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ei der Simulation von Logistik- und Produktions-
system werden Zufallszahlengeneratoren verwen-

det, um stochastische Einflüsse zu modellieren. Ein wich-
tiges Qualitätsmerkmal dieser Generatoren ist die Er-
zeugung möglichst unabhängiger Zufallszahlen. Werden 
jedoch reale Prozesse betrachtet, so sind die Daten im 
Allgemeinen nicht unabhängig. Diese Arbeit befasst sich 
mit der Analyse von Praxisdaten bezüglich des Auftre-
tens von Abhängigkeiten. Dazu werden Korrelations-
strukturen gesucht. Außerdem wird gezeigt, dass unab-
hängige Zufallszahlen in der Regel ungeeignet sind, um 
stochastische Prozesse mit ausgeprägten Abhängigkeiten 
zu modellieren. 

[Schlüsselwörter: Autokorrelation, Simulation, Zufallszahlen-
generator, Ankunftsprozessmodellierung] 

andom number generators are widely used to 
model stochastic processes in logistics and produc-

tion systems. Creating truly independent random num-
bers is one important feature of these generators. How-
ever, actual data in real world systems is rarely indepen-
dent. This paper discusses occurrences of dependencies 
in observed data by examining sample data for correla-
tion structures. It will be demonstrated that independent 
random numbers created by common generators are not 
suitable to model processes with distinct dependencies. 

[Keywords: autocorrelation, simulation, random number gen-
erator, modeling of arrival processes] 

1 EINLEITUNG 

Seit Jahren wird in der einschlägigen Literatur darge-
legt, dass die Komplexität von Logistik- und Produktions-
systemen stetig zunimmt [Zae02]. Um den Herausforde-
rungen der Planung und Steuerung gerecht zu werden, 

wird unter anderem verstärkt auf das Werkzeug der Ab-
laufsimulation zurückgegriffen [VDI10; Kud00; LK00]. 
Auf diese Weise ist es möglich, über eine deterministische 
Sichtweise hinaus stochastische Aspekte dynamisch ab-
zubilden. Das Eintreten von Ereignissen erfolgt dabei 
scheinbar zufällig. In gängigen Softwareprodukten wird 
bei der Erzeugung der Ereignisse viel Wert darauf gelegt, 
dass diese unabhängig voneinander auftreten [Lec06]. Be-
reits einfache Überlegungen, wie z. B. Losbildung oder 
das Beachten von Prioritätsregeln bei der Auftragseinlas-
tung, führen aber zum Schluss, dass aufeinanderfolgende 
Vorgänge nicht zwangsläufig unabhängig voneinander 
sind, sondern korrelieren. Wird dieser Umstand überse-
hen, führt dies gegebenenfalls zu Modellen, welche keiner 
Validierung standhalten und verfälschte Ergebnisse lie-
fern. Die Folgen für die Auslegung und Steuerung von 
Anlagen sind weitreichend [VDI10]. 

Eine wesentliche Aufgabe der Modellierung 
von Logistik- und Produktionssystemen besteht in der Be-
schreibung der Prozessscharakteristik, wie etwa schwan-
kende Bedienzeiten einer Servicestation oder unregelmä-
ßiges Auftreten von Forderungen. Die Parametrierung von 
Modellelementen oder die Beschreibung der Eintritts-
wahrscheinlichkeit von Ereignissen basiert dabei in der 
Regel auf Realdaten. Häufig werden Modelle jedoch zur 
Simulation eines Neu- oder Umbauprojektes verwendet. 
Dann wird es nötig, entsprechende Parameter und Daten 
zu schätzen und passende Verteilungsfunktionen zu wäh-
len. So ist es z. B. üblich, eine Exponentialverteilung zur 
Beschreibung von Zwischenankunftszeiten von Liefer-
fahrzeugen heranzuziehen [LK00]. 

Die Erfahrung der Autoren zeigt, dass vor allem Pro-
jektpartner aus dem praxisnahen Umfeld oft zu oberfläch-
lich bei der Auswahl und Parametrierung einer Vertei-
lungsfunktion vorgehen. Der Fokus wird meist zu stark 
allein auf den Mittelwert (µ) gelegt. Bestenfalls ist die 
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Auswirkung einer hohen Schwankung/ Standardabwei-
chung (σ) der zugrundeliegenden Verteilung auf das Sys-
temverhalten bekannt (vgl. Abbildung 1). 

 

Abbildung 1.  Simulation von M/D/1-Modellen mit identi-
schem mittleren Ankunftsabstand und identi-
scher Verteilungsfunktion für alle Bahnen. Stei-
gende Varianz (Variationskoeffizient σ/µ) führt 
zu längeren Warteschlangen 

Zusammenfassend kann festgehalten werden, dass 
zufällige Ereignisse in logistischen Simulationsmodellen 
durch drei Eigenschaften charakterisiert werden: Eine zu-
grundeliegende Verteilung, deren Mittelwert und deren 
Varianz. Dies ist der Stand der Technik, der heutzutage 
als geeignete Modellierung akzeptiert wird. Die eingangs 
erwähnten Beispiele bzgl. Prioritätsregeln oder Losbil-
dung werfen jedoch die Frage auf, ob dies ausreichend ist. 
Folgendes kleines Produktionsmodell (vgl. Abbildung 2) 
und zugehöriges Simulationsmodell (vgl. Abbildung 3) 
illustrieren die Defizite einer solchen Modellierung. 

 

Abbildung 2.  Produktionsmodell 

Es sollen 100.000 Aufträge zunächst in Servicestati-
on 1 bearbeitet werden. Jeder Auftrag verweilt eine spezi-
fische Bearbeitungszeit in Servicestation 1. Diese ist ex-
ponentialverteilt mit Parameter λ = 1  Exp(1,0). Der 
zweite Arbeitsschritt erfolgt in Servicestation 2. Die Be-
arbeitungszeit ist so gewählt, dass eine Auslastung von 
90 % erreicht wird. Die Bearbeitung erfolgt wiederum ex-
ponentialverteilt. Es ergibt sich so λ = 1∗0,9  Exp(0,9). 
Ausgehend vom Abgangsstrom der Servicestation 1 ent-
spricht das Modell nach Kendall-Notierung einem 
M/M/1-System [Ken53]. Für das erste Experiment wird 
der oben beschriebene Aufbau ohne weitere Annahmen 
simuliert. Für den zweiten Versuch wird eine Priorisie-
rung für Batches von Aufträgen angewandt, d. h. in    
Blöcken von je 100 Aufträgen sollen zunächst diejenigen 
Positionen mit einer kürzeren Bearbeitungszeit priorisiert 

werden. Im dritten Versuch soll die Priorisierung kurzer 
Bearbeitungszeiten über alle 100.000 Aufträge erfolgen, 
die Aufträge werden also der Bearbeitungszeit nach sor-
tiert (Kendall-Notierung bei Priorisierung: G/M/1). Die 
Ergebnisse sind in Abbildung 3 und Tabelle 1 dargestellt. 

