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1 Einleitung

Die Masterarbeit ,,Anwendung von Dynamic-Pricing-Methoden zur wirtschaftlichen Stiarkung
von GroB- und Einzelhédndlern in der Region Niederrhein® befasst sich mit dem groflen The-
mengebiets der dynamischen Preissetzung im Einzelhandel. Dabei ist das Ziel der Arbeit, eine
Einfiihrung in das Thema zu geben sowie Risiken und Méglichkeiten von Dynamic Pricing (DP)
zu erortern und konkrete Methoden vorzuschlagen, mit denen ein anfidngliches DP-System auf-
gebaut werden kann. Ausschlaggebend ist hier das Projekt ,,CONUS®, ein Projekt zur Stirkung
der Region Niederrhein aus wirtschaftlicher, sowie nachhaltiger Sicht. Gerade kleinen und mit-
telstindigen Unternehmen fehlt hdaufig das Budget, um komplexe DP-Systeme aufzubauen. Da-
bei haben sie das Potenzial, die wirtschaftliche Leistung in Form von Erlosmaximierung zu
starken und einen nachhaltigen Umgang mit Produkten zu erméglichen. Hierzu wird in Kapitel
2 zunichst eine Einleitung in das Thema Revenue Management (RM) gegeben und relevante
Branchen, in denen RM effektiv genutzt werden kann, abgegrenzt. Es folgt eine Einleitung in
die mathematischen Grundlagen der Modellierung des Kundenverhaltens, sowie die Nachfra-
geprognose. In Kapitel 3 wird ein ausfiihrlicher Uberblick iiber DP-Methoden mit dem Fokus
auf den Einzelhandel gegeben. In Kapitel 4 werden die Chancen und Risiken erldutert, die DP
wihrend und nach Krisensituationen, wie der Corona-Krise verwendet werden kann. Es wird
auBerdem ein Uberblick iiber benstigte Hardware- und Softwarelosungen gegeben. In Kapitel
5 werden drei konkrete Algorithmen erortert, welche von lokalen Unternehmen als ein Muster

fiir das Vorgehen bei den behandelten Fragestellungen dienen konnen.



2 Grundlagen des RM

2.1 Was ist Revenue Management?

RM ist das Teilgebiet der Betriebswirtschaft, die sich mit der Optimierung des Erlses befasst.
Dazu gehort die Preissetzung aber auch die Wahl des Absatzmarktes und der Absatzmenge.
Zum Beispiel konnen auf unterschiedlichen Mérkten Preise variieren. Auf einem Markt konnen
Kundensegmente identifiziert werden, die durch @hnliche Zahlungsbereitschaften voneinander
zu trennen sind. Besteht eine Knappheit des Angebots, muss entschieden werden, welche Seg-
mente zu welchem Preis bedient werden. All jene Entscheidungen mit dem Ziel, die Erlose aus
dem Produktverkauf zu maximieren, sind dem RM zuzuordnen. Die Fragen des RM sind grob
in drei Teilbereiche einzuteilen. Strukturentscheidungen, die liber das Verkaufsformat bestim-
men (u. a. Segmentierung von Kundengruppen, Mengenrabatte, Verkaufswege). Die zweite Fra-
ge beschiftigt sich mit der konkreten Preisgestaltung. Wie, falls iiberhaupt, werden die Preise
iber den Verkaufszeitraum veridndert? Wie werden verschiedene Produktkategorien bepreist?
Sich gegenseitig substitutierende Produkte im Produktporfolio konnen fiir interne Kannibali-
sierung sorgen. Eine gute Preispolitik sollte dieses Problem beriicksichtigen. Die dritte Frage
beschiftigt sich mit den Mengenentscheidungen. Es wird unter anderem die Allokation der Ver-
kaufsmengen in den Kundensegmenten und/oder verschiedenen Mirkten behandelt.!

Die Fragen der Preis- und Mengenentscheidungen sind keine 6konomische Neuerung, sondern
existieren seit Anbeginn menschlichen Handels. Die Neuerungen, die fiir Unternehmen ein Op-
timierungspotential darstellen, werden durch die Vorsto8e der Wissenschaft in der Optimie-
rungstheorie und der Informatik vorangetrieben. Diese erlauben es, komplexe Algorithmen in
kurzer Zeit durchzufiihren, grole Datenmengen zu speichern und zu analysieren, sowie auto-
matisierte Entscheidungen zu treffen. Die Kombination dieser Faktoren hat vielen Unternehmen
in den letzten Jahrzehnten mehrere Milliarden Dollar zusitzlichen Nettoerls gebracht.? Trotz
des groflen Potentials ist zu bedenken, dass die Software die zu Grunde liegenden Daten nach
vordefinierten Regeln auswertet. Fiir die Analyse der kausalen Zusammenhiinge ist ein Analyst
zustindig. Daher ist fiir ein funktionierendes RM-System, auch wenn moderne Algorithmen so-
wie ,,neuronale Netzwerke* in der Entscheidungsfindung Automatisierungsmoglichkeiten bie-
ten, die menschliche Koordination bislang unersetzlich. Das folgende Kapitel gibt einfithrend
die Entstehungsgeschichte des RMs, insbesondere DP wieder und erldutert die Grundlagen,

welche fiir das Verstindnis und die Implementierung der Algorithmen notwendig sind.

2.2 Geschichte des Revenue Managements

Die Thematiken des RMs sind erstmals in den 1970er Jahren in Erscheinung getreten. Bis 1978
wurden die Preise der amerikanischen Fluggesellschaften grofitenteils von der Regierung be-
stimmt. Im Rahmen des ,,Airline Deregulation Acts* wurden diese regulatorischen Beschrin-

kungen aufgehoben und die Freiheit in der Preisbestimmung der Flugtickets fiihrte zu Ande-

'Vgl. Talluri/van Ryzin (2004b): 3.
2Vgl. Smith/Leimkuhler/Darrow (1992): 8.



rungen in der Flugindustrie.> Zum einen versuchten Anbieter von billigen Flugtickets, deren
Preise teilweise bei der Hilfte etablierter Anbieter lagen, diese vom Markt zu dringen. Die Ent-
wicklung von theoretischen Methoden, mit diesen Anbietern konkurrenzfihig zu bleiben, ohne
den hohen Profit von Kunden mit hohen Zahlungsbereitschaften zu verlieren, entfachte die Ent-
wicklung des RMs.* Dazu bot American Airlines (AA), die damals groBte Fluggesellschaft
der Vereinigten Staaten erstmalig Mitte der 1970er Jahre stark vergiinstigte Tickets fiir Fliige
an. Diese ,,Super Saver Fares* waren in ihrer Anzahl und dem Verfiigbarkeitszeitraum begrenzt.
Diese Neuerung erschuf den Begriff ,,Yield Management*, welcher auch heute noch in der Flug-
branche fiir RM verwendet wird. American Airlines Erlose wuchsen und die Billig-Anbieter
wurden wieder vom Markt gedringt. Das erste umfangreiche Yield-Management-System ,,DI-
NAMO* (Dynamic Inventory Optimization and Maintenance Optimizer) wurde erstmalig 1985
eingesetzt und erhohte den Erlos der AA um ca. 14,5 %.° Die Entwicklung der quantitativen
Methoden zur Erl6smaximierung fand ihre Urspriinge ebenfalls Anfang der 1970er Jahre. Litt-
lewood schlug ein Modell vor, welches es erlaubt, Flugpassagiere mit Hilfe von marginalen
Sitzplatzeinnahmen in zwei Klassen einzuteilen.® GroRe Flugunternehmen koordinierten ih-
re Fliige mit Hub-and-Spoke-Systemen und nahmen Abstand von den Point-to-Point-Fliigen.
Glover et al. trugen ein deterministisches Netzwerkflussmodell bei, welches den optimalen
Tarifklassen-Mix, sowie das Design des Flugnetzes bestimmt.” Belobaba schliigt ein Modell
fiir die Kontrolle beliebig vieler Flugklassen vor. Das EMSR-Konzept (,,expected marginal seat
revenue*) erweitert Littlewood’s Modell um stochastische Einfliisse.® Es dauerte nicht lange,
bis andere Industrien die Vorteile von Yield-Management, wie es in der Flugbranche genannt
wurde, entdeckten. In der Hotellerie treten dhnliche Probleme auf, wie in der Flugindustrie. Die
Zahlungsbereitschaft der Kunden variiert von Kunde zu Kunde und im Zeitablauf. Die Mariott-
Hotelkette entwickelte ein RM-System, welches durch tégliche Nachfrageprognosen die An-
zahl gut zahlender Kunden vorhersagen konnte. Schitzungen von Bill Marriott Jr. zufolge ist
generieren RM-Anwendungen iiber einhundert Millionen Dollar jihrlich.” Die Riume, welche
ibrig blieben, wurden giinstiger an preissensitive Kundensegmente durch Fencing-Mafinahmen
verkauft.'® Berichten zufolge konnte die Marriott-Hotelkette Mitte der 1990er Jahre einen zu-
siitzlichen Erlés durch RM-MaBnahmen von 150-200 Millionen Dollar verbuchen.!! Rothstein
schligt ein sequentielles Markov Entscheidungsmodell vor, welches Uberbuchungen in der
Hotel-Industrie behandelt.'? Der Erfolg von RM-Systemen in der Hotellerie und der Flugbran-
che fiihrte dazu, dass RM-Systeme auch in der Autovermietungsindustrie Anwendung fanden.

1994 rettete ein RM-System National Car Rental aus dem Bankrott.!* Zu dieser Zeit wurde erst-

3Vgl. Morrison (1986).

4Vgl. Jenkins (2002): 476.

>Vgl. Cross (1998): 126.

®Vgl. Littlewood (2005): 111-123.

"Vgl. Glover et al. (1982): 73-80.

8Vgl. Belobaba (1987): 63-73, Belobaba (1989): 183-197.
9Vgl. Cross (1998): 3.

1OVgl. Hanks/Cross/Noland (2002): 101-103.
11Vgl. Krass (2001): 199f.

12V gl. Rothstein (1974): 389-404.

13Vgl. Geraghty/Johnson (1997): 107f.



malig ein RM-Management-System fiir nicht verderbliche bzw. saisonale Produkte entwickelt.
Ford Motor Company segmentierte Kunden nach Region und Artikelpriferenzen, konnte so ge-
zielt Optionspakete anbieten, welche die Priferenzen der Kunden beziiglich der Eigenschaften
des Autos in Bezug auf Versicherungen und optionaler Bauteile prizise abbilden.'* Die ersten
Autoren, welche DP bei mehreren gleichzeitig angebotenen Produkten betrachten, sind Gallego
und van Ryzin. Diese stellen ein Modell auf, welches auf Basis der Annahme deterministischer
Nachfrage als Funktion des Preises und des Restbestandes iiber die Zeit eine optimale DP der
Produkte ermoglicht. Sie zeigen, dass das Modell eine obere Schranke fiir das Problem mit sto-
chastischer Nachfrage aber bekannter Verteilung erzeugt. Zudem schlagen sie zwei Heuristiken
fiir das stochastische Problem vor und beweisen, dass die Losungen dieser asymptotisch optimal
sind, wenn die erwartete Absatzmenge gegen unendlich geht. Es wird ein kontinuierlicher fixer
Zeitraum und eine kontinuierliche Menge an Preisen betrachtet. Das Modell dient als Grundla-
ge fiir viele weitere Modelle, die mehrere Produkte betrachten.!> Feng und Gallego bauen auf
den Beobachtungen von Gallego und van Ryzin auf und erweitern das Modell. Sie betrachten
in einer Reihe konsekutiver Artikel, wie aus einer Menge diskreter Preise, in einem kontinu-
ierlichen, jedoch fixen Zeitraum, eine optimale Preispolitik erstellt werden kann. Zunéchst be-
trachten sie ein reines Markup- bzw. Markdown-Problem mit nur zwei Preisen und schlagen
einen Algorithmus vor, welcher Optimalitit unter der Annahme gleichbleibender, exponenti-

alverteilter Kundenzwischenankunftszeiten verspricht!¢

. Feng und Xiao erweitern das Modell
um die Einfliisse von Risikoaversion.!” Ebenso erweitern sie das Modell von Feng und Gallego
um die Beriicksichtigung beliebig vieler, anstatt von zwei Preisen.'® Feng und Gallego erstel-
len einen Algorithmus, welcher die optimale Wertfunktion, sowie eine optimale Preispolitik
unter der Annahme, dass die Nachfrage einem generellen Poisson-Prozess mit Markov’schen,
zeitabhiingigen aber vorhersehbaren Intensititen bestimmt wird.!” In dem revolutioniiren Arti-
kel ,,A Continuous-Time Yield Management Model with Multiple Prices and Reversible Price
Changes* fithrten Feng und Xiao das Konzept der Maximum-Konkaven-Hiille ein, welches die
Menge aller potentiellen Preise in effiziente und ineffiziente einteilt. Sie beweisen, dass inef-
fiziente Preise bei der Preisauswahl unter keinen Umstinden optimal sind und somit bei der
Berechnung der optimalen Preispolitik nicht beriicksichtigt werden miissen. Zudem zeigen sie
auf, wie man unter Beriicksichtigung einer Menge diskreter Preise in einem kontinuierlichem
aber endlichen Zeithorizont mit Preiswechseln in beide Richtungen eine optimale Preispolitik
generieren kann?’. Die Annahmen iiber Nachfrage iibernehmen sie von Gallego und van Ry-

zin.?!

14Vgl. Leibs (2000): 35.

SVgl. Gallego/van Ryzin (1997): 24—41.
10V gl. Feng/Gallego (1995): 1371-1391.
7V gl. Feng/Xiao (1999): 337-341.

18Vgl. Feng/Xiao (2000b): 332-343.

19V gl. Feng/Gallego (2000): 941-956.
20vgl. Feng/Xiao (2000a): 644—657.

21V gl. Gallego/van Ryzin (1994): 999—-1020.



2.3 Wann ist RM Anzuwenden?

Im Grunde konnen die Konzepte des RM in jeder Industrie angewendet werden, in der takti-
sches Nachfragemanagement wichtig ist. Es gibt jedoch Produktklassen, die auf Grund ihrer
Eigenschaften fiir gewisse RM-Methodiken besser geeignet sind als andere. In dieser Sektion
wird erldutert, unter welchen Vorraussetzungen RM-Methoden besonders effizient einzusetzen
sind. Dafiir sollte die Branche sowie das Unternehmen und das Produkt, welches vertrieben
wird, beriicksichtigt werden. Im Folgenden werden die wichtigsten Kriterien fiir RM-Methoden
dargestellt.??

1. Heterogenitit der Kunden

Sind Kunden in ihrer Zahlungsbereitschaft fiir ein Produkt homogen, also sind alle Kun-
den in etwa bereit das selbe zu bezahlen, so ist RM nicht effektiv. Es gilt, je groBer die Un-
terschiede der Zahlungsbereitschaften der Kunden fiir ein Produkt, desto eher lohnt sich
RM. Damit sind sowohl individuelle demografische Unterschiede verschiedener Kunden

gemeint, als auch Unterschiede der Zahlungsbereitschaft gleicher Kunden im Zeitablauf.

2. Nachfrageschwankungen

Je groBer die Schwankungen der Nachfrage, desto eher lassen sich RM-Techniken pro-
fitabel implementieren. Da die Nachfrage nicht genau vorhergesagt werden kann, kann
es zu einem unausgeglichenem Angebot- und Nachfrage-Verhiltnis kommen, das durch

RM-Methoden ausgeglichen werden kann.

3. Produktionsunflexibilitit

Ist die Produktion eines Produktes nicht flexibel, konnen also Angebotsmengen den Be-
darfsmengen nicht angepasst werden, werden RM-Methoden durch die Manipulation der
Nachfrage profitabler. Ein Beispiel hierfiir ist die begrenzte Kapazitit von Flugzeugen.
Ist ein Flug von A nach B fixiert, so sind die Kosten weitgehend ebenfalls fixiert und
eine Erhohung der Kapazitit ist nicht mehr moglich. Beispiele im Einzelhandel konnen
Produkte sein, welche auf Grund von Lieferenpédssen oder Rohstoffknappheit nur in ge-

ringem MaB3e zur Verfiigung stehen.

4. Technische Voraussetzungen

Ein Unternehmen, welches noch keine technische Infrastruktur zur Erfassung von Ver-
kaufsdaten, Preisen etc. nutzt, wird Schwierigkeiten haben, ein RM-System zu imple-
mentieren. Zunichst sind die Kosten der Planung zu tragen. Darauf folgen hohe Kosten
fiir Hardware und Implementierung der Systeme. Eine Implementierung lohnt sich also

eher, wenn gewisse Standards bereits erfiillt sind.

22V gl. Talluri/van Ryzin (2004b): 13-16.



5. Unternehmenspolitik

Die Unternehmenspolitik der Geschiftsfithrung kann einer RM-Implementierung im Weg
stehen, falls die Geschiftsfiihrung Innovationen skeptisch entgegentritt. Es sollte eine
offene Haltung gegeniiber Neuerungen sowie ein Konsens iiber die Vorteile von RM-

Systemen bestehen, bevor diese in einem Unternehmen implementiert werden.

6. Preis als Qualititssignal

In manchen Industrien wird der Preis als Instrument verwendet, um Qualitit zu signali-
sieren. Dies ist zum Beispiel bei Luxusgiitern, wie Wein, Uhren oder Schmuck der Fall.
In solchen Industrien ist von RM-Methoden abzuraten, da hier eine Preisreduktion zum
wahrgenommenen Qualititsverlust der angebotenen Produkte fiihren kann. Anders aus-
gedriickt, ist RM eher in den Branchen anzuwenden, in denen die Produkte durch eine

hohe Preissensibilitidt ausgezeichnet sind.

