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Dominik Kuhn*,
Jannis Pfister,
Matthias Jenner,
Max Eichenwald und
Rainer Miiller

I Einleitung und Motivation

Im globalen Wettbewerbsumfeld miissen
Hochlohnlénder ihre Ablaufe verstéarkt ra-
tionalisieren, um konkurrenzfahig zu
bleiben. Dieser Druck zwingt Unterneh-
men zur gezielten Optimierung von Pro-
zessen, u.a. der manuellen Kommissio-
nierung. Die manuelle Kommissionierung
wird weiterhin besonders stark in volati-
len Geschéftsbereichen und bei hoher Va-
riantenvielfalt genutzt. Mit bis zu 55 Pro-
zent der Lagerlogistikkosten, die auf die
Kommissionierung entfallen, existiert
hier ein erhebliches Optimierungspoten-
zial [1]. Trotz dieser Moglichkeiten sehen
sich viele Unternehmen weiterhin mit in-
effizienten Prozessen Kkonfrontiert, da
Auftrage hdufig manuell oder durch ver-
altete Algorithmen an die Arbeitsplitze

Logistikprozesse, wie z.B. die manuelle Kommissionierung, fordern
Unternehmen gerade in Hochlohnldndern heraus, diese moglichst
effizient, aber vor allem nachhaltig zu gestalten. Unternehmen miis-
sen eine ausgewogene Balance zwischen der Optimierung der reinen
Kommissionierzeit und der gleichméaBigen Auslastung der jeweiligen
Lagermitarbeitenden finden. Nur so konnen unternehmerische Ziele
langfristig mit der Mitarbeitendenzufriedenheit vereinbart werden.
Dieser Beitrag stellt einen praxisnahen Ansatz zur Optimierung dieses
Logistikprozesses vor, der auf den Potenzialen der Kiinstlichen Intelli-
genz (KI), genauer dem Reinforcement Learning (RL), basiert.
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zugewiesen werden. Vor diesem Hinter-
grund bieten die Technologien der KI viel-

faltige Moglichkeiten, innovative Wege zu
beschreiten und neue Ansitze fir die
Auftragszuteilung zu entwickeln [2].
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Dieser Beitrag prasentiert die Umsetzung
eines Kl-gestiitzten Zuordnungssystems
fiir Schichtleiter zur effizienten Auftrags-
zuweisung an verflighare Arbeitsplétze.
Der Ansatz beruht auf einem realen Sze-
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nario, welches schematisch in Bild 1 zu
sehen ist, und beriicksichtigt automati-

Hinweis

Bei diesem Beitrag handelt es sich um einen von den Advisory-Board-Mitgliedern
des ZWF-Sonderheftes wissenschaftlich begutachteten Fachaufsatz (Peer-Review).

sierte sowie manuelle Zuordnungsele-
mente. Die Hauptoptimierungsziele sind
die Minimierung der Bearbeitungszeit,
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die gleichmaBige Arbeitsverteilung und
die Einhaltung der Termintreue.

Der klassische Kommissionierprozess
im Dienstleistungssektor der Logistik be-
ginnt in der Regel mit der Erfassung und
Einlagerung kundenspezifischer Waren
und Leergiiter. Die Einlagerung erfolgt
dabei meist unabhdngig vom konkreten
spéateren Kommissionierauftrag. Parallel
zum Wareneingang treffen kontinuierlich
neue Auftrdge ein, die im Auftragspool
gesammelt werden. Der Schichtleiter ord-
net die Auftrage im Auftragspool den ent-
sprechenden Arbeitspldtzen der Kommis-
sionierung zu, wodurch ein sogenannter
Zuweisungsplan entsteht. Kommt es wah-
rend der Abarbeitung dieses Zuweisungs-
plans zu neuen Auftragen durch den Kun-
den in Form von ,Eilauftragen®, muss der
bestehende Zuweisungsplan regelmaBig
iiberarbeitet und optimiert werden. Der ei-
gentliche Kommissionierprozess beginnt,
sobald das Material eines offenen Auftrags
verflighar ist. Dies umfasst die Umlage-
rung von Kleinladungstrigern und die
Verpackung der Zielpalette mit kunden-
spezifischen Etiketten. Die gesamte Kom-
missionierzeit wird tiiblicherweise durch
das Scannen der Auftragspapiere erfasst
und durch Start- und Endzeitstempel do-
kumentiert.

