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Erfahrungen aus der ,.Realitit™ W e

Warum ein Berufspraktikum?

Erfahrungen aus der ,,Realitat

m Berufliche Erfahrungen

Berufliche Perspektiven

Qualifikation

m ,,Hardsklills“ & ,,Softskills*

Neugier auf Arbeitsweise, Methoden ... aulerhalb der reinen Wissen-
schaft
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Erfahrungen aus der , Realitiit* .
2 a fspraktikum!

en zur Fi

chen Arbeiten

Schweizerische Aktiengesellschaft, gegriindet 1996

Hauptsitz in Tdgerwilen/Schweiz; Niederlassungen in Dallas/USA und
Bratislava/Slowakei.

Softwarepakete zur automatischen Disposition und
Bestandsoptimierung in Handelsfilialen

Bestandsminimierung nicht von Produzentenseite her, sondern auf
Grundlage der Kundennachfrage

Kunden sind u.A. LebensmittelgroBhindler, Drogerien, Discounter,
Warenhéduser und Baumirkte

Enge Anpassung der Produkte an individuelle Kundenwiinsche

Anforderungen: Prognosegenauigkeit, hoher Automatisierungsgrad &
kurze Datenverarbeitungszeiten
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lemischen Arbeiten

Einige Unterschiede zum akademischen Arbeiten

m Viel Kommunikation mit Nicht-Experten und als Nicht-Experte

Integration in und Kooperation mit anderen Teams

strengere Fristen, verbindliche Vorausplanung

Weniger penibles, ergebnisorientierteres Arbeiten
m Dokumentationen, die man auch nach Jahren noch versteht

m Differenzieren zwischen Vielfiltigkeit und Benutzerfreundlichkeit der
Programme

m Beriicksichtigung ,.exotischer” Kundenwiinsche
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Firma
lemischen Arbeiten

Einarbeitung in verschiedene Verfahren zur Erstellung von Prognosen
Prisentation des theoretisch-mathematischen Hintergrunds
Entwicklung und Programmierung effizienter Algorithmen

Hierbei: Einarbeitung in eine Programmiersprache

Erstellen einer ausfiihrlichen Dokumentation

Test und Vergleich verschiedener Prognoseverfahren in einer Fallstudie
Aufbereitung und Transformation groler Datenmengen

Analyse und Prisentation der Resultate
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Prognoseverfahren = .
© J ne Mittelwerte

'n 95% der Nachfrage

Prognoseverfahren

Auf Grundlage von Abverkiufen yy,...,y, der vergangenen n Wochen soll
eine Prognose fiir die Anzahl y der Verkidufe in der folgenden Woche erstellt
werden.

Mboglichkeit I:

d.h. die Prognose y ist das Arithmetische Mittel der Historie y = (yy, ..., y»)-

»~Nachteil”“: Ausreiler, d.h. vereinzelte sehr groe oder sehr kleine Werte,
haben einen verhiltnismifig gro3en Einfluss auf das Mittel.
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Prognoseverfahren = .
© J ne Mittelwerte

'n 95% der Nachfrage

Prognoseverfahren

Zugehoriges Optimierungsproblem:
y = argmin ) _(vi —y)*.
YER o
Mboglichkeit II:

) sort(y) w1 falls n ungerade
r= sort(y) s falls n gerade

d.h. man nimmt den Wert der mittleren Beobachtung, den sog. Median.

»Nachteil: Ein relativ groBer Anteil an historischen Werten kann bei der
Prognose ignoriert werden.
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Prognoseverfahren = .
© Verschiedene Mittelwerte
on 95% der Nachfrage

Prognoseverfahren

Zugehoriges Optimierungsproblem:

n
y= argminz lvi — .

YER

Bei Abverkaufsprognosen hat man in der Regel nicht als Ziel, dass sich Uber-
und Unterschédtzungen die Waage halten, sondern man mochte moglichst
selten unterschitzen (damit die Kunden moglichst selten vor leeren Regalen
stehen), ohne die Nachfrage unnétig hoch zu iiberschitzen (damit im Winter
die Verkaufsregale nicht rappelvoll mit Rasenméhern sind oder der Kunde die
Erdbeeren von vorletzter Woche immer noch bestaunen kann).

Konkret: y soll ein moglichst kleiner Wert sein, so dass mindestens 7% der
historischen Werte Kkleiner oder gleich y sind fiir ein 7 ~ 95.

Martin Gubisch Quantilsregression



Prognoseverfahren

Prognoseverfahren

Modifikation fiir Moglichkeit I:

n
wobei o = (:l Sy — 51)2> die Standardabweichung bezeichnet.

Modifikation fiir Moglichkeit II:

o J osort(y)prog) 41 fallsm- 7% ¢ N
Y= sort(y) .o fallsn-7% € N
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Prognoseverfahren o ©

Nachfrage

Prognoseverfahren

Zugehoriges Optimierungsproblem:
§ = argimin ; or (i = ¥);
wobei
= { P s
3 heiBt das 7%-Quantil.

