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1. Einleitung 

Die sich ständig verändernden Märkte und Marktgegebenheiten, Innovationen im Be-

reich der Informations- und Kommunikationstechnologie sowie die Erneuerung des 

allgemeinen Wertesystems in Verbindung mit einem weiter steigenden Wettbewerbs-

druck auf die Unternehmen führen unmittelbar dazu, dass die letzteren kontinuierlich 

nach Lösungen suchen, um einzigartige und konkurrenzfähige Produkte zu gestalten 

und sie zu vermarkten. Hierbei haben die meisten Unternehmen erkannt, dass eine gute 

Produktdifferenzierung nur dann erreicht werden kann, wenn dem Kunden neben dem 

eigentlichen Produkt eine gesteigerte Servicequalität geboten wird, weshalb die Unter-

nehmen dazu übergehen, Produkte und Dienstleistungen kombiniert anzubieten. Zufrie-

dene Kunden werden daher zunehmend zu einem Qualitätsmerkmal von Unternehmen.1 

Eine Verbindung zwischen Unternehmen und Kunden gestaltet sich für immer mehr 

Kunden mittels eines Kommunikationsmediums und nicht mehr im direkten Kontakt. 

Trotz der Vielfalt von Kommunikationsmöglichkeiten gehört das Telefon nach wie vor 

zu den begehrtesten Medien.2 Das ist auch der Grund warum „immer mehr Firmen und 

Institutionen …Call Center nicht mehr als Insellösung [sehen], sondern als integralen 

Bestandteil der gesamten Unternehmensorganisation für den Geschäftserfolg, für die 

Kundengewinnung, Kundenbindung und für die Verbesserung der Kundenloyalität“.3  

Dass Call Center von immer mehr Unternehmen eingesetzt werden, zeigt die wachsende 

Anzahl dieser Organisationseinheiten oder eigenständigen Unternehmen in Deutsch-

land. Einhergehend hat sich damit auch die Zahl der Arbeitsplätze stark positiv entwi-

ckelt.4 An dieser Stelle ist vor dem Hintergrund der Wettbewerbsfähigkeit von Unter-

nehmen, die sich solcher Call Center bedienen, interessant, inwieweit ihre Arbeit effi-

zient und effektiv geplant werden kann. Ein wichtiger Faktor für ihre Wirtschaftlichkeit 

ist daher eine optimierte Personaleinsatzplanung. 

 
                                                      
 
 1 Vgl. Kruse [1996, S. 13], Böse/Flieger [1999, S. 13f.]. 
 2 Vgl. Cleveland/Mayben/Greff [1998, S. 7], Schneider/Emde/Rapp [2002, S. 6]. 
 3 so Michael-Maria Bommer (Vice President des Software-Spezialisten Genesys Telecommunications 

Laboratories) auf der Fachkonferenz G-Force. Zietiert nach: EU-Marketingportal [2007]. 
 4 wie auch Abb. 1 belegt. 
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Abb. 1: Call Center in Deutschland (2006 Schätzwerte)5 
 

In der Literatur wird das Call Center Management im Hinblick auf die Personaleinsatz-

planung häufig mit den analytischen Modellen der Warteschlangentheorie gelöst. Es 

soll festgestellt werden, inwieweit eine Personaleinsatzplanung mit Hilfe Künstlicher 

neuronaler Netze des dreilagigen Perzeptrons unter Einsatz des FAUN6-

Neurosimulators erfolgen kann. Grundlage bilden dabei Daten des Call Centers BHW 

Direktservice GmbH. Diese sollen vor dem Training entsprechend analysiert und aufbe-

reitet werden sowie eine ausführliche und begründete Analyse der Ergebnisse7 unter 

Einbeziehung des Soll-Ist Vergleichs nach dem Training zu erfolgen hat. 

2. Call Center 

Ein Call Center ist eine Organisationseinheit, in der mehrere Arbeitsplätze, die mit Tele-

fon ausgestattet sind, dem Ziel dienen, die Servicequalität eines Unternehmens in erster 

Linie durch bessere Erreichbarkeit zu erhöhen. Die Kernaufgabe für die Mitarbeiter 

richtet sich somit vorrangig auf die Ausübung des telefonischen Kundendienstes. 

                                                      
 
5 Quelle: Eigene Darstellung in Anlehnung an Datamonitor (2006). 
6 FAUN = Fast Approximation with Universal neural Networks. 
7 Zur Ergebnisauswertung soll die Computer algebra Software Maple eingesetzt werden. 
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Call Center gehören der Dienstleistungsbranche an und sind sowohl im öffentlichen als 

auch im privaten Sektor8 zahlreich vertreten. Das Produkt eines Call Centers kann als 

Tele-Dienst bezeichnet werden, was auf die räumliche Trennung zwischen den Dienst-

anbietern und -nachfragern deutet. Diese sind meist nur zeitlich aneinander gebunden. 

Die Mitarbeiter eines Call Centers werden auch Agenten genannt. Call Center können je 

nach Komplexität des Produktes zur Auskunftserteilung und Beratung dienen, im Rah-

men der Auftragsannahme als Buchungs-, Bestellungs- und Reservierungsserviceeinhei-

ten fungieren sowie im Bereich Beschwerdemanagement, Marktforschung und Telefon-

verkauf eingesetzt werden.9 

Je nachdem wie die Arbeit im Call Center organisatorisch gestaltet wird, kann zwischen 

Inbound-, Outbound- und Inbound-Outbound-Call Centern unterschieden werden.10 Das 

Inbound-Call Center beschäftigt sich ausschließlich mit den eingehenden Telefonaten in 

den Bereichen Kundenhotline, User Help-Desk oder Bestellungsannahme, wobei oft die 

Serviceleistungen der einzelnen Bereiche auch kombiniert angeboten werden.11 Dage-

gen befasst sich das Outbound-Call Center mit den ausgehenden Telefongesprächen und 

ist in dieser Form eher vereinzelt vorzufinden, beispielsweise in der Telemarketingbran-

che oder im Bereich der Marktforschung. Häufiger werden die beiden oben beschriebe-

nen Betriebsarten in Form von Inbound-Outbound-Call Centern miteinander ver-

knüpft.12 In dem vorliegenden Aufsatz wird nur das Inbound-Call Center detaillierter 

betrachtet, da bei dieser Art des Betriebs die Ankunftsrate sowie die Dauer der Anrufe 

sehr starken Schwankungen unterliegen und somit die Frage des effizienten Agenten-

einsatzes eine wichtige Rolle bei der Planung spielt.13  

Um längerfristig zu bestehen sollte ein Call Center profitabel bleiben, was wiederum 

weitgehende Kostenreduzierung zwecks vertretbarer Gewinnerzielung bedeutet.14 Bei 

der Betrachtung der Tabelle 1, die einen Überblick über die Kostenstruktur in Call Cen-

                                                      
 
 8 Bereiche des privaten Sektors: Handel, Bank- und Versicherungswesen, Telekommunikation, Trans-

portunternehmen. Öffentliche Bereiche, wie Strom-, Gas- und Wasserversorgern. Vgl. Helber/Stolletz 
[2004, S. 1]. 