2.4 Die drei Dimensionen des RM

Bei der Nachfrage fiir ein Produkt spielen drei Faktoren eine Rolle, welche fiir den Einzelhdnd-
ler eine Optimierung ermdglichen. Die erste Dimension bezieht sich auf die Kunden. Damit ist
vor allem das Ausnutzen unterschiedlicher Zahlungsbereitschaften von Kunden gemeint. Um
dies zu bezwecken, werden z.B. Preise fiir verschiedene Linder variiert, da Unterschiede im Gr-
undeinkommen die Zahlungsbereitschaft beeinflussen. Vor dem Hintergrund unterschiedlicher
demografischer Kundeneigenschaften ist es moglich, die Preise fiir verschiedene Altersgruppen
variieren zu lassen. Rentner und Studenten haben in der Regel ein geringeres Einkommen als in
Vollzeit arbeitende Personen mittleren Alters und haben daher eine niedrigere Zahlungsbereit-
schaft. Die zweite Dimension des Nachfrageverhaltens bezieht sich auf die Produktgestaltung.
Ein klassisches Beispiel ist die Unterscheidung von verschiedenen Sitzklassen in der Flugindus-
trie. Ein Ticket erster Klasse erfiillt den gleichen Zweck, wie ein Ticket in der Economy-Klasse,
nimlich den Transport von A nach B. Uber optionale Komfortangebote werden die Produkte
separiert, um die Kunden mit hoher Zahlungsbereitschaft von denen mit niedriger zu trennen.
Solche qualitativen Unterschiede bei sich sonst substituierenden Produkten werden horizontale
Produktdifferenzierung genannt. Das Gegenstiick zu dieser bietet die vertikale Produktdifferen-
zierung. Hier wird keine klare Hierarchie der Produktgiite vorgegeben, sondern die Priferenz
der Kunden bestimmt die Auswahl dhnlicher aber nicht identischer Giiter. Hiermit kann zum
Beispiel die Variation der Farbe eines Automodells gemeint sein. Die ersten beiden Dimen-
sionen werden in Sektion (3.9) genauer betrachtet. Die dritte Dimension bezieht sich auf die
Dimension der Zeit. Bei festen Kapazititen und einer erwarteten Nachfrage 14sst sich tiber den
Preis der erwartete Gewinn optimieren. Beispielsweise sinkt der subjektive Wert von saisonalen
Produkten mit zunehmendem Saisonverlauf. Um einem Nachfrageriickgang entgegenzuwirken,
kann der Preis als Instrument verwendet werden. Da diese drei Dimensionen im Normalfall
nicht einzeln zu betrachten sind, sondern in Verbindung zueinander stehen, sind die Optimie-

rungsprobleme komplex und es werden eine oder mehrere dieser Dimensionen als fix betrachtet,



wihrend die iibrigen optimiert werden.?’

In der Literatur werden grob zwei Arten des RM voneinander abgegrenzt. Zum Einen das ka-
pazititsbasierte RM, zum Anderen das preisbasierte RM. Wihrend bei dem kapazititsbasierten
RM der Fokus auf der Steuerung der Kapazititen liegt, also entschieden wird, ob und wann ein
Produkt zu welchem Preis verkauft wird oder nicht, liegt beim preisbasierten RM der Fokus
auf der optimalen Preissetzung. Die fiir diese Arbeit verwendeten Methoden sind dem preis-
basierten RM zuzuordnen. Im Gegensatz zu den preisbasierten RM-Methoden, welche in der
verbleibenden Arbeit als Dynamic-Pricing-Methoden oder kurz DP-Methoden bezeichnet wer-
den, wird in der Kapazititssteuerung der Fokus auf die Allokation von Kapazititen gesetzt.
Dazu gehort ebenso der Bereich der Uberbuchung. Ein Beispiel hierfiir ist die Bestimmung der
optimalen Aufteilung der Sitzplitze fiir unterschiedliche Buchungsklassen. Ein Uberblick iiber
die Kapazititssteuerung bieten Talluri und van Ryzin .2* Da im GroB-/ und Einzelhandel iiber-
wiegend DP-Verfahren angewandt werden, liegt der Fokus dieser Arbeit auf der Darstellung
dieser.

2.5 Beispielinstanzen

Um die in der Arbeit behandelten Methoden greifbarer zu machen, werden im Folgenden zwei
Beispiele eingefiihrt, welche fiir den Rest der Arbeit verwendet werden. Da die Arbeit einen

Fokus auf den GroB3- bzw. Einzelhandel legt, sind die Beispiele dem entsprechend gewdéhlt.

2.5.1 Beispiel 1 - WPC-Fachhandler

Die erste Beispielinstanz ist ein WPC-Mobelhersteller. Dieser verkauft WPC-Mobel iiber das
Internet und seinen lokalen Laden. Er mochte ein neues Tisch-Modell auf den Markt bringen,
daher ist die Nachfrage nicht bekannt. Er rechnet damit, dass die erwartete Nachfrage fiir das
neue Modell iiber ein Jahr bei einem konstanten Preis, annidherungsweise einer linearen Preis-
Absatz-Funktion folgt (mehr dazu in Sektion (2.6)). Sein Ziel ist es, zunidchst den optimalen
statischen Preis herauszufinden, um diesen iiber einen moglichst langen Zeitraum anzuwenden.
Sollten Lieferengpésse oder eine unerwartet hohe Nachfrage bestehen, so mochte er dynamisch
den Preis nach oben anpassen. Da am Ende des Jahres ein neueres Modell auf den Markt kommt,
mochte er die alten Modelle bis dahin alle verkauft haben. Die Menge der moglichen Preise,

die er betrachten mochte, ist

Qp, = {299,99 €; 399,99 €; 449, 99 €; 489,99 €; 499, 99 €; 529,99 €}.

2.5.2 Beispiel 2 - Erdbeerverkaufer

Die zweite Beispielinstanz betrachtet eine Erdbeerverkduferin in der Region. Diese kann als
Reprisentantin fiir die regionale Obst- und Gemiiseproduktion angesehen werden. Diese wird

von ihrer Chefin angehalten, acht Erdbeerschalen, welche alle identisch sind, innerhalb von drei

23Vgl. Talluri/van Ryzin (2004b): 11f.
24Vgl. Talluri/van Ryzin (2004b): 26-168.



Tagen zu verkaufen. Sie hat die Moglichkeit, aus der Menge von Preisen

Qp, ={1€;1,5€;2€;2,2€;3€}

auszuwihlen. Die zugehorigen erwarteten Verkaufsmengen pro Periode sind ihr durch vergan-
gene Perioden bekannt. Es gilt \;(p;) = {4;3;2;1,3;1}, wobei p; € Qp,. Liuft die Frist ab,
so verderben die Erdbeeren und miissen entsorgt werden, daher ist der Restwert der Erdbeeren
nach diesen drei Tagen null. Sie sucht eine optimale Preissetzungspolitik, welche die Nachfrage
und den verbleibenden Bestand an Erdbeerkdrben mit beriicksichtigt. Dabei mochte sie bei un-
erwartet hoher Nachfrage den Preis erhohen, und bei geringer Nachfrage den Preis verringern,

damit sie am Ende der drei Perioden keine Schalen mehr iibrig hat.

2.6 Aggregierte Nachfragemodelle

Die meisten DP-Methoden verwenden fiir die Modellierung der Nachfrage sogenannte aggre-
gierte Nachfragemodelle. Hierbei werden alle Charakteristika der Produkte auler dem Preis als
kurzfristig fixiert angenommen. Wird eine kontinuierliche Menge an potentiellen Kédufern be-
trachtet, so kann die kumulierte Menge an Kéufern, dessen Zahlungsbereitschaft groBer oder
gleich p; ist, als Funktion d(p;) definiert werden. Diese Funktion wird Preis-Absatz-Funktion
(PAF) genannt. Modelle, welche individuelles Kundenverhalten modellieren, nennen sich Discrete-
Choice-Modelle. Diese Modelle beriicksichtigen sowohl demografische Eigenschaften von Kun-
den, als auch Produkteigenschaften, die bei der Auswahl des Kunden zwischen verschiedenen
Produktalternativen eine Rolle spielen. Sie werden hiufig im Marketing und Produktdesign
verwendet, sind also im Prozess den eher operativen DP-Methoden vorgelagert. Trotzdem wer-
den Methodiken des Discrete-Choice-Kundenwahlverhaltens im RM erforscht und angewandt.
Ein Beispiel hierfiir liefert das Paper von Talluri und van Ryzin (2004), deren Modell eine
optimale Politik bestimmt, die angibt zu welchem Zeitpunkt und unter welcher Restkapazitit
ein bestimmtes ,,Offer-Set ““ aus einer diskreten Menge von Produkten anzubieten ist.?> Einen
Uberblick iiber Grundlagen der Discrete-Choice-Modelle liefert Train.® Die Dichte der ma-
ximalen Zahlungsbereitschaft der Population sei als w(p) definiert und gibt fiir einen Preis p
den Anteil der Kunden an, die eine maximale Zahlungsbereitschaft von genau p haben. Es
gilt fooo w(z)dr = 1. Der Anteil der potentiellen Kdufer mit einer Zahlungsbereitschaft von
p oder mehr ist d(p) = d(0) - fpoo w(x)dz. d(0) bezeichnet die Nachfrage des Produktes bei
einem Preis von 0 Geldeinheiten. 2, sei der Raum aller moglichen Preise, wobei in den meis-
ten Fillen €2, = [0, +00) angenommen wird. Oft werden fiir die PAF d(p) : p € €, folgende

Regularititsannahmen vorausgesetzt.
1. Die PAF d(p) ist stetig differenzierbar in p : p € ,,.
2. Die PAF ist streng monoton fallend fiir alle p € €,,.

3. Die PAF ist nach oben und unten begrenzt: 0 > d(p) > oo fiir alle p € ,,.

23Vgl. Talluri/van Ryzin (2004a): 15-33.
26V gl. Train (2003).



4. Die PAF lduft gegen null fiir hinreichend hohe Preise: lim d(p) = 0.

p—0o0

5. Die Erlosfunktion p - d(p) ist endlich fiir alle p € €2, und hat einen optimalen Wert p*, der
in (2, liegt.

Die erliduterten Annahmen dienen dazu, die Probleme so zu definieren, dass eine eindeutige L6-
sung existiert. Die stetige Differenzierbarkeit einer Funktion zeigt auf, dass die Funktion linear
approximierbar an jeder Stelle im Definitionsbereich ist. Der Differentialquotient der linea-
ren Approximation einer Funktion zu einem Preis liefert die Steigung an der Stelle und somit
die Verdnderungsrate der Nachfrage bei einer Verdnderung des Preises. Mit seiner Hilfe lassen
sich Optima und Preiselastizititen berechnen. Annahme zwei garantiert, dass fiir keinen Preis
p; > pilp;, pi € Q, gilt: d(p;) > d(p;). Eine Erhohung des Preises fiihrt zu keiner Erh6hung der
Nachfrage. Annahme drei und vier sorgen dafiir, dass es weder negative, noch unendlich grofle
Nachfrage gibt. Anschaulich gibt es einen Preis, der so hoch ist, dass kein Kunde bereit ist,
diesen Preis zu zahlen. Ebenso ist die Nachfrage fiir ein Produkt nicht unbegrenzt, auch wenn
das Produkt verschenkt wiirde. Annahme fiinf besagt, das es einen erlosmaximierenden Preis p*
gibt. Da die PAF monoton fallend fiir alle p € €2, ist und nach Annahme vier die Nachfrage fiir

hinreichend groBe p gleich null ist, gibt es mindestens einen Preis in €2, welcher r(p) = d- d(p)

maximiert.”’ Ein bekanntes Beispiel einer PAF ist die lineare PAF:
a
a_bp:d(p>7p€ [07 Z] (2.1)

a ist ein Parameter und kann als die Gesamtmenge der Population, bzw. die Nachfrage der
Kunden bei einem Preis von null € dargestellt werden. b ist ein Steigungsparameter und ein
MaB fiir die Preissensibilitit der Kunden. Es gilt, je hoher b, desto groBer ist die Reaktion der
Kunden auf eine Preisveranderung. Der WPC-Mobelhidndler zum Beispiel konnte auf Grund
von in der Vergangenheit beobachteten Nachfragen vermuten, dass seine Nachfrage durch eine

lineare PAF zu approximieren ist.

300 — i -p=d(p). (2.2)

Verkauft der Handler das Produkt zu einem Preis von 300 €, so erwartet er eine Nachfrage von
225 Einheiten. Die maximale Nachfrage liegt bei a = 300 Einheiten. Der daraus resultierende
Erlos liegt jedoch bei null €. Der Erlosoptimierende Preis ergibt sich aus der Bedingung erster
Ordnung. Die erste Ableitung der Erlosfunktion nach p wird gleich null gesetzt. Wird die sich
ergebende Gleichung nach p aufgeldst, ergibt sich der erlosmaximierende Preis p*. Die fiinf
Regularititsannahmen garantieren, dass der Preis ein erlosmaximierender Preis ist.

. 0

Pt = %,oder im Beispiel p* = 2.1 600. (2.3)

o

AN,

In der Literatur findet man hiufig die PAF in der Form:

27V gl. Talluri/van Ryzin (2004b): 132.



d(p) = N(1 - W(p)), (2.4)

wobei W (p) die Verteilungsfunktion der Zahlungsbereitschaft w(p) ist. Sie gibt den Anteil der
Kunden an, welche eine Zahlungsbereitschaft von p oder weniger haben. N ist ein Parameter,
der als die GesamtgroBe des Marktes interpretiert werden kann. 1 — W (p) kann als Anteil des
Gesamtmarktes betrachtet werden, der zu einem Preis p einkauft.

Eine wichtige KenngroBe jeder PAF ist die Preiselastizitit, welche die relative Anderung der

Nachfrage, bei einer marginalen Preisdnderung beschreibt. Formal bedeutet dies:

n(p) = ag—f) : %. (2.5)

Im Falle der linearen PAF ergibt sich als Formel fiir die Preiselastizitit:
bp

np) = —— o (2.6)

Die Preiselastizitit lasst sich fiir jeden Preis in €2, bestimmen. Fiir einen Preis von 500 € ergibt
sich zum Beispiel die Preiselastizitit 1(500) ~ —0.7143. Bei einer Preiserhohung um 1 %
nimmt die Nachfrage also approximativ um 0.7143 % ab. Eine Preiserh6hung fiihrt daher zu
einer Erhohung des Erloses. Im Optimum ist die Preiselastizitéit n(p*) = —1. Eine marginale
Preiserhdhung verringert die Nachfrage um das selbe Verhiltnis. Daher kann der Erlés durch
eine Variation des Preises in diesem Punkt nicht erhoht werden. Die Bogen-Elastizitdt 1(py, p2)

hingegen beschreibt die relative Veridnderung der Nachfrage bei einem Preiswechsel von p; auf

pa:

d(p2)—d(p1))-100

d(p1)
n(p1,p2) = W- (2.7)
p1

Die Theorie der Preiselastizitit ist ausschlaggebend fiir DP-Algorithmen. Die Verdnderung der
Preissensibilitidt der Kunden im Zeitablauf ist hdufig der Grund fiir sich verdndernde Preise.
Eine ausfiihrliche Erlduterung hierzu erfolgt in Kapitel (3).

Die Inverse p(d) einer PAF ist definiert als der maximale Preis p, zu dem eine Nachfrage d

erzielt wird:
p(d) = max{p : d(p) = d}. (2.8)
el

Es wird die Nachfrage d, anstatt dem Preis p als Entscheidungsvariable betrachtet. Ist d(p)
stetig differenzierbar und streng monoton fallend in p € €2, so ist p(d) stetig differenzierbar in
d € Qg4, wobei (2, analog zu €2, den Raum aller Ausprigungsmoglichkeiten von d darstellt. Die

Inverse der PAF in der Form, welche den Marktanteil reprisentiert lautet:

p(d) = W1 —d/N). (2.9)

W—1(.) ist die Inverse der Verteilungsfunktion W (-). Die Inverse der linearen PAF ist definiert

10



durch

p(d) = (a—d), (2.10)

wobei ;= [0, al.
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Abbildung 2.1: Grafische Darstellung der PAF: d(p) = 300 — %x und der Preiselastizitit. (Ei-
gene Darstellung)

Abbildung 2.1 zeigt, wie die PAF des WPC-Maobelhindlers aussieht. Die gepunktete Fldache
zeigt den erwarteten Erlos zu einem Preis p* an. Im elastischen Bereich, in dem der Betrag der
Preiselastizitit || > 1 ist, ist durch eine Senkung des Preises um einen Prozent, die Nachfrage
um mehr als einen Prozent zu steigern. Die Preise in dem Bereich sind also nicht effektiv. Im
unelastischen Bereich kann durch eine Preiserhohung der Erlos erhoht werden. Der optimale
Preis ist also der Preis in dem die Preiselastizitit n = —1 oder || = 1 ist.

