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NEUERE VERFAHREN DER PREISPROGNOSE
AUS SICHT DES AGRARHANDELS

von
U.A. STOLZKE und R.A E. MULLER"
1 Bedeutung von Prognosen fiir den Agrarhandel

Der Versuch von Hindlern, die Entwicklung des Marktes vorauszusehen, ist sicherlich so alt
wie die Mirkte selbst. Vermutlich hat die Suche nach verlaBlichen Prognosen ihren Ursprung
im Bedauern des ersten Hindlers, der nach AbschluB eines Tauschaktes feststellen mufBte, daB
er wenig spiter einen vorteilhafteren Tausch hitte vollziehen konnen. Prognosen sind somit
Versuche, durch die Antizipation zukiinftiger Marktlagen das Bedauern iiber schon getitigte
Transaktionen zu vermindern, oder was annihernd das gleiche ist, vorteilhafte zukiinftige
Transaktionmdglichkeiten frithzeitig zu erkennen.

Ein Ziel der Forschung iiber Prognosemethoden ist die Entwicklung und Bewertung neuer
Methoden, die, als eine besondere Form intellektueller Technologien, die Intuition der Héndler
erginzen oder auch zu substituieren vermogen. Die Entwicklung neuer Methoden wird dabei
befliigelt durch wissenschaftliche Fortschritte in der Mathematik und neuerdings auch durch
den #uBerst schnellen technischen Fortschritt bei Computern, der den Prognostikern bei sin-
kenden Kosten immer leistungsfihigere Computer zur Verfiigung stellt und die Anwendung
auch sehr rechen- und datenintensiver Verfahren ermoglicht.

In unserem Beitrag befassen wir uns mit einer neuen Prognosemethode, den kiinstlichen neu-
ronalen Netzen, die dank der hohen Leistungsfihigkeit moderner Computer auch von Pro-
gnostikern, die lediglich auf Arbeitsplatzrechner zuriickgreifen kénnen, verwendet werden
konnen. Zweck unseres Beitrags ist es, diese neue Methode vor dem Hintergrund der Anforde-
rungen des Agrarhandels an Prognosemethoden darzustellen und anhand eines Anwendungs-
beispiels zu erldutern. Unter Beriicksichtigung von fiir Agrarhdndler relevanten Kriterien beur-
teilen wir die Einsatzchancen fiir neuronale Netze als Prognoseinstrument im Agrarhandel.

2 Anmerkungen zum Bedarf des Agrarhandels an Preisprognosen

Zur Abschitzung des Bedarfs des Agrarhandels an Preisprognosen stehen uns mehrere Infor-
mationsquellen zur Verfiigung. Zunichst lassen sich aus der 6konomischen Theorie und der
Kenntnis iiber die Rahmenbedingungen, unter denen Agrarhiindler wirtschaftlich handeln miis-
sen, Aussagen iiber den zu erwartenden Bedarf von Hindlern an handlungsrelevanten Informa-
tionen iiber zukiinftige Marktzustinde ableiten. Die zweite Informationsquelle sind die Agrar-
handler selbst, und wir haben eine kleine Gruppe von Agrarhéndlern telefonisch zu ihrem Pro-
gnosebedarf und ihrer Art der Beschaffung von Prognosen befragt.

2.1  Ableitung des Prognosebedarfs aus der 6konomischen Theorie
Will man aus 6konomischen Theorien Einsichten iiber den Prognosebedarf von Hindlern ge-

winnen, so ist zunichst die Wahl der Theorie von entscheidender Bedeutung. Dies wird unmit-
telbar einsichtig, wenn man versucht, aus der in der landwirtschaftlichen Marktlehre beliebten
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Theorie des vollkommenen Wettbewerbsmarktes Einsichten in den Prognosebedarf zu gewin-
nen. Da in dieser Theorie von vollkommener Information der Markteilnehmer ausgegangen
wird, d.h. daB alle zukiinfligen Marktlagen den Marktteilnehmern schon bekannt sind, besteht
natiirlich auch kein Bedarf an Marktprognosen. Man muB also schon von einer Theorie ausge-
hen, die nicht alles das voraussetzt, was man erklidren mochte.

