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Nachfragesteuerung im Online-

Lebensmittelhandel

Der Online-Lebensmittelhandel ist ein innovatives Geschaftsmodell, das sich
durch geringe Margen und einen kostenintensiven Lieferservice
auszeichnet. Daher sind effiziente Lieferplane fiir die Wettbewerbsfahigkeit
entscheidend. In Literatur und Praxis werden vier Mechanismen zur
Nachfragesteuerung unterschieden, um Einfluss auf das vom Kunden
gewahlte Belieferungszeitfenster zu nehmen und dadurch moglichst
gewinnmaximale Lieferplane zu generieren. Dieser Beitrag stellt diese
Mechanismen vor und geht auf wesentliche Aspekte bei der Umsetzung ein.
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Summary: E-grocery is an innovative business model
characterized by thin profit margins and a costly deliv-
ery service. Thus, efficient delivery schedules are cru-
cial to remain competitive. To nudge the customer to-
wards choosing a delivery time slot so that profit-maxi-
mizing delivery schedules are obtained, there are four
demand management concepts prevalent in literature
and practice. These concepts as well as essential as-
pects of their application are the scope of this article.

Stichworter: Online-Lebensmittelhandel, Attended
Home Delivery, Nachfragesteuerung, Kundenwahl-
verhalten, Tourenplanung

1. Einleitung und Problembeschreibung

Der Online-Lebensmittelhandel, bei dem Kunden die iiber
das Internet bestellte Ware an der Haustiire in einem zuvor
mit den Lieferanten abgestimmten Lieferzeitfenster in
Empfang nehmen (engl. Attended Home Delivery), erfihrt
in den letzten Jahren weltweit einen unvergleichlichen
Boom. Eine im Vergleich zum Jahr 2015 doppelte Wachs-
tumsrate von 30 % im Jahr 2017 ldsst einen weltweiten Ge-
samtumsatz von iiber 140 Milliarden Euro bis ins Jahr 2025
erwarten (vgl. Kantar Worldpanel, 2017).

Wie schwierig es allerdings ist, in diesem Geschaftsfeld
trotz immer grofRer werdender Marktanteile profitabel zu
sein, zeigt die jiingste Geschdftsaufgabe von Kaufland im
Dezember 2017. Neben allgemein geringen Gewinnmargen
im Lebensmittelhandel sowie immer grofierem Wettbewerb
durch Marktteilnehmer wie Amazon Fresh zwang v. a. der
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Abb. 1: Auswahl an Lieferzeitfenster (am Beispiel des Online-Lebensmittelhandels von Rewe)

kostenintensive Lieferservice Kaufland zur Aufgabe des
Lieferdienstes. Daraus ldsst sich eine effiziente Planung
und Durchfithrung des Lieferservice als einen der entschei-
denden und vom Serviceanbieter direkt beeinflussharen Er-
folgsfaktoren ableiten.

Um Mdglichkeiten zur Gestaltung eines effizienten Liefer-
service auszumachen, betrachten wir den Bestellprozess
eines Online-Lebensmittelhdndlers iiber dessen Website:
Fiir gew6hnlich muss ein Kunde zur Priifung der Service-
verfiigbarkeit zundchst seine Postleitzahl eingeben. Ist
der Lieferservice verfiigbar, loggt sich der Kunde vor oder
nach Auswahl der Lebensmittel in seinen Account ein.
Hier sind weitere Informationen wie z. B. die Adresse oder
die bevorzugte Zahlungsmethode des Kunden hinterlegt.
Danach werden dem Kunden die zur Wahl stehenden Lie-
fertage mit dazugehdrigen Lieferzeitfenstern angezeigt
(vgl. Abb. 1), von denen er eines auswdahlen kann. Fiir die
Belieferung konnen Liefergebiihren in Abhédngigkeit des
ausgewdhlten Zeitfensters anfallen. Nach erfolgter Aus-
wahl bestdtigt der Kunde seine Bestellung und schlieRt
diese durch die Bezahlung ab. Einige Zeit vor dem betref-
fenden Liefertag, z. B. zw0lf Stunden davor, werden keine
Lieferzeitfenster mehr angeboten (in Abb. 1 ist dies fiir die
erste Halfte des Liefertages Do., 18.01., der Fall) und der
Héndler plant die Liefertouren seiner Lieferfahrzeuge zur
Belieferung der fiir diesen Liefertag eingegangenen Be-
stellungen.

