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REGIONALE MILCHMENGENPROGNOSE: REGRESSIONSMODELLE UND
MASCHINELLES LERNEN IM VERGLEICH

Dominik Baaken' und Sebastian Hess

Zusammenfassung

Prognose-Instrumente fiir das regionale Milchaufkommen werden seit dem Wegfall der
europdischen Milchquoten im Jahr 2015 seitens der Marktteilnehmer vermehrt nachgefragt,
aber existieren bisher nicht. Bestehende Ansitze zur Milchmengenprognose basieren meist auf
der Vorhersage der Laktationskurve einzelner Milchkiihe. In der vorliegenden Arbeit werden
sechs Modellansitze aus verschiedenen Bereichen des Maschinellen Lernens (ML) und der
linearen Regression (OLS) miteinander verglichen. Fiir die Ansédtze werden unterschiedliche
Variablenblocke miteinander kombiniert, um zeitliche Trends, direkte und indirekte
Wettereffekte, sowie das Preisgeschehen in die Vorhersage mit einzubeziehen. Fiir einen
Vorhersagezeitraum von 21 Monaten kann fiir die einbezogenen landwirtschaftlichen Betriebe
aus Niedersachsen ein maximales Bestimmtheitsmafl von 0,92 durch ML-Methoden und
maximal 0,77 durch OLS Regressionen erzielt werden. Im Vergleich der ML-Algorithmen
untereinander tritt ein Unterschied der Modelle vor allem im Hinblick auf die
Trainingsgeschwindigkeiten zu Tage.
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1 Einleitung

Die deutsche Milchproduktion ist mengenméfig die Viertgrofite der Welt (FAOSTAT, 2020).
Innerhalb der letzten 10 Jahre ist die produzierte Milchmenge im Bundesgebiet um etwa 11,7
% angestiegen (BLE, 2020). Gleichzeitig ist der Milchpreis in diesem Zeitraum sehr volatil mit
einem Schwankungsbereich von 20,6 bis 42,4 ct/l (BMEL, 2020). Seit dem Ende der
Milchquote im europdischen Raum im Jahr 2015 konnen Landwirte ihre
Produktionskapazititen deutlich einfacher ausweiten. FEine Folge dessen ist ein
Informationsdefizit unter Marktteilnehmern iiber die produzierte Milchmenge der kommenden
Monate.

Einige Molkereien versuchen die anfallende Milchmenge auf Basis freiwilliger Selbstauskiinfte
und Selbsteinschidtzung der Landwirte abzuschiétzen. Fiir den Aufbau eines Prognoseindexes
zur Vorhersage der Milchanlieferungsmenge geniigt es jedoch nicht, Landwirte lediglich zu
ihrer Produktionsabsicht zu befragen, da nicht alle produktionsrelevanten Einfliisse von allen
Betrieben gleichermaflen jederzeit korrekt eingeschétzt werden konnen (LARCHER et al., 2015).
Aus okonomischer Sicht ist bei Selbstauskiinften zudem mit strategischen Antworten zu
rechnen. Die Herausforderung fiir die Prognose von Milchmengen ist durch die Abhiingigkeit
von langsamen, biologischen Prozessen bedingt (HOEHL und HESS, 2021). Diese erschweren
Landwirten die direkte und feinjustierte Anpassung ihrer Produktionsmenge. Seit vielen Jahren
werden 6konometrische Modelle auf Grundlage der Laktationskurve einzelner Milchkiihe und
dadurch fiir einen gesamten Betrieb geschitzt (ADEDIRAN et al., 2012). Vorhersagemodelle fiir
eine groflere Anzahl an Betrieben oder gar ganze Regionen existieren bisher jedoch nicht oder
sind nicht 6ffentlich zugédnglich. Dabei konnten Methoden des Maschinellen Lernens (ML) eine
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Moglichkeit bieten, eine praxisrelevante Prognose auf Basis sehr grofer Datensitze zu
gewihrleisten. Anstelle der Bildung und Anwendung eines Modells auf Basis bestehender
Theorie, werden bei ML Muster aus vorhandenen Datenstrukturen abgelesen, aus denen
Schliisse auf zukiinftige Entwicklungen gezogen werden konnen (MULLAINATHAN und SPIESS,
2017). Der Fokus von ML-Methoden liegt dabei insbesondere auf der Vorhersagegenauigkeit
wihrend sich 6konometrische Ansitze eher auf die statistischen Eigenschaften von Parametern
konzentrieren (STORM et al., 2020).

In dieser Arbeit werden unterschiedliche Prognoseansitze des ML auf die Vorhersage von
Milchmengen angewendet und beispielhaft verglichen. Als Referenz dient dabei ein
herkdmmliches Regressionsmodell. So soll die Frage gekliart werden, welche Art von ML-
Algorithmen fiir die Vorhersage regionaler Milchproduktion angewendet werden kann und wie
sie sich gegenseitig unterscheiden. Zudem ist von Interesse, welche Kombination und
Konfiguration von Trend-, Wetter- und Preisvariablen fiir die Prognose von Relevanz sind.
Dazu wird zuerst die Datenstruktur und -vorbereitung beschrieben und anschliefend eine
Einfilhrung in die verwendeten Modelle und Methoden gegeben. In Abschnitt 4 werden
Ergebnisse der Algorithmen dargestellt und diskutiert. Im  Anschluss werden
Schlussfolgerungen fiir zukiinftige Prognosemodelle gezogen.