 

Abbildung 3.  Simulation von M/M/1 bzw. G/M/1 – Modellen. 
Autokorrelierte Zwischenankunftszeiten führen 
bei sonst identischer Verteilung zu längeren 
Warteschlangen 

Tabelle 1. Ergebnisse der Auswirkung von Batchbildung und 
Prioritätsregeln bei der Auftragseinlastung 

Servicestation 2 Versuch 1  Versuch 2 Versuch 3 

Ø Warteschlange 
[# Aufträge] 

7,82 24,82 22.296,00 

Ø Wartezeit [s] 7,82 23,17 20.045,48 

In den Simulationsergebnissen zeigt sich deutlich, 
dass die Batchbildung und Priorisierung von Aufträgen 
das Systemverhalten verändern. Es sei noch einmal darauf 
verwiesen, dass in allen Experimenten die Ereignisse (Be-
arbeitungszeit in Servicestation 1 und 2) identischen Ver-
teilungen mit gleichen Mittelwerten und gleichen Varian-
zen zugrunde liegen. 

Diese Beobachtungen sollen die Notwendigkeit auf-
zeigen, Zufallsprozesse in logistischen Systemen neben 
Verteilungsfunktion, Mittelwert und Varianz durch weite-
re Charakteristika zu beschreiben. Ziel ist es, Modelle 
besser abzubilden, realitätsnähere Simulationsstudien 
durchzuführen und letztendlich die Systemdimensionie-
rung exakter zu gestalten. Im vorliegenden Fall wird un-
tersucht, inwieweit sich das Ähnlichkeitsmaß der Korrela-
tion bzw. Autokorrelation eignet, um den beschriebenen 
Herausforderungen gerecht zu werden. Dazu werden    
Realdaten auf Autokorrelation untersucht. Im Anschluss 
daran wird überprüft, ob die ermittelten Maßzahlen ge-
nutzt werden können, um eine exaktere Modellierung zu 
erreichen. Auf Basis einer geeigneten Modellierung ist 
zukünftig denkbar, Autokorrelation gezielt zu nutzen, um 
Einfluss auf das Systemverhalten zu nehmen. 
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2 (AUTO)KORRELATION ALS ÄHNLICHKEITSMASS 

Statistische Ausführungen und Notationen sind, so-
weit nicht anders angegeben, an das Werk von [SS01] an-
gelehnt. 

Korrelation ist die auf das Intervall [-1; +1] skalierte 
Kovarianz. Die Kovarianz ist eine Kennzahl, die den line-
aren Zusammenhang zwischen zwei Merkmalen (X) und 
(Y) beschreibt. Formell berechnet sich die empirische 
Kovarianz c für N Beobachtungspaare (xi, yi) durch 

c	=	 1

N
∑ xi-x yi-y

N
i=1 | x	=∑ xi

Ni ; y	=∑ yi

Ni   . 

Die Normierung erfolgt anhand des Produktes der Stan-
dardabweichungen 

sx=
1

N
∑ xi-x

2N
i=1   ;   sy=

1

N
∑ yi-y

2N
i=1  , 

sodass der Korrelationskoeffizient r nach Bravais-Pearson 
definiert ist durch 

 r	= c

sx*sy
  .  

Inhaltlich treffen Korrelationskoeffizienten kausalitätsun-
abhängige Aussagen über die Richtung und die Stärke des 
linearen Zusammenhangs der untersuchten Merkmale. Be-
tragsmäßig hohe Korrelationkoeffizienten signalisieren 
eine starke Abhängigkeit. Bildlich wird bei der Berech-
nung von r durch die Messwertreihen xi und yi je eine Ge-
rade gelegt, sodass die quadrierten Abstände jeweils mi-
nimal werden. Der Winkel zwischen den resultierenden 
Geraden veranschaulicht grafisch die Korrelation. An die-
ser Stelle wird deutlich, dass nur die Ähnlichkeit und nicht 
der betragsmäßige Abstand der Beobachtungspaare durch 
einen Korrelationskoeffizienten ausgedrückt wird. 

Bei der Autokovarianz werden die Beobachtungspaa-
re aus einer einzigen Reihe aber mit zeitlichem Versatz τ 
abgeleitet. Die Beobachtungspaare werden also für ein 
Merkmal (X)mit xt, xt+τ  gebildet. Es ergibt sich 

 cτ=
1

N
∑ xt-x xt+τ-x  | τ=0,1,…, N-1N-τ

t=1  

 und analog für die Autokorrelationskoeffizienten (rτ)  

rτ=
∑ xt-x xt+|τ|-x

N-|τ|
t=1∑ xt-x

2N
t=1

 . 

Der Zeitversatz τ wird auch als Lag bezeichnet. Inhaltlich 
geben rτ Aufschluss darüber, wie ähnlich die Beobach-
tungsreihe mit sich selber jeweils bei Lag τ ist. Eine Mög-
lichkeit zur Darstellung von mehreren rτ einer Zeitreihe zu 
verschiedenen Lags besteht in sogenannten Autokorrelo-
grammen (vgl. Abbildung 4). 

