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Zusammenfassung

In diesem Beitrag werden Neuronale Netze zur Vorhersage der
zu erwartenden Nachfrage nach Produkten eines Supermarktes einge-
setzt. Feedforward-Multilayer-Perceptron Netzwerke werden mit Hilfe des
Backpropagation-Algorithmus darauf trainiert, den wéchentlichen Absatz
zu prognostizieren. Als Finflufifaktoren werden dazu Preise, Werbung und
Feiertage beriicksichtigt. Vorgestellt wird die Implementation eines Pro-
totyps des entwickelten Neuronalen Prognosesystems, der in der Zentrale
einer hessischen Supermarktkette im Einsatz ist. Die Prognosequalitit des
Neuronalen Netzes wird verglichen mit zwei statistischen Prognoseverfah-

ren, die derzeit in dem Unternehmen eingesetzt werden.
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1 Einleitung

Ein zentrales Problem in Wirtschaft und Wissenschaft ist die Prognose von
Zeitreihen. Die Beispiele reichen von Bedarfsherechnungen fiir Fernwérme oder
elektrischen Strom iiber die Bestimmung volkswirtschaftlicher Kenngroflen bis

hin zur Borsenkursprognose [1, 2, 3].

In der Vergangenheit wurden zahlreiche statistische Verfahren entwickelt und zur
Prognose eingesetzt [4]. Dabei muf fiir jedes Problem ein individuelles Modell un-

ter Annahme des zugrundeliegenden Trends entwickelt werden. Die Spezifikation



dieses Modells erweist sich bei mehrdimensionalen Zeitreihen mit nicht-linearen

Abhéngigkeiten als duflerst schwierig.

Eine Alternative fiir die Prognose von mehrdimensionalen Zeitreihen stellen Neu-
ronale Netze dar [5, 6]. Deren Einsatzfahigkeit fiir die Prognose wirtschaftlicher
Vorgidnge wurde anhand einer Reihe von Anwendungen unter Beweis gestellt

[7, 8].

Die meisten Ansdtze verwenden Feedforward-Multilayer-Netzwerke mit einem
iiberwachten Trainingsalgorithmus, um die Abbildung zwischen Input- und
Output-Daten zu generalisieren und die impliziten Regeln in der Bewegung der

Zeitreihe zu entdecken sowie deren Verhalten in die Zukunft fortzuschreiben.

Es gibt zwei Ansétze, wie die Daten dem Neuronalen Netz prasentiert werden.
Zum einen werden die Werte mehrerer verschiedener Indikatoren zum Zeitpunkt
t im Inputvektor und der Wert der zu prognostizierenden Zeitreihe zum Zeit-
punkt ¢ + 1 als Output benutzt. Dieser Ansatz basiert auf der Annahme, daf}
die Entwicklung der verschiedenen Indikatoren zur Erklérung des Verhaltens der

gesuchten Zeitreihe notwendig ist.
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Abbildung 1: Univariate Zeitreithenprognose mit Neuronalen Netzen

Der zweite Ansatz zur Zeitreihenprognose wird realisiert, indem n aufeinander-



folgende Vergangenheitswerte bis zum Zeitpunkt ¢ der zu prognostizierenden
Zeitreihe als Inputvektor und der Wert zum Zeitpunkt ¢ + 1 als gewiinschter
Output benutzt werden. Dieses Verfahren generiert die Zeitreihe in einem glei-
tenden Zeitfenster der Breite n (siehe Abbildung 1). Die Voraussetzung fiir diese
Vorgehensweise ist, dal die gesamte zur Prognose benotigte Information (z.B.

periodische Schwankungen) in der Zeitreihe selbst versteckt ist.

In diesem Beitrag werden Backpropagation-Netze darauf trainiert, die wéchentli-
chen Abverkaufszahlen von Produkten in einem Supermarkt vorherzusagen. Dazu
werden mehrerer externe Einflufifaktoren benutzt. Die Prognosequalitat der Neu-
ronalen Netze wird mit zwei Vorhersagemethoden verglichen, die im Supermarkt

im Finsatz sind.