2 Datengrundlage

Es wird unterstellt, dass die Milchmenge eines landwirtschaftlichen Betriebes in Niedersachsen
eine Funktion des Tierbestandes, der Herdenleistung, der Marktpreise, des Managements und
weiterer Faktoren ist. Diese FEinflussgroBen stehen jedoch in einer komplexen
innerbetrieblichen Wechselwirkung zueinander und bedingen sich in ihrer Wirkung auf den
Milchoutput zum Teil gegenseitig. Aus Platzgriinden wird hier daher auf einen konzeptionellen
Rahmen wie zum Beispiel eine Distanzfunktion verzichtet.

Der verwendete Datensatz bezieht sich auf monatliche Beobachtungen im Zeitraum 9/2010 bis
9/2019 und fillt damit in etwa in den zeitlichen Rahmen, in dem die Abschaffung der
Milchquote bereits beschlossen war und durch eine jdhrliche Erhohung der Quotenmengen
vorbereitet wurde (,,weiche Landung®). Variablen der einzelbetrieblichen Milchproduktion
sowie Wetter- und Preisdaten werden in die Modelle mit einbezogen.

Die Daten zur Milchproduktion werden vom Landeskontrollverband Niedersachsen e.V. (LKV)
zur Verfiigung gestellt. Der Verband erstellt monatlich eine Milchleistungspriifung fiir alle
Mitgliedsbetriebe aus Niedersachsen und stellt diese Daten fiir 49 zufillig ausgewihlte
Milchviehbetriebe bereit. Auf diese Weise entstehen Datenpunkte fiir ca. 7.500 Milchkiihe aus
Niedersachsen, welche durch einen Mittelwert fiir die jeweiligen Betriebe aggregiert werden.
Somit ergibt sich ein einzelner Monatswert als Mittelwert der gemolkenen Kiihe pro Betrieb.
Dieser Wert wird mit 30,5 Tagen und der Anzahl gemolkener Tiere pro Betrieb und Monat
multipliziert, sodass dieser der durchschnittlich produzierten Menge Milch je Betrieb und
Monat entspricht. Betrachtet wird dabei der ,,energy corrected milk yield“ (ECM), berechnet
nach SJAUNJA et al. (1990). Die Anzahl der gehaltenen Tiere pro Betrieb variiert von unter 30
bis iiber 500 Tiere. Der Mittelwert liegt bei ca. 150 Kiihen pro Betrieb; der GroBteil der Betriebe
(ca. 60 %) befindet sich in der GroBenklasse der Betriebe mit 50-199 Milchkiihen. Dies
entspricht etwa der Verteilung der GroBenklassen in Niedersachsen. Betriebe mit iiber 200
Kiihen sind dagegen im Vergleich mit fast 30 % Anteil tiberreprisentiert (in Niedersachsen im
Mai 2020: knapp 10 %) (LSN, 2020). Dies ist aber im Hinblick auf eine Prognose eher als
hilfreich zu bewerten, da der Strukturwandel weiter voranschreitet und sich der Anteil der
GroBenklassen fortlaufend in Richtung der gro3eren Betriebe verschiebt (BLE, 2020).

Es muss davon ausgegangen werden, dass die Milchproduktion in einer Region in erheblichem
MaBe durch kurz- und langfristige klimatische Einfliisse bestimmt wird (HOEHL und HESS,
2021). Dies beriihrt insbesondere die Qualitit des Grundfutters und die Physiologie der Tiere.
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Es erscheint daher notwendig, auch regionale Wetter- und Klimadaten in die Prognose mit
einzubeziehen. Fiir die Wettervariablen kann auf die ,,COSMO Regional Reanalysis‘-
Datenbank des Deutschen Wetterdienstes (DWD) zuriickgegriffen werden. In diesen
numerischen Wettermodellen werden Beobachtungen und Analysen miteinander kombiniert,
sodass eine Vielzahl an Parametern fiir ein Gitter von ca. 6 km x 6 km Auflosung zur Verfiigung
steht.

Die verwendeten Preise fiir Milch werden vom Bundesministerium fiir Landwirtschaft und
Erndhrung (BMEL) bereitgestellt und beziehen sich auf konventionell erzeugte Kuhmilch in
Niedersachsen bei tatsidchlichem Fett- und Eiwei3gehalt. Fiir Futterpreise wird der durch das
Statistische Bundesamt ermittelte Index fiir Einkaufspreise landwirtschaftlicher Betriebe
verwendet.

3 Methoden

In diesem Abschnitt werden die verschiedenen Modelle zur Vorhersage der Milchproduktion
in Niedersachsen vorgestellt. Das Basismodell ist eine multiple lineare Regression auf Basis
des Kleinst-Quadrat-Schétzers (OLS). Im Vergleich zu diesem Basismodell werden eine Reihe
von Maschinellen Lernmodellen (ML) aufgestellt, um einerseits den Unterschied zum
okonometrischen Ansatz und andererseits die verschiedenen ML-Algorithmen fiir die
Vorhersage der Milchproduktion zu vergleichen.

Die betrachteten Betriebe lassen sich anhand ihrer jdahrlichen Wachstumsrate der erzeugten
Milchmenge in zwei Klassen einteilen. Zur Beriicksichtigung der verschiedenen Arten
landwirtschaftlicher Betriebe wird eine Indikatorfunktion eingefiihrt, bevor die Algorithmen
auf den Datensatz angewendet werden. Durch diese indizierte Unterscheidung konnen die
Algorithmen die Muster in den Daten besser erlernen und fiir neue Daten verallgemeinern. Die
Indikatorfunktion ist wie folgt definiert:

1 wennx; <WR
(1 lwr(x) = {0 wenn x; > WR
x; ist die durchschnittliche, jahrliche Wachstumsrate der Milchproduktion in Betrieb i und
WR = Qog(x). Durch diese Aufteilung anhand des 0,8-Quantils werden fiir alle
Modellspezifikationen k jeweils ein Untermodell fiir Gruppe a mit x; > WR und fiir Gruppe b
mit x; < WR gebildet. Fiir die Betrachtung im Ergebnisteil werden beide Gruppen wieder je
Modellspezifikation k zu einer Gesamtmenge zusammengefiigt.