Die Entwicklung eines digitalen und
Kl-gestiitzten Zuordnungssystems hat
das Potenzial einer schnelleren Sortie-
rung, Verteilung und Bearbeitung der
Auftrage, wodurch Schichtleiter zeitlich
entlastet werden, aber auch zur Erken-
nung von besonders zeitkritischen Ter-
minvorgaben, um diese zu priorisieren.

Stand der Wissenschaft
und Technik

Das interdisziplindre Fachgebiet Operati-
ons Research (OR) zielt darauf ab, Ent-
scheidungsprozesse systematisch zu un-
terstiitzen. Dabei werden haufig Methoden
aus den Bereichen Mathematik, Wirt-
schaftswissenschaften und Informatik ein-
gesetzt. Obwohl die methodischen Grund-
lagen iberwiegend in der Mathematik und
Informatik verankert sind, findet OR An-
wendung in zahlreichen Bereichen, ein-
schlieBlich der Ingenieurwissenschaften.
Besonders bei der Auftragszuweisung ge-
winnen die Prinzipien des OR eine be-
sondere Bedeutung, da eine effiziente
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Verteilung von Auftrédgen einen wesent-
lichen Einfluss auf den betrieblichen Er-
folg austibt [3].

Als wichtigstes Teilgebiet des OR ist die
mathematische Optimierung, inshesonde-
re die gemischt-ganzzahlige Optimierung
(siehe Abschnitt Mixed Integer Program-
mierung), zu benennen. Darliber hinaus
stehen im OR, je nach Aufgabenstellung
und Modellbildung, eine breite Palette an
weiteren Methoden zur Verfiigung, um be-
triebliche Entscheidungsprozesse zu un-
terstlitzen. Zu diesen Verfahren zdhlen
unter anderem:

B Simulationsmethoden,

B Entscheidungsbaum-Analysen,

B lineare, quadratische, nichtlineare
und weitere mathematische Optimie-
rungsverfahren,

B gspieltheoretische Modelle und Metho-
den

B Modelle der Warteschlangentheorie
sowie

B heuristische Verfahren.

Jedes dieser Verfahren bietet spezifische
Ansidtze zur Losung komplexer betriebli-
cher Fragestellungen und tragt zur Ver-
besserung der Entscheidungsfindung bei.
Diesen Verfahren und Methoden des OR
stehen im Hinblick zu dem aktuellen Stand
der Wissenschaft und Technik der breitge-
facherte Bereich der kiinstlichen Intelli-
genz (KI) gegeniiber. In den folgenden bei-
den Abschnitten werden exemplarisch ein
Verfahren der gemischten-ganzzahligen
Optimierung sowie ein prominenter An-
satz des maschinellen Lernens (siehe Ab-
schnitt Reinforcement Learning) prasen-
tiert und erlautert. Dabei wird die Balance
zwischen schnellen, effizienten Losungen
und den damit verbundenen Herausforde-
rungen beziiglich Flexibilitit und Anpas-
sungsfahigkeit ndaher beleuchtet.

