche Preis-
optimierung aller Anbieter angenommen werden kann. Trotzdem miissen die Anbieter aber
auch hierbei zu einem diskreten Zeitpunkt feste Annahmen tiber die Preise der Konkurrenz
treffen und daraus innerhalb fester Planungszyklen ihre neu optimierten Preise ermitteln.
Die Annahme einer sequenziellen Reihenfolge der Preisoptimierung verschiedener Anbieter
stellt also keine gravierende Einschrankung dar und sollte nicht zu strukturell unterschied-
lichen Ergebnissen fiihren.

Um die Laufzeit handhabbar zu halten, sei jedem Anbieter fiir eine Optimierung lediglich
ein Budget von 10.000 Simulationsldufen eingeraumt, auflerdem sei die Populationsgrofse
des im Hybridalgorithmus enthaltenen NELS-Algorithmus entsprechend von 20 auf zehn
reduziert. Mit dieser Anpassung sind weiterhin mehrere Iterationen des Hybridalgorithmus
innerhalb dieses vergleichsweise kleinen Simulationsbudgets moglich.

Abbildung 53 zeigt die Entwicklung der Umsétze der einzelnen Anbieter im Laufe dieser
Fallstudie, wobei jeweils der Umsatz nach einer Optimierung farblich markiert ist. Wenig
tiberraschend geht eine solche einseitige Optimierung jeweils zulasten der anderen Anbieter.
Ihre Umsétze fallen sukzessive, bis durch eine Optimierung wieder eine konkurrenzfihige
Wettbewerbsposition der Bepreisung des jeweiligen Produktportfolios hergestellt wird. Da
die Startsituation konstruiert ist, sind die ersten Optimierungen reihum notwendig, um
einen ndherungsweisen Gleichgewichtszustand im Markt zu erreichen; dies ist augenschein-
lich nach zwei Umldufen der Fall.

Nach dem Ablauf von 16 Optimierungsrunden (bzw. vier Umldufen der vier Anbieter)
haben sich die in Tabelle 15 aufgelisteten Preise fiir die Produktportfolios der Anbieter ein-
gestellt. Es zeigt sich, dass die Anbieter sehr unterschiedliche optimale Preisstrategien ge-
funden haben. Wahrend Anbieter C und auch Anbieter B durch eine moderate Preis-
gestaltung des Vertragstarifs Zuwichse bei den Kundenzahlen verbuchen kénnen, ver-
wendet Anbieter A eine entgegengesetzte Strategie und schopft bei sinkenden Kundenzahlen
durch hohe Preise seine Umsétze ab. Die Zeit- und Pauschaltarife hingegen werden ent-
sprechend der jeweiligen Attraktivitdt der Anbieter konkurrenzfahig bepreist. Dies zeigt,
dass bei einfach strukturierten Tarifen lediglich ein Preiswettbewerb stattfinden kann,
wihrend sich bei komplexeren Tarifwerken wie einem Vertragstarif einzelne Nischen im
Markt bilden kénnen.
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Abbildung 53: Umsitze der Anbieter im Laufe der iterativen Optimierung
Quelle: eigene Berechnung und Darstellung

Die im final eingeschwungenen Zustand erzielten Umsétze der Anbieter zeigen auflerdem

deutlich, wie die Kunden von der intensiven Wettbewerbssituation profitieren (vgl. Tabelle

16): Zum einen ist der Gesamtumsatz aller Anbieter von 508,8 k€ im Ausgangsszenario auf
184,3 k€ gesunken, was entsprechend dquivalent fiir die von den Kunden zu tragenden

Kosten gilt. AuSerdem hat das signifikant gesunkene Preisniveau auch ermoglicht, dass nun

alle Kunden einen fiir sie passenden Tarif finden.
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Anbieter

Tariftyp

Minutenpreis

Grundgebiihr

Inklusivminuten

Vertragstarif 0,54 € 3,90 € 53
A Zeittarif 0,08 € - 2
Pauschaltarif - 7,00 € fo'e}
Vertragstarif 0,22 € 3,80 € 49
B Zeittarif 0,07 € - 2
Pauschaltarif 2 8,30 € 00
Vertragstarif 0,06 € 2,60 € 44
C Zeittarif 0,06 € 2 2
Pauschaltarif - 6,30 € 0
Vertragstarif 0,15 € 33,30 € 37
D Zeittarif 0,07 € 2 2
Pauschaltarif - 5,10 € 0