Eine fiir uns niitzliche Typisierung der Theorien von Mirkten, die nicht von vollkommener In-
formation seitens der Marktteilnehmer ausgehen, wurde von LITTLECHILD (1986) entwik-
kelt, der drei Ansitze unterscheidet:

® den neoklassischen Ansatz, in dem angenommen wird, daB die Marktteilnehmer zwar
die Struktur zukiinfliger Marktlagen kennen, iiber deren Ausprigung jedoch unsicher
sind und zukiinftige Marktlagen nur mittels Wahrscheinlichkeitsverteilungen der
Marktdaten kennzeichnen konnen; in den Worten von LITTLECHILD (1986) wissen
die Handler zwar, daf auch morgen mit Honig gehandelt wird, sind sich jedoch unsi-
cher iiber den Preis von Honig;

(i)  den osterreichischen Ansatz, der auf MISES, HAYEK und KIRZNER zuriickgeht und
der von der Unkenntnis der Marktteilnehmer beziiglich bestimmter Marktdaten ausgeht
(d.h. einige Hindler wissen nicht, daB Honig gehandelt wird), wodurch die Hindler
auch die Méglichkeit haben, neue Handelsmoglichkeiten zu entdecken;

(iii)  den radikal-subjektivistischen Ansatz, zu dessen Vertretern SHACKLE und LACH-
MANN gehoren, der nicht von zukiinftigen Marktlagen ausgeht, die unabhingig von
den Markteilnehmern existieren; in dieser Theorie ist die Aufgabe der Marktteilnehmer
nicht die Anpassung ihrer Erwartungen und Handlungen an den Markt, sondern die
Gestaltung des Marktes durch ihre Handlungen.

Die Ansiitze unterscheiden sich beziiglich der Bedeutung, die sie dem Konzept des Markt-
gleichgewichts beimessen. Gleichgewichte, ihre Existenz und Eigenschaften sind von zentraler
Bedeutung in der neoklassischen Theorie. Im osterreichischen Ansatz wird der Marktprozefl
betont, und die Gleichgewichte haben vor allem Bedeutung als Orientierungspunkte, auf die
sich die Marktprozesse hinbewegen. Der radikal-subjektivistische Ansatz schlieBlich 1iBt die
Moglichkeit zu, daB Marktgleichgewichte schlecht efiniert sind bzw. nicht existieren, wenn der
Markt einem chaotischem ProzeB folgt, wie er niherungsweise gelegentlich an Borsen beob-
achtet werden kann.

In jeder dieser Theorien kommt der Prognose zukiinftiger Marktlagen jeweils eine andere
Funktion und Bedeutung zu. In der neoklassischen Theorie beinhaltet die Prognose die Anpas-
sung der Wahrscheinlichkeitsverteilung zukiinftiger Preise an neue Informationen tber die De-
terminanten von Angebot, Nachfrage und Marktgleichgewicht. Nach dieser Theorie wire ein
Hindler gut beraten, wenn er den Gleichgewichtspreis, der sich sicherlich, aber zu einem unbe-
kannten Zeitpunkt, einstellen wird, friihzeitig und méglichst genau prognostiziert, um dann rei-
ne Handelsgewinne durch Transaktionen abseits des ihm bekannten Gleichgewichtspreises zu
titigen. Der dsterreichische Handler hingegen ist ebenfalls nicht uninteressiert an Informatio-
nen zur Anpassung seiner Erwartungen an neue Daten. Er ist jedoch ebenso stark an Progno-
sen interessiert, die er zur Identifikation neuer, bisher unerkannter Handelsméglichkeiten ver-
wenden kann, In welchem Verhiltnis die Prognosen zum unbekannten Gleichgewichtsniveau
stehen, ist fiir den Osterreichischen Handler dabei von untergeordneter Bedeutung. Fiir den ra-
dikal-subjektivistischen Hindler hingegen sind Prognosen wenig mehr als ein Hilfsmittel zur
Generierung von Visionen iiber die Zukunft des Marktes.
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2.2  Informationsquellen fiir den Agrarhandel

Fir die Beurteilung relevanter Agrarmirkte bieten sich dem Agrarhindler eine Flut von Infor-
mationsangeboten. In der privaten wie auch der staatlich geforderten Fachpresse werden
Markteinschitzungen regelmiBig angeboten. Praktisch fiir jeden Agrarmarkt gibt es spezielle
Zeitschriften und Publikationen, die Informationen sammeln und aggregieren, wie z.B. der Er-
ndhrungsdienst, der Fruchthandel, DLG-Mitteilungen, ZMP und Bauernbldtter. AuBerdem
bieten groBe Agrarhandelsfirmen sogenannte Marktberichte fiir einige Mirkte an, z.B. die
Kaffeeberichte von EDF-Man in London oder die Getreideberichte von Tépfer International.
Einige Firmen haben sich auf die Bereitstellung von Informationen fiir bestimmte Produkte
spezialisiert wie z.B. F.O. Licht fiir Zucker und Mielke fiir Olsaaten. Neben diesen fachspezifi-
schen Informationsangeboten werden relevante Informationen auch in der Tagespresse und in
wirtschaftsnahen Zeitungen wie dem Handelsblatt veroffentlicht.