Mixed Integer Programming

Mixed Integer Programming (MIP), auch
bekannt als gemischt-ganzzahliges linea-
res Programmieren, ist eine leistungs-
starke Optimierungsmethode. Ziel der
Methode ist die Maximierung oder Mini-
mierung einer linearen Zielfunktion, un-
ter Einhaltung von linearen Nebenbedin-
gungen. Hierzu wird das eigentliche
Problem zu Beginn mathematisch formu-
liert, wobei sogenannte Entscheidungs-
variablen, Zielfunktion und Nebenbedin-
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gungen definiert werden. Die Zielfunktion
ist linear und hdngt von den oben ge-
nannten Entscheidungsvariablen ab.
Nebenbedingungen, die die zuldssigen
Werte fiir die Variablen einschrianken,
werden ebenfalls formuliert und in das
Modell integriert. Sie konnen Ressour-
cenbeschrankungen, Kapazititsgrenzen
oder logische Verkniipfungen darstellen
und sind typischerweise ebenfalls linear.
MIP wird in der Logistik haufig zur Lo-
sung verschiedener Optimierungsproble-
me eingesetzt, so beispielsweise bei der
Optimierung der Routenplanung, der La-
gerhaltung oder der Standortplanung [4].
Der eigentliche Ablauf eines MIP-Ver-
fahrens zur Losung des Modells erfolgt in
mehreren Schritten:
B Relaxation
Zunachst werden die ganzzahligen Va-
riablen als kontinuierlich behandelt,
wodurch das Problem leichter zu 16-
sen ist und erste Naherungslosungen
bietet.
B Branch-and-Bound-Verfahren
Der Algorithmus teilt den Losungs-
raum in Teilprobleme (Branching), be-
rechnet fiir jedes Teilproblem die be-
ste Losung und schliet nicht zuldssi-
ge oder suboptimale Teilriume aus
(Bounding). Der Losungsraum wird
dadurch systematisch und effizient
durchsucht [5].
B Branch-and-Cut-Verfahren
Um den Prozess weiter zu beschleuni-
gen, wird oft das Branch-and-Cut-Ver-
fahren verwendet. Hierbei werden zu-
satzlich Schnittebenen (Cuts) einge-
fithrt, die den Losungsraum ohne Ver-
lust der optimalen Losung einschrin-
ken und so den Rechenaufwand redu-
zieren [6].
B [terationen und Konvergenz
Am Ende iteriert ein Algorithmus
iiber alle Teilprobleme bis alle Ganz-
zahligkeitsanforderungen erfiillt sind
und die Zielfunktion nicht weiter ver-
bessert werden kann [7].

Ein wesentlicher Punkt bei MIP ist, dass
es in der strukturierten Optimierung mit
festen Randbedingungen sehr gute Er-
gebnisse liefert. Allerdings kann MIP kei-
ne Losung bieten, wenn bestimmte Be-
dingungen nicht erfiillt sind, was seine
Abhéngigkeit von der strikten Einhal-
tung der Randbedingungen zeigt. In sol-
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Bild 2. Prinzip des Reinforcement Learnings

chen Fillen sind ggf. alternative Ansatze
notwendig, wie etwa RL, das flexibel auf
veranderliche Anforderungen reagiert
und selbst unter unvollstdndigen Bedin-
gungen eine Losung bieten kann.

Reinforcement Learning

RL ist ein Ansatz des maschinellen Ler-
nens, bei dem ein Agent mit seiner Um-
welt interagiert, um bestimmte Ziele zu
erreichen. Durch Beobachtungen, eigen-
standige Entscheidungen und Aktionen
verandert der Agent den Zustand seiner
Umgebung und erhidlt Riickmeldungen in
Form von Belohnungen. Diese unterstiit-
zen die Entwicklung einer geeigneten
Strategie zur Zielerreichung. Der Lern-
prozess umfasst Exploration fiir neue Er-
fahrungen und Exploitation fiir bereits
erlerntes Wissen. Das Ziel besteht darin,
die kumulative Belohnung zu maximie-
ren. Wie in Bild 2 zu erkennen, handelt
es sich um ein iteratives Verfahren. RL
findet in vielen Bereichen Anwendung,
wobei es sich besonders in komplexen
und dynamischen Umgebungen, wie z.B.
der Auftragszuweisung, durch die Ent-
wicklung effizienter Entscheidungsstra-
tegien auszeichnet [8, 9].

Q-Learning-Algorithmus

Q-Learning beschreibt einen speziellen
Lernalgorithmus des RL, der verwendet
wird, um optimale Aktionswerte in ei-
nem Umfeld zu berechnen. Er basiert
auf der Vorhersage des Werts aus Zu-
stands-Aktions-Paaren. Der Algorithmus

lernt schrittweise die Vorteile bestimmter
Aktionen in bestimmten Zustdnden aus-
zufiihren, indem er die aktuellen Beloh-
nungen und zukiinftigen Werte bertick-
sichtigt. Dies wird durch die Q-Funktion
dargestellt, die mit einer Lernrate aktua-
lisiert wird. Die Q-Tabelle (Tabelle 1),
welche Zustdnde und Aktionen mitein-
ander verkniipft und entsprechende
Werte der Q-Funktion speichert, wird
wahrend des Lernprozesses kontinuier-
lich aktualisiert [10].

Entwicklung eines Reinforce-
ment-Learning-Ansatzes zur
optimierten Auftragszuweisung

Im Folgenden wird ein Ansatz zur An-

wendung von RL als Losungsverfahren
fiir die Auftragszuweisung vorgestellt.