Ein Kritikpunkt an der linearen PAF ist, dass der Anteil w(p) der Kunden mit einer Zahlungs-
bereitschaft p, fiir jedes p € [0, ] gleich ist. Auch wenn diese Eigenschaft die Aussagekraft auf
die Realitit einschrinkt, wird die lineare PAF hiufig im RM und in spieltheoretischen Modellen

verwendet, da sie leicht zu analysieren ist.?8

2.6.1 Logit-PAF

Eine weitere niitzliche PAF, die in diesem Artikel betrachtet wird, ist die Logit-PAF. Diese
beruht auf dem Multinomialem-Logit-Modell (MNL), welches ein beliebtes Modell ist, um in-

dividuelles Kundenverhalten zu modellieren. Dabei wird der Nutzen, den ein Kunde aus einem

28Vgl. Talluri/van Ryzin (2004b): 323 f.
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Produkt 7 gewinnt, als Funktion einer deterministischen (beobachtbaren) Komponente V; und ei-
ner nicht beobachtbaren Komponente &; dargestellt. ; wird auch als Fehlerterm bezeichnet und
ist eine gumbelverteilte Zufallsvariable mit dem Erwartungswert 0 und einem Skalierungspara-
meter von 1.° Es wird angenommen, dass der Nutzen V; eines Produktes als lineare Funktion
des Preises V' (p) = —bp dargestellt werden kann. Der Nutzen sinkt also, wenn der Preis steigt.
Der Wert V4, der Nicht-Kaufen-Alternative sei null. Die Auswahlwahrscheinlichkeit der Pro-
duktalternativen aus einer Menge Produkte Y (inklusive der Nicht-Kaufen-Alternative) lassen

sich durch die Gleichung

exp(V;)
ZjeT exp(V;)
beschreiben. Da der deterministische Nutzen der Nicht-Kaufen-Alternative Vj null ist, ist der
Wert fiir diese in Gleichung (2.11) exp(0) = 1. So ldsst sich die Logit-PAF fiir ein Produkt mit
folgender Gleichung darstellen:

Pi(T) = ieY (2.11)

exp(—bp))

d(p) = N1 T exp(—bp))’ (2.12)
Dabei ist b ein Skalierungsparameter, welcher die Preissensitivitit der Nachfrage darstellt. Je
grofer b ist, desto stirker reagiert die Population auf eine Anderung der Nachfrage. Der Para-
meter [V gibt die Groe des Marktes an. Dies ist zu vergleichen mit dem Wert von a in (2.1). Bei
einem Verkaufspreis von p = 0 entsteht eine Absatzmenge von N /2. Der Bruch gibt die Wahr-
scheinlichkeit fiir den Kauf des Produktes an. Liegt der Nutzen des Produktes bei V' = 0, so
generiert der Kunde keinen Nutzen aus dem Kauf. Dies zeigt sich darin, dass die Auswahlwahr-
scheinlichkeit des Kunden bei 50 % liegt, er also indifferent zwischen dem Kauf und der Nicht-
Kaufen-Alternative ist. Durch das Hinzufiigen eines weiteren Parameters a, welcher ebenfalls
ein Skalierungsparameter ist und die Preissensibilitdt der Kunden beschreibt, kann die PAF wie

folgt modelliert werden.

exp(a(l — %))
1+ exp(a(l —1%))

Die Nachfrage des neuen Tisches kann mit dem Logit-Modell approximiert werden. Fiir ver-

d(p) = (2.13)

schiedene Werte der Parameter a,b und IV ergeben sich dabei unterschiedliche PAFs. Es stellt
sich die Frage, wie die Parameter zu wihlen sind, sodass das Modell moglichst genau die wahre
Situation widerspiegelt. Mogliche Logit-PAFs sind in Abbildung 2.2 dargestellt. Hier ist zu er-
kennen, welche Auswirkungen die Verdnderungen der drei Parameter auf die PAF haben. Eine
Verringerung von b bewirkt, dass sich der maximale Kaufpreis verdndert und somit die Funktion
gestaucht wird. Die maximale Kaufmenge bei einem Preis von null verschiebt sich bei Verinde-
rung des Parameters N. Die Verinderung von Parameter a fiihrt zu einer Anderung der Kriim-
mung der Funktion. Der Prozess der Parameterfindung ist in Sektion (2.7.1) erlautert. In der

dynamischen Preissetzung ist der Prozess der Modellauswahl der Findung der Parameter vor-

Gumbel (1958).
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Abbildung 2.2: Logit-PAF mit verschiedenen Parametern. (Eigene Darstellung)

gelagert. Beide Prozesse sind entscheidend in der spiteren Durchfiihrung von DP-Algorithmen
und das Finden der Parameter ist daher ein Prozess der in Untersektion (2.7.1) genauer betrach-
tet wird.

Huang et al. bieten in ihrem Paper einen Uberblick iiber PAFs, unter anderem auch mit stochas-

tischen Einfliissen.?® Ebenso sei verwiesen auf den Uberblick von Talluri und van Ryzin.?!

2.6.2 Erlosfunktion und mehrdimensionale PAFs

Ein Grundbaustein der meisten DP-Probleme ist die Erlosfunktion p - d(p) oder édquivalent
d-p(d). Um ein eindeutiges Maximum zu garantieren, reicht es aus, wenn die Zielfunktion uni-
modular ist. Eine Funktion f(z) ist unimodular, wenn es auf ihrer Domine [a, b] einen Punkt ¢
gibt, sodass f(x) im Intervall [a, g] monoton wéchst und im Intervall [g, b] monoton fllt. Falls
die Funktion streng konkav ist, ist dies ebenfalls ein hinreichendes Kriterium fiir die Existenz
eines optimalen Preises. Ist das Kriterium der Konkavitit (Rechtsgekriimmtheit) erfiillt, ist ga-
rantiert, dass die Bedingung erster Ordnung einen Hochpunkt findet. Der zugehorige Preis ist
der optimale Preis, welcher den Erlos maximiert. Wird die Erlosfunktion differenziert, entsteht

der marginale Erlos,

or(d)
od

= p(d) + dp'(d). (2.14)

30Vgl. Huang Jian (2013): 557-600.
3'Vgl. Talluri/van Ryzin (2004b): 321-327.
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Ist Annahme 5 in Sektion (2.6) erfiillt und existieren keine Nebenbedingungen, welche die Do-
méne von d oder p einschrianken, so ist das Maximum der Erlosfunktion an der Stelle, an der die
marginale Erlosfunktion den Wert 0 annimmt. Die Kosten fiir die Produktion von d produzierten
Einheiten eines Produktes seien definiert durch C'(d). Gilt die wenig restriktive Annahme, dass
C'(d) in d monoton steigt, dann gilt ebenfalls fiir die Gewinnfunktion G(d) = (p(d) — C(d)) - d,
dass ein optimaler Wert d* existiert. Werden mehrere Produkte betrachtet, so ist zu sehen, dass
p als Vektor definiert werden kann, der fiir n Produkte einen Preis p; € Q, : i € {1,....,n}
enthilt. Die dazu korrespondierenden Nachfragen der einzelnen Produkte werden als Vektor
d definiert. Aquivalent zu den Annahmen der Einproduktvariante gelten dhnliche Annahmen
fiir die Mehrproduktvariante der PAF. Die Mehrprodukt-PAF wird definiert als r(cf) =dr . p-
Werden mehrere Produkte betrachtet, so konnen Interdependenzen zwischen den Bedarfsmen-
gen der einzelnen Produkte bestehen. Ein Mal3 zur Messung dieser ist die Kreuzpreiselastizitiit.
Diese beschreibt die relative Anderungsrate der Nachfrage von Produkt i bei einer Veriinderung
des Preises von Produkt j. Bietet ein Fahrradhéndler beispielsweise ein Tourenrad zu einem
Preis von 799,99 € und ein BMX-Fahrrad zu einem Preis von 599,99 € an, so ist bei einer
Preissenkung des Tourenrads ein Riickgang der Nachfrage des BMX-Fahrrads zu erwarten. Die
beiden Fahrrider sind jedoch unterschiedlichen Nischen zuzuordnen. Demnach sind die Inter-
dependenzen der beiden Artikel nur schwer vorherzusagen. Die Kreuzpreiselastizitit kann also
als MaB fiir die wettbewerbliche Nihe zwischen zwei Produkten interpretiert werden.*? Bei
sich substituierenden Giitern ist mit einem Nachfrageriickgang bei einer Preisverringerung des
jeweils anderen Produktes zu rechnen. Gemeint sind Giiter, welche die gleichen Bediirfnisse be-
friedigen (z. B. Vanille-Coke und Cherry-Coke). Bei komplementdiren Giitern, welche in Kom-
bination benotigt werden, um ein Bediirfnis zu befriedigen (z. B. Kaffee und Kondensmilch), ist
dagegen mit einer Nachfrageerhhung zu rechnen bei der Preisverringerung des jeweils anderen
Produktes zu rechnen. Die Gleichung fiir die Kreuzpreiselastizitit ist gegeben durch:

_0d; p;  0Oln(d;)
~ Op; d din(p;)

Auch wenn Kannibalisierungseffekte einen erheblichen Einfluss auf die Preissetzung und den

15 (p) (2.15)

Erlos von Produkten und Produktkategorien haben, ist eine Darstellung der Netzwerke kom-
plex. In Sektion (5.1) wird eine Moglichkeit aufgezeigt, die Preiselastizitét eines Produktes
abzuschitzen. Fiir einen Uberblick zur Kreuzpreiselastizitit sei verwiesen auf Kehder (2005).3?
Um Preiselastizititen abschitzen zu konnen, ist eine grole Menge an Daten erforderlich. Die-
se Daten bestehen zum grof3en Teil aus Verkaufsdaten der Vergangenheit und sollten Verkdufe
unter unterschiedlichen Preisen beinhalten. Im Folgenden Kapitel wird aufgezeigt, wie aus Ver-
gangenheitsdaten eine Nachfrageprognose generiert werden kann. Diese dient als Grundlage

fiir die meisten in der Praxis geldufigen DP-Verfahren.

2Vgl. Argentesi/Ivaldi (2007): 3.
3Vgl. Kehder (2013): 90f.
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2.7 Verfahren der Nachfrageprognose

Um DP-Methoden umsetzen zu konnen, sind Daten aus der Vergangenheit oder in Echtzeit ge-
wonnene Beobachtungsdaten erforderlich. Grundlegend sind dabei Verkaufsdaten der eigenen
Produkte, um einen zukiinftigen Nachfragestrom prognostizieren zu konnen. Neben Verkaufs-
daten sind jedoch auch andere endogene Faktoren zu beriicksichtigen. Z. B. wird analysiert,
wie ein Event, das Wetter, der neuste Trend oder eine Aktion die Nachfrage in einer Periode
beeinflusst haben. Findet zum Beispiel ein groes FuB3ballspiel in der Néhe eines Hotels statt,
so ist zu erwarten, dass die Nachfrage in der Zeit kurzfristig steigt. Hinzu kommen demografi-
sche Kundendaten, welche in Online-Shops héaufig zur Anmeldung erforderlich sind aber auch
das Datum des Kaufes und die Kaufhistorie der Kunden. Im Online-Handel werden diese Daten
dazu verwendet, um gezielt auf andere Artikel hinzuweisen. Im Einzelhandel werden héufig
Punktesysteme, wie ,,Payback verwendet, um Daten von Kunden zu sammeln und ihnen An-
reize fiir einen erneuten Kauf in Form von Rabatt zu gewihren. Auch Aktionen, wie Gutscheine,
die beim Kauf ausgehindigt werden, haben das Ziel, den Kunden zu einem erneuten Einkauf zu
bewegen. Nur bei vorsichtiger Analyse der Verkaufsprozesse unter Beriicksichtigung von Kun-
dendaten konnen die Kausalzusammenhénge zwischen der Nachfrage und den Einflussfaktoren
erkannt werden. Beim DP konnen die Daten dazu verwendet werden, Parameter fiir eine PAF
zu schitzen. Diese PAF ermoglicht dann das Vorhersagen der Nachfrage unter variablen Kon-
ditionen. So werden Absatzerhohungen wihrend Aktionszeiten, aber auch Absatzriickgang bei
Preissteigerungen abgeschitzt. Je mehr Produkte eine Interkorrelation aufweisen, desto komple-
xer wird die Losung der RM-Anwendung. Eine Methode ist es, die Preise fiir einzelne Produkte
in Vektoren mit den Preisen aller Produkte zu beschreiben. Auf diese Weise ist es moglich, bei
der Verdnderung des Preises eines bestimmten Produktes die Nachfrage der anderen Produk-
te zu beobachten und auf Basis dieser die Kreuzpreiselastizitit abzuschitzen. Ein Vorteil, der
durch den Einsatz von digitalen Preisschildern und Online-Handel entsteht, ist die Moglichkeit,
den Preis live zu verdndern und das Kundenverhalten zu beobachten. Diese Methode wird als
Live-Price-Testing bezeichnet und hilft, die Zahlungsbereitschaft der Kundenmenge sowie die
Preiselastizitit im Einzugsgebiet abzuschitzen. Daten iiber Kunden konnen iiber Umfragen, Be-
obachtungen oder von externen Dienstleistern erworben werden. Zusétzlich kann es von Nutzen
sein, die Preise der Konkurrenten mit in die eigenen Preisentscheidungen zu integrieren.>*

Es sei zu erwihnen, dass neben den parametrisierten Vorhersagemodellen auch nichtparame-
trisierte Modelle existieren, welche ausschlielich auf Basis der vergangenen Nachfrage eine
Schitzung der zukiinftigen Nachfrage ermoglichen. Diese Modelle benétigen jedoch eine grof3e
Datenmenge und sind in ihrer Aussagekraft limitiert. Eine weitere Methode, um Nachfrage-
prognosen zu erstellen, sind neuronale Netze, welche auf Basis grofler Datenmengen Muster
erkennen und die Prognose dementsprechend selbststindig anpassen. Parametrisierte Modelle
haben den Vorteil, dass weniger Daten benotigt werden und das Aussagen iiber Veridnderungen
in bestimmten Parametern getroffen werden konnen. Der Nachteil ist, dass gewisse Annahmen

getroffen werden miissen. Die Wahl des Modells ist also entscheidend und eine falsche Wahl

3Vgl. Zhao etal. (2019): 2070.
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des Modells geht mit einer unprizisen Voraussage einher. Eine wichtige Modellierungsentschei-
dung ist zudem die Wahl des Aggregationslevels. Diese ist auch von der Datenquelle abhéingig.
Werden Preisentscheidungen getroffen, die mehrere Geschifte einer Kette betreffen, so reichen
aggregierte POS-Verkaufsdaten in der Regel aus, um ein Modell zu erstellen. Die Daten konnen
mit Panel-Daten iiber demographische Kundeninformationen verbunden werden, um genauere
Modelle iiber das Wahlverhalten zu erstellen. Ist jedoch auf Ladenebene iiber Preisdnderungen,
wie z.B. Markdowns oder Produkt-Bundeling zu entscheiden, so sind lokale Verkaufsdaten als

Datengrundlage hiufig ausreichend.?

2.7.1 Abschatzung der Modellparameter

Das Abschitzen der Modellparameter ist ein deskriptiver Prozess, d. h. es werden Daten aus der
Vergangenheit benutzt, um Aussagen iiber die Zukunft zu gewinnen. Die Kalibrierung der Pa-
rameter findet in meist groferen Abstidnden statt. Ist ein Modell einmal parametrisiert, so wird
dieses iiber einen gewissen Zeitraum als gegeben betrachtet und in der operativen Planung ver-
wendet. Die beobachteten Nachfragen werden dann fiir die Berechnung zukiinftiger Parameter
mit beriicksichtigt. Das Vorhersagemodell wird also im Laufe der Zeit angepasst. Die ,,Schit-
zer* des Modells konnen auch als Gewichtungen bezeichnet werden, die einem Einflussfaktor
mehr oder weniger viel Beschreibungsmacht fiir die Nachfrage zuschreiben. Bei den parame-
trisierten Modellen kann die PAF als Verteilungsfunktion F(z, 3, k) = P(Z; < 2| B, yr) de-
finiert werden. Der Vektor y;, = i 1, ..., Yx, i bezeichnet Zufallsvariablen, welche tatséchliche
Tatbestidnde widerspiegeln. Hiermit kann der Preis, eine Aktion, das Wetter, die Tageszeit etc.
gemeint sein. Der Vektor 5 = (f1, ..., Our) bezeichnet die Gewichtungen der einzelnen Auspri-
gungen der Zufallsvariablen von y;. Sind N Beobachtungen der Nachfrage, also N Vektoren
yi. beobachtet worden, so kann 6’ so gewihlt werden, dass es die Beobachtungen Z; moglichst
genau beschreibt. Da exakte Riickschliisse auf die Nachfrage in Modellen nicht moglich sind,
wird von einem Schitzfehler £ ausgegangen. Die vorliegenden Nachfragedaten Z; konnen als
Funktion der Auspriagungen der vordefinierten Einflussfaktoren 1, den zugehorigen Skalie-

rungsparametern E und dem Fehlerterm &, dargestellt werden:

Zy = C(B, i) + & (2.16)

Die wohl am hiufigsten verwendete Form dieses Modells ist das lineare Modell:

Zn =BT+ & =1,...,N. (2.17)

& ist dabei eine normalverteilte Zufallsvariable, die unabhéngig von den beschreibenden Zu-
fallsvariablen y;, sein muss. Korreliert &, mit einer der unabhingigen Zufallsvariablen, so ist
Zy, verzerrt. In dem Fall sollte der Einflussfaktor identifiziert werden, welcher die Korrelati-
on bewirkt und als separater Einflussfaktor modelliert wird. Z; wird héufig als die abhingige

Variable bezeichnet, wihrend die Eigenschaften yy ,,/m € {1, ..., M } im Vektor g, als die unab-

33Vgl. Talluri/van Ryzin (2004b): 418.
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hiingigen Variablen bezeichnet werden. Die Verteilung der abhéngigen Zufallsvariable Z; kann
als normalverteilte Zufallsvariable dargestellt werden, da der Fehlerterm eine normalverteilte

Zufallsvariable ist. In standardisierter Form ergibt sich die Verteilungsfunktion von 7, als:

z— By

FZk(Z|BTJy_I;):q)( o

) (2.18)

Das Ziel ist es, aus einer Menge Beobachtungen aus der Vergangenheit die Gewichtungen /3 so
genau wie moglich abschétzen zu konnen, sodass fiir zukiinftige Beobachtungen ¢ eine prizise
Abschitzung fiir die abhingige Variable Z ermittelt werden kann. Werden nun N Nachfrage-
werte z, beobachtet und sind diese unabhéngige Realisationen, so kann /3 als Funktion dieser
Realisationen betrachtet werden. In dem Fall ist 3 (Zk) selbst eine Zufallsvariable, da Zj ein
Vektor aus Zufallsvariablen ist. Damit die Schitzparameter B den wahren Wert der Parameter
fiir 3 moglichst gut treffen, sollte 3 nicht verzerrt sein. Es sollte also gelten E(3(Z;,)) = f.
Wenn diese Eigenschaft gilt, dann ist der Schitzer ein unverzerrter Schitzer. Da ein Modell
komplexe Sachverhalte in eine komprimierte, einfach zu verstehende Form bringen soll, ist ein
Schitzwert in der Regel nicht perfekt unverzerrt. Der Schitzer wird daher als unverzerrt be-
zeichnet, wenn gewisse Toleranzgrenzen nicht unterschritten werden. Zudem gilt, je groBBer die
Stichprobe, desto genauer werden die Werte fiir B . Intuitiv lasst sich dies dadurch begriinden,
dass bei steigender Beobachtungsanzahl N der Einfluss des Fehlerterms immer besser prognos-
tizierbar ist. Wenn ein Schétzer B fiir hinreichend viele Beobachtungen unverzerrt ist, so wird er
als asymptotisch unverzerrt bezeichnet. Eine weitere wiinschenswerte Eigenschaft der B—Werte
ist die Effizienz. Diese Eigenschaft besagt, dass die Varianz der Zufallsvariable /3 minimal ist.
Dazu sollte der Schitzwert konsistent sein, also fiir ausreichend grofle Stichproben dem wahren

Wert /3 entsprechen.