 9 Vgl. Kruse [1996, S. 18f.]. 
10 Vgl. Böse/Flieger [1999, S. 8]. 
11 Vgl. Böse/Flieger [1999, S. 9]. 
12 Vgl. Böse/Flieger [1999, S. 10f.]. 
13 Vgl. Helber/Stolletz [2004, S. 6]. 
14 Vgl. Schnorr [1999, S. 308]. 
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tern gibt, lässt sich erkennen, dass die Personalkosten in einem Call Center weit über 

die Hälfte der Gesamtkosten ausmachen. 

 

Die naheliegende Empfehlung an das Call Center Management ist daher die hier eindeu-

tig vorliegenden Einsparpotentiale auszunutzen, indem es sich der sorgfältigen Planung 

von Personalkapazitäten widmet.16 

3. Künstliche neuronale Netze17 

KNN sind Systeme, deren miteinander verbundene Elemente in der Lage sind, auf die 

Eingabereize zu reagieren, Informationen zu verarbeiten und sich hinreichend der Um-

welt anzupassen. Das Kernelement dieser Netzwerke ist ein Neuron, der vom Aufbau 

und Funktionsweise der menschlichen Nervenzelle ähnelt. Seine Leistung wird durch 

die Komponenten, wie Eingangsgrößen, Gewichtungen, Propagierungsfunktion18, Akti-

vierungsfunktion19 und Ausgangsgröße beeinflusst. Die Eingangsgrößen stellen meist 

die Ausgaben anderer Neurone dar. Sie werden mit Hilfe der Propagierungsfunktion 

                                                      
 
15 Quelle: In Anlehnung an o. V. [2004, S. 14]. 
16 Vgl. Schnorr [1999, S. 308]. 
17 Im Folgenden KNN. 
18 In der Literatur wird für die Propagierungsfunktion auch die Bezeichnung Übertragungsfunktion, Input- 

oder Summationsfunktion benutzt. Vgl. u.a. Nauck/Klawonn/Kruse[1996, S. 22], Schöne-
burg/Hansen/Gawelczyk [1990, S. 28]. 

19 Aktivierungsfunktion wird oft als Transfer- oder Ausgabefunktion bezeichnet. Vgl. u.a. 
Braun/Feulner/Malaka [1996, S. 2], Schöneburg/Hansen/Gawelczyk [1990, S. 28]. 

Technische Ausstattung 10%  

Telekommunikationskosten 12%  

Miete der Bürofläche 9%  

Gehälter/Lohnnebenkosten 62%  

Personalauswahl 4% Personalkosten 

Qualifizierung von Personal 3%  

Tab. 1: Call Center Kostenstruktur15 
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zunächst mit den dazugehörigen Gewichtungen multipliziert und danach aufsummiert.20 

Die Rolle der Gewichtungen liegt darin, die Eingabesignale entweder zu verstärken oder 

abzuschwächen, in Abhängigkeit davon, ob diese Gewichtungen positive oder negative 

Werte aufweisen. Das Ergebnis der linearen Propagierungsfunktion fließt dann zur Wei-

terverarbeitung in die nichtlineare Aktivierungsfunktion21 hinein, wodurch die Aus-

gangsgröße und gleichzeitig die Eingangsgröße für die anderen Neurone erzeugt wird.22 

In dem KNN befinden sich mehrere untereinander verbundene Neuronen, die in einzel-

ne Schichten eingeteilt werden können. Hierbei haben Neurone einer Schicht meist ei-

nen gewissen gemeinsamen Auftrag zu realisieren.23 Das KNN nimmt die Information 

von außen in Form von Eingabemustern X auf. Diese wird über die Input-Layer-

Neuronen an die Neuronen weiterer Schichten übergeben. Während der Informations-

weitergabe sorgen die Gewichtungen von den einzelnen Verbindungen zwischen den 

Neuronen dafür, dass jedes Neuron anders aktiviert wird und somit andere Information 

weiterträgt bis das Netz am Ende seine Aufgabe erfüllt hat und das Ergebnis der Verar-

beitung in Form von Ausgabe Y nach außen gibt.24 Generell sind KNN immer „dann 

einsetzbar, wenn eine unscharfe Informationsverarbeitung vorliegt, die oft als hochdi-

mensionale nichtlineare Abbildung beschreibbar ist“.25  

Das Multilayer Perzeptron stellt ein klassisches Beispiel eines mehrschichtigen Netzes 

ohne Rückkopplung dar, für das das Konzept des überwachten Lernens angewandt wird 

und welches sehr häufig Verwendung findet. Beim überwachten Lernen werden dem 

KNN zum Training sowohl die Eingabemuster als auch die dazugehörigen Ausgabeda-

ten vorgegeben, so dass das Netz bereits im Voraus das tatsächliche Ergebnis kennt und 

somit die berechneten Ausgabewerte mit den tatsächlichen vergleichen und aufgrund 

der Abweichung die Fehler ermitteln kann.26 Die Anpassung der Gewichtungen soll 

                                                      
 
20 Propagierungsfunktionen können außer Summe auch Produkt, Maximal- oder Minimalwert der gewich-

teten Eingabegrößen sein. Vgl. Schöneburg/Hansen/Gawelczyk [1990, S. 49]. 
21  Als Beispiel typischer Aktivierungsfunktionen können Sigmoid Funktionen, wie Tangens Hyperbolicus 

genannt werden. Eine Funktion ist Sigmoid, wenn sie „streng monoton und nach oben und unten be-
schränkt ist.“ Breitner[2003, S. 116]. 

22 Vgl. Rigoll [1994, S. 42f.], Patterson [1997, S. 15ff.], Mazzetti [1992, S. 15f.]. 
23 Vgl. Hoffmann[1993, S. 39]. 
24 Vgl. Mazzetti [1992, S. 17f.], Schöneburg/Hansen/Gawelczyk [1990, S. 27]. 
25 Kinnebrock [1992, S. 103]. 
26 Vgl. Lawrence [1992, S. 90f.], Alex [1998, S. 91]. 
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dann zur möglichen Reduzierung des Fehlers führen.27 Hierbei ist anzumerken, dass das 

überwachte Lernen einer Analogie zum mathematischen Problemfeld der Funktionsap-

proximation aufweist, bei der mit Hilfe einer Approximationsfunktion eine möglichst 

genaue Annäherung an die vorgegebene Referenzfunktion oder einen Referenzdatensatz 

mit Ein- und Ausgabemustern erreicht werden soll. Beim überwachten Lernen wird die 

besagte Approximationsfunktion durch das KNN repräsentiert.28 

Netze ohne Rückkopplung29 charakterisieren sich dadurch, dass die Neurone einer 

Schicht mit denen darauf folgenden Schichten verbunden sind, aber keine Verbindung 

wieder zum selben Neuron zurückkehrt. Mit anderen Worten gehen die Verbindungen 

immer in Richtung der nachkommenden Schichten und nicht umgekehrt.30 Hierbei wird 

zusätzlich zwischen den Netzen ohne Direktverbindungen, bei denen Elemente einer 

Schicht nur mit denen der unmittelbar anschließenden verbunden sind und den Netzen 

mit Direktverbindungen, bei denen außer den Pfaden zu den nächstliegenden Ebenen 

Verbindungen zu einzelnen Schichten auch ausgelassen werden können, unterschie-

den.31 

Die Funktionsweise des Netzes soll zunächst am Beispiel des dreilagigen Perzeptrons 

erklärt werden, das im Neurosimulator FAUN implementiert ist sowie eine praktische 