Wie in Abbildung 4 zu sehen, sind auf der Abszisse 
Lag-weise die Autokorrelationskoeffizienten abgetragen. 
Es sei erwähnt, dass r0 entsprechend der Definition des 
Korrelationskoeffizienten immer 1 beträgt. Weiterhin sind 
gestrichelte Signifikanzlinien eingezeichnet. Sie begren-
zen ein Konfidenzintervall und geben an, ob ein rτ signifi-
kant unterschiedlich zu 0 ist. Tritt ein rτ aus dem Band 
heraus, so ist statistisch abgesichert, dass eine Autokorre-
lation bei Lag τ besteht. Das Konfidenzband ergibt sich 
nach folgender Überlegung. Es kann nachgewiesen wer-
den, dass bei hinreichend großem N die Autokorrelations-
koeffizienten approximativ unabhängig normalverteilt 
sind, mit Erwartungswert  μ und Standardabweichung σ 

μ	=	- 1

N
; σ	=	 1

N
   .  

Für die vorliegende Arbeit wird, soweit nicht anders an-
gegeben, immer ein Signifikanzniveau von 95% ange-
nommen. Es ergibt sich ein Konfidenzintervall von 

-
1

N
-1,96⋅ 1

N
; -

1

N
+1,96⋅ 1

N
 . 

Zur genauen Herleitung siehe z. B. [Ass00]. Weitere 
Tests auf signifikante Autokorrelation wie z. B. der 
Ljung-Box-Q-Test, Durbin-Watson-Test oder Breusch-
Godfrey-AK-Test sind [SS01] bzw. [GMM88] zu ent-
nehmen.  

 

Abbildung 4.  Autokorrelogramm einer Beobachtungsreihe 
mit Signifikanzgrenzen (gestrichelte Linien) - 
Darstellungsintervall Ordinate:[-0,2;0,2] 

Weiterhin sollen als Analysewerkzeug die partiellen 
Autokorrelationskoeffizienten (ατ) herangezogen werden. 
Sie werden aus den rτ geschätzt und geben den Zusam-
menhang zwischen Beobachtungswerten xt, xt+τ  an, oh-
ne die indirekte Korrelationen von xu | t< u< t+τ auf xt zu 
berücksichtigen. Die Kenntnis über die partiellen Auto-
korrelationskoeffizienten wird essentiell, wenn ein den 
Beobachtungwerten zugrundeliegendes Modell geschätzt 
werden soll. Dargestellt werden die ατ analog zu den rτ in 
einem Korrelogramm (vgl. Abbildung 4). Die Berechnung 
erfolgt beispielsweise über ein Yule-Walker-Gleichungs-
system [SS01; Ach87; Esh03]. 
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3 STAND DER FORSCHUNG 

3.1 ZUFALLSZAHLENGENERATOREN 

Zufallszahlen sind das Ergebnis eines Zufallsexperi-
mentes. Im vorliegenden Fall werden sie verwendet, um 
zufällige Ereignisse in Simulationen zu beschreiben. 

Folgen von Zufallszahlen werden durch Zufallszah-
lengeneratoren (englisch: random number generators, 
RNG) erzeugt. Grundsätzlich wird zwischen echten RNG 
und Algorithmen unterschieden. Echte RNG leiten ihre 
Zufallszahlen aus physikalischen Prozessen wie bspw. ra-
dioaktiven Zerfallsprozessen oder Signalschwankungen in 
elektrischen Schaltungen ab. Im wissenschaftlichen und 
praktischen Umfeld der Logistik spielt diese Art von RNG 
keine Rolle. Bekannte Simulatoren wie bspw. AutoMod, 
Plant Simulation, Arena, Simul8, Witness oder auch Pro-
grammiersprachen wie Java, C, und Excel/ VBA setzen 
Algorithmen zur Erzeugung von dann Pseudozufallszah-
len ein [Ban00; Lec06; Mad08; Sim12]. Zentrales Anlie-
gen ist immer, identisch verteilte und unabhängige, d. h. 
unkorrelierte Zufallszahlen zu erzeugen [Lec06]. Als 
Quasistandard haben sich Generatoren etabliert, die auf 
einer linear rekurrenten Bildungsvorschrift basieren, so-
genannte Kongruenzgeneratoren. 

Sollen korrelierte Zufallszahlen erzeugt werden, 
müssen spezielle Verfahren zum Einsatz kommen. Dafür 
eignet sich z. B. der ARMA-Ansatz nach [BJ70] oder eine 
Abwandlung in Form eines ARTA-Prozesses nach 
[CN96]. Eine Distorsions-Methode, die sogenannte TES-
Methode, wird in [Mel91] beschrieben. [LM91] erläutert 
die Generierung von abhängigen Zufallszahlen mit einem 
Mini- bzw. Maxification-Ansatz nach [LMT93]. Ab-
schließend sei noch auf die Literatur von [Skl73],  [Gla03] 
und [LMN90] verwiesen. Dort wird beschrieben, wie Co-
pulas, geometrische Brownsche Bewegungen und verste-
tigte Markov-Ketten eingesetzt werden können, autokor-
relierte Zufallszahlen zu generieren. 

3.2 AUTOKORRELATION IN LOGISTISCHEN SYSTEMEN 

Der Einfluss von Autokorrelation auf Bediensysteme 
ist lange bekannt. Bereits [Run62] unterstellt, dass An-
kunftsabstände in Warteschlangensystemen nicht unab-
hängig Poisson-verteilt sind. Mit dem Übergang von pois-
sonverteilten Zwischenankunftszeiten zu einem Markov-
Prozess, wird auch die Annahme der Unkorreliertheit auf-
geweicht. Der Autor kommt zur Erkenntnis, dass mit stei-
gender Korrelation in einem Single-Server-Queue-Modell 
mit einer höheren Wahrscheinlichkeit lange Warteschlan-
gen zu beobachten sind. 

 [LMT93] untersuchen an einem M/M/1-Simulations-
modell die Auswirkung autokorrelierter Zwischenan-
kunftszeiten sowie Bedienzeiten auf die „Perfor-
mance“ (mittlere Wartezeit der Forderungen) des 
Modells. Zur Erzeugung entsprechend korrelierter Zu-

fallszahlen nutzen die Autoren die Methoden „TES“ und 
„Minification“ (vgl. Abschnitt 3.1). Angesichts der Er-
gebnisse von [LMT93] erscheint es unverständlich, dass 
nicht bereits vor 20 Jahren angefangen wurde, reale Da-
tensätze von Logistik- und Produktions-Prozessen inten-
siv auf Autokorrelation zu untersuchen. Es ist dokumen-
tiert, dass insbesondere bei Lag 1 schon moderate Auto-
korrelation zu deutlich abweichenden Wartezeiten im 
Vergleich zu unkorrelierten Zufallszahlen führen. Dies ist 
unabhängig davon, ob die Ankunfts- oder die Bedienzei-
ten eine Autokorrelationsstruktur aufweisen. Im Extrem-
fall sind Abweichungen von mehreren 1.000% zu erwar-
ten. 