Implementiert man den beschriebenen Bestellprozess unter
der Annahme, dass allen potenziellen Kunden alle zur Ver-
fiigung stehenden Lieferzeitfenster angeboten werden und
die Kunden ihr jeweils bevorzugtes Zeitfenster wahlen,

zeigt das folgende Ausgangsbeispiel, wie leicht ineffiziente
Liefertouren resultieren kénnen.

Dazu nehmen wir vereinfachend einen Lebensmittelhdndler
an, der seinen Liefertag in s € & = {1, 2, 3} gleichgrolie,
nicht tiberlappende Zeitfenster mit der Linge [, = 1 Stunde
einteilt, die seine Kunden beliebig als Lieferzeitfenster
wahlen konnen. Fiir die Belieferung fallt in allen Zeitfens-
tern eine Liefergebiihr von 3 Euro an. Dem Héndler steht
ein Fahrzeug v € @0 = {1} mit der Lieferkapazitdt Q zur Be-
lieferung der Kunden zur Verfiigung. Vereinfachend neh-
men wir an, dass Q kapazitdtsmdRig die Belieferung von 6
Kunden erlaubt. Die Lieferregion ist in a € £ = {1, 2} Lie-
fergebiete (z. B. Postleitzahlgebiete) unterteilt, in denen
die Bestellungen ausgeliefert werden miissen. Grundsatz-
lich startet und endet jedes Fahrzeug v € 0 seine Liefer-
tour am Depot des Handlers und fahrt mit einer durch-
schnittlichen Geschwindigkeit von 30 Kilometern pro Stun-
de. Fiir die Belieferung eines Kunden wird eine Servicezeit
von 20 Minuten veranschlagt. Wir unterstellen nun, dass es
5 Kunden k € X = {a, b, ¢, d,e} gibt, die jeweils in einem
der beiden Liefergebiete wohnen. Wir nehmen zundchst an,
deren genauen Wohnort (vgl. Abb. 2) sowie die Lieferzeit-
fensterprdaferenzen zu kennen (vgl. z. B. Campbell und
Savelsbergh 2005). Diese Prdferenzen der Lieferzeitfenster
werden analog zu Schulnoten durch Préaferenzlisten (Rank-
ings) aller Zeitfenster s € & U {0} dargestellt, wobei 0 die
Nichtkauf-Alternative reprasentiert (vgl. z. B. Klein et al.
2019): Entscheidet sich der Kunde fiir die Alternative 0,
wahlt er kein Lieferzeitfenster und verlédsst die Website oh-
ne eine Bestellung zu tdtigen. Wird einem Kunden also
eine Menge §, = & U {0} mit § = & angeboten, so ent-
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scheidet er sich fiir die Alternative s € 5, mit der ,besten”
Schulnote, z. B. 1. Tab. 1 enthdlt die angenommenen Pra-
ferenzlisten der verschiedenen Kunden k € X.

Ranking s=0 s=1 s=2 s=3
Kunde a 4 1 3 2
Kunde b 4 3 2 1
Kunde ¢ 4 1 3 2
Kunde d 4 2 1 3
Kunde e 3 4 2 1

Tab. 1: Zeitfensterrankings bei Angebot aller Zeitfenster

Liefergebiet 1 bA

Liefergebiet 2

x . . .
A Kunde x mit gewihltem Lieferzeitfenster s

Abb. 2: Liefertour bei Angebot aller Zeitfenster

Abb. 2 illustriert die Lieferregion mit den beiden Lieferge-
bieten sowie den 5 Kunden (schwarze Dreiecke), die jeweils
das gemdl Tab. 1 bevorzugte Zeitfenster gewahlt haben.
Die gestrichelte Linie veranschaulicht die optimale, d. h.
die kiirzeste Liefertour des Fahrzeuges mit entsprechenden
Entfernungen fiir die von den Kunden gewahlten Zeitfens-
tern. Hieraus ergibt sich eine Gesamtldnge von L, = 24 km.