2.7.2 Methode der kleinsten Quadrate

Eine weit verbreitete Methode, um die Schéitzer 5 zu schitzen, ist die Methode der kleinsten
Quadrate (Engl. Minimum Least Squares). Intuitiv wird bei der Methode der kleinsten Quadrate
der Abstand der Funktion, welche die Nachfrage Z;, beschreiben soll ¢ (5 , Ur) und der tatséch-
lich beobachteten Nachfrage z; minimiert. Dieser Prozess wird auch als Fitting bezeichnet.

Formal ergeben sich die Schitzer also aus dem Minimierungsproblem:

N
min > [ek — C(B, ) (2.19)
k=1

Gelten bestimmte Annahmen, wie dass die Fehlerterme & normalverteilt, homoskedastisch und
unabhingig voneinander sowie die unabhingigen Variablen 3 unkorreliert sind und ¢ (E ,Uk) li-
near ist, so kann das Problem mit Hilfe von linearen Regressionsmethoden vereinfacht gelost
werden. In Matrixschreibweise ergibt sich nach dem partiellen Ableiten nach E unter Beriick-

sichtigung der Bedingung erster Ordnung die Gleichung:

36Vgl. Talluri/van Ryzin (2004b): 421f.
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B=(Y"Y)"(Y)= (2.20)

Dabei ist B als der beste Schitzer fiir die Stichprobenmenge anzusehen. Aus diesen Schitzern
lassen bei beliebigen Realisationen der unabhingigen Variablen ¢, Vorhersagen iiber die Nach-
frage treffen. Als kleines Beispiel dient der Verkaufsstand fiir Wiirstchen an einem Fuf3ballsta-
dion. Der Verkidufer kennt die Mannschaften, die am nédchsten Tag im Stadion spielen werden
und das Wetter. Die Beliebtheit der Mannschaft y,, sowie die Giite des Wetters y, werden als
unabhiéngige Zufallsvariablen behandelt. Beobachtet der Verkiufer die Anzahl der verkauften
Wiirstchen iiber einen ldngeren Zeitraum, ldsst sich der Einfluss der Beliebtheit der spielenden
Mannschaften, sowie der Einfluss des Wetters modellieren und der Verkdufer kann seine Ein-
kaufsmenge dem entsprechend konfigurieren. Im DP werden Regressionsmethoden verwendet,
um die Preiselastizitdt von Produkten abzuschitzen. Variiert der Wiirstchenverkédufer den Preis
an verschiedenen Tagen, so liee sich der Preis als unabhiingige Variable definieren und der
zugehorige Schitzer § gibt einen guten Anhaltspunkt fiir die Berechnung der Preiselastizitit
des Produktes. Weitere beliebte Methoden, um gute Schitzer zu finden, sind die Maximum-
Likelihood-Methode, in der die Wahrscheinlichkeit (Likelihood), dass eine Stichprobe unab-
hingiger Zufallsvariablen y; zu der abhingigen Zufallsvariable 7, gefiihrt hat, {iber Variation
der Schitzer ﬁ maximiert wird. Wichtig ist, dass keine Endogenitét entsteht. Endogenitit ent-
steht, sobald der Fehlerterm 5 mit einer der unabhingigen Zufallsvariablen vy, korreliert, sodass
E [y?cT . E] # () fiir alle Beobachtungen gilt. Ist dies der Fall, so sind die Schétzer 5 verzerrt und

fiihren zu fehlerhaften Prognosen.®’

2.8 Prognoseverfahren

Um konkrete Nachfragewerte fiir eine Periode in der Zukunft voraussagen zu kdénnen, wer-
den die kausalen Zusammenhinge, aus denen sich diese Nachfrage zusammensetzt, hiufig ver-
nachlissigt. Stattdessen werden die Nachfragedaten der Vergangenheit beobachtet, um daraus
Prognosen zu erstellen. Da es hiufig vonnéten ist, schnell Entscheidungen zu treffen und die
Nachfrage fiir mehrere Produkte abzuschitzen, sind die Modelle, welche in der Praxis tiberwie-
gend Verwendung finden, auf kurze Rechenzeiten ausgelegt. Die Rechenprozesse finden meist
in der Nacht statt, sollten deswegen nicht ldnger als 8 Stunden Zeit in Anspruch nehmen. Die
Kalibrierung des Modells wird in groleren Abstdnden vorgenommen und beansprucht Zeit und
Feingefiihl der Analysten. Um die folgenden Methoden zu veranschaulichen wird von einem
beispielhaften Nachfragestrom eines WPC-Mdobelherstellers ausgegangen. Die genauen Nach-
fragewerte sind in Tabelle 7.5 im Anhang zu finden.

In diesem Nachfrageverlauf liegt sowohl ein Trend, als auch eine saisonale Komponente vor. Im
Folgenden wird zunichst erldutert, wie man anhand von dekompositorischen Verfahren die ein-
zelnen Komponenten der Zeitreihe extrahiert. Danach werden Analysetechniken von Zeitreihen
erldutert, welche das Ziel haben, fiir eine Periode ¢ + k einen moglichst guten Schitzer y(t + k)

fiir die wahre Nachfrage y(t + k) zu finden. Eine weit verbreitete Klasse der Nachfragepro-

37Vgl. Talluri/van Ryzin (2004b): 422-434.
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Abbildung 2.3: Beispielhafter Nachfragestrom mit saisonalem und trendformigem Verlauf. (Ei-
gene Darstellung)

gnoseverfahren sind die sogenannten Ad-Hoc-Prognoseverfahren. Der Name Ad-Hoc stammt
daher, dass der Algorithmus die Nachfrage des aktuellen Zeitpunkts aus den strukturellen Daten
der Vergangenheit ableitet. Daher werden diese Methoden auch strukturelle Prognoseverfahren
genannt. Ex ante werden die vergangenen Nachfragewerte y1, 4o, ..., y; verwendet um ex post ei-
ne Vorhersage iiber die zukiinftigen Nachfragen v, zu treffen. Dabei wird unterstellt, dass die
Nachfrage sich aus mehreren Faktoren zusammensetzt, die iiber Dekomposition voneinander

getrennt werden. Die drei Faktoren sind:

1. Level: Der Durchschnittswert der Nachfrage, welcher durch eine Gerade mit der Steigung
0 dargestellt wird. Im Weiteren wird der Schitzer der Level-Komponente als A; (Average)

bezeichnet.

2. Trend: Der Trend in einer Nachfrage bezeichnet ein konstantes Wachstum bzw. einen
konstanten Niedergang der Nachfrage im Zeitablauf. Im weiteren wird der Schitzer der
Trend-Komponente als 7} bezeichnet.

3. Saisonalitiit: Saisonalitdt kennzeichnet sich durch zyklische Schwankungen der Nach-
frage im Zeitablauf. Klassische Beispiele fiir Produkte, welche zyklischen Nachfrage-

schwankungen unterliegen sind Skier und Sonnencreme. Im Weiteren wird der Schitzer



der Level-Komponente als .S; bezeichnet.

Ein beliebiger Nachfragestrom kann in diese drei Komponenten unterteilt werden. Was iibrig
bleibt, wird als zuféllige Abweichung oder Fehlerterm interpretiert. Abbildung 2.3 zeigt den
Nachfragestrom aus Tabelle 7.5, welcher in den folgenden Untersektionen in die verschiede-
nen Komponenten zerlegt wird, sodass sowohl saisonale Einfliisse als auch der Trend separat

quantifizierbar sind.

Konstante Nachfrage

Eine intuitive heuristische Methode, um eine Prognose fiir eine zukiinftige Nachfrage, hier als
Ui1+1 bezeichnet, aus ¢ Vergangenheitswerten ¥4, ..., 4; zu generieren, ist die Ratio-to-Moving-
Average-Methode. Sei M eine Zahl, wobei M < {, so ist die Prognose der Nachfrage fiir
Periode ¢ + 1 :

- Yt + Y1 +M + yt—M-&-l‘ 2.21)

M ist die Anzahl der letzten Perioden, die als relevante Referenzgrofe fiir die zukiinftige Nach-
frage eingestuft werden. Dies folgt aus der Annahme, dass Perioden, die weiter in der Vergan-
genheit liegen, als Schitzwert fiir die heutige Nachfrage schlechter geeignet sind als kiirzlich
beobachtete Nachfragewerte. Obwohl diese Methode einfach zu implementieren ist und eine ge-
ringe Rechenzeit in Anspruch nimmt, hat sie Nachteile. Ist der Zeitraum, der als Referenzgrofle
eingestuft wird, zu klein gewéhlt, so konnen Ausreifler die Prognosewerte verzerren. Unterliegt
die Nachfrage zudem einem Trend, so lauft die Prognose diesem Trend systematisch hinterher.
Eine Methode, um diesem Phinomen entgegenzuwirken, ist die Methode der exponentiellen
Glittung.

Trendférmige Nachfrage

Die Methode der exponentiellen Glittung ist weit verbreitet bei dem Einsatz von RM-Methoden
in der Praxis, da sie leicht zu verstehen und umzusetzen ist. Das Grundprinzip lésst sich leicht an
der einfachsten Methode der exponentiellen Glittung erkldren. Die Nachfrage einer zukiinftigen

Periode 7,1 ergibt sich aus der Formel:

g)t+q = - Y + (1 — O[) . ?)t—lt- (222)

Der Parameter « ist ein Skalierungsparameter und gibt an, mit wie viel Gewicht die aktuelle
Nachfrage in die Kalkulation mit einflie8t. Kleine a-Werte Glitten die Nachfrage stirker, sodass
aktuelle Werte weniger stark in die Nachfrageprognose einbezogen werden. Das fiihrt dazu,
dass die Prognose weniger anfillig fiir Ausrei8er ist, jedoch auch weniger responsiv gegeniiber
Anderungen im Konsumverhalten. Hohe o-Werte hingegen gehen mit responsiveren Prognosen
einher, reagieren jedoch sensibel auf Ausreiler. In der Praxis werden a-Werte von 0, 05 bis 0, 3
empfohlen. Die Berechnung der Prognose beginnt bei dem ersten relevanten Beobachtungswert
der Nachfrage und wird rekursiv bis zur aktuellen Periode durchgefiihrt. Die Prognose kann

auch als eine gewichtete Summe der in der Vergangenheit beobachteten Nachfragen betrachtet
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werden. Dies zeigt, dass eine Prognose die Werte aus weiter zuriickliegenden Perioden weniger

stark beriicksichtigt:

t
Uip1 = Q (1 - Oé)jyt—j- (2.23)
j=0
Liegt ein Trend vor, so ldauft auch die exponentielle Glittung erster Ordnung diesem hinter-
her. Eine Methode, um eine trendférmige Nachfrage in der Prognose mit zu beriicksichtigen,
ist die exponentielle Glittung zweiter Ordnung. Um die Berechnung durchzufiihren, wird ein
weiterer Parameter ( benotigt. Dieser skaliert die Aktualisierung der Trend-Komponente 7; der

beobachteten Nachfrage und passt diese dynamisch an.*® Die Formeln lauten:

Jrn = A+ Ty - k, (2.24)
Ay =y + (1 —a)(Ary +Tiy), (2.25)
T, =B(A — Ay)+ (1= BT,y (2.26)

Dabei bezeichnet A, den Achsenabschnitt der Trendgeraden (2.24). T, bezeichnet die Steigung
der Trendgeraden, welche fiir eine beliebige Periode in der Zukunft ¢ + k£ Prognosewerte fiir
die Nachfrage liefert. Bei der Berechnung der Parameter muss ein Initialparameter fiir Ap und
To gewdhlt werden. Fiir T ist die durchschnittliche Steigung zwischen den einzelnen Perioden
meist ein geeigneter Schitzer. Fiir Ay lisst sich Y — Ty verwenden. 1960 wurde das Verfahren

von Holt erweitert, um saisonale Einfliisse modellieren zu kénnen.>®

Saisonale Nachfrage

Besteht ein sich wiederholendes Muster in der Nachfrage iiber einen bestimmten Zeitraum,
so kann dies auf zyklische Nachfrageschwankungen hinweisen. Um den saisonalen Einfluss
zu berechnen, ist die saisonale Komponente S; zunichst von der glatten Komponente ta; zu
trennen, welche sowohl Trend als auch die Durchschnittsnachfrage beschreibt. Die saisonale

Komponente kann extrahiert werden, indem die ,,Ratio to Moving Average* gebildet wird:

T-A-S-1

S l=—7-.:
T-A

Wobei [ die zufélligen Schwankungen in der Nachfrage darstellt. Wurde eine Nachfrage iiber

(2.27)

n Zyklen beobachtet und besteht jeder Zyklus aus M saisonalen Phasen, so kann die glatte

Komponente wie folgt berechnet werden:

t+k

j=t—k

bei ungeraden Werten der Ordnung M = 2k + 1 und

By gl. Holt (2004): 5-10.
F'Vel. Winters (1960): 324-342.
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t+k—1

1
tagm = 5o (05 gt ;Hyj +0.5 ysn) (2.29)
e

bei geraden Werten der Ordnung M = 2 - k. Durch die Mittelung der Nachfrage aller umlie-
genden Saisonperioden wird die Saisonalitidt aus der Nachfrage extrahiert. In dem Beispielfall
ist die Saisonldnge 25 Perioden. Es werden vier Zyklen betrachtet. Somit ist die Saisonlinge
ungerade und es wird Gleichung (2.28) verwendet um die glatte Komponente auszurechnen. k
ist dabei eine halbe Saisonlinge. Der Wert der Saisonperiode ist in diesem Fall ungerade und
wird deshalb auf £ = 12 abgerundet. Weil der Laufindex der Summe bei ¢ — £ beginnt und bei
t + k endet, ist tay,, nur fiir die Perioden 13 bis 87 definiert. Bei grofleren Zeitreihen mit mehre-
ren Saisonperioden ist der Verlust durch die Hélfte der ersten Saison und die Hilfte der letzten
Saison nicht relevant. Bei vier Zyklen stellt sich die Frage, ob die Grofie der Datengrundlage
ausreicht, um eine prézise Schitzung fiir die Saisonfaktoren zu gewihrleisten. Die Saisonfak-
toren siy,, konnen dann fiir alle Jahre ¢ und alle Saisonperioden m durch siy, = Yun/tawm

bestimmt werden. Der durchschnittliche Saisonfaktor s,,, 1dsst sich durch

1 n
Sm =~ ) Sim (2.30)
t=1

bestimmen. Fiir die spitere Berechnung wird der Saisonfaktor s,,, standardisiert, sodass » | s,, =
M ergibt:

M
8 = S+ ———. (2.31)

M
Zm:l sm

Die Prognosewerte fiir zukiinftige Perioden lassen sich mit Hilfe der glatten Komponente be-
stimmen. Dabei wird die exponentielle Glattung zweiter Ordnung durchgefiihrt, jedoch wird
anstatt der beobachteten Nachfrage in Periode ¢ die saisonbereinigte Nachfrage tai; mit « ska-
liert als Grundlage fiir die Berechnung der Parameter der Trendgerade verwendet:

Yt (1)

e C R . (1 =a) ) - S (2.32)
m(t

y,@f ist dabei die saisonbereinigte Glittung erster Ordnung der Vorperiode. Durch Multiplikati-
on mit $,,(;4+1) wird der saisonale Einfluss der saisonbereinigten Prognose hinzugefiigt. Um die
Nachfrage in den kommenden Perioden um die Trendkomponente 7; zu erweitern wird nun die
Glatte Komponente tai; doppelt exponentiell geglittet und es werden, wie in Sektion (2.8) ge-
zeigt die Parameter A, und T} berechnet. Die Nachfragewerte fiir zukiinftige Perioden ergeben

sich dann aus

y(t+3j) = (At + Tt “7) * B, (t49)- (2.33)

Abbildung 2.4 zeigt, wie der Algorithmus die Nachfrage in den zukiinftigen Perioden prognosti-

ziert. Es ist zu sehen, dass das Muster des saisonalen Einflusses klar zu Erkennen ist. AuB3erdem
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Abbildung 2.4: Schitzungen der zukiinftigen Nachfragewerte 7. (Eigene Darstellung)

wird der Wachstumstrend im Nachfragestrom fortgefiihrt. Die Werte fiir den Nachfragestrom

konnen in Sektion (7.5) im Anhang nachgelesen werden.
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3 Dynamic Pricing

Wenn von DP die Rede ist, ist in den meisten Fillen die zeitdynamische Preissetzung gemeint.
Der Preis wird anbieterseitig festgelegt, kann jedoch im Zeitablauf variieren. In der Literatur
werden auf Grund der Vielseitigkeit des Themas und der methodischen Uberschneidungen mit
anderen Bereichen des RM, wie der Kapazititssteuerung zahlreiche Definitionen fiir DP vorge-

schlagen. Talluri und van Ryzin bezeichnen DP-Methoden zum Beispiel als:

,,Given an initial inventory of items and a finite horizon over which sales are allowed, we are
concerned with the tactical problem of dynamically pricing the items to maximize the total ex-

pected revenue.’* - Talluri van Ryzin (2004)

Es wird also in der Regel von einem diskreten, bzw. kontinuierlichen aber endlichen Zeithori-
zont ausgegangen, in dem eine fixe Bestandsmenge verkauft wird. Das Ziel von DP ist es, den
Erlos in diesem Zeitraum zu maximieren. Dies geschieht durch die Anpassung des Preises unter
der Annahme, dass die Nachfrage preissensitiv ist und mit zunehmendem Preis sinkt. Es wird

grob zwischen zwei Zielstellungen unterschieden, die DP verfolgt?:

Beriicksichtigung zeitinhomogener Zahlungsbereitschaften
Die Zahlungsbereitschaften der Kunden fiir Produkte variieren im Zeitablauf. Entschei-
dend ist hierfiir die Preissensitivitit der Kunden, welche bei verderblichen und saisona-
len Produkten in spéteren Perioden abnimmt. Auch bei Elektronikartikeln, wie Smart-
phones, ist eine inflationdre Zahlungsbereitschaft malgebend fiir die unterschiedliche
Preissetzung im Zeitablauf. In den genannten Branchen werden durch die abnehmen-
den Zahlungsbereitschaften sogenannte Markdownstrategien verfolgt. Wihrend in ande-
ren Branchen, wie der Flugindustrie durch die abnehmende Elastizitit der Nachfrage bei
Geschiftsreisenden, welche den Flug nicht privat zahlen miissen, Markupstrategien prak-

tiziert werden.