Zu ähnlichen Ergebnissen kommen [PDM93]. Sie 
untersuchen simulativ autokorrelierte Erlang-2- und Pois-
son-verteilte Ankunftsströme in einem Single-Server-
Queue-Modell. 

Aktuellere Untersuchungen wie [AM01] wiederholen 
vor dem Hintergrund der Generierung von autokorrelier-
ten Zufallszahlen den Versuchsaufbau von [LMT93] und 
kommen zu vergleichbaren Aussagen. Des Weiteren wird 
simuliert, welchen Effekt korrelierte Zwischenausfall-
zeiten bei Maschinen auf die mittlere Wartezeit in einem 
M/G/1-Modell haben. Hier zeigt sich ebenfalls, dass bei 
zunehmenden positiven Autokorrelationskoeffizienten mit 
erheblich längeren Wartezeiten zu rechnen ist.  

[Nie04] und [Nie07] kann die Ergebnisse von 
[LMT93] ebenfalls reproduzieren und bestätigen. Es zeigt 
sich aber, dass die relative Abweichung von Simulations-
ergebnissen mit korrelierten zu unkorrelierten Zufallszah-
len stark abhängig vom verwendeten RNG und dessen Pa-
rametrierung ist.  

Weitere Literatur über theoretische Betrachtungen 
von Autokorrelation in Bedienmodellen können den ge-
nannten Quellen entnommen werden. 

Neben den zitierten Modelluntersuchungen sind kei-
ne Studien bekannt, welche die Art, Ursachen und Aus-
wirkungen von Autokorrelation in der Logistik beschrei-
ben. Dies deckt sich mit der Aussage in Abschnitt 3.1, 
wonach in kommerziellen (Simulations-)Softwarepaketen 
standardmäßig linear rekursive RNG eingesetzt werden. 
Der Anspruch hierbei, möglichst eine hohe Unabhängig-
keit der Zufallszahlen zu erreichen, führt im Umkehr-
schluss dazu, dass Autokorrelation abseits der Wissen-
schaft keine Rolle spielt. Dies wird durch eine Aussage 
von Barry L. Nelson1 in jeglicher Hinsicht bestätigt. Die-
ser lässt sich auf Rückfrage am 26.02.2009 zitieren, dass 
sowohl bei Softwareentwicklern als auch bei Anwendern 

                                                           

1 Department of Industrial Engineering & Management Scienc-
es, McCormick School of Engineering and Applied Science, 
Northwestern University 
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kein Bedarf besteht, von der Unabhängigkeitsforderung 
an die Zufallszahlen abzuweichen, obschon das Problem 
teilweise bekannt ist, aber unterschätzt wird. Zu ähnlicher 
Einschätzung kommen auch [YAG05]. Einen weiteren 
Grund für das Festhalten an unkorrelierten Zufallszahlen 
sehen [LMT93] in der statistisch einfacheren Handhab-
barkeit. 

4 UNTERSUCHUNG LOGISTISCHER PROZESSE AUF 

AUTOKORRELATION 

Der folgende Abschnitt behandelt die Untersuchung 
von Logistik- und Produktionsprozessen auf Autokorrela-
tion. 

4.1 EXPERIMENTAUFBAU 

Alle zu untersuchenden Datensätze (vgl. Abschnitt 
4.2) enthalten eine Folge von Forderungen/ Aufträgen mit 
jeweils einem Zeitstempel des Entstehens. Aus Modellie-
rungssicht sind dies die Eintrittszeitpunkte in die Warte-
schlange vor einer Bedienstation. Aus den Zeitstempeln 
werden Zwischenankunftszeiten berechnet. Sämtliche 
Zeitreihen werden vorher um Stillstandszeiten (Feier-
abend, Betriebsruhe, Sonn-, Feiertage) bereinigt, sodass 
ein nahtloser Übergang zwischen den Aufträgen stattfin-
det. Inhaltlich werden die Daten nicht weiter aufgearbei-
tet, also bspw. weder vorselektiert noch vermeintliche 
Ausreißer entfernt. 

Aus den Datensätzen werden jeweils logisch/ ablauf-
technisch zusammenhängende Teildatensätze gebildet und 
untersucht. Ein Subdatensatz (SubD) enthält ungefähr 
1.000 bis 6.000 Zwischenankunftszeiten. 

Für alle Teildatensätze werden die Autokorrelations-
koeffizienten und die partiellen Autokorrelationskoeffi-
zienten bis ca. zum Lag τ | τ ≈10 log10 (N) berechnet 
[DH08]. Zuvor werden alle Zeitreihen mittels des Aug-
mented-Dickey-Fuller-Tests [DF79] auf Trends unter-
sucht. Im Falle einer trendbehafteten Zeitreihe wären Au-
tokorrelationskoeffizienten als Indikator für Abhängigkeit 
weniger gut geeignet [SS01]. Für jeden Subdatensatz 
werden außerdem für die Menge der rτ und ατ die Ex-
tremwerte und die Absolutmittelwerte notiert.2  

In einem nächsten Schritt werden die Subdatensätze 
jeweils einem G/D/1- und einem G/M/1-Simulations-
modell zugeführt. Der Ankunftsprozess wird dabei durch 
die Datensätze beschrieben. 

Parallel wird jeder Teildatensatz in 100 weiteren Ex-
perimenten als G/D/1-Modell simuliert, wobei mit jedem 

                                                           

2 Koeffizienten zum Lag 0 werden nicht beachtet. Diese haben 
immer den Wert 1 (vgl. Abschnitt 2). 

Simulationslauf die Zwischenankunftszeiten des Daten-
satzes permutiert werden. Da lediglich permutiert wird, ist 
sichergestellt, dass die Verteilung und deren Mittelwert 
sowie Varianz unverändert bleiben. Durch das Umordnen 
der Zwischenankunftszeiten wird nur deren gegebenen-
falls vorhandene Autokorrelationsstruktur zerstört. Auf 
diese Weise kann für jeden Teildatensatz eine unkorrelier-
te Referenzstatistik erstellt werden. 