Des weiteren bieten Informationsagenturen wie Reuters oder Knight Ridder elektronische In-
formationsdienste an. Dem Agrarhindler ist es damit moglich, neben aktuellen Borsenpreisen
der Rohstoffborsen auch weitere marktrelevante Informationen zu beziehen. Zu diesen Infor-
mationen gehoren u.a. Wetterprognosen fiir Anbauregionen und Produktionsschitzungen von
Organisationen wie der FAO. Dieses Informationsangebot ist jedoch im Vergleich zu den zu-
vor genanntensehr teuer, so dal es bei mittelstindigen Agrarhandelsfirmen kaum Einsatz fin-
det.

Die fernmiindliche und personliche Befragung von Agrarhandlern im Sommer 1996 hat erge-
ben, daB groBe Handelsfirmen wie Cargill, Continental Grain und Topfer International neben
den oben genannten Diensten iiber ein eigenes, elektronisches Informationswesen verfiigen.
Durch ein elektronisches Briefsystem sind alle zum Handelsunternehmen gehtrenden Biiros
verbunden. Das System wird genutzt, um Informationen innerhalb des Unternehmens schnell
und exklusiv fiir das Unternehmen zu verbreiten. Fir die gehandelten Produkte werden welt-
weit Marktberichte iiber Marktangebot, Lagerbestinde bei Anbietern und Nachfragern sowie
die Nachfrage insgesamt erstellt. Diese Berichte werden i.d.R. von Gruppen verantwortlicher
Hiéndler fir eine Weltregion erstellt und mit den Berichten anderen Weltregionen ergénzt.
Somit entsteht ein weltweites supply and demand picture, das als Grundlage fiir die Handels-
strategie, den sogenannten game plan, der einzelnen Hindler dient.

Durch die Befragung wurde ebenfalls deutlich, daB Gespriche mit anderen Hindlern sowie mit
Kunden fiir die Einschitzung des Marktes durch den Héndler von groBer Bedeutung sind. Ge-
spriche mit Konkurrenten oder iibergeordneten Organisationseinheiten (z.B. Zentralgenossen-
schaften), die hiufig einen informellen Charakter haben, dienen oft der Verifizierung von eige-
nen Markteinschétzungen.

Die Vielfalt der hier aufgefiihrten Informationsquellen zeigt, daB das eigentliche Problem bei
der Erstellung von Prognosen im Agrarhandel nicht die Beschaffung von Information sondern
deren Verdichtung ist. Der einzelne Hindler steht einer Informationsflut gegeniiber, aus der er
die relevanten Fakten extrahieren muB. Hierzu stehen ihm verschiedene Prognosemodelle zur
Verfligung.

3 Neuronale Netze als Prognoseverfahren

In den letzen Jahren sind eine Reihe von neuen Prognosemethoden entwickelt worden, deren
Anwendung zumeist erst durch die erhohte Leistung von Computern méglich wurde.
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3.1  Ursprung und Funktionsweise neuronaler Netze
3.1.1 Das biologische Vorbild

Die Entwicklung von neuronalen Netzen war durch den Versuch der Imitation des menschli-
chen Gehirns gepriigt. Die Informationsverarbeitung im menschlichen Gehirn erfolgt durch et-
wa 10" Nervenzellen, den Neuronen. Diese biologischen Neuronen besitzen drei wesentliche
Komponenten, den Dendritenbaum als Daten-empfangende Einheit, den Zellkérper (Soma) als
Ort der eigentlichen Informationsverarbeitung und das Axon als Daten-sendende Komponente
(ZELL,1994). :

Abbildung 1: Kiinstliches Neuron
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Entscheidend fiir die Funktionsfahigkeit des menschlichen Gehirns ist die hohe Anzahl an ver-
netzten Neuronen. Jedes biologische Neuron ist mit etwa 1000 bis 10.000 anderen Neuronen
verbunden, wodurch sich eine hochgradig parallele Struktur bildet (ZELL 1994). Diese kom-
plexe Struktur ist bis heute kiinstlich nicht nachbildbar. Dies liegt vor allem darin begriindet,
daB ein so hoher Grad der Vernetzung bei Verwendung von elektrischen Impulsen eine sehr
hohe Wirmeentwicklung nach sich zieht. Alle kiinstlichen neuronalen Netzen zeichnen sich
dadurch aus, daB sie einen wesentlich geringeren Grad der Parallelitit aufweisen als das biolo-
gische Vorbild und somit auch nicht dessen Leistungsniveau erreichen konnen (FUSER 1995).