Q-Learning-Algorithmus

Der nachfolgende Ansatz steht dabei im

Kontrast zu den klassischen Verfahren.

Diese bieten zwar schnelle und gute Lo-

sungen, jedoch sind sie in der Regel auf-

grund ihrer Limitierungen an Flexibilitat
und Anpassungsfahigkeit eingeschrankt.

Durch die Entwicklung eines RL-Ansat-

zes wird das Ziel verfolgt, Limitierungen,

7.B. des MIP, zu tiberwinden und das Sys-

tem agiler zu gestalten. Im konkreten An-

wendungsfall liegt der Fokus auf:

B Optimierung bzw. Minimierung der
Packzeiten,

m gleichverteilte Packzeiten bzw. gleich-
méaBige Auslastung an den Packplat-
zen sowie

B FEinhaltung der Termintreue.

Der RL-Ansatz soll dem System ermogli-

chen, aus Erfahrungen zu lernen und sei-

ne Entscheidungen kontinuierlich zu ver-
bessern. Dadurch kann es sich an sich
andernde Anforderungen anpassen und
optimale Auftragszuweisungen vorneh-
men. Gleichzeitig sollte sichergestellt sein,
dass die Mitarbeitenden in den Entschei-
dungsprozess eingebunden werden kon-
nen. Das bedeutet, dass ihre individuellen

Erfahrungen und Riickmeldungen mit in

die Entscheidungsfindung einflieBen.

Implementierung des Ansatzes

Dieser Abschnitt beschéftigt sich neben
dem Grobkonzept des ganzen Systems
mit der Strukturierung und softwaretech-
nischen Implementierung des RL-Ansat-
zes unter Verwendung objektorientierter
Programmierungskonzepte. Im Kontext
des RL-Ansatzes konnen so bspw. Klas-
sen verwendet werden, um die verschie-
denen Komponenten des Systems zu mo-

for jede Lernepisode do

N QN L AW N~

Co

9 end while
10 | end for

Tabelle 1. Pseudo-Implementierung von Q-Learning

Jahrg. 120 (2025) Special Issue

while das Lernziel nicht erreicht ist do

Initialisiere Q-Tabelle mit zufilligen Werten
Setze den aktuellen Zustand s auf den Startzustand

Wihle Aktion a basierend auf einer Strategie (z. B. Epsilon-greedy)
Fiihre Aktion a aus und erhalte Belohnung r und neuen Zustand 's’
Aktualisiere den Q-Wert mit der Q-Lerngleichung:

Q(s,a) < Q(s,a) + Lernrate x (r + Discount x max(Q(s’,a")) — Q(s,a))
Setze den aktuellen Zustand s auf s’
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dellieren. Da bei RL-Algorithmen ein
Agent (Bild 2) mit einer Umgebung (En-
vironment) interagiert und Entscheidun-
gen trifft, um ein bestimmtes Ziel zu errei-
chen, spielt dabei die Modellbildung der
Umgebung eine entscheidende Rolle. Sie
ermoglicht dem Agenten, Vorhersagen
iber seine Umgebung zu treffen und zu-
kiinftige Aktionen abzuschétzen. Die Re-
prasentation des aktuellen Zustands ist
hierbei sehr wichtig, da sie die relevanten
Informationen enthalt, die der Agent fiir
seine Entscheidungsfindung bendétigt. Dar-
iber hinaus enthalt sie Informationen wie
mogliche Aktionen sowie ein sorgfiltig ge-
staltetes Belohnungsmodell. Die eigentli-
che Agentenklasse reprasentiert den han-
delnden Agenten und enthélt Funktionen
zur Aktionsauswahl, Zustandsaktualisie-
rung und Gewichtsanpassung, inklusive
RL-Algorithmen, wozu beispielsweise das
QO-Learning fiir das Lernen und die Opti-
mierung zdhlen. Man kann sich die Agen-
tenklasse beziehungsweise den Agenten
wie eine Spielfigur vorstellen, die sich in
einer virtuellen Welt bewegt und ver-
schiedene Aktionen ausfiihrt. Der Agent
yerkennt“ den aktuellen Zustand seiner
Umgebung und entscheidet darauf basie-
rend, welche Aktion er als nachstes aus-
fiihren sollte, dhnlich wie ein Charakter
in einem Video- oder Brettspiel. Im Fol-
genden werden anwendungsspezifische
Implementierungen der beiden oben ge-
nannten Klassen nédher betrachtet sowie
die Besonderheiten von gleichverteilten
Zeiten als Lernansatz diskutiert.