2 Die betrachteten Zeitreihen

Bei den hier betrachteten Zeitreithen handelt es sich um die Abverkaufszahlen von
20 Artikeln einer Produktgruppe in einem Supermarkt. Die Information tiber die
Anzahl der verkauften Artikel und den damit erzielten Umsatz liegt wochentlich
vor ab September 1994. Bei der Analyse der Daten zeigen sich signifikante Fin-
fliilsse auf den Abverkauf: Werbekampagnen verbunden mit zeitlich begrenzten
Preissenkungen fordern den Absatz, Feiertage schrinken die Offnungszeiten ein;

auflerdem zeigen sich saisonale Schwankungen.

Fiir die Prognose werden die Abverkaufszahlen der jiingeren Vergangenheit, die
Preise, die Werbekampagnen und die Feiertage herangezogen. Als Saisonindika-
tor wird der akkumulierte Gesamtumsatz in der Produktgruppe benutzt. Dessen
Verhalten iiber den Zeitraum von mehr als 16 Monaten ist in Abbildung 2 sche-

matisch dargestellt.

Fiir die Prognose werden Feedforward-Multilayer-Perceptron (MLP) Netzwer-
ke eingesetzt, die mit dem Backpropagation-Verfahren trainiert werden [9, 10].
Zur Prognose des zukiinftigen Abverkaufs werden als Input die Werte mehre-
rer betrachteter Zeitreihen angelegt. Aufgrund des Dispositionsablaufs liegt eine
Liicke von einer Woche zwischen dem letzten verfiigharen Abverkaufswert und
dem Prognosezeitpunkt (siehe Abbildung 3). Dadurch steht diese Woche fiir die
Erstellung der Prognose und zur Disposition zur Verfiigung. Die Information iiber
Preis und Werbekampagnen fiir ein Produkt sowie {iber Feiertage steht bereits
fiir die Prognosewoche fest, weshalb auch diese Information mit einfliefit, wie in

Abbildung 3 dargestellt.
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Abbildung 2: Akkumulierter Umsatz der Produktgruppe

3 Vorverarbeitung der Input-Daten

Die rohen Zeitreihendaten benétigen eine Vorverarbeitung, bevor sie in das Neu-
ronale Netze eingespeist werden kénnen. Im allgemeinen ist es besser, die rohen
Daten in Indikatoren umzuwandeln, die die zugrundeliegende Information expli-
ziter reprasentieren [11, 12, 13]. Dazu werden die Abverkaufszeitreihen normiert
und wegen der sigmoiden Aktivierungsfunktion der Neuronen auf das Intervall
10, 1] skaliert. Diese Skalierung unterstiitzt zum einen das Neuronale Netz bei
seiner Lernaufgabe, zum anderen werden durch die Normierung die unterschied-
lichen Indikatoren gleichgewichtet. Es werden verschiedene Skalierungen (z;) fiir

die Abverkaufe und die akkumulierten Umsétze (1) getestet:

&y — min(x)

zy = - -0.8+0.1 bzw.
max(z) — min(x)
2 = Te— K +0.5
c-o

wobei min und mazr das Minimum bzw. Maximum der Zeitreihe sind, und g und
o sind der Mittelwert bzw. die Standardabweichung. ¢ ist ein Faktor, mit dem

der Wertebereich der Skalierung kontrolliert werden kann.

Bei den Preisen ist die Preisverdnderung der Indikator mit dem gréfiten Einfluf3,

der gegensitzlich wirkt, abhéngig davon, ob der Preis sinkt oder steigt. Deshalb
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Abbildung 3: Ein- und Ausgabe des Neuronalen Netzes

werden die Preise wie folgt modelliert:

0.9 : Preis steigt
pri; = 0.0 : Preis bleibt gleich § in Woche ¢
—0.9 : Preis fallt

Sowohl fiir die Zeitreihe der Feiertage als auch fiir die Werbekampagnen werden
bindre und lineare Modellierungen getestet, die die Zeitreihen mit Tageswerten
wochentlich aggregieren. Das bindre Modell unterscheidet lediglich, ob eine Wer-
beaktion in einer Woche stattfindet oder nicht, wéhrend die lineare Skalierung
iiber die Anzahl der Aktionstage in einer Woche eine quantitative Aussage macht.