Kiinstliche Neuronen sind einfache Einheiten, die Impulse iiber Zuleitungen empfangen, diese
aggregieren und dann, falls ein vorgegebener Schwellenwert erreicht wird, Impulse an mit ih-
nen verbundene Neuronen weitergeben (vgl. Abbildung 1). Den einzelnen Zuleitungen werden
Gewichte zugeordnet. Die gewichteten Eingabeimpulse werden addiert und dann einer Aktivie-
rungsfunktion zugefiihrt. In Abbildung 1 ist eine sigmoide Funktion dargestellt.

Bei den heute eingesetzten neuronalen Netzen werden viele verschiedene Aktivierungsfunktio-
nen verwendet, die auch als Schwellenwertfunktionen bezeichnet werden.
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3.1.2 Aufbau und Struktur kiinstlicher neuronaler Netze

Neuronale Netze bestehen aus einer systematischen Anordnung verbundener, kiinstlicher Neu-
ronen. Man unterscheidet drei Arten von Schichten (vgl. Abbildung 2).

Abbildung 2: Kiinstliches Neuronales Netz
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In der Eingabeschicht werden die Daten an Eingabeneuronen gegeben, und es findet keine In-
formationsverarbeitung statt. Diese Schicht wird deshalb auch von der Zihlung der Schichten
eines Netzes ausgeschlossen. In Abbildung 2 ist demnach ein neuronales Netz mit zwei
Schichten dargestellt (iibliche Kurznotation 2:3:2, jede Ziffer steht fiir die Neuronen je
Schicht). AnschlieBend an die Eingabeschicht folgen eine oder mehrere verborgene Schichten.
Diese Schichten verfiigen iiber jeweils mehrere Neuronen, deren Anordnung nicht symmetrisch
sein muB. Die Schicht wird als verborgen bezeichnet, da die in ihr bestimmten Gewichte dem
Benutzer i.d.R. verborgen bleiben. In der Ausgabeschicht werden die ermittelten Ausgabeim-
pulse bzw. Werte des neuronalen Netzes dargestellt.

3.1.3 Training der Netze

Neuronale Netze kénnen Funktionen anhand von Beispielen leren. Hierzu werden die Ge-
wichte v;; und w;; an den Verbindungen zwischen den Neuronen verindert. Beim sogenannten
iberwachten Lernen wird das Netz zunichst mit einem Datensatz konfrontiert, bei dem der
Anwender neben den Eingabewerten auch die gewiinschten Ausgabewerte kennt. Der Eingabe-
schicht wird ein Vektor von Eingabewerten x vorgeben. Als Ausgangsgewichte dienen kleine
Zufallszahlen. Der in der Ausgabeschicht ablesbare Ausgabevektor z wird mit dem gewiinsch-
ten Ergebnis verglichen. Hieraus wird ein quadratischer Fehler bestimmt, der von hinten zum
Anfang des Netzes durchgereicht wird. Zeitgleich werden die einzelnen Gewichte nach einem
Gradientenabstiegsverfahren so lange angepaft, bis der Fehler minimiert ist. Dieses Verfahren
wird als back propagation bezeichnet, da der Fehler entgegen der Richtung der Daten durch
das neuronale Netz wandert (JOHNSON und PICTON 1995/96). Ausgehend von einem qua-
dratischen Fehler, der sich aus der Abweichung der vom neuronalen Netz ermittelten Ausga-
bewerte und dem bekannten, gewiinschten Ausgabewert bestimmt, wird folgende sogenannte
Delta-Lernregel abgeleitet:
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Hierbei ist X derAusgabewert des i-ten Neurons in der verdeckten Schicht /, und Xia, ist
der Ausgabewert des j-ten Neurons in der verdeckten Schicht /+1. Weiterhin sei Wiarjs das

Gewicht auf der Verbindung zwischen dem j-ten und i-ten Neuron in den Schichten / und
I+1.