Abb. 1a: Milchproduktion im Zeitverlauf  Abb. 1b: Histogramm Wachstumsraten
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Quelle: Eigene Darstellungen.

Der GroBteil der Betriebe (80 %) weist eine jihrliche Anderung der Milchmenge zwischen ca.
-1,5 % und etwa 9 % auf. Die iibrigen Betriecbe wachsen dagegen mit jéhrlichen
Wachstumsraten von durchschnittlich ca. 14 % und erkennbaren Spriingen in der monatlich
produzierten Menge (siehe Abbildung 1). Dies lédsst darauf schlieBen, dass diese Betriebe nicht
nur durch betriebsinterne Remontierung, sondern durch gréfere Investitionen auf Basis
zugekaufter Tiere wachsen. Die Betriebe konnen daher in zwei Gruppen eingeteilt werden, die
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sich anhand ihrer Wachstumsrate unterscheiden. Die daraus resultierende, verschiedene
Entwicklung der produzierten Milchmenge im Zeitverlauf ist in Abbildung 1a dargestellt. Die
zu erkennende Trendlinie zeigt, dass in Gruppe a — stark wachsende Betriebe — die
Produktionsmenge schneller ansteigt als in Gruppe b — moderat wachsende Betriebe.

Zur weiteren Verarbeitung wird der Datensatz der jeweiligen Gruppen a und b in ein Trainings-
und ein Test-Set unterteilt. Auf diese Weise konnen die Modelle und Algorithmen die Muster
des Datensatzes im Trainingsdatensatz erlernen. In einem zweiten Schritt kann die Prézision
der Algorithmen in der Vorhersage durch Anwendung auf das Test-Set ermittelt werden. Dabei
wird eine typische Aufteilung in etwa 80 % Trainingsdaten und rund 20 % Testdaten verwendet.
Um eine Vorhersage fiir die kurz- und mittelfristige Milchmengenproduktion iiber einen
Zeitraum von 21 Monaten abzubilden, werden hierfiir die aktuellsten Daten von 1/2018 bis
9/2019 als Test-Set verwendet.

3.1 Ausgangsmodell: Prognose der monatlichen Milchproduktionsmenge

Das Ausgangsmodell unterstellt, dass die Milchproduktion eines Betriebes i durch ein
Zusammenwirken okonomischer und klimatischer Gegebenheiten im Monat t und vorherige
Monate (Lags) erklirt werden kann. Okonomische Effekte lassen sich in Preiseffekte fiir Inputs
und Outputs sowie betriebsindividuelle Managementfaktoren unterscheiden. Der Einfluss des
Wetters auf die Milchleistung kann in direkte und indirekte Effekte unterschieden werden.
Direkte Wettereinfliisse sind typischerweise Hitzestress fiir Milchkithe und die
Beeintrichtigung ihres Stoffwechsels (HILL und WALL, 2017). Indirekte Wettereinfliisse
ergeben sich durch Qualitéts- und Quantitdtsunterschiede der Fiitterung (HARDER et al., 2019).
Das Ausgangsmodell kann wie folgt beschrieben werden:

(2) Yie = Te + Wie + Pe + p; + €5¢

mit y;; = durchschnittlich monatlich produzierte Menge Milch [kg ECM] von Betrieb i zum
Zeitpunkt (Monat) t; Ty = Zeitvariablen; W;; = Wettervariablen; P, = Preisvariablen; y; =
Dummy fiir Betrieb i; &; = Fehlerterm. Die Zeitvariablen sind in Datums-, Jahres- und
Faktorvariablen fiir jeden Monat aufgeteilt. Der Abschnitt der Wettervariablen enthilt zehn
verschiedene Wetteraspekte zum Zeitpunkt t, welche den Koordinaten des Betriebes i
zugeordnet werden konnen. Diese lauten wie folgt: Niederschlag [mm], minimale Temperatur
[°C], maximale Temperatur [°C], mittlere Temperatur [°C], Bodentemperatur [°C], relative
Luftfeuchtigkeit [%], Sonnenscheindauer [h], Wolken-Bedeckungsgrad [%],
Windgeschwindigkeit [km/h], Temperatur-Feuchtigkeits-Index (berechnet nach MADER et al.
(2006)). Als Preisvariablen werden die monatlichen Milchpreise fiir Niedersachsen [ct/I] und
ein Futterpreisindex je zum Zeitpunkt ¢ verwendet.

Tabelle 1 bildet fiir jedes Modell die Kombination der Variablengruppen ab. Es werden
unterschiedliche Modellspezifikationen gebildet, um den Einfluss der Variablengruppen auf die
Vorhersagegenauigkeit zu vergleichen.

Tabelle 1: ~ Ubersicht Modellspezifikationen

Gleichung Modell Wetter Interaktionsterm Wetter Interaktionsterm  Preise Dummy
Wetter und zZeitverzogert Wetter Lags und je Betrieb
Monatsdummy (Lags) Monatsdummy
(MD) (MD)
Wit Wit * MDm VVi;t—n M/i;t—n * MDm—n Pt Hi
2 A X X X
3 B X X X
4 C X X X
5 D X X X X
6 E X X X X X X

Quelle: Eigene Darstellung.