In einer zusätzlichen Studie wird pro Subdatensatz 
die mittlere Zwischenankunftszeit μi errechnet und ein 
Exp(μi)-verteilter Ankunftsstrom in einem M/D/1-Modell 
100-mal simuliert. Dieses Experiment entspricht dem in 
vorangegangen Kapiteln beschriebenen Stand der Technik 
und gründet auf der Annahme, dass Ankunftsabstände in 
realen Systemen meist als exponentialverteilt beschrieben 
werden können [LK00]. 

Die Bedienzeit der Servicestation wird stets so ge-
wählt, dass sich in Abhängigkeit der Zwischenankunfts-
zeiten eine theoretische Auslastung von 90% ergibt. Als 
Ergebnis der Simulationen werden die maximale und 
mittlere Warteschlangenlänge sowie das 0,75- und 0,90-
Quantil3 protokolliert. 

Die Kennzahlen der Autokorrelation und die Simula-
tionsergebnisse werden in Abschnitt 4.3 tabellarisch und 
grafisch gegenübergestellt. 

4.2 DATENSÄTZE 

Analysiert werden aus der Praxis bereitgestellte Da-
tensätze. In Summe können 5 Datensätze mit insgesamt 
52 Teildatensätzen auf Autokorrelation untersucht wer-
den. 

Datensatz [A] entstammt einem kleinen Produktions-
system. Sämtliche Transporteinheiten wurden an diversen 
Punkten zeitlich erfasst. Der Untersuchungszeitraum er-
streckt sich auf 12 Werktage. Etwa 50 Datenbankfelder 
(Tracking-ID einer Palette an einer Lichtschranke) wur-
den leer vorgefunden, konnten aber mit hoher Konfidenz 
korrekt rekonstruiert werden. Ein Subdatensatz wird ge-
bildet aus den Zwischenankunftszeiten von Paletten vor 
einer spezifischen Servicestation des Systems. 

In Datensatz [B] sind Entstehungszeitpunkte von 
Transportaufträgen erfasst. Ein Stapler fungiert in diesem 
Fall als Servicestation. Ein Subdatensatz wird gebildet aus 
den Zwischenankunftszeiten von Aufträgen für eine spezi-
fische Quelle-Senke-Relation („Tour“). Es liegen die 
Transportaufträge für ca. 30 Tage vor. 

                                                           

3 Quantile werden mittels P2-Alogrithmus nach [JC85] ge-
schätzt. 
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Datensatz [C] erfasst Auslageraufträge eines Auto-
mobilherstellers für 10 Werktage. Die Auswertung erfolgt 
tageweise (entspricht Subdatensatz). 

Im Datensatz [D] sind Auslageraufträge eines Lo-
gistikzentrums für 8 Werktage dokumentiert. Subdaten-
sätze werden wiederum tageweise abgeleitet. 

In Datensatz [E] wurden die Einlastungszeitpunkte 
von Produktionslosen aufgezeichnet. Inwieweit der Ein-
lastung bereits eine Reihenfolgeplanung zu Grunde liegt, 
wurde aus Gründen der Verschwiegenheit nicht übermit-
telt. Der Erfassungszeitraum erstreckt sich über ca. ein 
Jahr. Subdatensätze werden in Abhängigkeit verschiede-
ner Servicestationen gebildet. 

4.3 ERGEBNISSE  

Nachfolgend in den Abbildungen 5 bis 10 sind Auto-
korrelogramme einzelner ausgesuchter Subdatensätze 
dargestellt. Die Grafiken sind repräsentativ für alle Zeit-
reihen eines Datensatzes zu verstehen. Um einen intuiti-
ven Zugang und eine Vergleichbarkeit zwischen den Gra-
fiken zu ermöglichen, ist auf der Ordinate jeweils nur das 
Intervall [-0,2; 0,4] dargestellt. 

 

Abbildung 5.  Repräsentat. Autokorrelogramm Datensatz [A] 

 

 

Abbildung 6.  Repräsentat. Autokorrelogramm Datensatz [A] 

 

Abbildung 7.  Repräsentat. Autokorrelogramm Datensatz [B] 

 

Abbildung 8.  Repräsentat. Autokorrelogramm Datensatz [C] 
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Abbildung 9.  Repräsentat. Autokorrelogramm Datensatz [D] 

 

Abbildung 10. Repräsentat. Autokorrelogramm Datensatz [E] 

In Tabelle 2 sind Simulationsergebnisse den rτ ge-
genübergestellt. Grundlage ist ein G/D/1-Modell.4 Darge-
stellt sind für die einzelnen Teildatensätze die ersten neun 
rτ und die mittlere Warteschlangenlänge.5 Es werden für 
jeden Subdatensätze folgende drei Fälle unterschieden 
(vgl. auch Abschnitt 4.1): Simulation der Realdaten, der 
permutierten Daten und der mittels Exponentialverteilung 
modellierten Daten. Für die modellierten und permutier-

                                                           

4 Die Ergebnisse der Simulationen mit einem G/M/1-Modell 
werden der Übersicht halber nicht mit dargestellt, ähneln aber 
denen mit G/D/1-Modell stark. Die Ergebnisse können auf An-
frage bereitgesellt werden. 

5 Weitere eingangs erwähnte Kennzahlen werden der Übersicht 
halber nicht explizit dargestellt. Inhaltlich ergeben sich keine 
grundlegend verschiedenen Aussagen zu den vorgestellten Er-
gebnissen. Alle Kennzahlen können auf Anfrage bereitgestellt 
werden.  

ten Daten werden die durchschnittliche mittlere Warte-
schlangenlänge (Ø) und deren Standardabweichung (SD) 
aus den 100 Simulationsläufen angegeben. 