Diese Indikatoren sind:

0.9 : falls Feier- bzw. Werbetag in Woche ¢
Ye = bzw.
0.0 : sonst
Anzahl der Feier- bzw. Werbetage in Woche ¢ (normalisierte Anzahl

Ye = 6 der Tage in Woche ¢ )




4 Ergebnisse

Zur Ermittlung der giinstigsten Parameterkonstellation, wurden in zahlreichen
Tests unterschiedliche Einstellungen des Neuronalen Netzes und der Daten un-

tersucht:

o Modellierung der Input-Zeitreihen

e Breite der Zeitfenster fiir jede Zeitreihe

o Anzahl der verdeckten Neuronen

o Intervall der initialen zufalligen Netzgewichte
o Lernrate und Momentumterm

e Anzahl und Wahl der Validierungspattern

e Trainingsabbruch zur Verhinderung des Ubertrainings

Zur Bewertung der Prognosequalitdt des Neuronalen Netzes (“Neuro”) werden
die Ergebnisse in Tabelle 1 mit einem naiven Prognoseansatz (“Naiv”) und einer
statistischen Prognose (“MovAvg”) fiir den Zeitraum der Kalenderwochen 44 des
Jahres 1995 bis 13 des Jahres 1996 verglichen. In diesen Zeitraum fallen sowohl
zahlreiche Aktionen als auch das Weihnachtsfest, das in der Vergangenheit den
Umsatz dieser Produktgruppe negativ beeinfluft hat.

Gute Ergebnisse mit den Neuronalen Netzen wurden erzielt fiir eine Zeitfenster-
breite von n = 2 fiir die Abverkaufszeitreihe. Auflerdem erwies sich die Eingabe
der Differenz zweier aufeinanderfolgender Abverkaufswerte (2} = a; — 24_1) als
hilfreich fiir die Lernaufgabe der Neuronalen Netze. Zusatzlich flieen noch der
Regalumsatz der jiingsten bekannten Woche ein sowie Feiertage, Werbeaktionen

und Preisverdnderungen in der Prognosewoche.

Daraus ergeben sich 7 Input-Neuronen. Fiir jeden Artikel wird ein solches Netz
mit 4 verdeckten Neuronen darauf trainiert, die Prognose fiir die iibernachste Wo-
che vorzunehmen. Bei den Skalierungen zeigen sich die bindre Skalierung fiir die
Tagesinformation und die lineare o-p-Skalierung fiir die Abverkaufszahlen iiber-
legen. Als Lernrate wird 0.3 und als Impuls 0.1 eingestellt. Die initialen Gewichte
werden zufallig aus dem Intervall [—0.5,0.5] gewéhlt. Der Trainingsabbruch er-

folgt anhand des Netzfehlers auf einer Menge von zwélf Validierungspattern.



Tabelle 1: Prognosefehler: RMSE/Mean

Artikel Mean || Neuro | MovAvg | Naiv
036252 7.79 || 1.037 1.217 | 1.181
078924 8.97 || 1.084 1.409 | 1.551
180689 9.92 || 0.973 1.243 | 1.231
215718 12.73 || 0.468 0.601 | 0.612
215732 12.97 || 0.325 0.402 | 0.395
215749 8.63 || 0.485 0.471 | 0.535
228558 17.40 || 0.481 0.709 | 0.923
229104 63.88 || 0.431 0.591 | 0.649
289573 8.29 || 0.992 1.154 | 1.325
304962 15.35 || 0.971 1.267 | 1.523
341110 6.79 || 0.672 0.815 | 0.755
341127 5.79 || 0.953 1.114 | 1.293
362238 10.88 || 1.221 1.573 | 2.138
372206 9.69 || 3.119 3.253 | 4.513
392785 19.79 || 0.513 0.624 | 0.534
399883 11.47 || 0.407 0.530 | 0.444
468978 23.99 | 0.263 0.318 | 0.387
468985 17.19 || 0.942 1.135 | 1.420
567411 3.95 || 0.586 0.569 | 0.623
852234 7.75 || 0.891 1.125 | 1.211
Durchschnitt — || 0.841 1.006 | 1.162

4.1 Naive Prognose

Die naive Prognosemethode benutzt den letzten bekannten Wert der Zeitreihe als

Prognosewert fiir die Zukunft: &,y := x;_;. Diese Prognosemethode wird haufig

von den Angestellten des Supermarktes angewandst.