Das Ausgangsmodell bildet nur die direkten Wettereffekte ab. Fiir die weiteren Modelle wird
ein Interaktionsterm zwischen den direkten Wettervariablen und einem Dummy M D,,, fiir jeden
Monat m eingefithrt mit m = {Januar, ..., Dezember). Dieser Interaktionsterm wird in
Gleichung (3) in die Modellspezifikation B mit einbezogen:

(3) Yie = Tt + Wie * MDyy + P+ 1y + €3¢
Zur Modellierung indirekter Wettereffekte wird das Modell (3) um zeitverzogerte Lags der

Wetter-Variablen ergiinzt, wihrend der Term der direkten Effekte nicht beriicksichtigt wird.
Dies fiihrt zu der folgenden Gleichung:

(4) Vit = Tt + Wi;t—n * MDm—n + Pt + U + &

mit W;_,, = Wettervariablen zum Zeitpunkt t — n und MD,,,_,, = Dummy fiir Monat m — n,
wobei n = {1, ...,6}. Alle weiteren Variablen sind wie im Ausgangsmodell definiert.

Diese beiden Modelle der direkten und indirekten Effekte werden zusitzlich in einem Modell
als Kombination beider Effekte zusammengenommen, sodass das Modell wie folgt aufgebaut
ist:

(&) Yie = Tt + Wie * MDyy + Wise oy ¥ MDpp g + P + 11 + €3¢

Als letztes Modell werden alle verschiedenen Modelltypen zu einem Modell fiir alle erstellten
Variablen kombiniert, das wie folgt dargestellt wird:

(0) Vie = Tt + Wig + Wi * MDyy + Wise—n + Wi * MDyy_pp + Pe + 11 + &4
Eine FEinbindung von Lags der Preisvariablen kann entfallen, da Preistrends und

Preiserwartungen einerseits in der betriebsspezifischen Wachstumsrate und andererseits in der
Trendvariable T enthalten sind.

3.2 Modelle des Maschinellen Lernens

Die im vorangegangenen Abschnitt vorgestellten Modellspezifikationen werden durch
unterschiedliche Schitzmethoden auf den Datensatz angewendet, wobei herkommliche
Regressionen? (OLS) mit sog. ,,iiberwachten Lernmethoden‘ des Maschinellen Lernens (ML)
verglichen werden. Bei ML werden die Variablen als Features bezeichnet. Es gibt eine Vielzahl
von iiberwachten ML-Ansétzen, daher beschriankt sich die Analyse auf drei verschiedene
Modelltypen: regularisierende Regression, baumbasierte Methoden und einen Ansatz eines
neuronalen Netzes.

3.2.1 Regularisierende Regression

Regularisierung basiert auf der Ergiinzung einer linearen Regression um einen Strafterm, der
die Koeffizienten gegen Null schrumpfen ldsst, wodurch Koeffizienten mit geringem
Erklarungsgehalt ,,bestraft* und somit aus dem Modell gedriangt werden (JAMES et al., 2013).
Dieses Verfahren ist besonders effektiv fiir Datensédtze mit einer groBen Anzahl erkldrender
Variablen, da nur Koeffizienten, die von Null abweichen und eine wesentliche Vorhersagekraft
beitragen, auch in das Modell aufgenommen werden (STORM et al., 2020). Die bekanntesten
Regularisierungsverfahren sind LASSO und Ridge Regression. Deren Optimierungsfunktionen
werden durch die Minimierung der Summe der Risiduenquadrate (RSS) in (7) und einen
zusitzlichen Strafterm wie in Gleichung 8 nach JAMES et al. (2013) dargestellt. Dabei werden

die Koeffizienten f ; minimiert.
@) RSS =YL (vi — Bo — Z?zl Bjxij)?

2 Es wird kein Fixed Effects-Modell geschétzt, da dieses zwar das Modell um einen Individualeffekt der Betriebe
korrigieren konnte, dies aber hier nicht notwendig ist, da nicht die Kausalitit, sondern die
Vorhersagegenauigkeit primir untersucht werden soll.



(8) LASSO: n}}ijn(Rss +2X0_1|Bj]); Ridge: rrllgijn(RSS +AXP_ 8D

Beide Regularisierungsmethoden verwenden einen Tuning-Parameter A, der durch die Daten
mittels Kreuzvalidierung bestimmt werden kann. Der Einfluss der Regularisierung wéchst mit
zunehmendem A (JAMES et al.,, 2013). Die Methoden unterscheiden sich durch die
Konfiguration ihrer Strafterme, die auch L;- (LASSO) and L,-Term (Ridge) genannt werden.
Der Strafterm des elastischen Netzes (EN) ist in Gleichung 9 dargestellt und bildet eine
Kombination aus beiden Straftermen mit a € [0,1] (ZOU und HASTIE, 2005).

) (1 - a)AZ;|Bj| + arx; B}

Im vorliegenden Fall wird @ = 0,5 angenommen und der Tuning-Parameter A mit einer 10-
fachen Kreuzvalidierung validiert.