Anwendung beim Training findet und dessen Vorteile dadurch zu begründen sind, „daß 

in der Praxis mit dreilagigen Perzeptrons auch komplizierte, hochgradig nichtlineare, 

multivariate Funktionsapproximationsprobleme gelöst werden können“.32 Abbildung 2 

ist eine schematische Darstellung des dreilagigen Perzeptrons mit und ohne Direktver-

bindungen. Wie der Name schon sagt, umfasst das Netz drei Schichten. Die erste 

Schicht besteht aus ne Eingabeneuronen und dem Hilfsneuron Bias, welches einen kon-

stanten Wert von ½ aufweist. Die Eingabeneuronen sind über gewichtete Verbindungen 

mit den Neuronen der zweiten Schicht verbunden. Diese besteht aus mindestens nh. in-

neren Neuron und dem Bias-Neuron, der allerdings bei den Perzeptronen mit Direktver- 
                                                      
 
27 Vgl. Hoffmann [1993, S. 58]. 
28 Vgl. Breitner [2003, S. 9]. 
29 In der Literatur werden Netze ohne Rückkopplung auch als feedforward, azyklische oder 

vorwärtsgerichtete Netzte bezeichnet. Vgl. Braun [1997, S. 9], Zell [2000, S. 78]. 
30 Vgl. Braun/Feulner/Malaka [1996, S. 2], Zell [2000, S. 78]. 
31 Vgl. Zell [2000, S. 78]. 
32 Breitner [2003, S. 149]. 
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Abb. 2: Dreilagige Perzeptrons ohne (links) und mit (rechts) Direktverbindungen33 
 

bindungen entfällt. nh. Neurone der zweiten Schicht sind mit na Ausgangsneuronen der 

dritten Schicht verbunden. Als Aktivierungsfunktion wird Tangens Hyperbolicus ver-

wendet.  

4. Funktionsapproximation mit FAUN 

4.1. Datenaufbereitung 

Bei dem für das FAUN-Training verwendeten Datenmaterial handelt es sich um die 

tatsächlich im BHW Call Center vom 03.10.2005 bis zum 21.03.2006 erfassten Werte 

der KOC34 Hotline35 zu den folgenden Posten: 

 Datum (vom 03.10.2005 bis zum 21.03.2006) 

                                                      
 
33 Quelle: Eigene Darstellung in Ahnlehnung an Breitner [2003, S. 115]. 
34 KOC = Kommunikations-Center. 
35 Die Hotline übernimmt im Inbound Bereich der BHW Direktservice GmbH unter anderem die 

Funktionen als Telefonzentrale, Supporthotline für Tele- und Online-Banking sowie Infohotline für die 
Kundenberatung und -betreuung in Bezug auf Kredite. Vgl. BHW Direktservice GmbH [2005, S. 7ff.]. 
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Abb. 3: Anrufsvolumen der KOC Hotline (10.10.2005-14.10.2005)36 

 

 Uhrzeit (von 07:00 bis 19:45 Uhr, jeweils in 15 Minuten-Intervallen erfasst) 

 Ankunftsrate (Anzahl der je innerhalb von 15 Minuten eingehender Anrufe) 

 Service Level37, der tatsächlich erreicht wurde (gemessen je in 15 Min Abstän-

den) 

 Anzahl der Agenten, die zu dem Zeitpunkt der Messung (erfolgt ebenso je 15 

Min) als angemeldet erfasst sind 

Die Grundlage für die Abbildung 3 stellen die Ankunftsraten der Woche vom 10. bis 

zum 14. Oktober 2005, die in Abhängigkeit von der Uhrzeit und nach den einzelnen 

Wochentagen sortiert dargestellt sind. Anhand der Abbildung lassen sich bereits im 

Vorfeld des Trainings einige Zusammenhänge erkennen. So geht aus der Abbildung 

deutlich hervor, dass das Anrufsvolumen in den Vormittagsstunden über alle Wochen-

                                                      
 
36 Quelle: Eigene Darstellung auf Basis der Daten von der BHW Direktservice GmbH. 
37 Bei den Service Level Angaben wird eine vereinfachte Darstellung verwendet, bei der nur der 

Prozentanteil der angenommenen Anrufe angegeben ist. Es sei an dieser Stelle angemerkt, dass damit 
die Anrufe gemeint sind, die innerhalb von ersten 20 Sekunden angenommen sind. Im Folgenden wird 
zu Service Level auch der Begriff Service synonym gebraucht. 
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tage hinweg ein ansteigendes Verhalten aufweist sowie generell im Tagesvergleich am 

größten ist und um die Mittagszeit offensichtlich abnimmt. Nachmittags steigt die Rate 

wieder an, kann aber nicht an das Volumen von Vormittag heranreichen. Zusätzlich 

lässt sich erkennen, dass beispielsweise der Montag im Vergleich zu den anderen Wo-

chenagen fast zu allen Uhrzeiten eine höhere Ankunftsrate zeigt. Dagegen geht am Frei-

tag vor allem in den Nachmittagsstunden nur eine vergleichsweise geringe Anzahl von 

Anrufen ein. Bei der Auswertung der Trainingsergebnisse soll geprüft werden, ob KNN 

diese Abhängigkeiten erkennen und lernen konnte. 

Das Datenmaterial wird zunächst bearbeitet, in dem unter anderem Datumswerte jeweils 

durch die entsprechenden Wochentagseingaben ersetzt, Uhrzeitformat38 angepasst und 

alle mangelhaften Angaben, bei denen ein der oben aufgelisteten Parameter nicht vor-

handen ist, gelöscht werden. Als Ergebnis entsteht eine Textdatei, die 5707 Zeilen bein-

haltet, wobei in jeder Zeile entsprechende Angaben zum Wochentag, Uhrzeit, Ankunfts-

rate, Service Level und Agentenanzahl enthalten sind. Diese Textdatei bildet die Grund-

lage für das FAUN-Training und kann als Musterdatensatz Dm:= {(xi, yi)| i=1,2, …, nm} 

bezeichnet werden, bei dem xi die Eingabevektoren mit je vier Komponenten xik| 

k=1,2,3,4 (Wochentag, Uhrzeit, Ankunftsrate, Service Level), yi die Ausgabevektoren 

mit der Information zu der Agentenanzahl und nm die Anzahl der Muster, die in diesem 

Fall 5707 beträgt, sind.39 Für den Musterdatensatz gilt es zunächst, dass die Komponen-

ten der Eingabevektoren eine gleiche Größenordnung aufweisen sollen, damit sie in die 

Approximationsfunktion fapp(x) gleich stark eingehen. Dieses kann mit Hilfe der Skalie-

rung erreicht werden, bei der die Komponenten der Eingabevektoren beispielsweise 

linear auf Intervall [-1; 1]40 transformiert werden. Der Skalierungsschritt kann allerdings 

an dieser Stelle ausgelassen werden, da der Neurosimulator FAUN eine automatische 

Skalierungsmöglichkeit bietet.41  

Weiterhin wird der Musterdatensatz in Trainings- und Validierungsmuster, entspre- 

                                                      
 
38 Minutenwerte 15, 30 und 45 jeweils in 25, 50 und 75 umgewandelt. 
39 Vgl. Breitner [2003, S. 11, 33]. 
40 Aufgrund dessen, dass die Aktivierungsfunktion tanh(.) des Perzeptrons den Wertebereich [-1; 1] hat, 

müssen die Soll-Ausgabevektoren auf [-a;a] skaliert werden, wobei a aus dem Intervall (0; 1) zu 
wählen ist. Vgl. Breitner [2003, S. 174]. 