Tabelle 15: Endszenario der iterativen Optimierung

Quelle: eigene Berechnung und Darstellung

Umsatz (k€)

Anzahl Kunden

Anbieter Tariftyp
vorher nachher vorher nachher

Vertragstarif 57,9 10,7 113 67

Zeittarif 38,4 26,1 148 197

A Pauschaltarif 60,2 34,3 33 139
total 156,5 71,0 293 403

Vertragstarif 32,3 13,6 21 77

Zeittarif 28,9 29,0 85 220

B Pauschaltarif 79,4 29,2 61 97
total 140,7 71,8 167 395

Vertragstarif 5,5 8,4 6 46

Zeittarif 2,0 7,5 12 52

c Pauschaltarif 125,4 9,6 172 42
total 132,9 25,5 190 140

Vertragstarif 2,1 0,0 2 0

Zeittarif 9,4 6,6 29 25

D Pauschaltarif 67,3 9,3 75 38
total 78,8 16,0 106 62
total 508,8 184,3 757 1000

Tabelle 16: Umsatz und Kunden vor bzw. nach der iterativen Optimierung
Quelle: eigene Berechnung und Darstellung

8.2.3.

Parallele Optimierung mit Konkurrenzreaktionen

Im Gegensatz zum vorigen Kapitel sei nun die feste sequenzielle Reihenfolge der

Optimierungen der Anbieter durch eine parallele Optimierung ersetzt. Dies bedeutet, dass
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ausgehend von den Preisen der Vorrunde jeder Anbieter fiir sich eine separate Optimierung
durchfiihrt. Zusammen bilden die so jeweils (sub-)optimierten Preise das Preisschema der
ndchsten Runde. Prinzipiell wére es hierbei auch moglich, dass Anbieter einzelne Runden
auslassen, um so einen lingeren Planungszyklus im Modell abzubilden. Erwartungsgemaf3
wiirde dies aber nur zu einer Verlangsamung der sich einstellenden Effekte fiihren.

Anbieter A
Umsatz (k€)
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2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 -
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Abbildung 54: Umsitze der Anbieter im Laufe der parallelen Optimierung
Quelle: eigene Berechnung und Darstellung

Wie Abbildung 54 zeigt, ist die Einschwungphase bei der parallelen Optimierung deutlich
kiirzer. Schon nach einer Optimierungsrunde sind die im Ausgangsszenario giiltigen Preis-
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schemata fiir alle Anbieter obsolet und wurden durch kompetitive Varianten ersetzt. Es stellt
sich bereits nach vier Runden ein Gleichgewicht ein, von dem ausgehend in den weiteren
Runden keiner der Anbieter seine Umsatzsituation mehr merklich verbessern kann.

Nach dem Ablauf von wiederum insgesamt 16 Optimierungsrunden haben sich die in
Tabelle 17 aufgelisteten Preise fiir die Produktportfolios der Anbieter eingestellt. Diese sind
teilweise dem Ergebnis der iterativen Optimierung (vgl. Tabelle 15) dhnlich, teilweise zeigen
sie aber auch signifikant unterschiedliche Preisstrategien der Anbieter. Besonders augen-
scheinlich wird dies beim Vertragstarif von Anbieter A, der bei der iterativen Optimierung
noch eine auffillige Hochpreisstrategie gewahlt hatte, sich nun aber in die Preisschemata der
tibrigen Anbieter einfiigt. Letztendlich verdeutlicht dies, dass in dem komplexen simulierten
Markt keine natiirlich vorgegebenen Attraktionspunkte der Positionierung existieren,
sondern sich je nach den Preisaktionen der Wettbewerber unterschiedliche Pfade der Preis-
entwicklung einstellen konnen, die zu unterschiedlichen Gleichgewichten fiithren. Tabelle 18
zeigt jedoch, dass auch der hierbei eingeschlagene, von der iterativen Optimierung in Teilen
deutlich abweichende Pfad zu dhnlichen optimierten Umsétzen der Anbieter fiihrt.
Konsistent zur erwarteten Marktmechanik sind die sich einstellenden Gesamtumsatze bei
der parallelen Optimierung (170,2 k€) etwas unterhalb der iterativen Optimierung (184,3 k€)
angesiedelt. Hintergrund ist, dass die parallele Optimierung einen konstant hohen Wett-
bewerbsdruck auf alle Anbieter ausiibt, wihrend im iterativen Fall zumindest bei der
Optimierung des jeweiligen Anbieters aus dessen Sicht fiir eine Runde kein kompetitiver
Wettbewerb herrscht.