Umgebungsklasse

Die Umgebungsklasse modelliert die Agen-
teninteraktion, verwaltet - wie oben be-
schrieben - den aktuellen Zustand, ermog-
licht Aktionen und gibt Riickmeldungen in
Form von Belohnungen und Zustands-
iibergdngen. Membervariablen implemen-
tieren in der Umgebungsklasse eine Auf-
tragsliste, die Zuweisungstabelle sowie
die moglichen Aktionen (Zuweisung eines
Auftrags zu einem Kommissionierarbeits-
platz). Ungiiltige Aktionen werden nach
jedem Schritt entfernt, um somit eine dop-
pelte Auswahl von Auftrdgen zu verhin-
dern und das Lernverhalten zu beschleu-
nigen. Die Klasse enthdlt Methoden wie
reset fiir den Anfangszustand und step flir
Aktionen mit Informationen {iber den
néchsten Zustand und die Belohnung.

DE GRUYTER
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Benutzerdefinierte Belohnungsfunktion (Polynom)
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Die Agentenklasse reprasentiert einen
kiinstlichen Agenten, der durch das Q-Le-
arning-Verfahren in der Umgebung trai-
niert wird. Entscheidend sind dabei die
select-action- und train-Methoden, welche
die Exploration und Exploitation des
Agenten steuern. Die select-action-Metho-
de nutzt eine angepasste epsilon-greedy-
Strategie, um eine effiziente Balance zwi-
schen Erkundung (Exploration) und
Ausbeutung (Exploitation) fiir optimale
Entscheidungen zu gewahrleisten. Hier-
bei wird nur der maximale Q-Wert be-
riicksichtigt, wenn der Agent erkundet,
was seine Effizienz und Effektivitdt im
Lernprozess verbessert. Durch dieses Zu-
sammenspiel von Erkundung und Aus-
beutung kann der Agent flexibel auf ver-
schiedene Situationen reagieren und
unter Anwendung des Q-Learning-Verfah-
rens optimale Entscheidungen treffen.

Mithilfe von Q-Learning lernt das Sys-
tem eigenstindig und verbessert konti-
nuierlich seine Entscheidungen, was zu
einer hoheren Effizienz bei der Auf-
tragszuweisung und einer optimierten
Packzeit fiihrt. Durch die Wahl geeigne-
ter Parameter und eine strukturierte Be-
lohnungsfunktion reagiert das System
flexibel auf unterschiedliche Szenarien
und passt die Arbeitsabldufe entspre-
chend an.

Formel 1. Ry =
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Gleichverteilte Zeiten als Lernansatz
Effiziente Arbeitsabldufe und eine gleich-
maBige Auslastung der Ressourcen sind
entscheidend fiir die Maximierung von
Produktivitdt und Leistungsfahigkeit in
der Kommissionierung. Die Einbezie-
hung dieser Aspekte in die Auftragszu-
weisung des RL-Systems ermoglicht die
gleichméaBige Verteilung der Zeiten und
optimale Ressourcennutzung. Die Imple-
mentierung dieses Lernziels erfordert
die Anpassung der Belohnungsfunktion
(Ry) des Systems. Um ein solches Beloh-
nungssystem zu entwickeln, wurde eine
Arbeitszeit x von 8 Zeitstunden zugrun-
de gelegt, was einer Nettoarbeitszeit von
6,5 bis 7,5 Stunden entspricht. Grafisch
zeigt sich die Funktion (siehe Formel 1)
dann wie in Bild 3.