Bsp. 1 zeigt anschaulich, wie die Zeitfensterwahl der Kun-
den die Lieferroute beeinflusst und wie hieraus weite Ent-
fernungen resultieren kénnen (z. B. in Zeitfenster 1 oder
Zeitfenster 3). Die Idee der Nachfragesteuerung besteht
daher darin, die Kunden im Vorfeld so in ihrer Zeitfenster-
auswahl zu beeinflussen, dass eine mdglichst effiziente
Liefertour entsteht. Hierfiir werden in Literatur und Praxis
im Kontext des Online-Lebensmittelhandels verschiedene
Mechanismen zur Nachfragesteuerung vorgeschlagen, die
im folgenden Kapitel erldutert werden.
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2. Mechanismen zur Nachfragesteuerung

Tab. 2 liefert eine Ubersicht iiber die vier in Literatur und
Praxis vorherrschenden Mechanismen zur Nachfragesteue-
rung im Online-Lebensmittelhandel. Bei der Zeitfenster-
Allokation wird die Verfiigharkeit der Zeitfenster variiert,
aus denen (bestimmte) Kunden wahlen konnen. Die Liefer-
gebiihren in den einzelnen Zeitfenstern sind hierbei kon-
stant vorgegeben (im Ausgangsbeispiel wurden drei Euro
angenommen). Bei der Zeitfenster-Bepreisung werden
hingegen die Liefergebiihren variiert, welche Kunden fiir
die Belieferung in den einzelnen Zeitfenstern bezahlen
miissen. Dabei werden immer alle Zeitfenster angeboten.
Statische bzw. dynamische Mechanismen unterscheiden
sich in der Auswahl der Kunden, fiir welche die jeweilige
Entscheidung getroffen wird. Bei den statischen Mechanis-
men wird eine Entscheidung fiir jedes Liefergebiet einmalig
getroffen und ist daher fiir alle Kunden, die aus diesem Lie-
fergebiet bestellen, bindend. Bei den dynamischen Mecha-
nismen wird fiir jeden Kunden eine individuelle Entschei-
dung im Rahmen des Bestellvorgangs getroffen.

Zeitfenster- Zeitfenster-
Allokation Bepreisung
Statisch Dlﬁeren'tzated Dlﬁer'en'tzated
Slotting Pricing
. Dynamic Dynamic
Dynamisch Slotting Pricing

Tab. 2: Mechanismen zur Nachfragesteuerung im
Online-Lebensmittelhandel

In den folgenden Beispielen werden die einzelnen Mecha-
nismen ausgehend von unserem Ausgangsbeispiel illust-
riert und gezeigt, wie diese zu einer effizienteren Liefer-
tour fithren kénnen.

2.1. Differentiated Slotting

Beim Differentiated Slotting, einem statischen Mechanis-
mus, wird in jedem Liefergebiet nur eine Auswahl der Zeit-
fenster angeboten. Diese Auswahl steht dann allen Kun-
den, die in diesem Liefergebiet wohnen, wahrend des Be-
stellvorganges zur Verfligung. Auf Basis der zunachst als
bekannt vorausgesetzten Prdferenzlisten der Kunden (s.
Tab. 1) ldsst sich z. B. das Angebot an Zeitfenstern in Lie-
fergebiet 1 von {1, 2} und in Liefergebiet 2 von {2, 3} fest-
legen. Tab. 3 enthdlt die zugehorigen Praferenzlisten fiir
die nun wahlbaren Lieferzeitfenster.