Anbieter Tariftyp Minutenpreis Grundgebiihr Inklusivminuten
Vertragstarif 0,06 € 3,90 € 29
A Zeittarif 0,07 € - -
Pauschaltarif - 7,30 € 00
Vertragstarif 0,05 € 4,20 € 53
B Zeittarif 0,09 € Z -
Pauschaltarif Z 7,00 € ©0
Vertragstarif 0,04 € 2,70 € 43
C Zeittarif 0,04 € - 2
Pauschaltarif - 3,50 € 00
Vertragstarif 0,04 € 3,00 € 39
D Zeittarif 0,04 € - :
Pauschaltarif Z 6,00 € 00

Tabelle 17: Endszenario der parallelen Optimierung
Quelle: eigene Berechnung und Darstellung
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! . Umsatz (k€) Anzahl Kunden ‘
Anbieter Tariftyp
vorher nachher vorher nachher ‘
Vertragstarif 57,9 20,2 113 87
Zeittarif 38,4 20,7 148 184
A Pauschaltarif 60,2 24,6 33 90
total 156,5 65,5 293 361
Vertragstarif 32,3 24,7 21 97
Zeittarif 28,9 15,2 85 146
I Pauschaltarif 79,4 25,5 61 106
total 140,7 65,3 167 349
Vertragstarif 5,5 6,8 6 49
Zeittarif 2,0 7,2 12 77
¢ Pauschaltarif 125,4 9,2 172 79
total 132,9 23,2 190 205
Vertragstarif 2,1 4,7 2 20
Zeittarif 9,4 6,0 29 43
D Pauschaltarif 67,3 5,5 75 22
total 78,8 16,3 106 84
total 508,8 170,2 757 1000

Tabelle 18: Umsatz und Kunden vor bzw. nach der parallelen Optimierung
Quelle: eigene Berechnung und Darstellung

8.3. Diskussion der Fallstudien

Die in Kapitel 8.1 gezeigte Fallstudie zur Simulation hat prinzipiell gezeigt, wie die in
Kapitel 4 entworfene agentenbasierte Simulation zur Gewinnung wirtschaftswissenschaftlich
relevanter und interessanter Erkenntnisse verwendet werden kann. Entsprechend hat sie
aber auch die Notwendigkeit eines methodisch strukturierten Vorgehens verdeutlicht, um
die notwendigen Ressourcen zur Simulation fiir den praktischen Einsatz handhabbar zu
halten. Genau dieses strukturierte Vorgehen wird mit der simulationsbasierten Optimierung
in Kapitel 8.2 bereitgestellt und damit werden die Einsatzmoglichkeiten der ABS erheblich
erweitert.