" Eines der Hauptprobleme beim Training von neuronalen Netzen liegt darin, daB das Netz die
vorgegebenen Trainingsdaten zu gut abbilden kann. Dieser Zustand wird als overfitting be-
zeichnet. Werden dem neuronale Netz anschlieBend neue Daten zugefiihrt, so weichen die
Ausgabewerte sehr stark von den ,,wahren* Werten ab, da das Netz nicht mehr verallgemeinern
kann. Bei Prognoseproblemen muB also zwischen einer guten Abbildung der Daten der Ver-
gangenheit und guter Prognoseleistung differenziert werden. In der Praxis bedeutet dies, da
die Minimierung des Fehlers auf der Ausgabeschicht nicht beliebig weit fortgesetzt werden
sollte.

Des weiteren kommt es vor, da8 neuronale Netze nur ein lokales Fehlerminimum finden. Die
Optimierung der Gewichte im Netz wird dann zu friih eingestellt. Um solche Probleme zu ver-
meiden, arbeiten viele Trainingsalgorithmen mit Sprungvariablen. Wird ein Fehlerminimum er-
reicht, so sucht das Netz durch Zufallsspriinge nach anderen Minima in der Umgebung des lo-
kalen Maximus.

3.2 Uberblick iiber Anwendungen zur Prognose von Zeitreihen

Neuronale Netze eignen sich insbesondere in den Bereichen zur Prognose, in denen mangels
theoretischen Wissens andere konventionelle Verfahren nicht anwendbar sind.
E. SCHONEBURG (zitiert nach KINNEBROCK 1992) hat im Hinblick auf Anwendungen zur
Aktienprognose festgestellt: , Mit statistischen Methoden ist keine praktisch verwertbare kurz-
fristige Prognose moglich, da die hiufigen, aber kleinen Kursverinderungen nicht beriicksich-
tigt werden. Und hierin liegt ein Vorteil neuronaler Netze.“ Auch HILL et al. (1994) stellen bei
einem Vergleich von neuronalen Netzen mit statistischen Methoden der Zeitreihenanalyse an-
hand der Daten aus der M-competition (MAKRIDAKIS et al. 1982) fest, daB neuronale Netze
bei Quartals- und Monatsdaten den anderen Methoden iiberlegen sind. Bei Jahresdaten errei-
chen ihre neuronalen Netze den anderen Methoden vergleichbare Ergebnisse. Die neuronalen
Netze scheinen insbesondere Robust gegeniiber Diskonuititen in den Zeitreihen zu sein, ein
Phiinomen, das bei Agrarpreisen hiufig zu beobachten ist. Ein ebenfalls von HILL et al. (1994)
durchgefiihrter Vergleich von neuronalen Netzen mit Regressionsmodellen zeigt, daB diese
nicht bessere, jedoch Ergebnisse vergleichbarer Giite erzeugen. Kritisch fiir die Prognosegiite
ist die Netzarchitektur, d.h. die Anzahl der verdeckten Schichten und der Anzahl der Neuronen
in den Schichten.

TRIPPI und TURBAN (1992) geben einen Uberblick iiber Anwendungen von neuronalen Net-
zen auf Finanzmirkten. In den vorgestellten Anwendungen erreichen neuronale Netze bessere
Ergebnisse als Regressionsmodelle. FUSER (1995) stellt ebenfalls zahlreiche Anwendungen in
der Finanzwirtschaft dar. Die Prognosequalitit von neuronalen Netzen 148t sich jedoch nur
schwer beurteilen, da auf wesentliche Teile der Beschreibung der Netzarchitektur und der G-
temessung verzichtet wird. Ein Grund hierfuir ist der Einsatz einiger dieser Netze im tiglichen
Finanzmarktgeschift.
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3.3  Ein Demonstrationsbeispiel
3.3.1 Prognoseproblem

Im folgenden werden die Ergebnisse einer praktischen Anwendung von neuronalen Netzen zur
Prognose von Preisen von Kaffee-Terminkontrakten am New York Coffee, Cocoa and Cotton
Exchange dargestellt. Grundlage sind die tiglichen SchluBnotierungen und das Handelsvolu-
men fiir den jeweils nichsten filligen Kontrakt im Zeitraum vom 9.12.1991 bis zum 22.5.1995.
Zur Anwendung kam der neuronale Netz-Simulator Braincell in der Version 2.5 von der Firma
Promised Land Technologies. Dies ist ein Programm, das als sogenanntes Add-In in Microsoft
Excel 5.0 angewendet werden kann. Es verwendet einen modifizierten back propagation-
Algorithmus und eine hyptertangentiale Aktivierungsfunktion. Ziel war es, den Kaffeepreis fiir
den jeweils kommenden Tag zu bestimmen.