Innerhalb des Bereiches der Nettoar-
beitszeit (6,5 bis 7,5 h) bleibt die Beloh-
nung konstant bei -10, um stabile Lern-
bedingungen zu schaffen und eine
ubermaBige oder unzureichende Auslas-
tung gleichwertig zu vermeiden. Der ge-
wahlte konstante Wert unterstiitzt das RL-
System dabei, eine konsistente Auslastung
anzustreben, ohne extreme Abweichungen
zu bevorzugen. AuBerhalb des definierten
Arbeitsbereichs sinkt die Belohnung poly-
nomial, um groBere Abweichungen ent-
sprechend zu bestrafen. Obwohl der Ex-
ponent einen Einfluss auf die Bestrafung

-10 fiir 65 <x <7.5

—|x—-65"—-10 firx<6.5 mitn € N
—|x—=75|"-10

fur x>75mitn € N
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von Abweichungen hat, zeigten Tests,
dass dessen Erhéhung nur geringe Effek-
te auf die Verteilung der Arbeitszeiten
hatte. Diese Ergebnisse verdeutlichen,
dass eine konstante Belohnung innerhalb
des Arbeitsbereichs wichtiger fiir das
Lernverhalten des Systems ist als die
Starke der Bestrafung auBerhalb dieses
Bereichs.

Dieser Ansatz sorgt fiir eine ausgewo-
gene Nutzung der Ressourcen, da das
System lernt, die Arbeitszeiten optimal
zu verteilen. So entsteht ein dynamisches
Auftragszuweisungssystem, das flexibel
auf veranderte Anforderungen reagieren
und gleichzeitig eine konsistente Arbeits-
belastung aufrechterhalten kann.

I Zusammenfassung und Ausblick

RL préasentiert sich als entscheidende
Komponente zur Optimierung von Logis-
tikprozessen. Der vorgestellte RL-Ansatz
zur Optimierung hebt sich im Vergleich
zu herkommlichen Methoden wie dem
MIP hervor. Wahrend MIP sehr schnelle
Losungen bietet, stoSt es auf Limitatio-
nen hinsichtlich Flexibilitdit und Anpas-
sungsfihigkeit. Im Gegensatz dazu er-
moglicht RL eine flexible Gestaltung des
Systems. Die Kombination von objektori-
entierter Programmierung sowie zielge-
richteter Belohnung legt einen langerfris-
tigen Grundstein fiir agile und innovative
Prozesse in der Logistikoptimierung.
Durch die Implementierung zeigt das
System die Fahigkeit zur adaptiven An-
passung an wandelnde Priorititen und

dynamische Anforderungen. Dies wird
auch durch das stabile Lernverhalten des
Systems verdeutlicht (Bild 4).

Fir Nutzende des Systems liegt der
Mehrwert der RL-Variante in ihrer Fahig-
keit, Arbeitsabldufe zu vereinfachen und
Prozesse flexibel an wechselnde Bedin-
gungen anzupassen. Die kontinuierliche
Verbesserung und Anpassungsfiahigkeit
des Systems entlasten die Mitarbeiten-
den, da das System selbststdndig lernt
und optimale Entscheidungen trifft, wo-
durch Fehlbelastungen und Uberlastun-
gen minimiert werden. Die Mitarbeiter
konnen sich stiarker auf wertschopfende
Tatigkeiten konzentrieren und profitie-
ren von einer besseren Planbarkeit und
Zuverlassigkeit des Systems. Gleichzeitig
wird die Einbindung ihrer Riickmeldun-
gen ermoglicht, was den Entscheidungs-
prozess verfeinert und die Akzeptanz der
Technologie erhoht.

Dariiber hinaus bietet in Zukunft die
Anwendung einer Pareto-Optimierung
die Moglichkeit, unterschiedliche Beloh-
nungsziele geschickt zu kombinieren
und somit eine Optimierung in Bezug
auf mehrere Kriterien zu erreichen. Eine
einfache Moglichkeit, dies zu realisie-
ren, ist es, eine gewichtete Summe
mehrerer Belohnungen zu bilden. Fiir
zwei Belohnungen reward; und reward,
wiirde dies in einer Gesamtbelohnung
rewardyy, = a-reward, +(1-a)-reward, re-
sultieren, wobei ae [0;1]. Dies konnte
ebenfalls analog auf mehrere Ziele ausge-
weitet werden. Fir diese Addition ist es
wichtig, darauf zu achten, dass die einzel-
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nen Belohnungen sich in einem dhnlichen
Werteintervall bewegen, da sonst einzelne
Ziele automatisch ausschlaggebender sind
als andere und die Bewertung weiterer
Kriterien somit hinfallig wird.

Die Integration von Techniken wie
Heuristiken, Multi-Agenten-Systemen und
Deep Reinforcement Learning verspricht
zusatzlich eine Steigerung der Leistungs-
fahigkeit des Systems und performantere
Ergebnisse in dynamischen Umgebungen.
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