Trotzdem gilt, dass fiir die Interpretation und Anwendung der mit einer solchen
Simulations- und Optimierungsstudie gewonnenen Erkenntnisse in einer realen Markt-
situation eine kritische Hinterfragung der verwendeten Methodik notwendig ist.
Insbesondere muss sich der Anwender zweier Abbildungen bewusst sein, die im Laufe der
Arbeit prinzipiell stattfinden. Zum einen handelt es sich hierbei um die Abbildung des
realen Marktes im Modell, diese beinhaltet in der Regel Vereinfachungen und
Abstrahierungen gegentiiber dem realen Markt, wie z. B. die in Kapitel 4.2 modellierte Tarif-
struktur nicht die Komplexitdt der am Markt vorgefundenen Tarife abbilden kann. Zum
anderen ist aber auch die Ubertragung der Simulations- und Optimierungsergebnisse zuriick
in den realen Markt eine Abbildung, z. B. ist nicht ausgeschlossen, dass die eingangs vor-
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genommenen Vereinfachungen ein modelliertes System geschaffen haben, dessen Ergebnisse
nicht mehr auf das reale System tibertragbar sind. Beide Aspekte zusammengenommen
unterstreichen die Notwendigkeit, die aus dem Modell gewonnenen Erkenntnisse kritisch zu
beurteilen und nur in Form einer geeigneten Interpretation zurtick auf den realen Markt zu
iibertragen. Diese theoretisch begriindete Uberlegung definiert insbesondere auch die engen
Grenzen der Anwendung der Ergebnisse der im Rahmen dieser Arbeit durchgefiihrten Fall-
studien.

Jenseits des Marketings im Speziellen und der Betriebswirtschaftslehre im Allgemeinen
zeigen die Fallstudien, wie sich ein solches agentenbasiertes Modell mit der darauf auf-
bauenden Optimierung als ein Werkzeug fiir die spieltheoretische Forschung anbietet. In
diesem Sinne sind die Anbieter als Spieler zu sehen, die in einem Spiel mit komplexen
Wirkungszusammenhingen die fiir sie optimale Spielstrategie suchen. In einem solchen
Spiel lassen sich erst durch eine Simulation die Auspragung und Wahrscheinlichkeiten ver-
schiedener Spielergebnisse auf Basis der Aktionen der einzelnen Spieler beurteilen. Die
Optimierung ermoglicht es, gute Strategien zu identifizieren und deren Qualitit in einem
kompetitiven Umfeld zu testen.
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9. Schlussbetrachtung

Die vorliegende Arbeit stellt eine grundlegende Aufarbeitung der agentenbasierten
Simulation (ABS) und der simulationsbasierten Optimierung (SBO) dar. Sie verzahnt diese
beiden wissenschaftlichen Bereiche zu einer analytischen Methodik, mit deren Hilfe praxis-
nahe wirtschaftliche Entscheidungen quantitativ unterstiitzt werden kénnen. Damit ist die
Arbeit dem Operations Research3* zuzurechnen. Wenngleich die beiden einzelnen Bereiche
fiir sich betrachtet bereits eingehend erforscht wurden, bildet deren Verzahnung ein
relevantes, jedoch bisher kaum beachtetes wissenschaftliches Forschungsfeld.

9.1. Ansatz und Methodik

Anhand des deutschen Mobilfunkmarktes wurde im ersten Teil dieser Arbeit eine agenten-
basierte Modellierung entwickelt, welche die Kunden mit ihrem charakteristischen Ent-
scheidungsverhalten sowie die im Wettbewerb stehenden Anbieter abbildet.

Da das Entscheidungsverhalten der Kunden die determinierende Mechanik innerhalb des
realen Marktes wie auch in der Simulation darstellt, wurde hier ein besonderes Augenmerk
auf die realitdtsnahe Modellierung gelegt. Auf Basis einer Vielzahl empirischer Studien
wurden die moglichen Entscheidungsattribute der Kunden im Mobilfunkmarkt identifiziert
und zu einer Menge an tibergreifend als relevant einzustufenden Attributen fiir das Modell
verdichtet: Nachfragebefriedigung, entstehende Kosten, Attraktivitidt des Anbieters, Einfluss
des sozialen Netzwerks und Treue zum bisherigen Anbieter. Diese Attribute wurden
mithilfe einer aus Discrete-Choice-Modellen bekannten additiven teilstochastischen Nutzen-
funktion zusammengefasst. Uber eine unterschiedliche Gewichtung der Attribute wurden
unterschiedliche Typen von Kunden abgebildet. Die Nutzenfunktion wurde schlieSlich dazu
verwendet, um die im Verlauf der Simulation zur Auswahl stehenden Entscheidungsalter-
nativen zu bewerten und aus Sicht des jeweiligen Kunden die bestmoglich Alternative zu
identifizieren.