Durch die Anderung der Auswahl an wihlbaren Zeitfenstern
kann sich Kunde b nun nicht mehr fiir sein bevorzugtes
Zeitfenster s=3 entscheiden und wahlt das Zeitfenster, das
in seiner personlichen Préaferenzliste als nachstes folgt, also
s=2. Durch die Steuerung dieses Kunden hat man erreicht,
dass die langen Distanzen zwischen Kunde ¢ und d sowie
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Ranking s=0 s=1 s=2 s=3
Kunde a 4 1 3

Kunde b 4 3 2

Kunde ¢ 4 1 3

Kunde d 4 1 3
Kunde e 3 2 1

Tab. 3: Zeitfensterrankings durch Differentiated Slotting
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Liefergebiet 2

X, . e
A Kunde x mit gewéhltem Lieferzeitfenster s

Abb. 3: Lieferroute resultierend aus Differentiated Slotting

zwischen e und b durch die Distanz zwischen Kunde b und
d ersetzt werden. Die resultierende Lieferroute ist in Abb. 3
illustriert. Die Gesamtldnge konnte von L, = 24 km auf L, =
22 km reduziert werden, was eine Fahrtzeit- und somit
auch Kostenersparnis zur Folge hat.

2.2. Differentiated Pricing

Im Vergleich zum Differentiated Slotting werden beim Dif-
ferentiated Pricing zwar in jedem Liefergebiet alle Zeit-
fenster angeboten, allerdings wird fiir jedes Liefergebiet
iiber die Hohe der Liefergebiihren fiir die einzelnen Zeit-
fenster entschieden. Diese Gebiihren gelten dann fiir alle
Kunden, die in einem Liefergebiet wohnen. Fiir unser Bei-
spiel nehmen wir vereinfachend an, dass wir die Praferenz
fiir ein Zeitfenster s € & durch Erhohung der Liefergebiih-
ren um einen Euro um eine Position in der Praferenzliste
verschlechtern. Erhohen wir also etwa im Ausgangsbeispiel
die Liefergebiihr fiir s = 3 in Liefergebiet 1 um einen Euro
auf 4 Euro, ergeben sich fiir die Kunden a, b, c aus Liefer-
gebiet 1 die in Tab. 4 gegebenen neuen Praferenzlisten,
wobei die Anderungen zu Tab. 1 hervorgehoben sind. Da-

raus ergibt sich eine Zeitfensterwahl und resultierende
Lieferroute wie in Abb. 3 und somit in diesem vereinfach-
ten Beispiel dieselbe Lieferroute wie durch Differentiated
Slotting.

Ranking s=0 s=1 s=2 s=3
Kunde a 4 1 2 3
Kunde b 4 3 1 2
Kunde ¢ 4 1 2 3

Tab. 4: Zeitfensterrankings durch Differentiated Pricing
2.3. Dynamic Slotting

Die Ineffizienz im Ausgangsbeispiel durch die weite Strecke
zwischen den Kunden a und c kann durch statische Mecha-
nismen nicht aufgeldst werden, da die beiden Kunden die-
selben Zeitfensterrankings besitzen. Beim Dynamic Slot-
ting kann nun fiir jeden Kunden individuell eine Entschei-
dung iiber die angebotenen Zeitfenster getroffen werden.

Ranking s=0 s=1 s=2 s=3
Kunde a 4 1 3 2
Kunde b 4 3 2

Kunde ¢ 4 3

Kunde d 4 3
Kunde e 3 4 2 1

Tab. 5: Zeitfensterrankings durch Dynamic Slotting

Liefergebiet 1 IA‘ o

A T A

Liefergebiet 2

X, . . . .
A Kunde x mit gewéhltem Lieferzeitfenster s

Abb. 4: Lieferroute resultierend aus Dynamic Slotting
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Zur Erlduterung wird hierzu die Bestellreihenfolge
a, e, b, d, c unterstellt. Tab. 5 zeigt die jeweilige Auswahl
an Zeitfenstern, die jedem Kunden auf Basis der unterstell-
ten Bestellreihenfolge angeboten wurde. Abb. 4 illustriert
die zugehorige Lieferroute. Die Gesamtlange kann, im Ver-
gleich zur Steuerung mit den statischen Mechanismen, auf
L, = 19 km reduziert werden. Dies liegt vor allem daran,
dass Kunde c zur Wahl eines zu dem von Kunden a gewahl-
ten benachbarten Zeitfensters bewegt werden konnte.