Die Abbildungen 11 bis 15 bereiten einzelne Ergeb-
nisse aus Tabelle 2 grafisch auf. Es wird auf der Ordinate 
die mittlere Warteschlangenlänge über den Extremwert 
der rτ der einzelnen Subdatensätze abgetragen.5 Die Werte 
der Subdatensätze sind mit einem „▪“ schwarz dargestellt. 
Jeder dieser Punkte ist durch eine Linie mit einem grauen 
„▪“ verbunden. Der graue Punkt repräsentiert die Werte 
der zugehörigen Referenzstatistik (Ø Permutiert) eines 
Teildatensatzes, wobei der maximale rτ mit 0 angegeben 
wird.6 Ist ein Datenpunkt mit einem „ “ veranschaulicht, 
bedeutet dies, dass mindestens ein Autokorrelationskoef-
fizient des Subdatensatzes signifikant ist. Jeder Daten-
punkt erhält einen Bezeichner. Über diesen wird auf das 
entsprechende Autokorrelogramm referenziert. Den Gra-
fiken kann unter anderem der Einfluss der stärksten Auto-
korrelation auf die mittlere Warteschlangenlänge ent-
nommen werden. Gleichzeitig kann anhand der Steigun-
gen der Geraden abgeschätzt werden, ob die unkorrelier-
ten Pendants im Schnitt zu verschiedenen Ergebnissen 
führen. Das Verhältnis von „ “ zu „▪“ verdeutlicht den 
Anteil von autokorrelierten zu nicht autokorrelierten Da-
tensätzen. 

 

Abbildung 11. Mittlere Warteschlangenläge über maximalen 
absoluten Autokorrelationskoeffizienten Daten-
satz [A]  

 

                                                           

6 Rein statistisch ist max	(|rτ|)	=	0 nahezu ausgeschlossen. Es soll 
aber zum Ausdruck kommen, dass der Referenzstatistik Daten 
ohne signifikante Autokorrelationsstruktur zugrunde liegen. 
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Tabelle 2. Zusammenfassung Ergebnisse  -  fett: Autokorrelationskoeffizient  rτ signifikant; grau: Simulation der realen Daten  
signifikant unterschiedlich zu Simulation der permutierten Daten [Durchschnitt (Ø) + 3·Standardabweichung (SD)] 

Reale
Daten Ø SD Ø SD

DS1 0,14 0,35 0,22 0,32 0,24 0,29 0,23 0,25 0,21 55.59 2.15 0.29 3.99 0.96
DS2 0,10 0,35 0,16 0,29 0,16 0,28 0,16 0,21 0,19 53.37 2.38 0.40 3.99 1.46
HS 0,13 0,35 0,22 0,31 0,23 0,29 0,22 0,24 0,22 54.78 2.15 0.34 4.09 1.05
LPW 0.01 0.01 0.01 0.01 0.02 0.01 0.01 0.01 0.01 115.97 51.39 13.48 3.87 0.98
RS8 0.02 0.00 -0.01 -0.01 -0.01 -0.01 0.00 0.02 0.00 83.95 29.54 10.29 4.05 0.96
VPW 0.01 0.01 0.01 0.01 0.02 0.01 0.01 0.01 0.01 115.78 54.14 14.47 4.00 0.96
W1 0.04 0,14 0.01 0.03 0.03 0.06 0.02 0.03 0.01 52.19 19.79 5.77 3.91 1.97
W2 0,11 0,35 0,18 0,30 0,16 0,29 0,17 0,21 0,20 53.26 2.24 0.32 3.89 1.08
D11A 0,07 0.02 0,04 0.02 -0.01 -0.02 -0,03 -0.02 -0,03 30.62 41.98 11.76 4.19 0.80
D11B1 0.03 -0.01 -0.03 -0.04 -0.03 0.01 -0.02 -0.03 -0.01 14.11 18.90 5.42 4.14 1.57
D11D 0.02 -0.02 0.01 -0.03 0.00 0.00 -0.02 -0.03 -0.03 9.92 17.31 4.66 3.87 1.00
D21C2 0,13 0,06 0.01 -0.01 -0.01 -0.02 -0.04 -0,06 -0.03 30.34 19.22 4.75 4.00 1.26
E31A1 0,15 0.02 -0.01 -0.04 -0,06 -0,06 -0.05 -0,06 -0.01 14.95 18.82 5.62 3.86 1.36
ETHH 0,15 0.03 0,06 0.01 0.00 0.02 0.00 0.01 0.00 46.38 33.55 10.12 3.88 1.07
H11S2 0.05 -0.02 0.06 0.05 0.00 0.09 0.03 -0.02 0.06 10.09 6.59 2.13 3.44 1.89
L31S3 0.06 -0.03 -0.05 -0.03 -0.04 -0.04 0.01 0.03 -0.03 6.01 11.06 3.42 3.76 1.72
L31S4 0,08 0.00 0.00 -0.06 -0.06 0.01 0.02 0.01 0.03 14.07 12.39 4.21 3.86 1.60
L31kl .E 0,16 0,06 -0.01 -0,05 -0,05 -0,06 -0,06 -0.01 -0,05 16.42 16.95 4.37 4.04 1.31
L41F1 0,06 0,06 0.02 0.00 0.01 0.00 0.00 -0.02 -0.02 20.29 30.68 8.17 3.79 1.24
L51F1 0,05 0.00 0.01 -0.01 -0.03 0.02 -0.02 -0.03 -0,05 15.14 23.50 6.65 3.93 1.30
L61F2 0,16 0,07 -0.01 0.00 -0,06 -0,08 -0,08 -0,09 -0,10 11.29 17.61 4.73 3.84 1.22
L91F2 0,11 0.00 -0.03 -0.03 -0.04 -0.02 -0.01 -0.03 -0.03 40.75 21.19 5.64 3.83 1.13
La ge r15 0,05 0.01 0.02 -0.01 -0.01 0.02 0.00 -0.03 -0.01 15.57 15.03 4.07 4.24 1.56
M11 0.01 0.00 0.01 0.00 0.00 0.02 -0.01 -0.02 0.01 31.67 32.19 8.95 3.98 1.56
REST 0,05 0.01 0.02 0.01 0,04 0.03 -0.01 0,04 0,09 65.56 35.24 9.76 3.80 1.18
S11.1 0,23 0,15 0,12 0,06 0.05 0.01 -0.01 -0,06 -0.04 22.60 14.96 5.11 3.92 1.56
X 0,07 0,05 0,03 0.01 0,03 0.00 0.00 0.00 0.01 29.42 26.57 6.08 4.08 0.99
Z21 0,16 0,12 0.07 0.07 -0.03 0.04 -0.03 0.04 0.04 12.72 7.21 1.86 3.68 1.79
Ta g_1 0,14 0,16 0,28 0,11 0,10 0,15 0,06 0,07 0,09 171.00 15.85 4.22 4.14 1.25
Ta g_2 0,06 0,11 0,10 0,10 0,07 0,08 0.04 0.03 0,06 115.33 14.25 4.29 3.86 1.05
Ta g_3 0,13 0,12 0,10 0,12 0,12 0,10 0,06 0,06 0,07 70.93 11.28 3.25 4.15 1.48
Ta g_4 0,12 0,10 0,05 0,10 0.04 0,07 0.04 0.04 0,05 77.74 13.61 3.84 3.92 1.02
Ta g_5 0,20 0,14 0,10 0,09 0,09 0,11 0,08 0,09 0,10 74.49 11.86 3.01 3.99 1.14
Ta g_6 0,23 0,16 0,19 0,10 0,07 0,04 0,06 0,10 0,04 221.90 16.11 3.57 3.91 1.15
Ta g_7 0,12 0,08 0,10 0,05 0,12 0.04 0,06 0.04 0.03 54.17 12.54 3.19 4.07 1.22
Ta g_8 0,13 0,13 0,12 0,12 0,07 0,05 0,05 0,05 0.04 45.92 13.79 4.03 4.03 1.23
Ta g_9 0,12 0,14 0,09 0,08 0,06 0,08 0,07 0,09 0,07 65.47 13.31 3.22 3.89 1.12
Ta g_10 0,13 0,12 0,06 0,07 0,09 0,08 0,05 0,04 0,04 89.30 15.11 4.17 4.15 1.13
Ta g_1 0,45 0,53 0,43 0,45 0,44 0,39 0,32 0,36 0,25 466.21 27.61 6.80 4.05 0.69
Ta g_2 0,30 0,40 0,27 0,49 0,29 0,28 0,28 0,36 0,34 432.49 30.25 7.15 3.98 0.75
Ta g_3 0,36 0,50 0,30 0,33 0,32 0,19 0,19 0,16 0,21 425.25 32.63 6.89 4.02 0.76
Ta g_4 0,49 0,51 0,54 0,39 0,37 0,34 0,35 0,39 0,32 456.15 28.91 6.21 3.95 0.81
Ta g_5 0,58 0,45 0,39 0,36 0,30 0,21 0,17 0,22 0,24 325.62 29.71 8.89 3.89 0.67
Ta g_6 0,45 0,41 0,35 0,35 0,32 0,25 0,28 0,21 0,21 398.85 16.27 4.03 4.04 0.82
Ta g_7 0,46 0,47 0,38 0,42 0,35 0,40 0,39 0,32 0,31 526.35 25.65 5.70 4.09 0.88
Ta g_8 0,46 0,42 0,34 0,32 0,32 0,30 0,29 0,32 0,30 518.39 23.15 5.58 4.01 0.77
Lot_11 -0,17 -0,17 -0,17 0,52 -0,16 -0,12 -0,13 0,45 -0,14 51.74 16.37 4.60 3.98 0.93
Lot_16 -0,22 -0,19 -0,18 0,52 -0,19 -0,12 -0,12 0,39 -0,16 3.94 12.69 3.60 3.87 1.35
Lot_10 -0,23 -0,20 -0,22 0,61 -0,18 -0,15 -0,18 0,46 -0,14 6.86 12.35 3.49 4.12 1.44
Lot_13 -0,17 -0,19 -0,19 0,36 -0,07 -0,12 -0,13 0,22 -0.02 5.12 13.52 4.52 3.67 1.22
Lot_97 -0,16 -0,09 -0,13 0,22 -0,10 -0.03 -0,08 0.06 -0.04 5.45 10.37 2.65 3.73 1.21
Lot_99 -0,16 -0,17 -0,17 0,33 -0,09 -0,11 -0,09 0,25 -0,04 33.95 17.28 4.01 4.05 0.97