Die Tarife der Anbieter stellen neben dem Entscheidungsverhalten der Kunden das zweite
strukturelle Kernelement des Mobilfunkmarktes dar, da durch sie die fiir einen Kunden zur
Auswahl stehenden Entscheidungsalternativen charakterisiert werden. Im Modell wurde die
untiibersichtliche Vielzahl von Tarifen des realen Marktes auf die drei Grundtypen Vertrags-
tarif, Zeittarif und Pauschaltarif zurtickgefiihrt. Anhand dieser Tarif-Grundtypen ladsst sich
ein Grofsteil der am Markt angebotenen Tarife im Modell reprasentieren. Die konkreten
Preise der Tarife stellten dabei die Parameter der Simulation dar.

Ziel der so erlangten Modellierung und Simulation des Mobilfunkmarktes war die Analyse
von Fragestellungen des Preismanagements. Durch Festlegung eines Preisschemas je An-
bieter und anschlieffender Simulation lassen sich die Auswirkungen der gewéhlten Preise

34 Fiir eine abgrenzende Definition von ,Operations Research” siehe
http:/ /www.scienceofbetter.org/what/, abgerufen am 7. November 2010.



9.1 Ansatz und Methodik 180

auf die Kundenzahlen und Umsétze der einzelnen Anbieter transparent machen. Mehr noch:
Durch Variation der Preisparameter eines Anbieters lieflen sich Stofsrichtungen identi-
tizieren, in denen sich der Markt positiv fiir den Anbieter entwickelt. Wie gezeigt wurde,
stofit dieser Ansatz jedoch schnell an seine Grenzen. Aufgrund der Komplexitat der Aufgabe
wird ein strukturiertes Vorgehen zur Optimierung unumgéanglich.

Durch die intensive Beschiftigung mit der ABS haben sich verschiedene Aspekte heraus-
kristallisiert, welche die Motivation fiir den wissenschaftlichen Einsatz dieses Werkzeugs
durchaus kritisch erscheinen lassen. Haufig wird eine ABS nach Einschédtzung des Autors
weniger aus wissenschaftlichen, sondern eher aus oberfldchlich-dsthetischen Griinden ge-
wahlt. Auf den ersten Blick stellt die ABS einen sehr natiirlichen Weg dar, Zusammenhénge
speziell aus sozial geprdgten Systemen in ein Modell zu iibertragen und im Rahmen der
Simulation zu analysieren. Solche Ansétze erreichen aber schnell einen Grad der Komplexi-
tat der resultierenden Modellierung, der eine geeignete Interpretation der Simulationsergeb-
nisse bezogen auf das urspriingliche reale System kaum moglich macht. Entsprechend
finden sich auch bisher nur wenige Arbeiten in der wissenschaftlichen Literatur, die das
Potenzial der ABS ausschopfen, sowohl bezogen auf einen strukturell geeigneten An-
wendungsfall (Markt gepragt von Heterogenitit, Netzwerkeffekten und Emergenz) als auch
auf eine geeignete Modellierung, welche die Ableitung relevanter Erkenntnisse erlaubt.

Auch das in dieser Arbeit entworfene Simulationsmodell des Mobilfunkmarktes erfiillt die
genannten Kriterien nicht uneingeschrankt. Zwar ist der zugrunde liegende Mobilfunkmarkt
strukturell pradestiniert fiir die Modellierung als ABS, aber der gewihlte Detaillierungsgrad
im Modell reicht nicht aus, um das weitverzweigte Marktverhalten detailgetreu nachzu-
bilden. Die aus dem Ablauf der Simulation ableitbaren Erkenntnisse haben deshalb,
konsistent z. B. zu den zugrunde gelegten Tarifcharakteristika und Entscheidungsattributen,
lediglich eine generische Aussagekraft. Das Ziel der Modellierung, ein Anwendungsfeld fiir
die darauffolgend diskutierten Methoden der simulationsbasierten Optimierung zu erstellen,
erfiillt das Modell damit aber vollauf.