2.4. Dynamic Pricing

Wie beim Differentiated Pricing werden beim Dynamic Pri-
cing jedem Kunden alle verfiigharen Zeitfenster angeboten,
allerdings mit kundenspezifischen Liefergebiihren fiir die
einzelnen Zeitfenster. Nehmen wir die Mdglichkeit zur Ein-
flussnahme auf die Préferenzlisten der Kunden wie beim
Differentiated Pricing an und unterstellen die Bestellrei-
henfolge wie beim Dynamic Slotting (a, e, b, d, c), bieten
wir zundchst Kunde a und e alle Zeitfenster zum Ausgangs-
preis von 3 Euro an. Erhéhen wir fiir Kunde b die Lieferge-
biihr fiir s = 3, so entscheidet er sich fiir s = 2. Bieten wir
Kunde d (c) s =2 (s = 1) fiir 5 Euro und s = 1 (s = 3) fiir
4 Euro an, so entscheidet sich Kunde d (c) fiir s = 3 (s = 2).
Tab. 6 gibt die durch die Preissetzung verdnderten Prdfe-
renzlisten an. Im Beispiel ergibt sich so dieselbe Lieferrou-
te wie beim Dynamic Slotting aus Abb. 4.

Ranking s=0 s=1 s=2 s=3
Kunde a 4 1 3 2
Kunde b 4 3 1 2
Kunde ¢ 4 3 1 2
Kunde d 4 2 3 1
Kunde e 3 4 2 1

Tab. 6: Zeitfensterrankings durch Differentiated Pricing
3. Aspekte bei der Entscheidungsunterstiitzung

In den bisherigen Beispielen wurden die zentralen Infor-
mationen, auf Basis derer die entsprechenden Entschei-
dungen der vorgestellten Mechanismen zur Nachfrage-
steuerung getroffen werden, vereinfachend als bekannt vo-
rausgesetzt. Neben dem exakt vorhersehbaren Wahlverhal-
ten der Kunden und der Kenntnis {iber deren genauen
Wohnort konnen aufgrund der BeispielgroRe die Auswir-
kung einer Entscheidung auf die Liefertour ,durch Hin-
schauen” sofort bestimmt werden. In der Realitdt sind die-
se Informationen allerdings nicht bzw. nur unzureichend
im Moment der Entscheidung vorhanden. Bei den stati-
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schen Mechanismen werden die Entscheidungen getroffen,
bevor der erste Kunde eine Bestellung tdtigt, und bei den
dynamischen Ansatzen sind lediglich Informationen {iber
die Kunden sicher bekannt, die vor dem Kunden, fiir den
die Entscheidung getroffen werden soll, bestellt haben. Da-
her werden nachfolgend einige Aspekte vorgestellt, die im
Kontext der verschiedenen Mechanismen in Literatur und
Praxis diskutiert werden, um vielversprechende Entschei-
dungen gemdR der Zielsetzung (meist Gewinnmaximie-
rung) zu treffen.

3.1. Kundenwahlverhalten

Die Wahl der Lieferzeitfenster der Kunden hat, wie im Aus-
gangsbeispiel illustriert, einen entscheidenden Einfluss auf
die resultierende Lieferroute. Da zum Zeitpunkt der Ent-
scheidung iiber das Zeitfensterangebot (Slotting) oder die
Liefergebiihren (Pricing) unklar ist, welcher zukiinftige
Kunde sich fiir welches Zeitfenster entscheiden wird, miis-
sen Erwartungen bzgl. des Wahlverhaltens der Kunden bei
der Entscheidungsfindung einbezogen werden.