Reaktion auf unerwartete Nachfrageschwankungen
Wie bereits in Sektion (2.8) erldutert, werden fiir die Nachfrageschidtzung zahlreiche
quantitative Methoden verwendet. Allerdings sind gewisse Faktoren der Nachfrage, wie
Trends oder Krisen nur schwer zu modellieren. Dazu kommt, dass bei neuen Produkten
die Nachfrage auf Grund von wenigen bis keinen Referenzwerten allein auf Schitzungen
basiert. Fillt die Nachfrage daher unerwartet gering aus, so kann es dazu fiihren, dass
am Ende des finiten Zeithorizonts noch Produkte auf Lager sind, welche unbrauchbar
werden. Fillt die Nachfrage unerwartet hoch aus, so werden die Produkte bereits weit
vor Ablauf des Zeithorizonts ausverkauft sein. Im ersten Fall konnte es vorteilhaft sein
die Preise zu senken, um der unerwartet geringen Zahlungsbereitschaft der Kunden entge-

genzukommen. Im zweiten Fall kann es erlosmaximierend sein, die Preise anzuheben, um

!Gallego/van Ryzin (1994): 999.
2Vgl. Talluri/van Ryzin (2004a): 207, Klein (2008): 180f.
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das Produkt an Kunden zu verkaufen, die hohere Zahlungsbereitschaften haben. Hierbei

ist der Zeithorizont moglichst effizient auszunutzen.

Im Folgenden werden grundlegende Modellierungsannahmen fiir DP-Probleme vorgestellt und
anhand von den Beispielen in Sektion (2.5) erldutert. Auf die in Kapitel (5) analysierten Modelle
besonders relevanten Modellierungstechniken wird dabei der inhaltliche Fokus gelegt. Fiir einen
deutschsprachigen Literaturiiberblick empfiehlt sich Gonsch/Klein/Steinhardt (2009).* Entspre-
chend verwendete Literatur wird kapitelspezifisch referenziert.

Zunichst wird ein Uberblick iiber Branchen gegeben, in denen dynamische Preissetzung bereits

Anwendung findet.

3.1 Dynamische Preissetzung im GroB- und Einzelhandel

Einzel- und GroBhandel sind ein klassisches Anwendungsfeld fiir dynamische Preissetzung. In
der Lebensmittelindustrie werden Produkte verkauft, die durch ihre Verderblichkeit eine Ver-
kaufsfrist haben. Anbieter fiir Technologieprodukte sind durch die stindige Weiterentwicklung
des technischen Standards gezwungen, die Preise laufend anzupassen. Ressourcenknappheit
bewirkt, dass Angebotsengpisse fiir gewisse Produkte entstehen, dessen gleichbleibende Nach-
frage eine hohere Preissetzung fiir die Anbieter attraktiv macht. Hiufig angewandte Mittel,
um im Einzelhandel dynamische Preissetzung zu betreiben, sind Aktionen und Rabatte. Dabei
unterscheiden sich die Verkaufswege zwischen Brick-and-Mortar-Verkidufen vor Ort, Online-
verkdufen oder dem Verkauf iiber Kataloge. Da der Einzelhandel eine grofle Produktpalette
abbildet, sind RM-Methoden stark von den Produkten abhingig. Dazu gibt es Einzelhandelsun-
ternehmen, welche grof3e Produktpaletten hdufig von mehreren Produzenten verkaufen. Durch
die Konkurrenz auf dem Markt sind die Margen selten hoher als 5 %*. Da Kunden jedoch unter-
schiedliche Priferenzen in Bezug auf Produktwahl, Verkaufskanal, Suche nach giinstigen Prei-
sen aber auch Kundenservice haben, konnen Grof3- und Einzelhandelsunternehmen durch ihre
Kanal- und Standortwahl sowie die Wahl des Kauf- und Verkaufszeitpunktes, Einfluss auf die
Absatzmengen nehmen. Durch die groe Anzahl an unterschiedlichen Produkten, die gleichzei-
tig angeboten werden, miissen zudem viele Preise koordiniert werden. Es ist zu beriicksichtigen,
dass viele Produkte im Einzelhandel iiber das ganze Jahr hinweg ohne Kapazititsbeschriankun-
gen verfiigbar sind. Daher sind die Kriterien fiir Produkte aus Untersektion (2.3), bei denen
DP-Methoden angewandt werden konnen, nicht immer erfiillt. Trotzdem sind temporire Preis-
nachldsse im Einzelhandel alltéiglich. In Sektion (3.8) werden die Griinde dafiir genauer erliu-

tert.

3.1.1 Saisonale Giiter

Kleidung ist ein typisches Beispiel fiir ein saisonales Produkt. Der Lebenszyklus von Mode-
artikeln ist durch den sich stindig verdndernden Modegeschmack der Kunden und die klimati-

schen Verdnderungen innerhalb eines Jahres klar strukturiert. Ein Produkt, welches am Ende der

3Vgl. Gonsch/Klein/Steinhardt (2009): 1-38.
4Vgl. CSI Market (2021).
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Saison nicht verkauft wurde, wird hiufig iiber Rabatte oder Outlet-Zentren mit niedrigen Prei-
sen verkauft. Die Kleidung wird oft in anderen Lindern produziert und in groen Mengen vor
dem Saisonbeginn eingeschifft. Da die Produktion unflexibel ist, wird sich bereits vor Beginn
der Saison auf eine Verkaufsmenge festgelegt. Durch die Struktur eines festgelegten Inventars
und eines begrenzten Verkaufszeitraums bieten sich daher Markdown-Strategien fiir den Ver-
kauf, dhnlich wie in der Ticketindustrie an. Die Produkte variieren von Saison zu Saison, daher
konnen Verkaufsdaten aus der Vergangenheit nur begrenzt zur Bedarfsvorhersage verwendet
werden. Da die Produkte jedoch nicht unbrauchbar werden, wenn die Saison endet, sind sie
von Lebensmitteln sowie Tickets zu unterscheiden. Der Anfangspreis eines Produktes wird in
der Regel auf einen bestimmten Wert fixiert, der stark von Markennamen und der Qualitét des
Produktes bestimmt wird. Wéhrend der Verkaufsperiode wird der Preis dynamisch herunterge-
setzt, sollte das Produkt nicht erwartungsgemif verkauft werden. Das RM-System unterstiitzt
demnach bei Einkaufsentscheidungen und Preisreduktionsentscheidungen, aber auch bei der
richtigen Allokation von Produktvarianten, wie verschiedenen Farben und GroBen. Bei Saison-
beginn sind die Absatzmengen fiir neue Modeartikel nur schwer prognostizierbar. In der Praxis
werden daher oft zunichst hohe Preise fiir neue Produkte gesetzt, deren Nachfrageprognose mit
Hilfe von dynamischen Prognoseverfahren, wie Bayes’sche Nachfrageprognose (siehe Sektion
(7.2)) angepasst wird. Im Kontext von Saisonalitit wird strategisches Kundenverhalten, wel-
ches in Sektion (3.6) genauer erldutert wird, zunehmend relevant. Strategisch agierende Kunden
antizipieren Preisreduktionen und verzogern ihre Kaufentscheidungen. Pashigian stellt heraus,
dass Mode oder der wandelnde Geschmack der Gesellschaft ein Grund fiir die sich dndernden
Zahlungsbereitschaften der Kunden ist’. In einem Folgeartikel liefert er weitere empirische Da-
ten fiir Markdown-Strategien fiir die Kleidungsindustrie und schlédgt die Preisdiskriminierung
und unsichere Nachfrage als Erklirung fiir die Anwendung dieser Strategie vor. Soysal und
Krishnamurthi (2012) zeigen ein Modell, welches unter Beriicksichtigung von limitiertem An-
gebot, fallenden Preisen und sinkendem Nutzen der Produkte mit fortschreitender Saison, dass
eine nicht Beriicksichtigung des strategischem Kundenverhaltens zu einer Fehleinschidtzung der

Preissensibilitidt der Kunden und zu geringeren Erlosen aus Markdown-Strategien fiihrt’.

3.1.2 Lebensmittel

Die Lebensmittelindustrie unterscheidet sich von der Kleidungsindustrie hauptsdchlich darin,
dass die Produkte schneller konsumiert werden. Der kiirzere Lebenszyklus fithrt dazu, dass
Kunden héufiger Lebensmittel kaufen als Kleidung. Die Lebensmittelindustrie ist jedoch star-
ken Interdependenzen der Produkte ausgesetzt. In den meisten Mirkten gibt es fiir jede Pro-
duktart viele Marken zu kaufen und das Wechseln der Produkte ist mit zu vernachlédssigbaren
Transaktionskosten fiir die Konsumenten verbunden. Daher wird das Konsumverhalten hiufig
verdndert. Durch Rabattaktionen kaufen Kunden zudem grof3e Mengen eines Produktes ein, um

dieses zu lagern. Dieser Effekt wird auch Stockpiling genannt und kann die Absatzplanung eines

>Vgl. Pashigian (1988): 951.
®Vgl. Pashigian/Bowen (1991): 1036f.
"Vgl. Soysal/Krishnamurthi (2012): 314f.
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Unternehmens durcheinanderbringen. Zum einen besteht die Gefahr, dass die Produkte weiter-
verkauft werden, wenn der Preis wieder steigt und die Kunden, die das Produkt lagern, werden
in naher Zukunft das Produkt nicht mehr benotigen. Kunden sind generell preissensibler, wenn
das Produkt in geringen Abstinden gekauft wird, was zu einer hohen Preiskonkurrenz und ge-
ringen Margen fiihrt. Da Lebensmittelhindler sowie Supermirkte eine Vielfalt an Marken und
Produkten anbieten, konzentrieren sich diese nicht auf die DP-Strategie von einzelnen Produk-
ten, sondern optimieren den Erlos aus Produktkategorien. Das wird auch als ,,Category Mana-
gement “ bezeichnet. Ein interessantes Vorgehen ist die ,,Loss Leader*-Strategie. Dabei werden
Produkte, welche hiufig gekauft werden und als Indikator fiir die Preise eines Supermarktes
gelten (Milch, Eier, Fleisch etc.) mit geringen Preisen, teilweise unter den Einkaufs- oder Pro-
duktionskosten, gehandelt. Die Idee ist, dass Kunden, die diese Produkte regelmifBig bendtigen,
zu dem Laden gehen, welcher diese Produkte am giinstigsten anbietet und dort auch andere Pro-
dukte kaufen, welche hohere Gewinnmargen haben.® Da in der Lebensmittelindustrie so viele
Produkte angeboten werden, sind Preisanpassungen ohne elektronische Preisschilder mit ho-
hen Kosten verbunden. In der Praxis tauschen Angestellte vor Aktionen die Preisschilder aus
oder kleben Rabattaufkleber auf bald auslaufende Produkte. Eine marktiibergreifende Ande-
rung dieser Strategie hat bisweilen nicht stattgefunden. Durch die flexible Lagerauffiillung sind
die Preise im Lebensmitteleinzelhandel jedoch meist fix und werden in den meisten Fillen nur

durch Rabattaktionen oder Ausverkaufsaktionen von verderblichen Giitern verindert.’

3.1.3 Online-Handel

Die Einfithrung des Internethandels hat die Landschaft fiir den Einzelhandel drastisch verindert.
Zum einen ist es Kunden moglich, durch Preisvergleichswebseiten in Echtzeit die Preise von
samtlichen Anbietern zu vergleichen. Andererseits ist aus der Sicht des Anbieters eine Preisdn-
derung innerhalb von Sekunden ohne signifikante Kosten moglich. Durch die Benutzung von
Cookies und meist verpflichtender Anmeldung des Kunden bei der Website konnen gezielt Da-
ten liber die Konsumpriferenzen des Kunden gewonnen und fiir Marketing-Zwecke verwendet
werden. So konnen dynamisch Produktbundles vorgeschlagen werden oder Produkte, die ande-
re Kunden kauften, welche sich fiir den selben Artikel interessierten. Zudem konnen Kunden
durch die generierten Informationen besser segmentiert werden. Ein Kunde, der in der Vergan-
genheit nach giinstigen Produkten und Rabatten gesucht hat, wird auch in der Zukunft weniger
wahrscheinlich einen teuren Preis fiir ein Markenprodukt bezahlen, als ein Kunde, welcher in
der Vergangenheit solche Produkte erworben hat. Diese Kundensegmentierung fiihrte in der
Vergangenheit jedoch zu Aufruhr in der Gesellschaft. Eine homogene DVD wurde vom selben
Online-Hindler verschiedenen Kunden zur gleichen Zeit fiir unterschiedliche Preise angebo-
ten.!” Basierend auf dem Grundgedanken der variierenden Zahlungsbereitschaft eines jeden
Kunden ist ein solches Handeln fiir einen Verkédufer rational. Aus Kundensicht sinkt jedoch

das Vertrauen in den Hindler, da jeder Kunde die Erwartungen hat, ein gleiches Anrecht auf

8Vgl. Hess/Gerstner (1987): 358.
9Vgl. Talluri/van Ryzin (2004b): 178f.
10V gl. Baker etal. (2001): 60f.
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niedrige Preise zu haben.!! Nichts desto trotz ist die flexible Preissetzung im Internethandel
eine Moglichkeit, um die Preissensibilitidt des Marktes fiir ein bestimmtes Produkt herauszu-
finden. Wird der Preis nicht kundenspezifisch variiert, sondern fiir alle Kunden gleichermallen
im Zeitablauf angepasst, so kann auf Grund der Absatzverdnderung eine gute Schitzung fiir
die Preissensibilitdt gewonnen werden. Dieses Vorgehen heifit Demand Learning. Ein Beispiel

dafiir wird in Sektion (5.1) gegeben.

3.1.4 Zusammenfassung

Was den GroB- und Einzelhandel von anderen Mirkten, in denen RM-Strategien eingesetzt
werden, unterscheidet, ist die Fokussierung auf die Preisanpassung, anstatt die Angebotsmenge
zu variieren. Da die Produkte und Bediirfnisse der Kunden sich im Laufe der Zeit veridndern,
sind die Bedarfsmengen der Vergangenheit nur begrenzt ein Indikator fiir die Verkdufe in der
Zukunft. Daher werden Preise sowie Bestellmengen wihrend der Verkaufssaison regelmifBig
der Nachfrage angepasst. Ein wichtiges MaB fiir die richtige Preissetzung ist die Preiselastizi-
tat fiir ein Produkt, welche angibt, wie sich die Nachfrage im Verhiltnis zum Preis veridndert.
RM-Systeme bieten neben der automatischen Preisanpassung auch weitere Vorteile. Diese sind
zum Beispiel die Abschitzung der Effektivitit von Rabattaktionen und Marketingkampagnen.
Ebenso ist es moglich, die Preise der Konkurrenz zu beobachten und seine Preise diesen flexi-
bel anzupassen. Durch die Flexibilitét lassen sich Abschitzungen iiber die Preiselastizitit eines
Produktes machen und Berichte iiber die Verkaufsleistung unter verschiedenen Preisen erstel-

len.

3.2 Dynamische Preissetzung bei einem Produkt

3.2.1 Deterministische Nachfrage

Unter der Annahme, dass die Kunden sich myopisch verhalten, es keine Auffiillung des Be-
standes gibt, eine infinite Kundenpopulation existiert und die Firma ein Monopolist ist, lassen
sich die Preise als eine Funktion der Zeit p(¢) beschreiben. Die daraus resultierende PAF d(p, t)
sei monoton fallend und konvergiere fiir hinreichend hohe Preise p € €2, fiir jeden Zeitpunkt
t gegen 0. Qp € [a,b], wobei a > 0 und b < oo sei der Wertebereich von Preis p. Dazu sei
die Erlosfunktion fiir alle p € (p endlich und konkav. Der marginale Erlos, fiir eine zusétz-
lich verkaufte Einheit %r(t, d) sei ebenso monoton fallend. Bestimmt der Preis die Nachfrage

deterministisch, so ist das Problem durch das folgende Optimierungsmodell zu beschreiben.