Im zweiten Teil der Arbeit wurde die simulationsbasierte Optimierung als ein Werkzeug
vorgestellt, mit dem sich die freien Parameter einer ABS nach einem definierten Ziel-
kriterium optimieren lassen. Dieses Optimierungsproblem ist aufgrund stochastischer Ein-
flisse auf die Simulation und der daraus resultierenden stochastischen Verteilung der aus
dem Simulationsablauf berechneten Zielfunktionswerte als schwierig genug anzusehen, dass
selbst renommierte generalistische Standardverfahren wie das kommerzielle OptQuest vor
einer ernstzunehmenden Herausforderung stehen. Aufgrund der emergenten Struktur der
Simulationsabldufe einer ABS konnen kaum strukturelle Annahmen zum Optimierungs-
problem getroffen werden, die sich durch einen geeigneten spezialisierten Algorithmus aus-
nutzen lieffen. Einzig die Annahme, dass der Losungsraum von monotonen Bereichen ge-
prégt ist, die durch Unstetigkeiten unterbrochen werden, kann als tibergreifend giiltig an-
gesehen werden. Entsprechend zeigten sich auch diejenigen Optimierungsverfahren als ge-
eignet, die im Rahmen einer Diversifikation (Globalsuche) moglichst vielversprechende Be-
reiche im Losungsraum identifizieren und innerhalb dieser Bereiche dann mit einer
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Intensivierung (Lokalsuche) die besten Losungen finden. Da mehrere Replikationen not-
wendig sind, um eine aussagefdhige, weitgehend storungsfreie Bewertung einer Losung zu
erhalten, spielt auch die Methodik zur Allokation der Anzahl Replikationen auf die einzel-
nen untersuchten Losungen eine entscheidende Rolle fiir die Effizienz des eingesetzten Ver-
fahrens. Entsprechend wurden verschiedene Evaluationskriterien entworfen, die den Ver-
gleich zweier Losungen unter diesen Rahmenbedingungen ermoglichen. Die Kriterien be-
dienen sich etablierter statistischer Verfahren wie dem t-Test und dem Wilcoxon-
Rangsummentest und ermitteln darauf basierend die Anzahl der benétigten Replikationen
tir die Evaluation einer konkreten Losung im Rahmen der Optimierung.

Vorgestellt wurden drei Verfahren zur simulationsbasierten Optimierung. Der Algorithmus
SPSA vollzieht eine stochastische Gradientenoptimierung und ist das wohl aktuell am
weitesten verbreitete Verfahren fiir diesen Zweck in der wissenschaftlichen Literatur.
Demgegeniiber wurde der evolutionédre Algorithmus NELS im Rahmen dieser Arbeit ent-
wickelt. Dieser zeichnet sich durch seinen charakteristischen Ansatz zur Bereinigung der
Population in der Nachbarschaft guter Losungen aus und adressiert damit speziell die ge-
zeigten Erfordernisse der Optimierung einer komplexen ABS. Die Kombination beider Ver-
fahren in einem Hybridalgorithmus bindet schliefilich die bekannten Fahigkeiten des SPSA
zur lokalen Verbesserung einzelner Losungen der Population in den tibergreifend
agierenden NELS ein und vereint so die Starken beider Verfahren.

Beim umfassenden experimentellen Vergleich der Verfahren stach insbesondere das Hybrid-
verfahren fiir den praktischen Finsatz im Rahmen einer ABS hervor, da es eine sehr gute
Losungsqualitdt mit einer hohen Zuverldssigkeit paart, gute Losungen auch zu finden. Das
Verfahren NELS allein konnte nicht die durchschnittliche Losungsqualitdt des Hybrid-
algorithmus erreichen. Der SPSA zeigte zwar in der Spitze eine iiberzeugende Losungsquali-
tat, hatte aber in der implementierten Standardform Schwéachen beim vereinzelten Stecken-
bleiben in schlechten Bereichen des Losungsraumes, was in einer hohen Varianz der
Optimierungsergebnisse resultierte. Augenscheinlich war die vergleichsweise gute
Leistungsfahigkeit der zum Vergleich verwendeten globalen Zufallssuche GRS, von der sich
keines der Verfahren extrem absetzen konnte. OptQuest als eigentlich gedachter Benchmark
erzielte sogar nur eine marginal bessere Losungsfahigkeit als der GRS auf den Beispiel-
problemen.