3.3.2 Durchfiihrung der Prognose

Der Datensatz wird in drei Teile unterteilt. Die ersten 716 Tage werden als Trainingsphase fur
das Netz zuriickgestellt. Diese Daten werden dem Netz zum iiberwachten Lernen angeboten.
Die folgenden 80 Tage werden als sogenannte unseen Trainingsdaten zuriickgehalten. Das
Netz verwendet sie nicht zum eigentlichen Lernen, sondern nutzt sie zu einer Prognose wih-
rend der Lernphase. Der dabei ermittelte Fehler wird mit dem Fehler der Trainingsdaten vergli-
chen, um ein overfitting des Netzes zu vermeiden. Dieses Vorgehen wird als cross validation
bezeichnet.

Die verbleibenden 20 Tage des Datensatzes dienen als Prognosezeitraum. Diese Daten stehen
dem Netz nicht zum Training zur Verfiigung, sondern das Netz muf3 mit seinen vorher ermittel-
ten Gewichten seine Prognosegiite beweisen.

Der Anwender wird von Braincell durch Meniis zur Definition einer Netzwerkarchitektur gelei-
tet. Er kann einige Parameter wie den minimalen Trainingsfehler bei den Trainingsdaten und
den unseen Daten und die maximale Anzahl von Iterationen bestimmen. Eine Anderung der
Aktivierungsfunktion ist nicht moglich.

3.3.3 Prognoseergebnisse

Die hier prisentierten Prognoseergebnisse sollen zeigen, dal neuronale Netze auch mit wenig
Aufwand als Prognoseinstrument einsetzbar sind. Alle hier vorgestellten Netze konnten auf ei-
nem Arbeitsplatzrechner (Intel Pentium, 60 MHz, 16 MB RAM) innerhalb einiger Minuten
trainiert werden. Fir die eigentliche Prognose wurden nur Bruchteile einer Sekunde benétigt.

In Tabelle 1 sind die Prognoseergebnisse der neuronalen Netze und der naiven Prognose wie-
dergegeben. Entsprechend der Hypothese eines random walk gehen wir davon aus, daB die
beste Prognose fiir einen zukiinftigen Preis der SchluBkurs vom Vortag ist. Die einfachen hier
dargestellten Netze liefern bessere Ergebnisse als die naive Prognose. Werden als Ein- und
Ausgabewerte Wechselpunkte verwendet, so ist die Prognoseleistung der neuronalen Netze
deutlich besser. .
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Tabelle 1:  Ergebnisiibersicht des Demonstrationsbeispieles

Eingabedaten Netzarchitektur Trainigs- Trainings- Mittlerer Anzahl der feh-
(angegeben ist  zyklen fehler und quadra- lerhaft progno-
die Anzahl der unseen  tischer Fehler | stizierten Wech-

Neuronen je Fehler . selpunkte
Schicht)

Preise der Vorperiode 3:5:1 56 1,9897 99794 17

Preise der Vor-vorperiode 2,3652

Volumen der Vorperiode

Preise und Volumen der 2:2:1:1 40000 1,1679 85334 16

Vorperiode 2,2522

Preise der Vorperiode 4:3:2:1 400 3,3908 78990 15

Preise der Vor-vorperiode 3,4094

Volumen der Vorperiode

Volumen der Vor-

vorperiode

Wechselpunkte der Preise 1:2:1 65732 -— - 13

der Vorperiode

Naive Prognose -~ 79354 17

4 Relevanz von Neuronalen Netzen fiir den Agrarhandel

4.1  BeurteilungsmaBstibe

Zur Beurteilung von Prognoseverfahren lassen sich zwei Gruppen von statistischen Giitekrite-
rien heranziehen. Zum einen gibt es GiitemaBle der Genauigkeit, die die Abweichung zwischen
den prognostizierten Rohstoffpreisen und den tatsiichlichen Preisen zu einem Zeitpunkt t mes-
sen. Zum anderen gibt es GutemaBe der Richtigkeit, die messen, wie haufig ein Prognosemo-
dell die Richtungswechsel der Preisinderungen prognostiziert hat (KWOCK und LUBECKE
1990).