41 Vgl. Breitner [2003, S. 167]. 
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Abb. 4: Verhältnis Trainings- (grün) und Validierungsmuster (rot)42 
 

chend Dt und Dv , aufgeteilt, wobei Dv eine „Stichprobe für Qualitätskontrolle“43 darbie-

ten soll. Deshalb soll bei der Aufteilung unter anderem beachtet werden, dass der Anteil 

der Validierungsmuster nicht zu klein ist, weil sonst die Stichprobe zu wenig Aussage-

kraft besäße. Zu große Anzahl der Validierungsmuster würde dagegen bedeuten, dass 

das KNN zu wenig Information zum Lernen erhält. Generell wird ein Verhältnis 

∈vt nn [1; 9] empfohlen, mit tn - Anzahl der Trainingsmuster, vn  - Anzahl der Vali-

dierungsmuster.44 Ferner werden die Trainings- und Validierungsmuster mit Maple so 

bestimmt, dass jeweils alle Angaben zu einem der Wochentage als Validierungsmuster 

gespeichert werden und die restlichen Daten der gerade betrachteten Woche zu der 

Menge der Trainingsmuster gerechnet werden. Zwecks Erhöhung der Repräsentativität 

der beiden Musterdatensätze wird jede Woche ein anderer Wochentag mit den dazuge-

hörigen Angaben bezüglich der Uhrzeiten, Ankunftsraten, Service Level und Agenten-

anzahl zur Speicherung in die Validierungsmuster gewählt und zwar so, dass es in der 

ersten Woche der Montag, in der darauf folgenden Woche der Dienstag usw. ist. Mit 

dem Erreichen des Freitags beginnt die Auswahl in der neuen Woche wieder bei Mon-
                                                      
 
42 Quelle: Eigene Darstellung (basierend auf den Daten der BHW Direktservice GmbH). 
43 Breitner [2003, S. 58]. 
44 Vgl. Breitner [2003, S. 57ff.]. 
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tag. Abbildung 4 stellt das Ergebnis der Aufteilung dar. Die Validierungsmuster (rot) 

sind über die gesamte Punktwolke der Trainingsmuster (grün) relativ gleichmäßig ver-

teilt, so dass anzunehmen ist, dass diese eine gute Stichprobe darbieten. Zusätzlich ist 

aus der Abbildung ersichtlich, dass alle Daten sehr verrauscht sind, was zunächst die 

Frage aufkommen lässt, ob das KNN in der Lage sein wird, anhand dieser Daten eine 

optimale Approximationsfunktion zu ermitteln, die das Rauschen in den Daten sinnvoll 

glätten kann. Die Anzahl der Trainingsmuster beträgt 4658 und die der Validierungs-

muster 1049. Es kann somit das Verhältnis vt nn  in Höhe von ca. 4,44 berechnet wer-

den. Dieses Ergebnis liegt gerade in der Mitte des Intervalls [1; 9] und kann infolgedes-

sen der oben beschriebenen Empfehlung zur Aufteilung des Musterdatensatzes gerecht 

werden.  

Im abschließenden Schritt werden die Validierungs- und Trainingsmuster mit Maple in 

die entsprechenden Dateien „validation_unscaled“ und „training_unscaled“ formatge-

recht geschrieben, so dass die Dateien von FAUN unmittelbar verwendet werden kön-

nen. Dabei folgt jedem Eingabevektor der dazugehörige Ausgabevektor und die Daten 

sehen wie folgt aus: 45 

# Input Muster  1 

2.00000000000e+00 8.00000000000e+00 2.89000000000e-02 9.20000000000e-01 

# Output Muster 1 

9.00000000000e+00 

# Input Muster  2 

2.00000000000e+00 8.25000000000e+00 2.33000000000e-02 1.00000000000e+00 

# Output Muster 2 

9.00000000000e+00 
 

Des Weiteren werden alle Trainingsmuster zusätzlich in die Datei trai-

ning_vergleichsmodell gespeichert, die später im Soll-Ist Vergleichsmodell verwendet 

wird. 

                                                      
 
45 Vgl. Breitner [2003, S. 171f.]. 
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Abb. 5: Ablauf des FAUN-Trainings46 
 

Auf Basis der Dateien „validation_unscaled“ und „training_unscaled“ werden zusätz-

lich für jeden der Wochentage je ein Trainings- und Validierungsmuster47 erstellt, die 

ebenso formatgerecht in verschiedene Dateien gespeichert werden. Diese Dateien wer-

den ebenfalls beim FAUN-Training eingesetzt, mit dem Ziel, für jeden Wochentag ein 

eigenes Netz zu trainieren, um festzustellen, ob die Zusammenhänge möglicherweise 

auf diese Art und Weise besser erkannt werden können. 

4.2. FAUN-Training 

Wie bereits an verschiedenen Stellen in diesem Aufsatz erwähnt, geht es bei dem Trai-

ning der KNN, das hier mit Hilfe des Neurosimulators FAUN durchgeführt wird, dar-

um, dem Netz die Eingabemuster mit den dazugehörigen Soll-Ausgabemustern zur Ver-

fügung zu stellen, damit dieses im Verlauf des Trainings eine Approximationsfunktion 

generiert, in der die Zusammenhänge zwischen den Eingabemustern abgebildet sind und 

mit deren Hilfe die Ist-Ausgabemuster berechnet werden können. In Abbildung 5 ist der 

beschriebene Prozess schematisch dargestellt. Es gehen demnach vier Inputs in das Netz 

ein: Wochentag, Uhrzeit, Ankunftsrate und Service Level. Die zusätzlichen Trainings 
                                                      
 
46 Quelle: Eigene Darstellung. 
47 Das Verhältnis vt nn beträgt am Montag: 952/168≈4,8; Dienstag: 905/237≈3,8; Mittwoch: 

904/237≈3,8; Donnerstag: 951/185≈5,1; Freitag: 946/192≈4,9 und entspricht ebenso der Empfehlung 
zur Aufteilung der Muster. 
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für die einzelnen Wochentage erhalten entsprechend nur drei Inputs, da der Wochentag 

selbst keinen Input mehr darstellt.48 Das Input-Layer des dreilagigen Perzeptrons, mit 

und ohne Direktverbindungen, besteht also aus vier beziehungsweise drei Eingangsneu-

ronen. Diese tragen die Informationen an die Neuronen des Hidden-Layers. Die Anzahl 

dieser Neurone soll solange variiert werden bis „die jeweils besten Netze nicht mehr 

„signifikant besser“ werden“.49 An dieser Stelle wird die Beurteilung der Netze anhand 

der Fehleruntersuchung und auf Grundlage der graphischen Analyse durchgeführt. Ab-

schließend werden die Ausgabeinformationen der verdeckten Neurone an das Neuron 

des Output-Layer weitergegeben, dessen Ergebnis die gesuchte Approximationsfunkti-

on zur Berechnung der benötigten Agentenanzahl ist. Als Vorbereitungsschritt bei dem 

Training werden zuerst die Steuerparameter angepasst50, darauf folgt das Training 

selbst. Ist dieses beendet, so können in FAUN die Informationen zu den 10 besten Net-

zen mit dem kleinsten Trainingsfehler ausgegeben werden. Anknüpfend können Anga-

ben zum besten Netz exportiert, die Trainingsdaten gesichert und ausgewertet,51 ent-

sprechende Anpassung der Steuerparameter vorgenommen und das Training erneut ge-

startet werden.  