9.2. Implikationen fiir die Anbieter im Mobilfunkmarkt

Die Erkenntnisse aus den Fallstudien bestitigen die landldufige Hypothese, dass die friih-
zeitige Erschlieffung eines signifikanten Marktanteils den langfristigen Markterfolg eines
Anbieters sichert. Wie eingehend analysiert wurde, liegt der Grund hierfiir in Netzwerk-
effekten, die einem Anbieter Vorteile (bzw. auch Nachteile) gegeniiber dem Wettbewerb ver-
schaffen und dadurch den Markterfolg eines etablierten Anbieters stabilisieren konnen. Ein
Anbieter mit wirksamen Netzwerkeffekten kann sogar ein Premium am Markt erzielen, in-
dem er seine Produkte oberhalb des im Wettbewerb jeweils gerechtfertigten Preises platziert
und trotzdem seine Kundenbasis halten bzw. ausbauen kann. Umgekehrt muss ein Anbieter
mit schwach wirkenden Netzwerkeffekten (d. h. mit geringem Marktanteil oder zu breit ge-



9.3 Ausblick fiir weitere Forschung 182

streutem Kundenportfolio) Preisabschldge in Kauf nehmen, um den Kunden ein konkurrenz-
fahiges Angebot unterbreiten zu kénnen.

Anbieter, die das Wissen um Netzwerkeffekte im realen Markt zielgerichtet fiir sich nutzen
konnen, akquirieren mehr Kunden, ohne durch Preissenkungen ihre Umsitze gefahrden zu
miissen. Im Optimalfall kann ein Anbieter eine abgegrenzte Zielgruppe an Kunden identi-
fizieren, die eine iiberdurchschnittliche Vernetztheit untereinander vermuten lidsst, und
adressiert diese Gruppe mit einem speziellen Angebot. Eine solche vernetze Zielgruppe kann
im selben Wohnort begriindet sein, in ihrer ethnischen Herkunft, in sozialen Faktoren (wie
z. B. der Zugehorigkeit zu einer Gewerkschaft oder einem Verein) oder auch nur in einer
Affinitdt zur selben Supermarkt- oder Drogeriekette. Ein in diesem Sinne vorbildliches Bei-
spiel liefert der Mobilfunktarif , Ay Yildiz*35 des Anbieters E-Plus auf dem deutschen Mobil-
funkmarkt, der mit einem tiirkischen Namen, tiirkischer Hotline und speziellen Tarifen fiir
Telefonate in die Tiirkei aufwartet. Fiir einen derart kohérent auf die Zielgruppe tiirkisch-
stimmiger Einwohner ausgerichteten Tarif kann erwartetet werden, dass durch den Kata-
lysator der Netzwerkeffekte mehr Kunden angesprochen werden, als durch reine Preismaf3-
nahmen erreichbar wiren.

9.3. Ausblick fiir weitere Forschung

Fiir die beiden Kernbereiche dieser Arbeit, die agentenbasierte Simulation und die
simulationsbasierte Optimierung, wurden bereits in den Kapiteln 3.4 bzw. 7.5 ausfiihrliche
Ausblicke zu weiteren moglichen Forschungsrichtungen gegeben. Verschiedene Er-
weiterungen speziell des Simulationsmodells wurden in Kapitel 4.7 diskutiert. In Kapitel 8.3
wurden dariiber hinaus praktische Einsatzszenarien fiir die im Rahmen dieser Arbeit ledig-
lich prototypisch verwendeten simulationsbasierten Optimierungsverfahren aufgezeigt. An
dieser Stelle verbleibt also lediglich noch, die vorliegende Arbeit in einem breiteren Kontext
einzuordnen.