Daten
satz

Teildaten
satz

Simulierte mittlere Warteschlangenlänge
Permutiert Modelliert

Autokorrelationskoeffizient (Lag 1 bis 9) 
der realen Daten

[A]

[B]

[C]

[D ]

[E]
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Abbildung 12. Mittlere Warteschlangenläge über maximalen 
absoluten Autokorrelationskoeffizienten Daten-
satz [B] 

 

Abbildung 13. Mittlere Warteschlangenläge über maximalen 
absoluten Autokorrelationskoeffizienten Daten-
satz [C] 

 

Abbildung 14. Mittlere Warteschlangenläge über maximalen 
absoluten Autokorrelationskoeffizienten Daten-
satz [D] 

 

Abbildung 15. Mittlere Warteschlangenläge über maximalen 
absoluten Autokorrelationskoeffizienten Daten-
satz [E] 

5 AUSWERTUNG 

Im Folgenden werden die erzielten Ergebnisse be-
wertet und insbesondere bezüglich des Vorkommens von 
Autokorrelation in den Realdaten betrachtet. 

Laut Teststatistik des Augmented-Dickey-Fuller-
Tests, weisen fast alle Teildatensätze mit einem Signifi-
kanzniveau von 99% keinen Trend auf. Ausnahme bilden 
die Subdatensätze Tag_2, Tag_3 und Tag_5 aus Datensatz 
[D]. Hier ist die Interpretation der Autokorrelationskoeffi-
zienten nicht eindeutig (vgl. Kapitel 2 und 4).7 

                                                           

7 Im weiteren Verlauf des Kapitels erfolgt die Auswertung teils 
unabhängig von den Ergebnissen der Augmented-Dickey-
Fuller-Teststatistiken. 

In insgesamt 49 von 52 Teildatensätzen kann mindes-
tens ein signifikanter rτ gefunden werden. Dies entspricht 
einer Quote von 94%. Einzig Datensatz [A] enthält 
3 Subdatensätze, die keine signifikante Autokorrelations-
struktur aufweisen.  