4.3. Fehleranalyse 

Die Fehleranalyse ist eines der wichtigsten Kriterien zur Entscheidung über die optima-

le Approximationsfunktion, denn die Fehler besagen, wie groß die Abweichung zwi-

schen der Approximationsfunktion und dem Soll-Musterdatensatz ist. Je kleiner der 

Fehler und somit die Abweichung ist, desto besser können die Musterzusammenhänge 

von KNN erkannt und gelernt werden. Die entsprechenden Werte des Trainings- und 

Validierungsfehlers (εt und εv) des dreilagigen Perzeptrons mit einem Neuron in der 

Ausgabeschicht werden von FAUN berechnet und am Ende des Trainings ausgegeben. 

Zusätzlich wird zur Beurteilung der durchschnittliche prozentuale Fehler miteinbezo-

gen, der wie folgt berechnet werden kann: 

                                                      
 
48 Im Folgenden werden zwecks Unterscheidung der beiden Trainingstypen Bezeichnungen „4-Inputs-

Training“ und „3-Inputs-Training“ verwendet. 
49 Breitner [2003, S. 186]. 
50 Die Anpassung der Steuerparameter erfolgte in Ahnlehnung an die Empfehlungen/Erfahrungen der 

FAUN-Benutzer. Vgl. Breitner [2003, S. 171-186]. 
51 Vgl. Tab. 2 und 3. 
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Topologie I II III IV V VI VII 

nh
52 1 2 

Direktverbindungen53 – – – + + – – 

Anz. erf. zu trainier. N.54 1000 1000 1000 1000 600 1000 1000 

γv,max,q
55

 1,1 1,1 0,95 1,1 0,98 1,1 0,98 

Anz. d. Minimier. it. 56 1 8 1 1 10 1 8 

Anz. initialisier. N.57 1088 1030 4909 1014 828 1130 1962 

Ant. nicht erf. train. N.58 8,09% 2,91% 79,63% 1,38% 27,54% 11,50% 49,03% 

Rechenzeit (in Sek.) 279,1 722,4 1282,2 278,9 695,3 459,1 2313 

εt*59 150,31 150,31 150,31 120,05 120,15 136,61 119,27 

nt/nv εv
*60 135,38 135,40 135,40 118,39 117,72 129,30 116,84 

% εt
61 13,37% 13,37% 13,37% 11,95% 11,95% 12,75% 11,91% 

Topologie VIII IX X XI XII XIII XIV 

nh 2 3 8 

Direktverbindungen + + + – + – + 

Anz. erf. zu trainier. N. 1000 1000 1000 1000 1000 1000 100 

γv,max,q 1,1 0,9 0,98 1,1 0,95 1 1,1 

Anz. d. Minimier. it.  1 6 8 1 5 1 5 

Anz. initialisier. N. 1023 5059 1584 1144 2797 1681 126 

Ant. nicht erf. train. N. 2,25% 80,23% 36,87% 12,59% 64,25% 40,51% 20,63% 

Rechenzeit (in Sek.) 369,8 4951,7 1840.0 621,8 3398,3 1730,8 359,4 

εt
* 121,98 129,38 118,03 131,96 118,42 139,52 115,19 

nt/nv εv
* 119,75 115,23 115,08 124,71 111,72 129,36 124,21 

% εt 12,05% 12,41% 11,85% 12,53% 11,87% 12,88% 11,71% 

Tab. 2: Auswertung des 4-Inputs-Trainings62 

                                                      
 
52 nh = Anzahl der inneren Neurone. 
53 „+“ = mit Direktverbindungen, „–“ = ohne Direktverbindungen. 
54 Anz. erf. zu trainier. N.= Anzahl der erfolgreich zu trainierenden Netzte. 
55 γv,max,q = Quadrats der schlechtesten, noch akzeptablen Validierungsgüte. 
56 Anz. d. Minimier. it. = Anzahl der Minimierungsiterationen ohne Betrachtung des Validierungsfehler-

verlaufs. 
57 Anz. initialisier. N. = Anzahl initialisierter Netze. 
58 Ant. nicht erf. train. N. = Anteil nicht erfolgreich trainierter Netze. 
59 εt

* = Der kleinste aufgetretene Trainingsfehler. 
60 nt/nv εv*= Der zu dem kleinsten aufgetretenen Trainingsfehler zugehörige normalisierte Validierungs-

fehler. 
61 % εt = Der durchschnittliche prozentuale Trainingsfehler. 
62 Quelle: Eigene Darstellung in Ahnlehnung an Breitner [2003, S. 286]. 
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=% , mit l –Länge des Intervalls auf das der Soll-Ausgabevektor skaliert 

wurde. 

Zunächst wird der Fehlerverlauf der 4-Inputstrainings analysiert. Wie in der Tabelle 2 

zu sehen ist, findet sich der kleinste der durchschnittlichen prozentualen Fehler von 

11,71% bei der Topologie XIV des Trainings mit acht inneren Neuronen. Dieser ist im 

Vergleich zum kleinsten Fehler der Topologie IV mit einem inneren Neuron, der 

11,95% beträgt, kaum wie erwartet durch die Erhöhung der Anzahl der nh zurückgegan-

gen. Darüber hinaus lässt sich feststellen, dass sowohl der εt als auch der nt/nv εv, relativ 

gleich groß sind. Der Grund dafür liegt in der bereits angesprochenen Problematik der 

sehr verrauschten Daten, die sowohl in den Trainings- als auch in den Validierungs-

mustern vorzufinden sind. Indem das Netz versucht, das Rauschen in den Daten zu glät-

ten, entstehen hohe und fast gleich große Validierungs- und Trainingsfehler, was wie-

derum erklärt, warum so wenig Netze verworfen werden konnten.  

Ähnlich fallen die Fehler bei dem 3-Inputs-Training aus. In Tabelle 3 ist deutlich zu 

sehen, dass der durchschnittliche prozentuale Fehler noch höher ist, als bei den ver- 

Tab. 3: Auswertung des 3-Inputs-Trainings63 
 

                                                      
 
63 Quelle: Eigene Darstellung in Ahnlehnung an Breitner [2003, S. 286]. 

 Montag Dienstag Mittwoch Donnerstag Freitag 

Topologie I II III IV V VI VII VIII IX X 

nh 1 2 1 2 2 6 1 3 1 3 

A. erf. tr. N. 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 

γv,max,q 1,1 0,98 1 1 0,9 1 0,9 0,95 0,95 1,1 

A. d. Min. it. 5 6 5 6 8 11 10 10 10 3 

Anz. init. N. 2726 22739 9073 5883 1062 1082 1248 1830 2635 1407 

n. e. train. N. 63,32 95,60 88,98 83,00 5,84 7,58 19,87 45,36 62,05 28,93 

Rechenzeit, sek. 107,2 2606,9 786,2 812,8 170,1 446,7 146,3 395 332,8 185,5 

εt
* 27,68 26,93 25,58 24,95 29,07 25,40 27,00 25,09 30,28 27,51 

nt/nv εv
* 30,32 26,37 25,47 24,61 22,25 21,08 18,28 17,88 28,75 27,05 

% εt 12,69 12,52 12,51 12,36 13,35 13,17 12,54 12,09 13,32 12,69 



 16

gleichbaren Netzen des 4-Inputs-Trainings. Dieses kann einerseits dadurch begründet 

sein, dass bei der separaten Betrachtung für jeden Wochentag die Anzahl der Datenmus-

ter für jedes einzelne Training, wesentlich kleiner ist, als bei einem 4-Inputs-Training. 