Alle bisher betrachteten Fallstudien gehen davon aus, dass das Angebot der Mobilfunkbe-
treiber unbegrenzt ist und gegebenenfalls durch einen Netzausbau angepasst werden kann,
sodass keine Einschrankungen bestehen, jede am Markt generierte Nachfrage auch zu be-
dienen. Wiirde man die Kosten hierfiir im Modell berticksichtigen, ergében sich neue Ziel-
setzungen fiir die Optimierung aus Sicht des Anbieters. Die Frage wére dann, welcher
maximale Umsatz bei gegebener Netzkapazitdt moglich ist und wie dieser realisiert werden
kann (typisch fiir Fragestellungen des klassischen Revenue Managements, vgl. [Klein und
Steinhardt 2008]) oder welcher maximale Gewinn (als Umsatz minus Kosten) erzielt werden
kann, wenn die Kapazitat bei tiberschreitender Nachfrage erweitert wiirde.

Die bereits ausgefiihrte Tatsache, dass die Optimierung im Kontext der ABS bisher keine
Rolle spielt, zeigt das zukiinftige Entwicklungspotenzial des in dieser Arbeit vorgestellten
Optimierungsansatzes. Viele der in Kapitel 3.2 vorgestellten Anwendungen wiirden bei-
spielsweise von einer Optimierungsmoglichkeit profitieren. Damit konnten nicht nur Ein-

% http:/ /www.ayyildiz.de/, abgerufen am 28. November 2010.
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blicke in einzelne Abldufe einer Simulation erlangt, sondern optimale Konfigurationen der
Simulation identifiziert und auf das reale System tibertragen werden. Durch die in dieser
Arbeit detailliert beschriebenen Verfahren wére eine solche Erweiterung mit begrenztem
Aufwand leistbar, insbesondere wenn Simulationsumgebungen zum Einsatz kommen, die
eine programmtechnische Steuerung mehrerer Simulationsabldufe von aufierhalb der
Simulation ermdglichen.

Die Analyse der Optimierungsverfahren in dieser Arbeit erfolgte zwar mit einem Fokus auf
die Eignung fiir die Optimierung einer ABS, letztendlich ist die Simulation aber aus Sicht der
Optimierung eine intransparente ,Blackbox”, die sich nur durch einzelne Zielfunktionsaus-
wertungen erschliefdt. Somit sind die in dieser Arbeit gewonnenen Erkenntnisse zumindest
auf diejenigen simulationsbasierten Problemstellungen tibertragbar, die einen dhnlich
strukturierten, komplexen Losungsraum besitzen wie eine ABS. Erwartungsgemaf trifft dies
auf eine Vielzahl von Simulationen zu. Haufig werden z. B. miteinander verkniipfte Prozesse
simuliert, wie bei Lieferketten im Supply Chain Management oder bei Produktionsstrafien in
Fabriken. Selbst bei der Simulation physikalischer Prozesse diirfte eine solche Struktur des
Losungsraumes nicht ungewo6hnlich sein.

Auf den in Kapitel 8.3 hingewiesenen Zusammenhang mit der Spieltheorie wurde in der
vorliegenden Arbeit nicht ndher eingegangen. Interessant ware zu untersuchen, inwiefern
die ABS helfen kann, die haufig mit abstrakten Annahmen zu den Strategien der Spieler
arbeitende Spieltheorie um ein Werkzeug zu ergénzen, mit dem Spielziige abseits der
Theorie einfach modellierbar sind. Im gezeigten Beispiel waren die Anbieter im oligo-
polistischen Mobilfunkmarkt typische Spieler, die als Agenten modelliert auf ihre jeweiligen
Strategien in der Simulation gegenseitig reagieren konnten.

Der Eindruck, dass die vorliegende Arbeit kein abschlieflendes Bild der Forschungsfelder
der agentenbasierten Simulation und der simulationsbasierten Optimierung bietet, ist aus
Sicht des Autors sowohl zutreffend als auch berechtigt. Beide Bereiche entwickeln sich
weiterhin lebhaft, und fiir ihre Verzahnung ist mit dieser Arbeit ein initialer Schritt geleistet.
Die zukiinftige Forschung muss zeigen, welche relevanten Anwendungen mit praktischem
Nutzwert auf Basis des vorgelegten theoretischen Grundgertists erstellt werden konnen.
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