3.2.2  Entscheidungsbiume

Entscheidungsbiume dienen der Einteilung eines Datensatzes in maximal homogene
Untergruppen anhand von bestehenden Features (STORM et al., 2020). So entstehen durch einen
sogenannten ,,Classification and Regression Tree* (CART) jeweils binédre Splits (BREIMANN et
al., 1984). Fiir den Algorithmus ,,Random Forest” wird der Datensatz zufillig in Untergruppen
von Beobachtungen und Features aufgeteilt, die sich jeweils nur leicht unterscheiden. Fiir jede
Untergruppe entsteht ein Entscheidungsbaum, aus dem der Algorithmus einen Durchschnitt und
daraus eine Vorhersage bildet (BREIMANN, 2001). Eine weitere Moglichkeit die
Vorhersagekraft von Entscheidungsbdumen zu optimieren, ist die Methode des Boostings.
Dabei werden die Residuen der vorherigen Modelle verwendet, sodass der nachfolgende Baum
sich auf diese spezialisieren kann (SCHAPIRE, 1990). Fiir die Vorhersage der Milchproduktion
in Niedersachsen werden zwei Boosting Algorithmen angewendet: Xtreme Gradient Boosting
(XGB) und Gradient Boosting Machine (GBM). Fiir beide werden jeweils folgende
Hyperparameter ausgewihlt: Anzahl Baume = 2000; Lernrate = 0,01; Maximale Tiefe = 3,
Anteil Subgruppe = 0,65; 10-fache Kreuzvalidierung.

3.2.3 Neuronales Netz

Typische neuronale Netze (NNs) oder Multilayer Perceptrons (MLPs) sind aufgebaut wie in
Abbildung 2 dargestellt. Sie bestehen aus mehreren verbundenen Schichten mit jeweils
zahlreichen Neuronen. Ihr Ziel ist es, eine Funktion f zu approximieren, die aus den
Ausgangswerten (Inputs) x lernt, um einen Ausgangsvektor (Output) y zu definieren. NN sind
im Grunde eine Abbildung von y = f(x; w), wobei die Gewichte w kontinuierlich aktualisiert
werden, bis sie die beste Approximation der Funktion ergeben (GOODFELLOW et al., 2016). Die
Gewichte und Neuronen in der Mitte des Netzes konnen nicht direkt beobachtet werden, daher
werden sie als versteckte Ebene bezeichnet (HASTIE et al., 2017).

Abbildung 2: Schematischer Aufbau eines neuronalen Netzes

Input Versteckte Ebene Output

Quelle: Eigene Darstellung nach HASTIE et al. (2017).



Die Stirke der Verbindung zwischen den Neuronen wird durch die Gewichte dargestellt, die
mit den Input-Werten multipliziert und zu einer Konstante 9 addiert werden, die als Startwert
fiir die Optimierung fungiert (ATHEY und IMBENS, 2019). Die Summe dieser Produkte wird
iiber die Aktivierungsfunktion o der Art ,rectified linear units* (ReLu) an die versteckte
Schicht gegeben (siehe Gleichung 10 und Abbildung 2).

(10) 0(z) = max{0, z}
Im speziellen Fall von Abbildung 2 werden die aktivierten Werte dann in die Ausgabeschicht

eingespeist, wobei dies nur als Vereinfachung dient. NNs werden aufgrund ihrer Verkniipfung
verschiedener Funktionen als Netze bezeichnet. In diesem Fall werden drei versteckte Ebenen

verwendet, sodass eine Kettenstruktur in Form von f(x) = f® (f® ( fo (x))) auftritt. Die

Aktualisierung und Optimierung der Gewichte erfolgt durch eine Verlustfunktion, dhnlich wie
bei der Optimierung einer linearen Regression (GOODFELLOW et al., 2016). Fiir die Anwendung
des NNs zur Milchmengenprognose werden die folgenden Hyperparameter gewdhlt: 3
versteckte Ebenen mit 200, 100 und 50 Neuronen; Optimierung mit Backpropagation; 150
Epochen; Stopp-Kriterium = RMSE; minimale Batch-Gro8e = 32; 10-fache Kreuzvalidierung.

3.24  Stacking

Die Methode des Stacking kombiniert dem Namen entsprechend mehrere Algorithmen iiber
einen sogenannten ,,Super-Lerner” miteinander. Hierbei soll die bestmogliche Kombination
von unterschiedlichen Modellen die Vorhersage verbessern. Der Lern-Algorithmus kann
beliebig gewihlt werden, wobei die Anwendung des Super-Lerners voraussetzt, dass die
vorherigen Modelle jeweils mit derselben V-fachen Kreuzvalidierung trainiert wurden. Die
dabei entstandenen vorhergesagten Werte der Basis-Lerner L werden nun in eine Matrix mit
der Dimension V' X L kombiniert, die als Datengrundlage fiir den Super-Lerner dient (VAN DER
LAAN et al., 2007). Aus diesem Grund wird die Methode des Stackings auch als eine verfeinerte
Version der Kreuzvalidierung bezeichnet, die das ,,Winner-takes-it-all“-Prinzip der
Kreuzvalidierung verbessert (WOLPERT, 1992). In diesem Fall wird ein Random-Forest-
Algorithmus zur Kombination des EN, GBM und NN angewendet. Das XGB-Modell wird
hierbei nicht in das Stacking-Modell mit einbezogen, da die Lernweise dem des GBM sehr
dhnelt und daher nur wenig Mehrwert entstehen wiirde.

4 Ergebnisse und Diskussion

Fiir die Auswertung der verschiedenen Algorithmen und Modelle werden die trainierten
Algorithmen auf den Testdatensatz angewendet. Das bedeutet, dass die monatliche
Milchproduktion fiir alle Betriebe fiir die jiingsten Beobachtungen von 1/2018 bis 9/2019
vorhergesagt wird. Dies entspricht einem Zeithorizont von 21 Monaten. Durch diesen Ansatz
konnen verschiedene Werte fiir das relative und absolute Mafl der Genauigkeit der Modelle
beobachtet werden. Daher wird das BestimmtheitsmaB? (R2), um den relativen Fehler zu messen
(siehe Abbildung 3), und der mittlere quadratische Fehler (,,Root Mean Square Error* - RMSE)
fiir einen absoluten Fehlerwert, der in Abbildung 4 dargestellt ist, verglichen.