11V gl. Grewal/Hardesty/Iyer (2004): 87-89.
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T
maXZT(t, d(p,t)) (3.1)
t=1

T
sty d(p,t) < C (3.2)

t=1
d(p,t) > 0. (3.3)

C beschreibt den finiten Bestand eines Produktes. Es wird davon ausgegangen, dass dieser im
Betrachtungszeitraum 7 = {1, ..., T’} nicht erneuerbar ist. d(p, t) ist die preissensitive Absatz-
menge, die in Periode ¢ unter Preis p realisiert wird. Dieses nicht lineare Maximierungsproblem

lisst sich mit Hilfe der Lagrange-Funktion optimal 1sen.!?

T

max £ = r(t,d(p,t)) + 7(C = > _d(p,1t)). (3.4)

t=1
Wird der Gradienten der Funktion gleich null gesetzt, so entsteht das notwendige Kriterium fiir

eine Extremstelle:

a * * _ *
%r(t,d (p*, 1)) =7". (3.5)

m* bezeichnet den Lagrange-Multiplikator der Kapazititsrestriktion und kann als marginale
Kapazititskosten fiir eine Einheit der Kapazitit angesehen werden. Eine optimale Ldsung ist
dadurch definiert, dass in jeder Periode ¢ der marginale Erlos aus einer Einheit gleich den mar-
ginalen Kapazititskosten ist. Da die Erlosfunktion konkav in d ist, existieren optimale Werte
fiir d(p, t) und somit auch fiir den Preis p in jeder Periode ¢. Es konnen zwei Fille auftreten. Im
ersten Fall sind die optimalen Nachfragemengen in jeder Periode aufsummiert sind kleiner als
die Kapazitit. Ist dies der Fall, so betridgt der optimale marginale Erl6s in jeder Periode null.
Eine Erhohung der Kapazitit C' fiihrt zu keiner Erlossteigerung. Der Entscheider ist besser ge-
stellt, nicht die gesamte Kapazitit aufzubrauchen, da dies mit einem geringeren Erlos in Verbin-
dung steht. Im zweiten Fall ist die Summe der Nachfragen bei optimalem Erlos aller Perioden
Zthl d*(t) > C, so ist 7 positiv, da die Bedingung des komplementiren Schlupfes (3.6) er-
fiillt sein muss. Der Wert 7* kann dann interpretiert werden, als Kosten, welche der Entscheider
bereit wire fiir eine weitere Kapazititseinheit zu zahlen. Eine weitere Interpretation sind Straf-
kosten, die bei Uberschreitung der Kapazitit anfallen. Die Losung der Lagrange-Relaxation ist
fiir das Ursprungsproblem (3.1) eine obere Schranke. Fiir weitere Informationen zu nichtlinea-

rer Optimierung und Dualitiitstheorie sei referenziert auf das Lehrbuch von Domschke.'?

T
(Y d(p,t) - C) =0 (3.6)
t=1

12Vgl. Domschke etal. (2015): 197-202.
13Vgl. Domschke etal. (2015): 37-41, 183-216.
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Das Optimalititskriterium (3.5) impliziert, dass 7 im Optimum fiir alle Perioden ¢, gleich sein
muss. Falls dieses Kriterium nicht erfiillt wire, konnte der optimale Erlos verbessert werden,
indem eine Einheit in einer Periode mit hoherem marginalem Erlos mehr produziert wird und
eine Einheit in einer Periode mit einem geringeren marginalen Erlos weniger. Ob die Preise der
Produkte im Zeitablauf steigen oder fallen hingt von der Preissensitivitit der Kunden ab. In der
Modeindustrie féllt der Preis zum Ende der Saison tendenziell ab. Kunden haben zu Beginn des
Verkaufszeitraum eine geringere Preissensitivitét als am Anfang. In der Flugindustrie hingegen
werden die Tickets zum Ende des Buchungszeitraums in der Regel teurer. Geschiftskunden,
die kurzfristig buchen, sind in der Regel weniger preissensitiv als Urlauber. Diese Modellie-
rungsentscheidung wird als zeithomogenes oder zeitinhomogenes Kundenverhalten bezeichnet.
Agieren Kunden zeithomogen, so haben sie unabhiingig vom Zeitablauf immer die gleiche Zah-
lungsbereitschaft fiir eine Produkt. Zeitinhomogenes Kundenverhalten zeichnet sich dadurch
aus, dass sich die Zahlungsbereitschaft der Kunden im Zeitablauf dndert. So ist es auch bei
deterministischen Modellen moglich, dass die optimalen Preise im Zeitablauf variieren. Ein
Beispiel ist in Kapitel (5.3) aufgefiihrt.

3.2.2 Loésungsansatze

Ein heuristisches Verfahren, welches die gleichen marginalen Opportunititskosten beriicksich-

).!4 Zunichst werden die

tigt, ist die Greedy-Heuristik von Federgruen und Groenevelt (1986
Absatzmengen j(t) als ﬁ initiiert. Dazu wird ein Zahler count und eine Schrittweite ( fest-
gelegt, sodass C' = ( - z. x eine beliebige Zahl sei. Die Preis-Absatz-Funktionen fiir jede
Periode ¢ werden als bekannt vorausgesetzt. In jeder Iteration wird nun der marginale Erlos
r(d(t)) = d(t) - p(d(t)) in jeder Periode bestimmt. Ist max r(d(t)) > 0, so wird in der jeweili-
gen Iteration das Angebot in der Periode mit dem hochsten Verbesserungspotential d(t*) um ¢
Einheiten erhoht. Der Algorithmus terminiert, sobald die Kapazititsgrenze C' von der Summe
aller Angebotswerte d(t) gedeckt wird oder max r(d(t)) < 0 ist. Es ldsst sich beweisen, dass
in dem Fall der zeithomogenen Nachfrage, also bei gleichbleibender PAF fiir alle Perioden ¢
der optimale Preis gleich ist. Diese Eigenschaft beschrinkt das Problem auf zwei Fille. Ist die
Nachfrage d(p°), wobei p° der Preis ist, welcher die Erlosfunktion r(d(p), t) maximiert, kleiner
als die Kapazititsgrenze, so ist der Preis optimal. Ist ZtT:l d(p®) > C, so wird p so gesetzt,
dass d(p,t) = % ist. Der korrespondierende optimale Preis p* wird als Market-Clearing-Preis
bezeichnet.

Ein weit verbreiteter Ansatz deterministische dynamische Probleme zu 16sen ist die Dynamische

Optimierung (DO) iiber die Bellman’sche Funktionalgleichung."

V(z,t) = maxy,{p; - min{di(p¢),x} + V(x — min{d(p:),z}, t + 1)}. 3.7)

V' (x,t) beschreibt den Wert des Zustandes, in dem genau = Einheiten Restbestand in Periode

t zur Verfiigung stehen. In diesem Beispiel der deterministischen Bellman’schen Funktional-

14Vgl. Federgruen/Groenevelt (1986): 909-916.
15Vgl. Bellman (2010).
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gleichung werden die Perioden von der ersten Periode 1 bis zur letzten Periode 1" gezihlt. Zur
Errechnung des Wertes fiir Periode ¢ = 1 werden alle moglichen Preisentscheidungen p; be-
trachtet und der Preis gewdhlt, welcher das Produkt des Erloses in der jetzigen Periode und
aller Folgeperioden maximiert. Der Term V (x — min{d;(p:),z},t + 1) ist der Wert der Fol-
geperiode. Zur Berechnung dieses Wertes wird wiederum der Wert der Folgeperiode benotigt
und so weiter. Der Wert beriicksichtigt die Veridnderung des Restbestandes bei der Preisent-
scheidung fiir p;. Das Problem ldsst sich 16sen, indem der Wert der letzten Periode mit den
Randbedingungen V(z,7 + 1) = 0Vx > Ound V(0,t) = 0Vt = 1,...,T gelost wird. Dies
folgt aus der Annahme, dass nach der letzten Periode der Wert fiir ein verderbliches Produkt
gleich null ist. Somit ist auch die Bellman’sche Funktionalgleichung fiir die letzte Periode trivi-
al zu bestimmen, da nur der Nutzen der aktuellen Periode beriicksichtigt werden muss. Rekursiv
lassen sich so die Werte V' (x, t) fiir alle = und ¢ bestimmen. Allerdings ist, um Optimalitit zu
garantieren, das Ausrechnen aller Kombinationen von x und ¢ notig. Fiir groB3e Beispiele, be-
sonders unter Beriicksichtigung mehrdimensionaler Zustandsrdume und Entscheidungsriume
kann der Rechenaufwand daher unzumutbar werden. Mit Zustandsraum ist in diesem Beispiel
der Restbestand gemeint. Hier ist der Zustandsraum bestehend aus einer Dimension und C' + 1
Auspriagungen. Der Entscheidungsraum beschrinkt sich auf die Wahl des Preises p. In diesem
Beispiel ist der Entscheidungsraum auch eindimensional. Bei stochastischen Problemen muss
zudem der Wahrscheinlichkeitsraum beriicksichtigt werden. Eine Ubersicht iiber Probleme und
Losungsansitze fiir DO-Methoden liefert Powell.!® In Sektion (5.2) wird ein dynamisches Pro-
gramm verwendet, um die optimale Preispolitik aus einer finiten Menge diskreter Preise in fini-
ten aber kontinuierlichem Zeithorizont zu ermitteln. Eine Preispolitik bezeichnet einen Vektor
von Entscheidungen, die jedem Zustand einen Preis zuordnen. Ein Zustand ist die Kombination
aus Periode ¢ und dem Restbestand x. Die optimale Preispolitik ergibt sich, indem der Pfad aller
optimalen Entscheidungen von Periode 1 bis Periode 7" nachverfolgt wird. Der sich ergebende

Vektor aus Preisen ist die optimale Preispolitik.

3.2.3 Diskretisierung der Preise

Eine Modellierungsentscheidung ist die Frage, ob die Preise des Produktes aus einem kontinu-
ierlichen Zahlenspektrum oder aus einer diskreten Menge gewihlt werden. In der Praxis ist es
hiufig so, dass aus psychologischen Griinden Preise gewihlt werden, die entweder ganzzahlig
sind oder Dezimalzahlen mit einer neun hinter dem Komma, wie z.B. 2,99 € oder 9,99 €. Ge-
rade im Einzelhandel, der durch den Verkauf des Produktes an den Endkunden definiert ist, ist
es sinnvoll, die Preisentscheidung als die Auswahl des optimalen Preis aus einer finiten Menge
ansprechender Preise zu betrachten. Wird €2,,, wie in Untersektion (3.2.1) als kontinuierliches
Zahlensprektrum betrachtet, so erfiillen die optimalen Preise hdufig nicht diese ,,Schonheitskri-
terien®. Dieses Problem kann geldst werden, indem diskrete Preise in €2, vordefiniert werden.
Da die Zielfunktion des Problems nicht mehr kontinuierlich ist, konnen analytische Losungs-

verfahren ohne eine Modifizierung nicht angewandt werden. Das Problem kann als lineares Pro-

16V gl. Powell (2011).
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gramm formuliert werden, wenn nicht nur die vordefinierten Preis-Nachfrage-Kombinationen,
sondern alle Konvexkombinationen dieser beriicksichtigt werden. Dafiir wird zunéchst der Vek-
tor o (t) = (ay(t), aa(t), ..., ay(t)) definiert, welcher Skalierungsparameter enthilt. «(¢) muss
dabei im Intervall [0, 1] liegen und die Summe aller «(t)-Werte in jeder Periode ¢ muss 1 erge-
ben. sind zwei «(t)-Werte in einer Periode positiv, wird das Produkt anteilsmiBig fiir o, > 0 des
Zeitintervalls von ¢t fiir den korrespondierenden Preis p, angeboten. Den Rest der Zeit wird das
Produkt fiir Preis p, angeboten, dessen «(t)-Wert ebenfalls positiv ist. In dem Fall, in dem nur
ein «(t)-Wert in einer Periode positiv ist, wird der Preis die gesamte Periode iiber beibehalten.

Alle Preise, die von einer beliebigen Konvexkombination dominiert werden:

k

Z ag(t) - ri(t) > (1), (3.8)

D ai(t) - dilt) < dy(t), (3.9)
i=1
gelten als ineffizient und konnen bei der Berechnung der optimalen Preise vernachléssigt wer-
den. Dominiert wird ein Preis, wenn die Konvexkombination zweier Preise sowohl einen ho-
heren Erlos erzielt, als auch einen geringeren Kapazititsverbrauch aufweist. Die Menge aller
Preis-Nachfrage-Kombinationen, welche nicht von Konvexkombinationen anderer dominiert

t.!7 Bei einer deterministischen Nach-

wird, wird als die Maximum-Konkave-Hiille bezeichne
frage ist die Maximum-Konkave-Hiille eines Produktes durch das folgende LP zu bestimmen,
welches eine diskrete Form des kontinuierlichen Optimierungsproblems von Gallego und van

Ryzin (1994) darstellt:'®

r(t,d) = maxz a;r;(t) (3.10)
i=k

k
sty aidi(t) =d (3.11)

i=k

k
> aidi(t) =1 (3.12)

i=1
a>0 (3.13)

Das folgende Beispiel illustriert, dass nicht alle Preise beriicksichtigt werden miissen, um ei-
ne optimale Absatzmenge zu erzielen. Angenommen die Nachfrage ist deterministisch und die
Preise €2, = {199 €;249 €;299 €; 349 €; 399 €; 499 €; 599 €; 699 €} fihren zu den Nach-
fragemengen ; = {200; 160; 130; 100; 80; 50; 20; 1}. Betrachtet wird eine Periode. Wird die

gewiinschte Absatzmenge d vorgegeben, so ergeben sich folgende optimalen o-Werte:

17V gl. Feng/Xiao (2000a): 647f.
8V gl. Gallego/van Ryzin (1994): 1010.
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Tabelle 3.1: Maximum-Konkave-Hiille des Beispiel 1 in einer Periode

d o oy Q3 Qy Qs Qg fo'te Qg R

10 0 0 0 0 0 0 0,4737 | 0,5263 | 6042 €
20 0 0 0 0 0 0 1 0 11980 €
30 0 0 0 0 0 0.3333 | 0,6667 0 16303 €
40 0 0 0 0 0 0.6667 | 0,3333 0 20627 €
50 0 0 0 0 0 1 0 0 24950 €
60 0 0 0 0 0,3333 | 0.6667 0 0 27273 €
70 0 0 0 0 0,6667 | 0.3333 0 0 29597 €
80 0 0 0 0 1 0 0 0 31920 €
90 0 0 0 0,5 0,5 0 0 0 33410 €
100 | O 0 0 1 0 0 0 0 34900 €
110 | O 0 0,3333 | 0,6667 0 0 0 0 36223 €
120 | O 0 0,6666 | 0,3333 0 0 0 0 37547 €
130 | O 0 1 0 0 0 0 0 38870 €
140 | 0 | 0,3333 | 0,6667 0 0 0 0 0 39193 €
150 | 0 | 0,6667 | 0.3333 0 0 0 0 0 39517 €
160 | O 1 0 0 0 0 0 0 39840 €
170 | O 1 0 0 0 0 0 0 39840 €
180 | O 1 0 0 0 0 0 0 39840 €
190 | O 1 0 0 0 0 0 0 39840 €
200 | O 1 0 0 0 0 0 0 39840 €

Die Preissetzung kann dabei sowohl etappenweise als auch randomisiert erfolgen. Ist der An-
fangsbestand des Produktes zum Beispiel 10, so wird zu 53 % der Periode ps und zu 47 % der
Preis p; verwendet. Es ist zu erkennen, dass das Produkt nie zu einem Preis von 199 € ange-
boten wird, da der Erlos fiir 200 verkaufte Einheiten zum Preis p; geringer ist als der Erlos fiir
160 verkaufte Einheiten unter Preis ps. p; gehort also nicht zu der Menge der effizienten Preise

und nicht zur Maximum-Konkaven-Hiille.

3.3 Stochastische Preissetzung

Eine Vorgehensweise, welches den Bedarf d(p, ) nicht als deterministisch betrachtet, sondern
als Zufallsvariable abbildet, beschreibt in der Regel die Realitit besser. Diese Modellierungs-
annahme ist jedoch mit einer Erh6hung der Komplexitét des Problems verbunden. Es gilt, dass
die optimalen Zielfunktionswerte von determinisitischen Modellen eine obere Schranke fiir die
stochastischen Modelle darstellen. In der Praxis wird zwischen Modellen mit kontinuierlicher

Nachfrage und Bernoulli (diskrete Poisson) Nachfrage unterschieden.

3.3.1 kontinuierliche Nachfrage

Im kontinuierlichen Fall wird die intuitive Annahme getroffen, dass die Zufallsvariable D(t, d, &;),
wobei &; eine Zufallsvariable ist und den Schitzfehler der Nachfrage beschreibt, in d konvex ist,
fiir jede Auspriagung des Schitzfehlers xi;. d ist dabei der Erwartungswert der Nachfrage in ¢

unter Preis p;. Die Erlosfunktion beschreibt den erwarteten Erlos:
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rt(t,d,x) = p(t,d) - E[min {D(t,d, &), z}], (3.14)

wobei 't = max(0, r). Zusitzlich wird die Annahme getroffen, dass die Erlosfunktion

sowie die inverse PAF p(t, d) fiir alle ¢ und &; in d konkav ist. Das Optimierungsproblem ergibt
sich dann wie folgt:

‘/t(x) = HlaXE[p(t, d)Emln{D(tv da gt)a JI}] + ‘/t—&-l(x - D(t7 d7 gt))] (316)

>0
Um dieses Problem mit Hilfe der Bellmann’schen Funktionalgleichung von der letzten Periode

T bis zur ersten Periode zu 16sen, werden zusitzlich die Randbedingungen Vi1 (z) = 0 sowie

V;(0) = 0 fuir alle Perioden ¢ benétigt. Gelten die beiden Annahmen, so lésst sich beweisen:
o EVi1(z — D(t,d,&))] ist gemeinsam konkav in z und d,
* Vi(z) ist konkav in x und
¢ ZEVi(z — D(t,d, &))] steigt in 2 und fillt in d.