 Global über alle Datensätze sind völlig unterschied-
liche Autokorrelationsmuster zu erkennen. In Datensatz 
[A] lassen sich signifikant nur positive rτ nachweisen. Die 
Werte in [B] folgen dagegen einer wellenförmigen Funk-
tion auf. Oft wird das Signifikanzband hier nur geringfü-
gig verlassen. In [C] und [D] können unregelmäßige Au-
tokorrelationsstrukturen mit teils stark positiven rτ 
beobachtet werden. Bemerkenswert ist der Verlauf der 
Korrelogramme in [E]. Es bilden sich wiederkehrende 
Muster aus jeweils drei negativen gefolgt von einem posi-
tiven rτ. Dies ist vermutlich auf eine stark ausgeprägte 
Maschinenbelegungsplanung zurückzuführen. 
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Die betragsmäßig größten Autokorrelationskoeffi-
zienten, auch bei großen Lags, treten in Datensatz [D] auf. 
Dazu passt das Ergebnis der zugehörigen Simulation. Die 
längsten mittleren Warteschlangen sind bei den entspre-
chenden Teildatensätzen zu beobachten. Für [E] sind, mit 
Ausnahmen, die kürzesten Warteschlangenlängen zu ver-
zeichnen. Erstaunlich an dieser Stelle ist die Tatsache, 
dass sich für [A] die längsten Warteschlangen bei Subda-
tensätzen ohne signifikante Autokorrelationsstruktur ein-
stellen. 

Die durchschnittliche mittlere Warteschlangenlänge 
bei Simulation permutierter Subdatensätze führt zu unein-
heitlichen Ergebnissen. Einzig bei [D] werden konstant 
vergleichsweise große Warteschlangen beobachtet. Er-
wähnenswert in diesem Zusammenhang sind wiederum 
die Ergebnisse von [A]. Jene Teildatensätze, die originär 
keine Autokorrelation aufweisen, erzielen auch im permu-
tierten Fall die durchschnittlich längsten Warteschlangen. 

Werden die Spalten „Reale Daten“ und „Permu-
tiert“ aus Tabelle 2 verglichen zeigt sich zudem, dass in 
ca. 75% der Fälle die Originaldaten eine längere Warte-
schlangenlänge verursachen. In den Grafiken 11 bis 15 
wird dies anhand der positiven Steigung der Geraden 
deutlich. Bei [E] kehrt sich der Effekt aufgrund der nega-
tiven rτ teils um. Wird [B] betrachtet, ist das Ergebnis un-
einheitlich. Eine Erklärung wäre, dass die Autokorrelati-
onsstrukturen in den Daten von [B] teilweise nur 
„moderat“ ausfallen. 

 Bei Datensätzen mit ausgeprägten rτ zeigt sich, dass 
die mittlere Warteschlangenlänge für die Realdaten häufig 
außerhalb des 3σ-Bereichs8 der Referenzstatistik liegt 
(grau hinterlegt). Dies kann als deutliches Anzeichen ge-
sehen werden, dass die Warteschlangenlängen entspre-
chender Datensätze nicht zufällig hohe Werte aufweisen, 
sondern dies auf Autokorrelation zurückzuführen ist. 

In Tabelle 2 wird außerdem deutlich, dass nur in we-
nigen Fällen die modellierten Daten das System valide 
abbilden würden. Wie in den bisherigen theoretischen Be-
trachtungen bereits aufgezeigt (vgl. Kapitel 3.2), wird 
auch bei den hier untersuchten Realdaten deutlich, dass 
unkorrelierte Zufallszahlen mit einer üblichen Exponenti-
alverteilung das System lediglich unzureichend abbilden. 
Es ergeben sich teilweise Abweichungen von mehreren 
tausend Prozent.  

Die in den Absätzen zuvor dargelegten Erkenntnisse 
beziehen sich auf ein G/D/1-Modell. Im Kern gleiche Er-
kenntnisse ergeben sich bei Grundlage eines G/M/1-
Modells. Über die gesamte Untersuchung betrachtet zeigt 
sich, dass in fast allen Datensätzen Autokorrelation nach-

                                                           

8 Das 3σ-Intervall entspricht in etwa dem bereits erwähnten 
Signifikanzniveau von 95%. 

weisbar ist. Dabei führen (stark) positive rτ der Zwischen-
ankunftszeiten regelmäßig zu längeren Warteschlangen. 
Umgekehrt führen im Datensatz [E] negative rτ zu kürze-
ren Warteschlangen. Eine Ausnahme bei dieser Verallge-
meinerung sind einzelne Subdatensätze aus [A]. An dieser 
Stelle muss die Frage aufgeworfen werden, ob neben der 
Autokorrelation weitere Kennzahlen existieren, die Rück-
schlüsse auf das zu erwartende Systemverhalten zulassen. 

6 ZUSAMMENFASSUNG UND AUSBLICK 

Die vorliegende Arbeit untersucht den Einfluss von 
Autokorrelation auf Logistik- und Produktionsprozesse. 
Dazu werden Realdaten untersucht und in einem Simula-
tionsmodell angewendet. Es zeigt sich, dass vor allem 
stark autokorrelierte Prozesse erheblich das Systemverhal-
ten - hier die Warteschlangenlänge - beeinflussen können. 
Bemerkenswert ist auch, dass in fast allen vorliegenden 
Datensätzen signifikant Autokorrelation nachgewiesen 
werden kann. Dies alles führt zum Schluss, dass das Mo-
dellieren nach dem aktuellen Stand der Technik in der 
Logistik, d. h. dem Nichtbeachten von Autokorrelation bei 
der Prozessbeschreibung, zu Simulationsergebnissen 
führt, die nicht übertragbar auf die Realität sind. Folglich 
werden Zufallszahlengeneratoren notwendig, deren er-
zeugte Zufallszahlen die hier festgestellten Abhängigkei-
ten abbilden. Parallel muss aber weiter untersucht werden, 
ob neben Autokorrelationskoeffizienten noch andere, ge-
gebenenfalls bessere Kennzahlen zur Charakterisierung 
von Daten existieren. 

 Die nächsten Schritte im Rahmen dieser Arbeit be-
fassen sich mit dem Erzeugen von Zufallszahlen mittels 
der erwähnten Methoden. Diese sollen als Input von wei-
teren Simulationsstudien dienen und den Ergebnissen der 
Realdaten gegenübergestellt werden. Ziel ist es, identifi-
zierte Prozesscharakteristika nachzubilden und entspre-
chende Systeme valide zu modellieren. 
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