Abbildung 3 zeigt die Unterschiede von R im Vergleich zwischen den Algorithmen, aber auch
den Einfluss der Feature Auswahl durch den Unterschied zwischen den Modellen. Die
Bezeichnung der Modelle entspricht den in Tabelle 1 angegebenen Abkiirzungen. Es fillt auf,
dass die beiden linearen Ansitze der OLS und des EN im Verhiltnis zu den nicht-linearen
Ansitzen ein deutlich niedrigeres Bestimmtheitsmal3 (maximal 0,77 fiir OLS in Modell A)
aufweisen. Dieser Unterschied sticht besonders in Modell E hervor, in dem alle Variablen

3 Die Betrachtung des korrigierten R? ist nicht notwendig, da in diesem Fall nicht vordergriindig die
Erklarungskraft durch spezifische Variablen dargestellt werden soll, sondern die Prognosegenauigkeit des
gesamten Modells ohne Beriicksichtigung von Freiheitsgraden.



beriicksichtigt wurden. Das lineare Modell hat mit etwa 3,2 % keine Erkldrungskraft fiir die
vorhergesagte Milchproduktion im Test-Set, wihrend das R? im Trainingsset bei etwa 0,87
liegt. Dies deutet darauf hin, dass das Modell durch eine zu groe Anzahl an Variablen eine
Uberanpassung vornimmt und dadurch bei neuen Daten aus dem Test-Set keine bzw. nur eine
schlechte Vorhersage treffen kann. Dies zu verhindern, ist die Aufgabe des EN, welches durch
einen Strafterm weniger relevante Variablen geringer gewichtet. Die Ergebnisse in Abbildung
3 lassen darauf schlieBen, dass dieser Strafterm bei den Modellen A bis E stark ins Gewicht
fallt und es somit zu einer Unteranpassung kommt. Im Vergleich der nicht-linearen Ansitze
untereinander zeigen sich nur leichte Unterschiede im R? fiir die jeweiligen Algorithmen und
auch zwischen den Modellen A bis E. Mit Ausnahme des Modells E, kann der Algorithmus
GBM das hochste Bestimmtheitsmall (maximal 0,92 in Modell C) vorweisen. Vergleicht man
diesen mit dem schematisch dhnlichen Algorithmus XGB, sind nur geringe Unterschiede von
bis zu max. 3 % R? zu erkennen. Dies erklart sich durch die gleiche Hyperparameter-Auswahl
und den dhnlichen Lernmechanismus. Auf ein Tuning der Hyperparameter wird in diesem Fall
bewusst verzichtet, um die Modelle moglichst einheitlich miteinander vergleichen zu konnen.
Das neuronale Netz weist in allen Modellen jeweils das geringste Bestimmtheitsmal der nicht-
linearen Algorithmen auf. Die Kombination der Modelle als Stacking-Algorithmus kann keine
nennenswerte Verbesserung im Hinblick auf das R? der weiteren Algorithmen vorweisen.

Abbildung 3: BestimmtheitsmaB fiir alle angewendeten Algorithmen und Modelle

1,00
0,80
o 0,60
a2 0,40
0,20
0,00
Modell A Modell B Modell C Modell D Modell E
OLS mEN ENN mXGB ®Stack mGBM

Quelle: Eigene Darstellung.

Die Ergebnisse des RMSE sind @hnlich zu den zuvor dargestellten R2. In Abbildung 4 ist zu
erkennen, dass auch im beobachteten RMSE ein Unterschied zwischen linearen und nicht-
linearen Ansédtzen besteht. Im Gegensatz zum relativen Messwert des Bestimmtheitsmales
liegen jedoch hier der RMSE der OLS und des EN niher beieinander. Betrachtet man den Wert
der linearen Regression fiir das Modell E, wird auch in Abbildung 4 das Problem der
Uberanpassung ersichtlich. Abbildung 4 bestiitigt, dass es nur geringe Unterschiede zwischen
den nicht-linearen Algorithmen gibt. Dabei féllt das RMSE des NN etwas heraus, da hier der
Abstand zu den anderen Modellen relativ gesehen grofler zu sein scheint als im R2-Vergleich
und etwa im Mittel zwischen den Werten der linearen und nicht-linearen Modellen liegt.

Abbildung 4: RMSE fiir alle angewendeten Algorithmen und Modelle

140.000
120.000
100.000
B 80.000
= 60.000
40.000
= e
Modell A Modell B Modell C Modell D Modell E
OLS =EN mNN = XGB = Stack mGBM