Wahrend wir fiir die Beispiele vereinfachend statische Pra-
ferenzlisten angenommen haben, ist das in der wissen-
schaftlichen Literatur in diesem Zusammenhang am meis-
ten verwendete Modell zur Abbildung von Kundenwahl-
verhalten das multinomiale Logit (MNL) Modell. Es geht
davon aus, dass Kunden mit jeder Wahlalternative s € § U
{0} (hier: Zeitfenster) einen bestimmten Nutzen U, verbin-
den und rational entscheiden, d. h. die Alternative wahlen,
die den groRten Nutzen stiftet. Bei dem auf der Random
Utility Theorie basierenden MNL Modell ist der Nutzen U
als Zufallsvariable U=u+¢, definiert, wobei u, ein determi-
nistischer Teil und £, ein stochastischer Teil des Nutzens U,
ist. Der deterministische Teil u, wird auf Grundlage be-
obachtbarer Attribute x, einer Alternative s als lineare
Funktion der Form u:=8" x_ definiert, wobei der Vektor S
Nutzenparameter enthdlt, mit denen die Attribute x, ge-
wichtet werden. Dieser beobachtbare, deterministische Teil
des Nutzens ist direkt, z. B. {iber die Liefergebiihren, be-
einflussbar. Die Teile des Nutzens, die aufgrund z. B. indi-
vidueller Vorlieben oder unvollstandiger Informationen
nicht beobachtbar sind, werden durch die stochastische
Zufallsvariable &, abgebildet, welche im Falle des MNL Mo-
dells unabhangig und identisch Gumbel-verteilt sind. Da-
raus ergibt sich fiir das MNL Modell die Wahrscheinlichkeit,
dass sich ein Kunde fiir Alternative s € § , entscheidet, wie
folgt:

et
P=g——. 1
: Ztag‘ 0 eut ( )

Bei der Anwendung des MNL Modells geht man davon aus,
dass das Wahlverhalten der gesamten Kundenpopulation
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mit dem Vektor 3 beschrieben werden kann. Eine ebenfalls
hdufig angewendete Generalisierung ist das Finite-Mixture
MNL Modell, bei dem ein Kunde einem vordefinierten Seg-
ment angehort (z. B. Studenten, Berufsstatige, Rentner).
In diesem Fall gibt es fiir jedes Segment einen eigenen S3-
Vektor, wodurch unterschiedliches Wahlverhalten der Seg-
mente abgebildet werden kann. In Gonsch et al. (2008a,
2008b) finden sich weitere Details zum MNL Modell sowie
Erlduterungen zur empirischen Bestimmung (Schitzung)
des B-Vektors.

3.2. Approximation der Lieferroute und -kosten

Um eine sinnvolle Entscheidung bzgl. des Zeitfensterange-
botes oder der Liefergebiihren treffen zu konnen, miissen
die Auswirkungen der resultierenden Zeitfensterauswahl
der Kunden auf die finale Lieferroute betrachtet werden
(vgl. Ausgangsbeispiel). Hierbei ergeben sich zwei Heraus-
forderungen: Zum einen ist der genaue Wohnort und die
Zeitfensterauswahl der zukiinftigen Kunden bei der Ent-
scheidungsfindung, im Gegensatz zu unserem Beispiel,
nicht bekannt. Daher ist es u. a. nicht mdglich, die exakten
Auswirkungen der Zeitfensterauswahl der Kunden auf die
endgiiltige Lieferroute (bzw. bei mehreren Lieferfahrzeu-
gen die Lieferrouten) zu bestimmen. Zum anderen ist das
zu Grunde liegende Vehicle Routing Problem with Time
Windows (VRPTW) zur Bestimmung der optimalen Liefer-
route NP-schwer. Das bedeutet, dass eine optimale Liefer-
tour fiir realistische ProblemgroRen nicht exakt ermittelt
werden kann, selbst wenn der Wohnort und die Zeitfenster-
wahl der Kunden bekannt wéren. Deshalb miissen die Lie-
ferroute sowie die daraus resultierenden Kosten approxi-
mativ bestimmt werden.

Die unbekannten Informationen iiber die Wohnorte der
Kunden leitet man i. d. R. aus Vergangenheitsdaten ab, die
als Prognose fiir zukiinftige Bestellungen dienen. Auf Basis
dieser Prognosen gibt es in der Literatur verschiedene An-
sdtze, die Lieferroute bzw. -kosten zu approximieren. Einer
der beliebtesten Ansatze fiir dynamische Mechanismen ist
die Anwendung der Insertion Heuristik fiir das VRPTW.
Hierbei wird der Kunde, fiir den eine Angebotsentschei-
dung bzgl. der Zeitfenster oder der Liefergebiihr getroffen
werden soll, auf Basis eines festgelegten Kriteriums (z. B.
minimale Kosten) in die Lieferroute eingefiigt, um den Lie-
ferkostenanstieg durch die Belieferung des Kunden zu er-
mitteln. Um Stochastik bzw. Unsicherheit der zukiinftigen
Kundeanfragen abzubilden, beziehen u.a. Yang et al.
(2016) die prognostizierten Kunden in die Lieferroute ein,
fiigen den Kunden in mehrere zufdllig generierte Lieferrou-
ten ein und mitteln das Ergebnis.