Vorteil: Im Gegensatz zu (I) werden Quantile nicht geschétzt, sondern exakt
bestimmt.
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Prognoseverfahren

Prognoseverfahren

Beispiel: Badezimmerfliesen, 10er-Packungen.

Fiinf Kunden wollen nur einzelne Fliesen ersetzen, vier Kunden im ganzen
Bad neue Fliesen legen.

historische Daten
arithmetisches Mittel
hedian

geschatztes 95%-Quantil
95 %-Quantil

IOEEN
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% der

Nachfrage

Prognoseverfahren

Prognoseverfahren
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Bislang ist nicht ersichtlich, wozu die korrespondierenden Optimierungs-
probleme benétigt werden; bei allen Verfahren ist es viel einfacher, die

Prognosen direkt iiber die Formeln zu bestimmen.
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Pradiktoren

Beispiel: ,,Out-of-Stock.
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Abverkaufe
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-of-Stock*“-Perioden
Priidiktoren o ngen

Pradiktoren

Problem: ,,Out-of-stock*-Perioden sollten nicht wie Null-Nachfragen inter-
pretiert werden: Die Kunden wiirden kaufen, wenn Ware da wire.

Bei den bisherigen Verfahren wiirden die Prognosen in den Perioden, in denen
der Artikel inaktiv ist, langsam sinken (und dabei viel zu hoch sein) und in
den aktiven Perioden langsam wieder steigen (und dabei viel zu niedrig sein).

Wenn zusitzlich zu den Abverkaufsdaten die inaktiven Perioden des Artikels
iibermittelt werden, konnen Nullabverkdufe und ,,Out-of-Stock“-Perioden bei
der Prognose beriicksichtigt werden.

Modifikation: Pradiktoren werden gesetzt.
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5 Out-
Priidiktoren Modellei
Saisor

Pradiktoren

o

M historische Daten

W arithmetisches Mittel

B Median

O geschatztes 95%-Quantil
B 95%-Quantil
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,.Out-of-Stock**-Perioden
Priidiktoren Modellerweiterungen
Saisoneffekte

Pradiktoren

Bisher wurde zur Schitzung von y das lineare Modell
yi=y+Eei

verwendet. y wurde dabei so gewihlt, dass die Fehler ¢; — quadratisch (I) oder
absolut (II) — minimiert wurden.

Wir erweitern das Modell zu
yi = Bo + BiXi + &,
wobei

¥ — 1 falls der Artikel in der i-ten Woche aktiv ist
"7 1 0 falls der Artikel in der i-ten Woche inaktiv ist
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,.Out-of-Stock**-Perioden
Priidiktoren Modellerweiterungen
Saisoneffekte

Pradiktoren

Die Koeffizienten BO, 5’1 werden dann wieder Fehler-minimierend bestimmt

mittels "
(Bo. 1) = argmin Z(yi — (Bo+XiB1))’
(BosB1)ER ;=4
beziehungsweise
(Bo, B1) = argmin >~ o, (yi — (Bo + XiB1))-
(Bo,B1)ER ;4

Gibt x € {0,1} an, ob der Artikel zum Zeitpunkt der Prognose aktiv oder
inaktiv ist, dann lautet die Prognose

y= Bo+51x~
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Priidiktoren
Saisoneffekte

Pradiktoren

Bei Bedarf konnen mehrere Pradiktoren (Xj, ..., Xiv)?_, gesetzt werden:

N
yi=PBo+ ZBinj +éi.

j=1

X wird Design-Matrix genannt.

Die Prognose lautet dann
N
=56+ > B,
j=1

wobei x; angibt, ob der j-te Priadiktor zum Zeitpunkt der Prognose aktiv ist
oder nicht.
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Priidiktoren

Pradiktoren

Ist der Pradiktor aktiv, so werden zur Prognose nur diejenigen historischen
Abverkaufe in Betracht gezogen, bei denen der Pradiktor ebenfalls aktiv war.
Entsprechendes gilt fiir die inaktiven Perioden.

Eindeutigkeitsprobleme konnen entstehen, wenn sich Pridiktoren iiber-
schneiden.

Neben Booleschen Priddiktoren sind auch metrische moglich, etwa um die

Auswirkungen einer Preissenkungen einzukalkulieren.

Pradiktor
1

T TITT T
Jan. 07 Jan. 08 Jan. 09 Jan. 10 Jan. 11
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Saisoneffe

Pradiktoren

o

historische Daten
arithmetisches Mittel
Median

geschatztes 95%-Quantil
95%-Quantil

COmENm

1 1 i

Abverkaufe
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,Out-of-Stc
Pridiktoren Modeller
Saisoneffekte

Saisoneffekte

Beispiel: ,,Erdbeersaison‘.