Quelle: Eigene Darstellung.
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Eine Begriindung fiir den Unterschied der Ergebnisse fiir R? und RMSE in linearen und nicht-
linearen Ansitzen konnte die Aufteilung des Datensatzes durch die Indikatorfunktion in
moderat und stark wachsende Betriebe sein. Abbildung 5 bildet zur Betrachtung dieses
Zusammenhanges das Bestimmtheitsmal} fiir die jeweiligen Gruppen beispielhaft fiir die
Modelle A und C ab. Die nebeneinander gruppierten Sdulen zeigen auf, dass in sdmtlichen
Kombinationen von Modell und Algorithmus jeweils das R? der Gruppe der stark wachsenden
Betriebe (Gruppe a) in den linearen Ansidtzen (OLS, EN) niedriger ist. Insbesondere im
Vergleich zu nicht-linearen Ansétzen féllt das R? in diesen jeweiligen Gruppen mit einem
maximalen Wert von 0,68 (OLS a, Modell A) deutlich geringer aus. Grund dafiir konnten
Investitionen als treibender Faktor des Wachstums in Gruppe a sein. Die Milchproduktion in
dieser Gruppe steigt nicht linear, sondern teilweise in Spriingen durch Investitionen in
Stallneubauten und/oder -erweiterungen. Diese Entwicklung kann besser durch einen nicht-
linearen Algorithmus erklédrt werden. So zeigen diese eine gegensitzliche Verteilung, indem
die Gruppe der stark wachsenden Betriebe im Vergleich zu der anderen Gruppe besser
vorhergesagt werden kann. Dabei liegt das minimale Bestimmtheitsmal} der ,,Gruppe b* bei
0,77 (XGB b, Modell A) und damit oberhalb des maximalen Wertes aus der Vergleichsgruppe
der linearen Modelle.

Abbildung 5: Bestimmtheitsmaf} im Vergleich der Betriebsgruppen a und b
1,00
0,80

+ 0,60

a7
0,40
0,20

AN
AN

4 4

Modell A Modell C
OLSa ®"OLSb "ENa ®ENb BNNa ®ENNb BXGB a 8XGB b ®Stack a ®Stack b #GBM a ®GBM b

0,00

Quelle: Eigene Darstellung.

Eine Summierung der beobachteten und vorhergesagten Werte der Milchproduktion erméglicht
fir den Datensatz eine graphische Betrachtung der tatsdchlichen und prognostizierten
Milchmenge im zeitlichen Verlauf. In Abbildung 6 ist daher die monatliche Milchmenge in
ECM t fiir den Zeitraum 1/2018 bis 9/2019 dargestellt. Dabei gilt zu beachten, dass fiir jedes
Jahr und Betrieb nur 11 Datenpunkte zur Verfiigung stehen. Erhebliche Einbriiche der
Milchmenge wie im Monat 7/2018 konnen auch auf diese Datenverteilung zuriickgefiihrt
werden.

Abbildung 6: Vorhergesagte Werte in Summe im Testzeitraum (1/18 — 9/19)

Modell A Modell E

= tatsdchliche Milchmenge prognostizierte Milchmenge prognostizierte Milchmenge OLS Modell E

Quelle: Eigene Darstellung.

Die Grafik zeigt, dass die vorhergesagten Werte von Modell A und E sich in ithrer Summe nur
sehr geringfiigig unterscheiden. Die tatsichlich beobachtete Milchmenge ist als schwarze Linie
dargestellt, wihrend die Vorhersage der Modelle in grau abgebildet ist. Auch hier sind die
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Unterschiede innerhalb der Modelle zwischen den Algorithmen gering. Auffillig ist hingegen
der Verlauf der OLS Regression in Modell E (durchbrochene Linie). Wie schon in den
Ergebnissen von R? und RMSE zeigt sich hier, dass das Modell durch zu viele Variablen
iberangepasst ist und dadurch fiir eine Vorhersage unbrauchbar wird. Interessant ist, dass alle
Modelle eher dazu neigen, die Milchmenge zu unterschitzen. Insgesamt kann aber festgestellt
werden, dass die angewendeten Modelle jeweils den Trend der Milchproduktion in etwa
abbilden.

Ein weiterer Ansatz, um die Modelle zu vergleichen, ist die benétige Zeit fiir das Training der
Algorithmen. Dies ist insbesondere interessant fiir eine zukiinftig mogliche Erweiterung des
Datensatzes um eine groflere Anzahl Betriebe. Die Unterschiede zwischen den nicht-linearen
Ansitzen werden durch einen Vergleich der Trainingszeit der Modelle in Tabelle 2 ersichtlich.
Hierbei liegt der XGB-Algorithmus mit durchschnittlich etwa 47,5 Sekunden Trainingszeit fiir
die jeweiligen Modelle deutlich vor dem NN, dem GBM und der Stacking-Methode, die etwa
die 30- bis 55-fache Trainingszeit im Durchschnitt benotigen. Das Stacking dauert auch deshalb
langer als die iibrigen Methoden, da es die Trainingszeiten der kombinierten Methoden und die
eigene Ausfithrungszeit addiert. Die Trainingszeiten der linearen Modelle sind hingegen mit
etwa 4,6 Sekunden (EN) bzw. 0,5 Sekunden (OLS) erheblich schneller.

Tabelle 2: Trainingszeit der Algorithmen in Sekunden

OLS EN NN XGB Stack GBM
Modell A 0,05 0,43 387,30 12,70 571,74 184,01
Modell B 0,05 1,63 405,00 16,15 606,74 200,11
Modell C 0,20 1,94 840,42 27,86 1814,90 972,54
Modell D 0,28 2,30 934,50 32,68 2037,62 1100,82
Modell E 0,92 7,52 1263,12 53,07 3072,74 1802,10
Mittelwert 0,50 4,61 1276,78 47,49 2701,25 1419,86

Quelle: Eigene Darstellung.