Das Netz kann die Musterzusammenhänge allerdings umso besser erkennen, je mehr 

Vergleichsmuster es zum Lernen bekommt. Andererseits kann davon ausgegangen wer-

den, dass, wenn die vierte Eingansgröße Wochentag ausgelassen wird, dem Netz da-

durch wichtige Zusammenhänge „vorenthalten“ werden. Überdies lässt sich anhand der 

Fehleranalyse keine eindeutige Entscheidung bezüglich des Netzes mit dem optimalen 

Ergebnis feststellen, so dass die folgende graphische Analyse von sehr hoher Bedeutung 

ist. 

4.4. Grafische Darstellung der Ergebnisse 

Zur weiteren Analyse und Bewertung der erhaltenen Ergebnisse wird die Maple-

Schnittstelle des Neurosimulators FAUN genutzt. Zuerst wird die Datei FAUN_MAPLE 

benötigt, die, sobald sie von Maple eingelesen wird, ein Maple-Skript ausführt. Letzte-

res wiederum liest und liefert die Information hinsichtlich der Ausgabe des KNNs 

(OUTP[1]). OUTP[1] ist eine Tangens Hyperbolicus Funktion der Aktivierungen der 

vier Eingabeneuronen, die zunächst entsprechend mit den skalierten Eingabegrößen 

Wochentag, Uhrzeit, Ankunftsrate und Service Level besetzt werden.64 Sind die Akti-

vierungen mit den skalierten Eingabegrößen belegt, so wird anschließend OUTP[1] 

rückskaliert. Das Ergebnis der Rückskalierung ist die gesuchte Approximationsfunkti-

on, die in dieser Form zur Berechnung der Ist-Agentenanzahl, Darstellung der Ergebnis-

se und Modellvergleiche benutzt wird. 

Gemäß der durchgeführten Fehleranalyse weisen bei dem 4-Inputs-Training mit einem, 

zwei, drei und acht Neuronen jeweils die Topologien IV, X, XII und IVX den kleinsten 

prozentualen Fehler auf.65 Diese Topologien werden zuerst graphisch dargestellt und 

                                                      
 
64 Bei den Aktivierungen des 3-Inputs-Trainings handelt es sich entsprechend um 3 Eingabeneuronen, da 

der Wochentag wegfällt. 
65 Vgl. Tab. 2. 
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Abb. 6: Die besten KNN mit einem (links) und zwei (rechts) inneren Neuronen66 
 

anschließend analysiert, um feststellen zu können welches der Netze, die optimale Ap-

proximationsfunktion bestimmt hat. 

Die jeweilige Approximationsfunktion kann mit Hilfe von Maple als animierte Fläche 

in einem dreidimensionalen Raum visualisiert werden, wobei die durch die Funktion 

berechnete Anzahl der Agenten auf der Ordinatenachse und die Ankunftsrate sowie 

Service Level, die jeweils die Werte aus den Bereichen zwischen deren Minimal- und 

Maximalwerten annehmen, auf den beiden anderen Achsen abgetragen werden. In der 

Abbildung 6 sind die Sequenzen von Mittwoch 8:00 Uhr der ersten zwei Topologien IV 

und X illustriert. Die Fläche des Netzes mit einem inneren Neuron (links) zeigt im Ver-

gleich zu der Fläche mit zwei inneren Neuronen (rechts) einen glätteren Verlauf, was 

für die bessere Qualität des Netzes spricht.67 Der ebene Flächenverlauf des KNNs mit 

einem verdeckten Neuron bestätigt sich auch an anderen Wochentagen und zu anderen 

Uhrzeiten.68 Dagegen beugt sich die Fläche des Netzes mit zwei inneren Neuronen vor 

allem vormittags und zu Abendsstunden über alle Tage hinweg in den Bereichen, wo 

die Ankunftsraten und Service Level hoch sind etwas nach unten sowie umgekehrt bei  

                                                      
 
66 Quelle: Eigene Darstellung. 
67 Vgl. Köller/Breitner [2005, S. 476]. 
68 Vgl auch Abb. 9. 
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Abb. 7: Die besten KNN mit drei (links) und acht (rechts) inneren Neuronen69 

 

niedrigen Ankunftsraten und Service Level nach oben.70 Der Grund dafür kann darin 

liegen, dass in den Bereichen wenig reale Daten für das Training zur Verfügung ste-

hen.71 Dennoch konnte das Netz mit einem inneren Neuron die Mängel der Daten aus-

gleichen und bildet auch dort, wo kaum Ausgangsmuster vorliegen, wie beispielsweise 

im Bereich hoher Ankunftsraten abends, eine gerade Fläche.  

Ähnlich ist es bei dem Netz mit drei verdeckten Neuronen, das in der Abbildung 7 

(links) durch die Mittwochsequenz repräsentiert ist. Die Flächendarstellung beinhaltet 

ungefähr mittig bereits zum Tagesbeginn um 7:00 Uhr eine leichte Erhebung. Diese 

verschiebt sich in den Vormittagsstunden aus dem Bereich der relativ hohen Agenten-

anzahl und Ankunftsrate über alle Service Levels in Richtung der niedrigen Agentenan-

zahl und Ankunftsrate (in der Abbildung Richtung der unteren rechten Ecke). In den 

Nachmittagsstunden fällt die Fläche in großen Schritten nach unten, bis sie dort gegen 

Abend fast zusammenklappt. 

 

                                                      
 
69 Quelle: Eigene Darstellung. 
70 Vgl. Abb. 6 (rechts). 
71 Vgl. Abb. 4. 
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Abb. 8: Die besten KNN des 3-Inputs-Trainings mit zwei (links) und einem (rechts) 
inneren Neuronen72 

 

Anschließend wird das Netz mit acht inneren Neuronen graphisch dargestellt und näher 

untersucht. Trotz des kleinsten, im Vergleich zu den zuvor betrachteten Topologien, 

prozentualen Fehlers von 11,71%73 ist das Netz am wenigsten von allen für die Berech-

nung der Agentenanzahl geeignet, da dieses, wie die Fläche in der Abbildung 7 (rechts) 

zeigt, nicht mehr das Rauschen der Muster ausgleicht, sondern eher dazu tendiert, diese 

auswendig zu lernen, was wiederum damit begründet ist, dass die KNN mit vielen inne-

ren Neuronen oft „zwischen den Daten … oszillieren“.74 

Folglich kann nach der graphischen Analyse des 4-Inputs-Trainings zusammenfassend 

festgehalten werden, dass das Netz der Topologie IV mit einem inneren Neuron die 

Musterzusammenhänge am besten erkennt und abbildet.  