Ein v. a. im Kontext der statischen Mechanismen haufig
verwendeter Ansatz basiert auf dem Einsatz einer Seed-Ap-

proximation. Die grundsatzliche Idee ist hierbei folgende:
Von einem ,virtuellen Punkt” (dem Seed), der fiir jedes Lie-
fergebiet festgelegt wird, wird die durchschnittliche Dis-
tanz zu den prognostizierten Kunden in jedem Liefergebiet
berechnet. Diese Distanz dient dann als Approximation fiir
die Strecke, die zur Belieferung eines Kunden in dem ent-
sprechenden Liefergebiet zuriickgelegt werden muss. Die
Distanzen zwischen den Liefergebieten werden durch Stre-
cken zwischen den Seeds approximiert. Je nach Ausgestal-
tung der Seed-Approximation werden die Seeds fiir jedes
Fahrzeug, Zeitfenster und Liefergebiet bestimmt (vgl. Klein
et al. 2018) oder nur pro Liefergebiet giiltig fiir alle Fahr-
zeuge in allen Zeitfenstern festgelegt (vgl. Agatz et al.
2011).

3.3. Kapazitdt und Opportunitdtskosten

In Abhédngigkeit vom gewahlten Mechanismus zur Nachfra-
gesteuerung ist statisch oder dynamisch zu entscheiden,
welche Zeitfenster und/oder welche Preise in einem Liefer-
gebiet anzubieten sind. Speziell im dynamischen Fall dh-
neln die zu treffenden Entscheidungen denen im Airline
Revenue Management. Dort werden mit Hilfe von Progno-
sen iiber zukiinftige Anfragen Annahme- und Ablehnungs-
entscheidungen fiir Buchungsanfragen in einer bestimm-
ten Buchungsklasse oder Preisentscheidungen mit dem Ziel
der Gewinnmaximierung getroffen. Die Entscheidung er-
folgt dabei auf Basis der Bestimmung von Opportunitdts-
kosten (abgekiirzt: 0K).

Der Begriff OK stammt aus dem Bereich der entscheidungs-
orientierten Betriebswirtschaftslehre und weist enge Bezii-
ge zum wertmdRigen Kostenbegriff auf. In der Literatur zur
Kostenrechnung und zum Controlling werden OK allgemein
als Nutzenentgang bei der alternativen Allokation von
knappen Faktoren aufgefasst. Im Fall des Attended Home
Delivery kann ein solcher Nutzenentgang fiir jedes Zeit-
fenster entstehen, wenn der zukiinftige Gewinn durch die
Bestellung eines aktuellen Kunden verringert wird, da spa-
ter eintreffende Kunden aufgrund von Lieferzeit- und Ka-
pazitétsrestriktionen nicht mehr bedient werden konnen.
Der aktuelle Kunde sollte in diesem Falle so gesteuert wer-
den, dass der durch ihn erzielte Einkaufserldos mindestens
die resultierenden OK, d. h. den resultierenden zukiinfti-
gen Gewinnriickgang, im gewdhlten Zeitfenster deckt.