Zur ersten Gruppe von GiitemaBen gehoren z.B. der mittlere quadratische Fehler und der
mittlere absolute prozentuale Fehler, deren Anwendung in der Praxis weit verbreitet ist. Eine
Ubersicht iiber diese FehlermaBe bieten MAKRIDAKIS und HIBON (1995). Diese Giitemafe
sind von Bedeutung, wenn die GréBe der Abweichung des prognostizierten Rohstoffpreises
vom realen Preis mit entsprechenden Kosten fiir den Entscheidungstriger verbunden ist, also
eine groBere Abweichung auch groBere Kosten verursacht.

Die GitemaBe der Richtigkeit werden durch WechselpunktmaBe vertreten. Eine Preiszeitreihe
kann drei mogliche Verldufe annehmen: Spitze, Senke und keine Verinderung. Eine Spitze ist
dadurch definiert, da eine Preisanstieg von einem Preisfall gefolgt ist. Stehen zur Analyse der
Eignung einer Prognosemethode nur wenige Preisprognosen zur Verfligung, so sind Wechsel-
punktmaBe nur bedingt einsetzbar, da zur Identifizierung jeder Spitze bzw. Senke mindestens
drei Datenpunkte vorhanden sein miissen.

Prognosetechniken unterscheiden sich in ihren Anforderungen an den Anwender. Der Einsatz
einiger Techniken erfordert eingehende theoretische i.d.R. statistische Kenntnisse des Anwen-
ders.

Die Anwendbarkeit von Verfahren hingt auch von der bendtigten Menge an Daten ab. Preis-
zeitreihe fiir Rohstoffe stehen i.d.R. nicht in beliebiger Linge, kostenlos und in geeigneter
Form zur Verfiigung. Naive Prognosen sind diesbeziiglich sparsam, da sie nur einen Daten-
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punkt benétigen. Alle anderen Verfahren benétigen mehr Datenpunkte, wobei Expertenpro-
gnosen haufig keine gesamte Zeitreihe benétigen, sondern mit einzelnen Daten erstellt werden
konnen. Neuronale Netze zeichnen sich dadurch aus, daB sie zum Training groBe Datenmen-
gen benotigen.

Der Umfang der benétigten Daten bestimmt die zur Durchfiihrung der Prognose benétigte Re-
chenzeit und Rechenkapazitit eines Computers. Der Zeitaufwand fiir etablierte Prognoseme-
thoden ist hierbei gering, hingegen benétigen neuronale Netze i.d.R. mehrere Stunden oder
Tage zum Training.

Alle diese anwendungsbezogenen MaBstibe beschreiben Komponenten, die sich als Akzeptanz
einer Prognosetechnik bei dem Anwender zusammenfassen lassen. Akzeptanz setzt voraus, daB
der Anwender die Prognosetechnik versteht oder zumindest mit ihr sympathisiert. Hierzu mis-
sen die Prognosetechnik selbst sowie ihre Ergebnisse kommunizierbar sein (AHLBURG 1992,
S. 100). Dariiber hinaus gibt es im Bereich der Prognose von Agrarpreisen mit neuronalen
Netzen wenig praktische Erfahrungen (SHARDA 1994, S. 120), deshalb stehen potentielle
Anwender den neuronalen Netzen skeptisch gegeniiber.

4.2  Einschiitzung durch Agrarhiindler

Vorteilhaft fiir den Einsatz von neuronalen Netzen in der Praxis ist, daBl ihre Abliufe im Ge-
gensatz zu vielen statistischen Methoden automatisiert werden konnen. Diese Eigenschaft wird
von Anwendern in der Praxis gefordert (COLLOPY und ARMSTRONG 1992). Unsere Befra-
gung von Agrarhindlern unterstreicht diese These. AuBerdem hat sich gezeigt, daB in der Pra-
xis kaum statistische Methoden zur Prognose verwendet werden. Vielmehr bemiihen sich die
Hindler um einen guten Kenntnisstand iiber den Markt. Sie nutzen Fachzeitschriften und Ge-
sprache mit Kunden, Maklern und anderen Handlern zur Informationsbeschaffung. Eine struk-
turierte Informationsaufbereitung findet wie oben beschrieben nur in den groen Handelshiu-
sern statt. Diese Handelshauser sind es auch, die teilweise Regressionsmodelle benutzen, um
die Angebots- und Nachfragesituation zu erkunden.