In der Abbildung 8 werden zum Vergleich die besten Netze mit wenig inneren Neuro-

nen aus dem 3-Inputs-Training hinsichtlich des Approximationsfehlers dargestellt. Es 

ist deutlich zu erkennen, dass das für den Dienstag trainierte KNN mit zwei verdeckten 

Neuronen (links), ebenso wie das entsprechende Netz bei dem 4-Inputs-Training jeweils 

                                                      
 
72 Quelle: Eigene Darstellung. 
73 Vgl. Tab. 2. 
74 Köller/Breitner [2005, S. 476]. 
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eine Beugung in den Bereichen höherer Service Level und Ankunftsraten nach unten 

und bei niedrigeren Service Level und Ankunftsraten nach oben zeigt sowie zusätzlich 

der Flächenteil mit den hohen Service Level Werten über alle Ankunftsraten hinweg 

den Verlauf einer nach oben gedrehten Welle hat. Nur das Netz mit einem inneren Neu-

ron, welches das Trainingsergebnis für Donnerstag abbildet und dessen Flächenverlauf 

als die „12:15 Uhr“ Sequenz in der Abbildung 8 (rechts) illustriert ist, weist eine ähnlich 

glatte Fläche, wie bisher das beste Netz aus dem 4-Inputs-Training auf, so dass es 

grundsätzlich auch zur Berechnung der benötigten Agentenanzahl donnerstags ange-

wendet werden könnte. Dennoch ist hier wieder auf das Ergebnis der Fehleranalyse zu-

rückzugreifen, demgemäß der prozentuale Fehler der Netze des 3-Inputs-Trainings un-

abhängig von der Anzahl der inneren Neurone und davon welches Tagesnetz augen-

blicklich betrachtet wird, größer als der Fehler der besten Netze aus dem 4-Inputs-

Training ist. Ferner wird das Netz der Topologie IV aus dem 4-Inputs-Training als op-

timal definiert und zum Ergebnisvergleich mit realen Daten und anderen Modellen Ka-

pitel eingesetzt. 

5. Soll-Ist Vergleich des Agenten Einsatzes 

Bei dem Soll-Ist Vergleich geht es darum, die Anzahl der tatsächlich bei der BHW Di-

rektservice GmbH eingesetzten Agenten mit der durch die Approximationsfunktion 

bestimmten Agentenanzahl zu vergleichen. Hierbei wird in Maple zunächst neben der 

animierten Fläche, deren Darstellung im vorigen Abschnitt beschrieben ist, die zu dem 

Wochentag und der Uhrzeit der jeweiligen Flächensequenz passenden tatsächlichen 

Werte75 als eine Punktwolke visualisiert. Die Abbildung 9 zeigt die ausgewählten Se-

quenzen mit den approximierten Flächen und realen Punkten einzelner Wochentage zu 

bestimmten Uhrzeiten. Es ist deutlich erkennbar, dass die Flächen bei jeder Sequenz 

genau in der Mitte der Punktwolke liegen, wodurch erneut eine sinnvolle Glättung der 

verrauschten Muster durch die Approximationsfunktion bestätigt wird. Dass die Funkti-

on auch dort eine Fläche berechnet, wo keine realen Daten vorliegen, wird ebenso er-

sichtlich. Es mag zunächst unlogisch erscheinen, dass die Anzahl der Agenten bei-

spielsweise für die Ankunftsraten von 0,12 Anrufen pro Sekunde, die nur vereinzelt zu  

                                                      
 
75 Die Werte werden der bereits erwähnten Datei „training_vergleichsmodell“ entnommen. 
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Abb. 9: Vergleich: Soll- (Punkte) und Ist-Agentenanzahl (Flächen)76  

                                                      
 
76 Quelle: Eigene Darstellung. 

Ankunftsrate

Ag
en

te
na

nz
ah

l 

SL 



 22

 
den „Spitzenverkehrzeiten“ des Call Centers vorkommen, am Freitagsnachmittag zu 

berechnen. Dennoch kann in den Call Centern das Gesprächsvolumen unter Einfluss 

von vielen Faktoren geraten und dadurch verändert werden. Hierzu zählen unter ande-

rem Presse- und Öffentlichkeitsarbeit, Werbung in Form von Plakaten oder TV-Spots, 

aber auch die saisonalbedingte Erhöhung der Anfragen oder Bestellungen77, die bei-

spielsweise erhöhte Kreditnachfrage im Frühjahr verbunden werden kann. In solchen 

Fällen kann die Approximationsfunktion eine sehr gute Lösungsmöglichkeit für kurz-

fristige Änderungen der Einsatzplanung von Agenten darstellen. Ähnlich ist die Situati-

on mit dem Service Level. Sollte sich die Call Center Leitung dafür entscheiden, den 

angestrebten Service Level höher oder niedriger zu setzen, kann dieses ebenso mit Hilfe 

der Approximationsfunktion erfolgen.  

Des Weiteren kann die im Vorfeld des Trainings aufgestellte Frage, ob die Zusammen-

hänge bezüglich der Ankunftsraten, die tageszeit- sowie wochentagabhängig zu sein 

scheinen, vom KNN erkannt werden konnten, erneut aufgegriffen werden. Diese sind 

faktisch bereits anhand vorliegender Animation zu erkennen, sollen aber zunächst mit 

Hilfe der Abbildung 10 verdeutlicht werden. In dieser Abbildung wird die aus den rea-

len Daten willkürlich gewählte Woche vom 9. bis zum 13. Januar 2006 betrachtet. Der 

obere Teil der Abbildung stellt die Verteilung der Ankunftsraten über die Woche dar. 

Mit Ausnahme von Dienstagnachmittag bestätigen sich die aus der Abbildung 4 ge-

schlussfolgerten Tendenzen der Ankunftsrate. Sie erreichen vormittags ihr höchstes 

Niveau, sinken in den Mittagszeiten wieder ab, um nachmittags erneut anzusteigen, oh-

ne jedoch das Vormittagniveau zu erreichen. Zusätzlich werden wieder die höchsten 

Anruferzahlen am Montag beobachtet, wogegen am Freitag der Call Center Service von 

den Anrufern weniger in Anspruch genommen wird. Außer dem Anrufsvolumen wird 

das Verhältnis des in der vorliegenden Woche erreichten Service Levels im Vergleich  

                                                      
 
77 Vgl. Wiencke/Koke [1997, S. 54f.]. 
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Abb. 10: Anrufsvolumen (oben), Sevice Level (mittig) und Soll-Ist-Ist Vergleich 
(unten) der KOC Hotline (09.01.2006-13.01.2006)78 

                                                      
 
78 Quelle: Eigene Darstellung auf Basis der Daten von der BHW Direktservice GmbH und Berechnungen 

der Approximationsfunktion. 
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zu dem von der BHW Direktservice GmbH angestrebten betrachtet.79 Aus der Abbil-

dung geht deutlich hervor, dass zu den oben erwähnten Höchstlastzeiten vermutlich zu 

wenig Agenten eingesetzt worden sind, da zu diesen Zeiten der angestrebte Service Le-

vel von der KOC Hotline selten erreicht werden kann. Eine Reaktion der Call Center 

Leitung muss folglich sein, die Anzahl der Agenten zu erhöhen.80 Dies geschieht aller-

dings nicht schnell genug und führt dazu, dass die Hotline in dem Zeitraum, in dem die 

Ankunftsrate wieder gesunken ist, im Hinblick auf die Agentenanzahl überbesetzt ist, 

wodurch der Service Level unnötig in die Höhe getrieben wird, da er den von dem Call 

Center angestrebten Wert von 70% überschreitet.81 Derartig unzureichende Planung 

führt zu dem bereits beschriebenen Ergebnis der Überbelastung, die daraus resultierende 

Fehlerquotenerhöhung in der Arbeit der unterbesetzten Agenten auf der einen Seite und 

die aus der Überbesetzung hervorgehende Kostensteigerung sowie Motivationsverluste 

der Agenten auf der anderen Seite. Es soll daher geprüft werden, ob die Situation hätte 

verhindert werden können, indem bei der Planung des Agenteneinsatzes die ermittelte 

Approximationsfunktion zum Einsatz käme. Die Approximationsfunktion des im vori-

gen Abschnitt als optimal definierten Netzes wird wie folgt berechnet: 
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)
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mit wt –Wochentag, uz –Uhrzeit, ar – Ankunftsrate und sl – Service Level. 