Da die Erlosfunktion das Minimum aus zwei konkaven Funktionen ist und somit die Eigen-
schaft der Konkavitit erfiillt und ebenso E[V,,i(x — D(t,d,&))] konkav in d ist, folgt, dass
die Bedingung erster Ordnung ein hinreichendes Kriterium fiir eine Maximalstelle ist. Wird die
erste Ableitung gleich null gesetzt, so ergibt sich:

o . 9 .

2" (t,x,d) = —%E[Vtﬂ(x — D(t,d",&))]. (3.17)
Aus den Annahmen folgt, dass je groB3er die optimale Bedarfsmenge d*, desto geringer der Preis.
Anders gesagt, je hoher der Lagerbestand in einer Periode ¢ ist, desto mehr sollte im Optimum
verkauft werden und desto geringer ist der optimale Preis. Die Ergebnisse sind in Einklang mit
den Ergebnissen des deterministischen Modells. Im Folgenden wird der Spezialfall betrachtet,
dass die Nachfrage als Bernoulli-Experiment modelliert wird, in dem in jeder Mikroperiode

genau ein Kunde erscheint, der die Auswahl zwischen ,.kaufen “ und ,,nicht kaufen* trifft.

3.3.2 Bernoulli-Modelle

In den sogenannten Bernoulli-Modellen wird in jeder Periode nur ein Kunde betrachtet, wel-
cher das Produkt kauft oder nicht kauft. Wird myopisches Verhalten vorausgesetzt, so kauft
der Kunde, wenn seine Zahlungsbereitschaft nicht kleiner als der Preis ist. Die Zahlungsbereit-
schaft eines Kunden wird iiber eine Zufallsvariable dargestellt, welche eine Verteilungsfunktion
F(t,v) = P(v; < v) hat. Die Absatzmenge in jeder Mikroperiode ist entweder 1 mit der Wahr-
scheinlichkeit d(t,p) = 1 — F(t,v) oder 0 mit der Gegenwahrscheinlichkeit 1 — d. Der Preis
p(t, d) ldsst sich iiber die Inverse der Verteilungsfunktion p(t,d) = F, (1 — d(t)) beschreiben.

Auch dieses Problem lisst sich mit der Bellmann’schen Funktionalgleichung 16sen.
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Vi(z) = max {r(t,d) — dAV, 1 (x)} + Viyq(2) (3.18)

d>0

AViyq(x) = Vigi(z) — Vig1(z — 1) ist der erwartete marginale Erlos einer Kapazititseinheit in
Periode ¢ + 1. Entscheidet sich ein Kunde fiir den Kauf des Produktes, so wird der Kapazitits-
bestand verringert. Unter der Annahme der Konkavitit der PAF folgt, dass AV, (z) in z und ¢
sinkt. Kauft der Kunde das Produkt, so wird der Wert der Folgeperiode um AV, (z) verringert,
jedoch wird der Erlos aus demVerkauf des Produktes generiert. Gelten die Randbedingungen

Vry1(z) = 0V und V;(0) = 0V, so ist die optimale analytische Losung des Problems:

J(t,d*) = AV (2) (3.19)

Gilt, dass der marginale Erlos %dp(t, d) = J(t,d) in d fillt, so fithren hohere marginale Erlose
zu geringeren d-Werten und zu héheren Preisen. Es gilt V1 (x) < Vi(z) und V;(z) < Vi(z—1).
Eine Kapazititseinheit zum Ende des Betrachtungszeitraums hat gemif3 der Annahme des fini-
ten Betrachtungszeitraums keinen Wert mehr. Daher ist es optimal alle Einheiten zu verkaufen
und den Preis dem entsprechend zu wéhlen. Dies fiihrt ebenfalls dazu, dass der optimale Preis

im Zeitablauf sinkt, sollte die Produktmenge auf Lager nicht weniger werden.

3.4 Dynamische Preissetzung bei mehreren Produkten

Der erste Artikel, welcher DP unter Beriicksichtigung mehrerer Produkte beriicksichtigt hat
erschien 1997." In den Jahren darauf erschienen nur wenige Artikel, welche dieses Thema be-
handelt haben. Werden mehrere Produkte gleichzeitig betrachtet, wird die Annahme getroffen,
dass Preisentscheidungen iiber ein Produkt die Nachfrage fiir ein anderes Produkt beeinflussen
konnen. Es wird davon ausgegangen, dass dhnliche Produkte einander substituieren. Wird ein
Produkt gekauft, so wird das andere Produkt nicht gekauft, da es dasselbe Bediirfnis befrie-
digt. Es kommt jedoch auch vor, dass Produkte hdufiger gekauft werden, wenn andere Produkte
auch gekauft werden. Diese Produkte bezeichnet man als komplementdre Produkte. Beispiele
hierfiir konnten Grillanziinder und Kohle sein. Die Entscheidungen der Modellierung hingen
also stark von der Kreuzpreiselastizitdt der Produkte ab. Bei sich gegenseitig substituierenden
Produkten wird zusétzlich zwischen horizontaler und vertikaler Differenzierung unterschieden.
Unterscheiden sich Produkte vertikal, so besteht eine eindeutige Meinung iiber die Giite der Pro-
dukte und bei gleichem Preis wiirde das eine Produkt dem anderen immer vorgezogen werden.
Zum Beispiel zwei Laptops, welche sich nur durch einen besseren Prozessor unterscheiden. Bei
der horizontalen Differenzierung wird die subjektive Priferenz der Kunden beriicksichtigt, wo-
bei die Produkte sich von der Qualitét nicht erheblich unterscheiden. Ein Beispiel hierfiir sind
unterschiedliche Geschmacksrichtungen von Softdrinks. Die Multi-Produkt-Probleme beriick-

sichtigen in der Regel mindestens eine der folgenden Eigenschaften bei der Modellierung:

YVgl. Gallego/van Ryzin (1997): 24—40.
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1. Produktqualitit:

Je hoher die Produktqualitit, desto hoher sollte der Preis sein.

2. verbleibende Zeit:

Der optimale Preis p; fiir Produkt ¢ ist nicht fallend in der verbleibenden Zeit ¢.

3. verbleibende Kapazitiit:

Der optimale Preis p; fiir Produkt 7 ist nicht steigend in der verbleibenden Kapazitit x;.

4. verbleibende Kapazitit von anderen Produkten:

Der optimale Preis p; fiir Produkt ¢ ist nicht steigend in der verbleibenden Kapazitit der

anderen Produkte x;, wobei j # 1.

Bei der Betrachtung mehrere Produkte wird der Preis p;(t), welcher fiir ein Produkt ¢ in Peri-
ode ¢ ausgewihlt wird sowie der Verkaufsmenge d;(p;,t) in Vektoren dargestellt. Sei p(t) ein
Spaltenvektor (p;(t), pa(t), ..., pa(t))?, der zu jedem Zeitpunkt ¢ eine Preisauswahl fiir jedes
Produkt ¢ enthilt. Sei d(p,t) die mit den Preisen einhergehenden Nachfragen:

(d(p1,t),d(payt), ..., d(pn,t))T. Das Multi-Produkt-DP-Problem Idsst sich dann wie folgt mo-

dellieren:

T
max Y _p(t)” - d(p,t). (3.20)
t=1

Dabei konnen die Preise p;(t) wie in den vorherigen Kapiteln aus einer Menge diskreter Preise
gewdihlt werden oder aus einem kontinuierlichem Spektrum. In Sektion (5.1) wird erldutert, wie

die Auswabhl fiir Preise bei mehreren Produkten durch Preisexperimente ablaufen kann.

3.5 Dynamische Preissetzung unter Konkurrenz

Die Modellierung von Konkurrenz auf einem Markt beginnt bereits 1883 mit dem namengeben-
den Bertrand-Modell. Zwei Firmen verkaufen identische Produkte und entscheiden lediglich
iber den eigenen Preis. Ein Kunde entscheidet sich fiir das Produkt, dessen Preis am giinstigs-
ten ist. Bertrand zeigt, dass im Gleichgewicht beide Firmen den Preis ihren marginalen Pro-
duktionskosten angleichen und somit keinen Profit erzielen.?’ Da dieses Modell vereinfachende
Annahmen trifft, die in der Realitdt nicht immer erfiillt sind, entwickelte sich im Folgenden
Jahrhundert die Forschung zu dem Gebiet schnell weiter. Zu den klassischen spieltheoretischen
Modellen der Produkt- und Preisdifferenzierung gehoren das Modell von Cournot, welcher da-
von ausgeht, dass Firmen nicht iiber den Preis entscheiden, sondern dieser sich aus einer gege-
benen PAF ergibt. Sie entscheiden lediglich iiber die eigene Produktionsmenge, unter Beriick-
sichtigung der Produktionsmenge der Konkurrenten. Der Preis ergibt sich durch die kumulierte

Angebotsmenge auf dem Markt.?! Hier wird die Annahme getroffen, dass vollstindige, jedoch

20Vgl. Bertrand (1883): 499.
2vgl. Cournot (1838).
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unvollkommene Information beim Zeitpunkt der Entscheidung vorliegen. Vollstindige Informa-
tion heiflt, dass jeder Akteur die Nutzenfunktion U; aller Akteure ¢ kennt. Perfekte Information
bedeutet, dass jeder Akteur ¢ zu jedem Zeitpunkt alle Informationen iiber die Entscheidungen
der anderen Akteure kennt. Bei dem Cournot und dem Bertrand-Modell findet die Entscheidung
jeweils simultan, ohne das Wissen iiber die Entscheidung der anderen Firmen statt. In der Lite-
ratur wird meist zwischen zwei unterschiedlichen Modellierungsannahmen der Konkurrenzsi-
tuation entschieden. Zum einen unterscheiden sich die Produkte nicht und die Konkurrenz findet
tiber den Preis statt. Die andere Variante beinhaltet unvollkommene Konkurrenz, in der Produkte
sich entweder vertikal oder horizontal voneinander abgrenzen. Auch hier muss zwischen my-
opischen und strategischen Kunden differenziert werden. Auflerdem muss die Marktsituation
festgelegt werden. Eine Modellierung des Marktes als Duopol (zwei Firmen die sich den Markt
teilen) ist leichter zu 16sen, mindert jedoch die Aussagekraft. Eine Modellierung als Oligopol
erschwert die Losung, beschreibt jedoch die wahre Konkurrenzsituation in vielen Branchen am
besten. Die meisten DP-Modelle gehen von einem Monopolisten als Preissetzer aus. Talluri
und van Ryzin argumentieren, dass monopolistische Modelle die Effekte der Konkurrenz tiber
die verwendeten Parameter mit beriicksichtigen.?? Diese Hypothese wird von Cooper iiberpriift
und sie gilt in manchen Fillen. Teilweise ist es jedoch von Vorteil, wenn Firmen DP-Modelle
verwenden, die sie als Monopolisten darstellen. Die Implementierung ist leichter und die Er-

gebnisse sind teilweise besser als bei Oligopolmodellen.??

3.6 Modellierung des Kundenverhaltens

Es ist entscheidend, ob die Kunden nach dem Kauf des Produktes aus der Menge der potenti-
ellen Kunden zu entfernen sind, wie es z. B. bei dem Kauf eines Autos der Fall sein konnte.
Generell wird diese Modellierungsfrage als finite oder infinite Kundenpopulation bezeichnet.
Ein Kunde, der ein haltbares Produkt kauft, welches er mehrere Jahre verwenden kann, wird
am nichsten Tag nicht ein substitutes Produkt kaufen. Nach dem Kauf wird dieser Kunde fiir
einen gewissen Zeitraum aus der Menge der potentiellen Kunden entfernt. Bei Konsumgiitern
hingegen besteht die Moglichkeit, dass ein Kunde in der néchsten Periode das gleiche Produkt

erneut erwirbt.

Variieren die Preise im Zeitablauf systematisch, kann dies iiber einen lingeren Zeitraum zu
strategischem Kundenverhalten fithren. Werden die Preise in regelméfBigen Abstinden gesenkt,
so hat ein Kunde mit einer hohen Zahlungsbereitschaft einen Anreiz, auf einen giinstigeren
Preis in der Zukunft zu warten. Strategisches Verhalten fiihrt dazu, dass die Interaktion zwi-
schen Kunden und Firma als strategisches Spiel betrachtet werden muss. Hier sind Techniken
aus der Spieltheorie anzuwenden. Ein Kunde, der sich nicht strategisch verhilt, also das Pro-
dukt erwirbt, sobald seine Zahlungsbereitschaft groer oder gleich dem Preis ist, wird als my-

opisch agierender Kunde bezeichnet. Der Einbezug von strategischem Kundenverhalten erhéht

22V gl. Talluri/van Ryzin (2004b): 186.
2Vgl. Cooper/Homem-de-Mello/Kleywegt (2015): 102f.
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die Komplexitit des Problems. Daher wird hdufig die Annahme getroffen, dass Kunden myopi-
sches Verhalten zeigen, obwohl dies mit einer Beschrinkung der Beschreibungskraft des Mo-
dells einhergeht. In Branchen, in denen mehrere Varianten eines Produktes verkauft werden, z.
B. Schuhe des selben Modells in verschiedenen Farben und GroBen, die Produktvarianten hiufig
aggregiert betrachtet. In diesen Féllen ist damit zu rechnen, dass die Nachfrage mit sinkendem
Bestand fillt. Ist beispielsweise eine Schuhgrofle ausverkauft, so schrumpft die Zielgruppe der
Kunden und somit auch die Nachfrage. Dieser Effekt wird auch als Inventory-Depletion-Effekt

bezeichnet und sollte bei der Modellierung der Nachfrage beriicksichtigt werden.

3.7 Dynamische Preissetzung mit begrenzten
Nachfrageinformationen

In den meisten DP-Modellen wird die Nachfrage als deterministisch oder als stochastisch aber
mit bekannter Verteilungsfunktion modelliert. Dies vereinfacht zwar die Rechnung, aber in vie-
len Fillen miissen vereinfachte Annahmen getroffen werden, die die Ergebnisse der Modelle
ungenau machen. Modelle, welche ohne Parametrisierung auskommen, werden in diesem Ab-
schnitt erldutert. Sie konnen Anwendung finden, wenn die Nachfrageverteilung unbekannt oder
sporadisch ist. Meist werden jedoch gewisse Regularitdtsannahmen getroffen, welche die Rech-
nung erst ermoglichen. Neben diesen Modellen gibt es weitere Modelle, welche eine spezifizier-
te Form der Nachfrageverteilung voraussetzen, aber die Parameter als unbekannt modellieren.
Ein Ansatz, mit dem diese Probleme geldst werden, ist das Active Demand Learning, welches
zunichst iiber experimentelle Preisanpassungen Informationen iiber die PAF gewinnt. Die dar-
aus gewonnenen Erkenntnisse werden verwendet, um Preisoptimierung unter der Annahme der
soeben geschitzten PAF zu erlangen. Da die Modelle unterschiedliche Ziele verfolgen, zum
einen eine moglichst prizise Einschitzung der Nachfrageverteilung und zum anderen die Op-
timierung der Preise, gilt es, ein Gleichgewicht zwischen den beiden Zielkonflikten zu finden.
Die Schitzung der PAF kann auch als Exploration betrachtet werden, da durch experimentel-
le Preisdnderungen Informationen iiber die Grundgesamtheit des Problems gewonnen wird. Ist
die Nachfrageverteilung hinreichend gut bestimmt, so beginnt die Phase der Exploitation, in
der fiir diese bestimmte PAF eine optimale Preispolitik bestimmt wird. Andere Modelle be-
trachten eine vordefinierte Menge aus Nachfragerealisationen. In diesen Modellen wird meist
die Worst-Case-Performance optimiert. Dies kann zum Beispiel geschehen, in dem man den
Profit bei der Realisation der Nachfrage, welche den geringsten Erlos generieren wiirde, ma-
ximiert (Maximin-Strategie). Es werden jedoch auch Ansitze verfolgt, in denen das maximale

Bereuen minimiert wird.

3.8 Aktionen und Angebote

Aktionen, Angebote oder Promotionen sind kurzfristige Preisanpassungen von Produkten, meist
um den Verkauf des Produktes oder einer gesamten Produktkategorie zu erhohen. Gerade im

Einzel- und GroBhandel finden Aktionen weitreichend Anwendung. Dabei wird unterschieden
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zwischen Aktionen des Einzel- oder GroBhéndlers und Aktionen des Herstellers. Ein Einzel-
hindler verfolgt das Ziel, wihrend einer Aktion den Verkauf einer gesamten Produktkategorie
anzuheben und somit den Erlos zu erhohen. Der Hersteller hingegen zielt darauf ab, den Erlos
und die Absatzmenge fiir sein Produkt zu erhdhen. So einfach das Konzept von Aktionen er-
scheint, sind jedoch viele Faktoren bei dem Einsatz zu beachten. Im Folgenden werden diese

Faktoren erldutert und Beispiele aus der Literatur und Praxis gegeben.