Werden die Hindler gefragt, weshalb sie keine statistischen Methoden zur Preisprognose ver-
wenden bzw. weshalb keine technischen Analysemethoden zum Einsatz kommen, so wird dar-
auf verwiesen, daBl der zeitliche und personelle Aufwand deren Einsatz nicht rechtfertigen
wiirde. Da solche Analysen i.d.R. nicht automatisiert werden konnen und praktisch stindig den
Einsatz von qualifiziertem Personal erfordern, ist diese Aussage verstindlich. Neuronale Netze
bieten jedoch die Moglichkeit, automatisierte Verfahren zu erstellen, die im laufenden Betrieb
ohne groBen zeitlichen und personellen Aufwand auskommen (HILL et al. 1994).

Demazufolge besteht fir neuronale Netze eine Chance, als Informationsverarbeitungs-
instrument im Agrarhandel Einsatz zu finden, wenn u.a. folgende Kriterien erfiillt werden kén-
nen:

Die Verwendung der prognostizierten Preise 148t einen Handelsgewinn erwarten;

neuronale Netze fiir spezielle Miarkte sind vorhanden, und deren Einsatz ist unkompliziert
fiir den Anwender;

die notwendige Datenbasis 148t sich vom Handler leicht und kostengiinstig beschaffen;

der Héndler akzeptiert die Prognoseergebnisse des neuronalen Netzes.
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5 Zusammenfassung

Agrarhidndlern stehen viele Informationen zur Verfligung, um Prognosen iiber die zukiinftige
Preisentwicklung von an Warenterminborsen gehandelten Rohstoffen zu erstellen. Eine Befra-
gung von Agrarhindlernhat die Diversitit und das reichhaltige Angebot an Information ver-
deutlicht. Mittelstandische Agrarhidndler nutzen diese Informationen fiir subjektive Marktein-
schitzungen. Thre Prognose erstellen sie i.d.R. intuitiv und ohne explizite Verwendung statisti-
scher oder technischer Verfahren. Grofle Agrarhandelshiuser hingegen verfiigen iiber gut
strukturierte Informationsverarbeitungsabldufe, die systematisch zu qualifizierten Prognosen
fithren. Hier finden in kleinem Umfang auch regressionsanalytische Verfahren Einsatz.

Die Zuriickhaltung bei statistischen und technischen Prognoseverfahren liegt, nach Auskunft
der befragten Agrarhindler, in dem notwendigen zeitlichen und personellen Aufwand zur erst-
maligen Erstellung und zur Aktualisierung der Prognosen. Hier konnen neuronale Netze als
neues Prognoseverfahren den Agrarhindlern neue Moglichkeiten eroffnen. Ihre Anwendung
kann automatisiert werden, so daf ein einmal entwickeltes Netz ohne groBen Aufwand téglich
im Einsatz sein kann. In verschiedenen Studien ist bereits gezeigt worden, dafl die Prognose-
leistung von neuronalen Netzen einen Handelsgewinn erwarten 1453t. Dies liegt vor allem darin
begriindet, dal neuronale Netze nicht-lineare Beziehungen gut abbilden kénnen und sie a priori
keine expliziten Kenntnisse tiber die Kausalzusammenhiinge erfordern.

Erforderlich ist deshalb die Entwicklung von neuronalen Netzen fiir spezifische Prognosepro-
bleme des Agrarhandels und der systematische Vergleich mit bereits verwendeten Prognosen.
Als Giitekriterium sollte ein fiir die Praxis relevantes Mal wie z.B. der mogliche Handelsge-
winn Verwendung finden.

Summary

Commodity traders can easily access and use data to form price forecasts for commodity
prices. A survey conducted by the authors among commodity traders revealed an abundance of
available data. Small and medium sized commodity trading companies use this data to form
intuitive forecasts. Big companies use well-defined data processing procedures to systemati-
cally create qualitative forecasts. Technical and statistical forecasting methods are only sparsely
applied. According to our survey commodity traders evade the necessary input of human re-
sources and time to create and update such methods. Artificial neural networks (ANN) offer
commodity traders an alternative to these methods. ANNs can easily incorporate non linear
relationships that cause commodity price changes and their application can be automated. After
a short introduction to ANNSs the authors demonstrate how ANNs can be used to form price
forecasts. The promising results suggest that further research in the application of ANNs for
forecasting commodity prices might improve commodity trader’s forecasts.
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