B historische Daten

Abverkaufe
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..Out-of-Stock*
Priidiktoren Modellerweiterun
Saisoneffekte

Pradiktoren

keine Priidiktoren
historische Daten

arithmetisches Mittel
Median

geschatztes 95%-Quantil
95%-Quantil

COmENm
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Priidiktoren

Saisoneffekte

Pradiktoren

Boolesche Pridiktoren
historische Daten

arithmetisches Mittel
Median

geschatztes 95%-Quantil
95%-Quantil

COmENm
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Korrespondi lineare Gleichungssysteme
N Der Simpl, ithmus
Lésen der Optimierungsprobleme ple

Losen der Optimierungsprobleme

Fiir Methode I,

2

N
(BO?"'?BN) - argmln Z Yi — 50 +Zleﬁj )

(Bos---.BN)ER ;4 =

liefert Differenzieren der glatten, quadratischen Zielfunktion direkt ein linea-
res Gleichungssystem fiir 50, - ﬁN

Methode 11,

N
(Bo, ..., Bv) = argmin Z or |vi— | Bo+ D _XiB | |,

(ﬂo,...,ﬁN)ER i—=1 j=1

besitzt dagegen eine nur stiickweise lineare und stetige, aber nicht differen-
zierbare Zielfunktion.
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Korrespondi lineare Gleichungssysteme

N Der Simpl, ithmus
Lésen der Optimierungsprobleme ple !

Losen der Optimierungsprobleme

Losungen des Problems korrespondieren mit Ecken der Zielfunktion und
erfiillen daher

wobei I C {1,...,n}, #1 = Nund X(I) = (X, )i und y(I) = (y)ier.

Genauer: Entweder die Losung ist eindeutig bestimmt, d.h. es gibt genau eine
solche Indexmenge 7 und X (1) ist invertierbar, oder die Losungsmenge ist die
konvexe Hiille (eine ,,Facette der Zielfunktion) gewisser Ecklosungen.

Das Optimierungsproblem kann in ein lineares Programm iiberfiihrt und mit
dem Simplex-Algorithmus gelost werden.

Die punktweise Auswertung der (}) mdglichen Ecklosungen (so viele N-
elementige Teilmengen von {1, ...,n} gibt es nidmlich) ist im Allgemeinen
numerisch zu aufwendig.
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Korrespc ineare Gleichungssysteme

N Der Simplex ithmus
Losen der Optimierungsprobleme P

Losen der Optimierungsprobleme

Wir miissen das nichtlineare Optimierungsproblem ohne Nebenbedingungen
auf die Form

minc(x) = ¢’x  so dass { Pi

X

IV 1l
o

transformieren.

Wir teilen die Residuen y; — X;.3 hierfiir in ihre positiven und negativen
Anteile, u; und v;, auf und erhalten

min T E u+ (1—1) E Vi
e
l

unter den Nebenbedingungen

u—v+XBt —Xp~
M7v7/8+7/87

IVl
o
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Gewichtung

Abverkaufe

Jan. 07

Gewichtung

Trends
Modellerweiterungen
Verschiedene Gewichtungen

istorische Daten

Jan. 10

Jan. 11



Trends

Gewichtung

Gewichtung

M historische Daten
B Median
O 95%-Quantil

Abverkaufe

20
L
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Trend
M

Gewichtung

Gewichtung

Wichst oder fillt die Nachfrage ldngerfristig, so haben die bisherigen
Prognoseverfahren die unerfreuliche Angewohnheit, den Ereignissen ,,hinter-
herzuhinken®.

Fiihrt man kein Verfahren ein, das solche ,,Trends* automatisch erkennt und
in die Prognose einbezieht, kann eine stirkere Gewichtung der jlingeren
Abverkaufsdaten Abhilfe schaffen.

Nachteil: Eine zu starke Gewichtung fiihrt dazu, dass viele Informationen der
ilteren Historie fiir die Prognose ignoriert werden. Die Prognosen konnen so
erheblich schlechter werden.

Gut gesetzte Pradiktoren konnen diesen unerwiinschten Effekt ausgleichen.
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Gewichtung

Gewichtung

historische Daten
Median

Median adap
95%-Quantil
95%-Quantil adap.

EONEN
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Gewichtung

Gewichtung

Zu einem Vektor w = (wy,...,w,) von Gewichten lauten die zugehorigen
Optimierungsprobleme

2

n N
(Bo, ---, By) = argmin ZW" Vi — 50+ZXU5J

(BosB1)ER ;=4 =
fiir Methode (I) beziehungsweise
n N
(ﬂ07"'7BN) = argmin Zwitg‘r Vi — /80+ZXU6J
(Bo,B1)ER ;= =

fiir Methode (II).
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Gewichtung

Gewichtung

Verschiedene Gewichtungen

Gewichte
10
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o
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Wochen

Jedes Gewicht betrigt 90% des vorherigen.
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Gewichtung

Gewichtung

Verschiedene Gewichtungen

10
o

Gewichte
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Wochen

Jedes Gewicht betrigt 75% des vorherigen.
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Trends

Modellerweiterungen

Verschiedene Gewichtungen
Gewichtung

Gewichtung

Verschiedene Gewichtungen

10
o

Gewichte
00 02 04 08 08
o
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172 3 4 5 86 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25

Wochen

Nur die ersten 10 historischen Werte werden beriicksichtigt, und zwar zu
100%, 90%, ..., 10%.




sen
Verschiedene Gewichtungen
Gewichtung
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Vielen Dank fiir die Aufmerksamkeit.
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