Zusitzlich zur Vorhersagegenauigkeit und der Geschwindigkeit der Modelle ist ebenfalls von
Interesse, welche Variablen relativ den groften Einfluss auf die Vorhersage der
Milchmengenproduktion haben. Es bestehen unterschiedliche Verfahren, um die Bedeutung der
jeweiligen Variablen zu messen. In diesem Fall wird ein standardisiertes Verfahren der
Methode der partiellen Abhédngigkeit nach GREENWELL et al. (2018) verwendet. Stellvertretend
fiir die verwendeten Schitz-Methoden werden OLS, XGB und NN verglichen. Bei der
Berechnung der Variablenbedeutung fiir OLS entsprechen die Werte den absoluten Werten der
t-Statistik. Fiir XGB wird die prozentuale Zunahme des MSE errechnet, wenn eine bestimmte
Variable in das Gesamtmodell mit einbezogen wird. Die Variablenbedeutung eines neuronalen
Netzes wird anhand der Gewichtung der verbundenen Neuronen errechnet. Abbildung 7 stellt
einen Vergleich dieser drei oben genannten Algorithmen fiir Modell A dar. Der
Ubersichtlichkeit halber werden nur die ersten 15 Variablen nach Variablenbedeutung
aufgelistet und die Bedeutung der Betriebsdummies ausgeschlossen. Die absoluten Werte der
jeweiligen Algorithmen konnen nicht miteinander verglichen werden, stattdessen wird die
relative Verteilung zueinander betrachtet. Dabei fillt auf, dass fiir alle Algorithmen zu allererst
eine der Zeitvariablen bedeutsam sind. Insbesondere fiir das XGB-Modell hat die Variable
»Datum® erheblichen Einfluss auf die Vorhersage im Vergleich zu den restlichen Variablen.
Diese entspricht dem Zeittrend durch die Kombination aus den Variablen ,,Jahr* und ,,Monat®.
Fiir die OLS Regression sind vor allem die Variablen ,,Jahr* und die verschiedenen Monate von
hoherer Bedeutung. Die Variable ,,Jahr ist ebenfalls fiir das NN von hoher Relevanz fiir die
Vorhersage, zudem sind einige Wettervariablen wie bspw. ,,Wind* und ,,Niederschlag® an
vorderster Stelle. Damit unterscheidet sich das NN in seiner Reihenfolge der
Variablenbedeutung etwas von der OLS und in seinem relativen Verhéltnis vom XGB. In allen
drei Fillen haben die Milch- und Futterpreisvariablen nur vergleichsweise geringe Bedeutung
als Pridiktoren innerhalb der Modelle.
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Abbildung 7: Bedeutung der Variablen in Modell A fiir die Vorhersage
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Quelle: Eigene Darstellung.

Bei Betrachtung von Abbildung 7 ist jedoch zu beachten, dass der Vergleich von Feature-
Bedeutung nicht gleichzustellen ist mit der statistischen Signifikanz wie in einem linearen
Regressionsmodell. Die in Abbildung 7 aufgelisteten Werte sind zwar fiir die Vorhersage von
Bedeutung, sind aber kein prédzises Mal fiir den Einfluss der Variablen auf die Ergebnisse. So
kann eine Variable durch eine hohe Korrelation zu einer anderen Variablen (bspw. Minimum
und Maximum der Temperatur) eine schlechte Vorhersagebedeutung haben, trotzdem aber eine
gewichtete Determinante fiir die abhéngige Variable sein (IFFT et al., 2018).

5 Schlussfolgerungen

Der Vergleich unterschiedlicher Methoden des ML untereinander und im Vergleich zu OLS
Regressionen geben Aufschluss, welche dieser Methoden sich fiir eine Prognose der regionalen
Milchproduktion besonders eignen kann. Es werden vier nicht-lineare Ansitze (XGB, GBM,
NN, Stacking) und zwei lineare Ansitze (OLS, EN) gegeniibergestellt. Der Unterschied
zwischen beiden Ansitzen zeigt sich sowohl in relativen als auch in absoluten Indikatoren zur
Modellselektion: Die betrachteten nicht-linearen Algorithmen weisen jeweils hohere
Bestimmtheitsmalle und geringere RMSE auf. Dabei ist die Spezifikation der Modelle im
Hinblick auf Variablen- und Lag-Struktur weniger bedeutend fiir die Prognosegiite als die Wahl
des Schitz-Ansatzes. Die Gegeniiberstellung der Variablenbedeutung fiir die Vorhersage der
Modelle verdeutlicht, dass die geringen Unterschiede zwischen den Modellen A bis E aus der
hoheren Bedeutung von Zeit- bzw. Trendvariablen gegeniiber Wettervariablen resultieren.
Diese beinhalten einerseits nicht erfasste Wettereffekte und andererseits Management-
Entscheidungen, die mit den vorliegenden Daten nicht direkt beriicksichtigt werden konnen.
Der Zeittrend kann speziell fiir die Gruppe der stirker wachsenden Betriebe besser durch nicht-
lineare Ansitze erklirt werden. Der Vergleich der nicht-linearen Algorithmen im Hinblick auf
die Genauigkeit der Vorhersagen untereinander weist nur im Hinblick auf die benotigte Zeit fiir
das Trainieren der Modelle einen Unterschied auf. Dabei gilt es zwischen einer hdheren
Genauigkeit (GBM) und einer schnelleren Rechengeschwindigkeit (XGB) abzuwédgen. Diese
Entscheidung wird besonders bei Prognosen auf Basis groBer Datensitzen sehr relevant.
Abschlieend bleibt festzuhalten, dass ein entsprechend groBer Datensatz in Verbindung mit
den genannten Algorithmen eine geographische Analyse fiir das gesamte Bundesland
Niedersachsen grundsitzlich ermdglicht, sodass nicht nur die Milchmenge einzelner Betriebe,
sondern auch fiir einzelne Gemeinden und Landkreise prognostiziert werden konnte. Hierzu
konnte die verwendete Indikatorfunktion problemlos weitere Effekte des regionalen
Strukturwandels beriicksichtigen.
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