4.2 Statistische Prognose

Die statistische Methode ist zur Zeit als Bestandsempfehlung im Einsatz. Es
handelt sich dabei um die Berechnung des gleitenden Durchschnitts von maximal

9 aufeinanderfolgenden Abverkaufswerten der zuvor durch Ausreiflerbehandlung

geglitteten Zeitreihe.
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4.3 Vergleich der Prognosemethoden

Zur Messung des Fehlers wird die Wurzel des mittleren quadratischen Fehlers
(RMSE) dividiert durch den Mittelwert (“Mean”) der Zeitreihe. Die Ergebnisse
in Tabelle 1 wurden durch die sukzessive Prognose der genannten 22 Wochen
zum Jahreswechsel 1995/96 ermittelt.

Der Tabelle ist zu entnehmen, dafl der naive Ansatz von den beiden anderen
Prognosemethoden deutlich in den Schatten gestellt wird. Fiir 18 der 20 Artikel
kénnen mit den Neuronalen Netzen bessere Prognoseergebnisse als mit der zur

Zeit angewendeten Methode erzielt werden.

Eine Betrachtung der beiden Zeitreihen, die von der Prognosemethode des glei-
tenden Durchschnitts favorisiert werden, zeigt, dafl es sich hierbei um Zeitrei-
hen handelt, die durch unbekannte zuféllige Einfliisse keine ausreichenden Ge-
setzméfigkeiten erkennen lassen, die das Neuronale Netz erlernen kénnte. Insbe-
sondere beim Artikel 567411 ist dieses auch an seinem geringen durchschnittli-

chen Wochenabsatz (“Mean”) von weniger als 4 Stiick zu erkennen.

Abbildung 4 zeigt exemplarisch die Ergebnisse fiir einen Artikel gegeniibergestellt
sowohl fiir die neuronale als auch die statistische Methode im Vergleich zu den
wirklichen Werten. Auch der Preis, die Dauer der Werbekampagnen und die
Feiertage sind in der Abbildung 4 dargestellt, die mit Hilfe des entwickelten

Prognose- und Analysewerkzeugs erstellt wurde.

5 Zusammenfassung und Ausblick

Fiir eine Auswahl von 20 Artikeln einer Produktgruppe werden Neuronale Netze
eingesetzt, um den Abverkauf in einem Supermarkt zu prognostizieren. Auf Basis
der Abverkaufsinformation der Vergangenheit zusammen mit &ufleren Einflufifak-
toren wie Preisen, Werbekampagnen und Feiertagen werden die Netze trainiert
und anschlielend fiir die Prognose abgefragt. Die Testergebnisse zeigen, daf die
Neuronalen Netze besser in der Lage sind, die zukiinftige Entwicklung zu pro-
gnostizieren, als die zum Vergleich herangezogenen Prognoseverfahren, die zur

Zeit im Supermarkt zum Einsatz kommen.

Der implementierte Ansatz verwendet fiir alle Artikel die gleiche Netzarchitektur
und die gleiche Vorverarbeitung der rohen Zeitreihen. Die Optimierung der vielen
einstellbaren Parameter basiert auf den Ergebnissen fiir alle betrachteten Artikel

und wurde nicht speziell fiir einen bestimmten angepafit.

Der entwickelte Prototyp ist Teil eines Prognosesystems, das die Rohdaten auf-



bereitet, die notwendigen Vorverarbeitungen vornimmt, die Neuronalen Netze
trainiert und die prognostizierten Werte liefert. Bestandteil dieses Systems ist
auch eine interaktive Benutzeroberfliche, mit der die betrachteten Zeitreihen
und ihre Abhéngigkeiten untereinander graphisch analysiert werden kénnen und

die die Optimierung der vielen Parameter in Testlaufen unterstiitzt.

Die weiteren Schritte auf dem Weg zur Verbesserung der Einsatzféhigkeit auf
groflen Datenmenge werden sein, zusétzliche adaptive Datentransformationen zu
entwickeln, die Signifikanz der Input-Daten in Hinblick auf eine Reduzierung der
Netzkomplexitéit zu priifen und andere Trainingsverfahren Neuronaler Netze auf
ihre Fignung hin zu untersuchen. Dies wird mit Hilfe des Stuttgarter Neuronale

Netze Simulators SNNS geschehen [14].
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