Diese Formel lässt sich relativ einfach in Excel errechnen. Hierbei werden die tatsächli-

chen Daten der betrachteten Woche (wt, zu, ar und sl) zwecks Ermittlung der zu dem 

tatsächlich von der Hotline erreichten Service Level passenden Agentenanzahl einge-

setzt. Gleichzeitig wird mit Hilfe der Approximationsfunktion die Agentenanzahl be-

stimmt, die erforderlich gewesen wäre, um bei den vorliegenden Ankunftsraten den 

angestrebten Service Level zu halten. Das Ergebnis dieser Berechnungen ist in Abbil-
                                                      
 
79 Vgl. Abb. 10 (mittig). 
80 Vgl. Verlauf der blauen Linie, die die tatsächlich im Call Center eingesetzte Agentenanzahl beschreibt, 

in der Abb. 10 (unten). 
81 Vgl. Abb. 10. 



 25

dung 10 (unten) zu sehen. Zunächst kann der Abbildung entnommen werden, dass die 

durch das KNN errechnete Funktion die Schwankungen der Ankunftsraten sehr gut er-

kennen und lernen konnte, denn die Anzahl der gemäß der Approximationsfunktion 

einzusetzender Agenten steigt in den Vormittagsstunden, sinkt gegen Mittag wieder ab 

und nimmt nachmittags erneut etwas höhere Werte an. Die benötigte Agentenanzahl ist 

darüber hinaus montags am größten und freitags am niedrigsten, womit sie den An-

kunftsraten gerecht werden und gleichzeitig die bereits zuvor angebrachte Begründung, 

dass sich mit dem 4-Inputs-Training die zwischen den Wochentagen bestehenden Zu-

sammenhänge besser feststellen und einlernen lassen, bestätigen kann. Das in der be-

trachteten Woche untypisch aufgetretene hohe Anrufvolumen am Dienstagnachmittag 

spiegelt sich weiterhin bei dem KNN sehr gut in der entsprechend höher berechneten 

erforderlichen Anzahl an Agenten wider.82 Ferner ist festzuhalten, dass der benötigte 

Personaleinsatz für den von der Hotline erreichten Service Level, mit Ausnahme von 

Dienstag, fast überall niedriger zu planen wäre. Dagegen wird zur Einhaltung des ange-

strebten Service Levels von 70% in den Zeiträumen, bei denen dieser nicht erbracht 

werden konnte, ein höherer Agenteneinsatz vorgeschlagen und umgekehrt. Somit hätte 

die Nutzung der Approximationsfunktion bei dem Personaleinsatz in der betrachteten 

Woche eindeutig eine kostensparende und agentenschonende Wirkung erbracht. 

6. Fazit und Ausblick 

Call Center sind Organisationseinheiten, denen eine zunehmende Bedeutung in der Er-

füllung von qualitativen und quantitativen Unternehmenszielen beigemessen werden 

kann. Durch den wachsenden Anspruch der Verbraucher an die Produkt- und Service-

qualität übernehmen sie wichtige Aufgaben, die eine steigende Kundenzufriedenheit, 

die langfristige Kundenbindung und die Neukundengewinnung zum Ziel haben. Inner-

halb des Aufsatzes liegt der Schwerpunkt auf Inbound Call Centern, die einen hohen 

Anteil an Standardfragen zu bearbeiten haben, aufgrund der Komplexität einer unter-

schiedlichen Bearbeitungszeit sowie starken tageszeitlichen Schwankungen in der An-

frageintensität unterliegen. Für derartige Call Center ist aufgrund dieser Besonderheiten 

                                                      
 
82 Vgl. Abb. 10. 
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eine kosteneffiziente Personaleinsatzplanung erforderlich, um einen dauerhaft wirt-

schaftlichen Betrieb zu ermöglichen.  

Aus diesem Grund bedarf es einer Analyse und Abstimmung der angestrebten Service-

qualität und dem effektiven und effizienten Einsatz von Call Center Agenten, um die 

Ziele der Kostenminimierung bei gleichzeitig hoher Servicequalität sicherzustellen. 

Es wird ein Lösungsansatz untersucht, der die Personaleinsatzplanung im Echtzeitbe-

trieb eines Call Centers analysiert und dessen Realisierung auf dem Ansatz der Künstli-

chen neuronalen Netzen beruht. Neben einer allgemeinen Einleitung und Vorstellung 

von KNN wurde darauf hingewiesen, dass diese entsprechend dem biologischen Vor-

bild in der Lage sind, zur Verfügung gestellte Informationen in Zusammenhang bringen 

und über Lerneffekte sich einer Umwelt anpassen zu können. Hierbei sind die Neurone 

eines KNN über Gewichtungen untereinander verbunden, so dass die Informationsaus-

gabe gewichtet weitergeleitet und vom nächsten Neuron weiterverarbeitet werden kann.  

Die für diese Arbeit verwendete Netzwerkarchitektur basierte auf einem dreilagigen 

Perzeptron, das mit Hilfe des FAUN-Neurosimulators eine praktische Anwendung fand.  

Die dreilagigen Perzeptrons sind Netze ohne Rückkopplung, deren Neurone drei 

Schichten zugeordnet und nach dem Lernkonzept des überwachten Lernens befähigt 

sind, bei den ihnen zur Verfügung gestellten Referenzdaten mit Ein- und Ausgabemus-

tern, Zusammenhänge zu erkennen und zu lernen.  

Die praktische Anwendung dieses Lernkonzeptes erfolgte mit Daten der BHW Direkt-

service GmbH. Auf der Basis der verfügbaren Daten der KOC Hotline wurden mehrere 

Trainings in FAUN durchgeführt, die die Berechnung der optimalen Approximations-

funktion ermöglichten. Wie gut die Netze die Zusammenhänge gelernt haben, wird an-

hand des von FAUN ermittelten Fehlers und mit Hilfe der grafischen Analyse festge-

stellt. Die Auswertung der Trainingsergebnisse beinhaltete eine Analyse der Fehler und 

des Flächenverlaufs. Es konnte geschlussfolgert werden, dass KNN ein starkes Rau-

schen in den Mustern am besten mit einem inneren Neuron ausgleichen kann und somit 

die benötigte Agentenzahl am optimalsten approximiert. Als Ergebnis des Soll-Ist Ver-

gleiches konnte somit festgehalten werden, dass das KNN hervorragend qualifiziert ist, 
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die zur Erreichung des angestrebten Service Levels benötigte Anzahl der Agenten zu 

jeder beliebigen Zeit (Wochentag, Tagesverlauf) zu ermitteln.  

Für das hier angeführte Beispiel der BHW Direktservice GmbH konnte ein Test bezie-

hungsweise Implementierung noch nicht vorgenommen werden, da ausschließlich die 

Approximationsfunktion einer einzigen Hotline anhand realer Daten bestimmt werden 

konnte. Um den Personaleinsatz für das gesamte Call Center planen zu können, müssen 

in Zukunft weitere Daten anderer Hotlines trainiert werden. 
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