Im Folgenden soll am Beispiel des Dynamic Slotting erklart
werden, wie sich OK grundsatzlich ermitteln lassen und wie
sich daraus die Entscheidung iiber die anzubietenden Zeit-
fenster ableiten lassen. Zundchst wird fiir einen eintreffen-
den Kunden unter Einbezug der prognostizierten zukiinfti-
gen Nachfrage und mit Hilfe der Lieferrouten- und Kosten-
approximation (§ 3.2) der zukiinftige erwartete Gewinn fiir
den Fall bestimmt, dass der Kunde abgelehnt wird. Danach
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wird der Kunde in jedes zuldssige Zeitfenster eingeplant
und es wird erneut der zukiinftige erwartete Gewinn be-
rechnet. Ein Zeitfenster ist dabei zuldssig, wenn der Kunde
unter Beriicksichtigung der bereits akzeptierten Kunden
beliefert werden kann, ohne dass Zeitfenster- oder Kapazi-
tatsrestriktionen verletzt werden. Die resultierenden OK
entsprechen dann fiir jedes zuldssige Zeitfenster der Diffe-
renz der beiden zukiinftigen Gewinne.

Basierend auf den OK lasst sich die Entscheidung iiber die
anzubietenden Zeitfenster fiir den aktuellen Kunden ablei-
ten. Dazu wird fiir jede zulissige Zeitfensterkombination S,
der erwartete Gewinn errechnet. Dieser ergibt sich aus der
Summe der Produkte der Wahrscheinlichkeiten P, mit der
Differenz des Einkaufserloses des Kunden inklusive einer
eventuellen Liefergebiihr und der OK fiir alle Zeitfenster
s € &,. AnschlieRend wird die Zeitfensterkombination ge-
wahlt, welche den erwarteten Gewinn maximiert.

Die Verwendung von OK besitzt verschiedene Vorteile. Zu-
ndchst lassen sich z. B. je nach verfiigharer Rechenzeit in
der Praxis unterschiedlich aufwandige Methoden zu ihrer
Bestimmung bzw. Approximation einsetzen. Des Weiteren
wird im Falle des Dynamic Slotting die Frage, welche Zeit-
fenster anzubieten sind, von der Fragestellung der Liefer-
routenplanung entkoppelt. Liegen die OK vor, ldsst sich die
optimale Zeitfensterkombination ermitteln. Dabei konnen
unterschiedliche Kundenwahlmodelle zum Einsatz kom-
men. Auch ldsst sich bei steigender Zahl an Zeitfenstern
das Problem der Auswahl der bestmoglichen Zeitfenster-
kombination als Optimierungsmodell formulieren. Dabei
entstehen haufig Modelle, wie sie aus der Sortimentspla-
nung bekannt sind.

Im Falle der anderen Mechanismen zur Nachfragesteuerung
sind geeignete Anpassungen vorzunehmen und mdglich.
Im Falle eines Dynamic Pricing bestehen diese etwa darin,
dass das Kundenwahlmodell um Liefergebiihren zu erwei-
tern ist.

4, Fazit
Inhalt dieses Beitrags sind gewinnmaximierende Mechanis-

men zur Nachfragesteuerung im Online-Lebensmittelhan-
del. Nach einer Einfiihrung in die Thematik wurden anhand
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eines Beispiels die vier in der wissenschaftlichen Literatur
und Praxis vorhandenen Mechanismen vorgestellt und
illustriert. Wie schon in anderen Gebieten - z. B. im Airline
Revenue Management - sind die OK bei knappen Kapazi-
titen die entscheidende GrofRe, auf Grundlage derer Ent-
scheidungen getroffen werden sollten. Von zentraler
Bedeutung bei deren Bestimmung ist die gemeinsame Be-
trachtung von Kundenwahlverhalten und Lieferroutenpla-
nung, da sich diese gegenseitig bedingen.

Relevante Forschungsfragen methodischer Art ergeben sich
vor allem aus der Notwendigkeit heraus, dass bei den dyna-
mischen Mechanismen Entscheidungen in Echtzeit getrof-
fen werden miissen. Vielversprechend scheint hier die ap-
proximative dynamische Optimierung zu sein, um das den
dynamischen Mechanismen zugrundeliegende stochasti-
sche dynamische Programm zu approximieren und OK in
Echtzeit zu bestimmen. Inhaltlich sind beispielsweise die
Betrachtung von flexibel konfigurierbaren Zeitfenstern
oder Herausforderungen aufgrund der zunehmend angebo-
tenen taggleichen Lieferoptionen von Interesse.
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