3.8.1 Aktionen im Einzelhandel

Wie bereits im Kapitel (2.6) erldutert, ist die Preiswahl an die Zahlungsbereitschaft der Kun-
den gekoppelt. Es ist daher nicht verwunderlich, dass eine Preisreduzierung zu einer Erhéhung
der Absatzmenge fiihrt. Die Preisreduzierung kann in Form von prozentualem Rabatt oder dem
Verkauf von Paketen mehrerer Produkte, sogenannten Produktbundles erfolgen. Bei Konsum-
giitern hingt der Grund fiir den Kauf der Produkte von der Art des Produktes ab. Gewiirze
sind zwar Konsumgiiter, jedoch erhoht eine Preissenkung nicht den Konsum von Gewiirzen.
Die erhohte Kaufmenge ist darauf zuriickzufiihren, dass Kunden die gekaufte Ware lagern, um
sie zu einem spéteren Zeitpunkt nicht fiir einen hoheren Preis kaufen zu miissen. Dieser Effekt
ist fiir den Einzelhéndler nicht positiv zu werten, denn ein hoher Bestand des Produktes beim
Kunden fiihrt dazu, dass er dieses Produkt iiber einen langeren Zeitraum nach der Rabattakti-
on nicht mehr kaufen wird. Bei Produkten, die in der Regel schnell konsumiert werden, wie
Kartoffelchips oder Fleisch, kann ein erhohter Bestand beim Kunden zu erh6htem Konsumver-
halten fiihren.?* Dabei unterscheiden sich Kartoffelchips von Gewiirzen in der Flexibilitit der
Nutzung. Sind Produkte zu vielen Zeitpunkten in grolen Mengen konsumierbar oder haben ein
geringes Haltbarkeitsdatum, so fiihrt dies bei erhdhtem Kauf zu erhohtem Konsumverhalten.?
Ein Grund Aktionen durchzufiihren sind Preisexperimente, um die Preiselastizitéit eines Pro-
duktes besser abschitzen zu konnen. Durch Aktionen ist es moglich, den Anteil an Kunden
zu identifizieren, der eine hohe Preissensibilitit aufweist. Ein weiterer, angestrebter Effekt ist
die Steigerung des Verkaufs anderer Artikel, welche nicht rabattiert sind. Der Hersteller hinge-
gen hat die Moglichkeit, mit Coupons direkt Rabatt zu gewidhren oder mit Gewinnspielen den
wahrgenommenen Wert des Produktes zu erhdhen. Die Coupons oder Gewinnspielnummern
werden dabei direkt mit dem Produkt verkauft. Eine andere Moglichkeit besteht darin, durch
Verkaufsaktionen an den Einzelhindler den direkten Kauf seines Produktes zu erhdhen. Der
Einzelhindler hat jedoch die Moglichkeit, das Produkt giinstig zu kaufen und den Endkunden-
preis unverdndert zu lassen. Dies ist nicht wiinschenswert fiir den Hersteller, denn auch wenn
er in der Periode mehr verkauft hat, wird der Einzelhdndler durch den erhohten Lagerbestand
in zukiinftigen Perioden weniger bendtigen. Um die Ziele der beiden Parteien in Einklang zu
bringen, sind sogenannte Scan-Back-Deals denkbar, die den Einzelhédndler dafiir belohnen, Pro-
dukte an den Endkunden zu verkaufen. Da bei Rabattaktionen die Interessen des Einzelhéndlers
(Erlosmaximierung) und des Herstellers (Gewinnung von Marktanteil und Erlosmaximierung)

in Einklang stehen, wird bei Aktionen héufig kollaboriert. Dies kann zum Beispiel durch geteilte

24Vgl. Ailawadi/S. Neslin (1998): 397-389.
23Vgl. Chandon/Wansink (2002): 332-334.
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Marketingkosten fiir Werbekampagnen geschehen.

3.8.2 Effekte von Aktionen

Blattberg, Briesch und Fox analysieren die Auswertung von POS-Daten, um Effekte von Aktio-
nen identifizieren und quantifizieren zu konnen.?® Hier wird ein Auszug der relevanten Ergeb-
nisse fiir den Einzelhandel présentiert. Einer der wohl signifikantesten Effekte von Preiserldssen
ist der kurzfristige Anstieg der Verkiufe von im Preis reduzierten Produkten.?’ Jedoch ist em-
pirisch belegt, dass vor und nach angekiindigten Preisnachlidssen die Verkaufszahlen sinken.
Die Griinde hierfiir seien Verzogerungen beim Kauf um von geringeren Preisen zu profitie-
ren und Lagerhaltung von Artikeln. Ebenso ist die Reduzierung der Nachfrage nach Aktionen
groBer als davor. Dies wird dadurch begriindet, dass der erhohte Lagerbestand und die Trans-
aktionskosten geringer sind als das Risiko von ausverkauften Artikeln im Zusammenhang mit
Kaufverzogerung und den Kosten der Informationsbeschaffung iiber die Angebote selbst.?® Die
,Deal-Elastizitit *, also die kurzfristige Bogenelastizitit des Preises ist geringer bei Marken,
welche bereits einen hohen Marktanteil haben.?® Wird ein Produkt in regelmiiRigen Abstinden
zu reduzierten Preisen angeboten, sinkt der Referenzpreis des Kunden. Der Referenzpreis ist der
Preis, welchen der Kunde bereit ist, fiir ein Produkt zu bezahlen, abgeleitet aus anderen Prei-
sen. Dies konnen Preise von Konkurrenzprodukten aber auch vergangene Preise fiir das gleiche
Produkt sein. Wird das Produkt regelm@Big mit Preisnachlass angeboten, so kann dies einen ne-
gativen Einfluss auf den wahrgenommenen Wert des Produktes haben.?® Dazu fiihrt eine hohere
Frequenz der Preisnachlédsse zu geringeren Verkaufsanstiegen. Es liegt nahe, dass dies sowohl
ein Resultat aus dem niedrigeren Referenzpreis des Kunden als auch von der Erwartung zu-

kiinftiger Preisnachlisse ist.’!

Die Auswirkungen von Preisnachlidssen auf Produkte mit hohem
Markenwert auf substitute Produkte von Marken mit geringerem Markenwert sind stirker als
anders herum. Beispielsweise fiihrt eine Rabattaktion von einer beliebten (und daher teureren)
Waschmittelmarke zu einem proportional groBeren Wechselverhalten der Kundschaft, als es bei
einer Rabattaktion einer ,,Billigmarke “ der Fall sein wiirde.?? Dieses Phinomen ist durch die
Zahlungsbereitschaft der Kunden und der vertikalen Differenzierung der Marken zu begriinden.
Der einzige Grund, warum Kunden, welche bereits eine hohe Preissensibilitit haben, auf Bil-
ligprodukte zuriickgreifen mag der Preis sein. Gleicht sich der Preis an, so steigt der Nutzen des
reduzierten Produktes fiir dieses Kundensegment an und viele Kunden entscheiden sich fiir das
Produkt mit dem héherem Markenwert. Bei einer Preissenkung des giinstigeren Produktes (ge-
ringerer Markenwert) ist ein Wechselverhalten der Kunden erwiinscht, welche unter normalen
Umstédnden das teurere Produkt bevorzugen. Dieses Kundensegment hat in der Regel ein ho-

heres Wertempfinden fiir Qualitéit und ist durch eine geringere Preissensitivitdt gekennzeichnet.

26V gl. Blattberg/Fox/Briesch (1995): 123-125.
27V gl. Woodside/Waddle (1975): 32f.

BVgl. Macé/S. A. Neslin (2004): 348f.

2V gl. Bemmaor/Mouchoux (1991): 212.
3OVgl. Kalwani/Yim (1992): 98f.

31'vgl. Raju (1992): 216f. Bolton (1989): 167f.
32Vgl. Kamakura/Russell (1989): 388f.
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Daher wirkt sich eine Preissenkung der giinstigeren Markenprodukte geringer auf die Verkaufs-
zahlen von teureren Markenprodukten aus. Werbung fiir Aktionen, sowohl iiber mediale Kanile
wie Social Media, Radio und Fernsehen als auch Werbung auf Anzeigetafeln im Laden selber
oder auBerhalb, haben einen positiven Effekt auf die Verkaufszahlen.>* Ein weiterer positiver
Effekt von Aktionen ist die Erhohung des Kundenverkehrs im Laden.** Aktionen fiir das Pro-
dukt einer bestimmten Kategorie wirken sich auf die Verkaufszahlen anderer Kategorien aus.
Dabei hingt die Art der Auswirkung davon ab, ob die Produktkategorien ein komplementdres
oder substitutes Verhiltnis haben. Eine Aktion fiir Wassersprudler zum Beispiel hat mit hoher
Wahrscheinlichkeit eine positive Auswirkung auf den Verkauf von Sirup, welcher dem Wasser
optional eine Geschmackskomponente hinzufiigt. Dies ist ein Beispiel fiir ein komplementéres
Produkt. Gleichermallen liegt nahe, dass der Absatz fiir Sprudelwasser und andere Kohlensiu-
re enthaltende Getrinke zuriickgeht. Dies ist ein Beispiel fiir ein substitutes Produkt. Seiler
untersucht den kontriaren Effekt von Aktionen und Suchkosten von Kunden im Einzelhandel.
Suchkosten oder Vergleichskosten sind die Transaktionskosten fiir den Vergleich von Produkt-
preisen verschiedener Anbieter. Diese Suchkosten mogen hoher sein als die Einsparung durch
den Preisnachlass. Anhand von empirischen Studien basierend auf Paneldaten erschlief3t er,
dass 70 % der Kundenpopulation bei ihren Einkdufen von Waschmittel im Vorhinein kein Wis-
sen liber den Preis hatten. Daraus ist die Wichtigkeit von MarketingmaBnahmen zur Steigerung
des Bewusstseins iiber Aktionen abzuleiten.?

Auf Grund der vielseitigen Auswirkung von Aktionen ist die Modellierung aus Optimierungs-
sicht schwierig. Ein Modell, welches alle Effekte von Aktionen beriicksichtigt, wére nicht ge-
nerell, daher werden einzelne Aspekte bei der Optimierung betrachtet. Einen Modell fiir ein
einzelnes Produkt ein im Supermarkt stellten Cohen et al. auf.*® Sie erweiterten das Modell um

die Optimierung einer ganzen Produktkategorie im Supermarkt.®’

3.9 Preisdifferenzierung

Aus Kapitel (2.6) ist bekannt, dass die Zahlungsbereitschaft aller potentiellen Kunden als Funk-
tion des Preises modelliert werden kann. In Abbildung (2.1) ist zu sehen, wie sich aus der PAF
ein statischer optimaler Preis ergibt. Das Ziel kann als Maximierung der Flidche unter dem
Grafen interpretiert werden. Wird von einem Monopolisten ausgegangen und werden Produk-
tionskosten vernachléssigt, so beschreibt der schraffierte Bereich den Profit des Monopolisten.
Wird ein fester Preis fiir simtliche Kunden festgelegt, so ist der optimale Preis wie in (2.3) zu
setzen. Um von der heterogegenen Zahlungsbereitschft der Kunden zu profitieren, besteht ein
Anreiz dafiir, von Kunden Preise zu verlangen, welche ihrer maximalen Zahlungsbereitschaft
entsprechen. Wie dies bei der linearen PAF aus Kapitel (2.6) aussehen konnte, ist in Abbildung

(3.1) skizziert. Hier wird das Produkt fiir drei verschiedene Preise angeboten.

$Vgl. Woodside/Waddle (1975): 31f. Bemmaor/Mouchoux (1991): 202.
3*Vgl. Kumar/Leone (1988): 183-185.

3Vagl. Seiler (2013): 155.

36Vgl. Cohen/Leung etal. (2017): 1-56.

37Vgl. Cohen/Kalas/Perakis (2021): 1-42.
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3.9.1 Kundensegmentierung

Der weille Bereich unter der Nachfragekurve ist die Konsumentenrente. Diese wird definiert als
die kumulierte Differenz aus kundenspezifischem subjektivem Nutzen des Produktes und dem
Produktpreis. Bei der Preisdifferenzierung kann das Ziel als Erlésmaximierung, aber auch als
Minimierung der Konsumentenrente definiert werden. Diese Sichtweisen sind kongruent. Das
theoretische Optimum, in dem jedem Kunden das Produkt zu seiner maximalen Zahlungsbe-
reitschaft angeboten wird, nennt sich perfekte Preisdifferenzierung. Da die maximale Zahlungs-
bereitschft jedoch von nicht beobachtbaren Faktoren abhéngt, werden Kunden, welche dhnliche
Zahlungsbereitschaften haben, in der Praxis in Kundensegmente eingeteilt. Dabei stellt sich die
Frage, wie diese Klassen voneinander abzutrennen sind. Hierbei kann das Alter, die Region
aber auch andere Faktoren, wie der Beruf des Kunden als Kriterium dienen. Klassische Kun-
densegmentierungsbeispiele sind Studenten, Senioren oder Kinder. Einem Studenten steht in
der Regel weniger Geld zur Verfiigung, als einem in Vollzeit arbeitendem Erwachsenen und
ist dem entsprechend preissensitiver. Die Kundensegmente unterscheiden sich zum einen in der
Zahlungsbereitschaft, zum anderen in den personlichen Priferenzen, z. B. fiir das Produktde-
sign. Um Kunden einem Segment zuordnen zu konnen, sind zunichst Kriterien zu definieren,
die das Kundensegment ausmachen. Diese Kriterien werden auch Segmentationsbasen genannt
und konnen verschiedene Formen annehmen. Ein Kundensegment kann dabei anhand mehre-
rer Segmentationsbasen identifiziert werden. Zum Beispiel kann bei Online-Einkdufen der Ort
des Einkaufs ein Indikator fiir das Einkommen der Person sein. Gleichzeitig ist das Alter der
Person entscheidend. Eine Kombination der Basen lédsst eine detaillierte Bestimmung der Zu-
gehorigkeit eines Kunden zu. Dafiir ist das Sammeln von Daten iiber Kunden essenziell. Eine
der wohl schwierigsten Komponenten der Preisdifferenzierung ist der Kannibalisierungseffekt.
Ein Kunde, welcher laut Kundensegmentierung einem Segment mit hoher Zahlungsbereitschaft
zugeordnet wird, hat einen Anreiz, den Preis fiir eine untere Segmentklasse zu bezahlen. Mal3-
nahmen, die diesem Prozess entgegenwirken, sind sogenannte Fencing-Mafsnahmen. Fencing-
MaBnahmen sind klar definierte Bedingungen, welche bei Einhaltung mit Preisnachlissen ver-
bunden sind. Ein Kunde erfiillt diese restriktiven Kaufkriterien und erhélt den Preis des Seg-
ments oder er ist bereit diese Kriterien in Kauf zu nehmen, um den giinstigeren Preis zahlen zu
diirfen. Diese Bedingungen kann eine nachweisbare Gruppenzugehorigkeit sein. Ein Student
kann bei gegebenem Nachweis Rabatt fiir einen Kinobesuch erhalten. In der Flugbranche sind
die Kaufzeitpunkte ein Kriterium fiir den Preis. Der Zeitpunkt des Kaufes ldsst Riickschliisse
auf die Zahlungsbereitschaft des Kunden schlieBen. Insbesondere fiir den GroBhandel unter-
scheiden sich Preise hédufig nach dem Einkaufsvolumen des Kunden. Dabei zahlen Kunden,
welche eine grole Anzahl von Produkten kaufen in der Regel einen geringeren Stiickpreis.

In einigen Branchen bietet es sich an, die Produkte qualitativ variieren zu lassen. Diese hori-
zontale Produktvariation fiithrt zu einer passiven Form der Kundensegmentierung. Der Kunde
ist nicht direkt durch harte Kriterien an einen Preis gebunden, sondern er hat die Wabhl fiir einen
Aufpreis ein besseres Produkt zu erhalten. Ein Beispiel hierfiir sind Smart-Phones, welche un-

terschiedliche Speicherkapazititen oder Kameraqualitdten haben. Dabei ist entscheidend, dass
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die Qualitdt der Produkte sich objektiv unterscheidet. Dies rechtfertigt die unterschiedlichen
Preise und sorgt fiir eine natiirliche Kundensegmentierung. Kunden mit hohem Einkommen
und einer hohen Zahlungsbereitschaft kaufen wahrscheinlicher das qualitativ hochwertigere
Produkt. Diese Variante der Kundensegmentierung ist aus rechtlicher Sicht und aus der Per-
spektive der Kundenakzeptanz unproblematisch, diktiert jedoch kein klares Verhaltensmuster
der Gruppen. Es entsteht eine Vermischung der Segmente, welche bei der urspriinglichen Ab-
satzplanung zu beriicksichtigen ist. Um eine moglichst gute passive Segmentierung zu erzielen,
ist der Fokus auf das Produktdesign zu legen. Der Grund ist die Erhohung der intrinsischen
Motivation der Segmente, damit sie sich selbst fiir den Kauf des fiir sie erstellten Produktes
entscheiden. Die Conjoint-Analyse ist eine Familie dekompositioneller Verfahren, welche dar-
auf abzielen, die Struktur der Priferenz von Kunden abzuschitzen. Die Datenerfassung erfolgt
in der Regel empirisch iiber Umfragen. Dabei wird aus einer Untermenge Produkte, welche
jeweils eine charakteristische Eigenschaft erfiillen, eine Priferenzreihenfolge des Befragten er-
stellt. Die Ergebnisse lassen sich bei der Wahl des Produktdesigns verwenden, um die Anfor-
derung der Kundensegmente moglichst prézise zu erfiillen. Fiir mehr Informationen zu dem
Thema empfiehlt sich der Artikel von Luce und Tukey, welche die ersten waren, die Conjoint-
Analyse erwihnten.*® Eine detaillierte deutschsprachige Einfiihrung liefert das Lehrbuch von

Backhaus et al.>

3.9.2 Setzen verschiedener Preise bei konstanter PAF

Das Problem fiir n Preise unter der Annahme einer aggregierten PAF, welche fiir die gesamte

Kundenpopulation gleich ist, kann wie folgt modelliert werden:

max R(p1, P2, -, pn) = p1d(p1) + pa(d(p2) — d(p1)) + ... + pu(d(pn) — d(pn-1)).  (3.21)

Wobei 0.b.d.A. p1 > ps > ... > p, > 0 und die fiinf Kriterien fiir PAFs aus Sektion (2.6),
welche ein wohldefiniertes Verhalten in der Doméne [0, oo sowie ein eindeutiges Optimum ga-
rantieren, gelten. Bei der linearen PAF aus Sektion (2.6) sind diese Kriterien erfiillt. Die n Preise
spiegeln verschiedene Kundensegmente wider, welche voneinander zu separieren sind. Bei der
linearen PAF ist der maximale Preis restriktiert durch % da bei hoheren Preisen die Nachfrage
negativ wiare. Es gilt also das zusétzliche Kriterium ¢ > p;. Wird davon ausgegangen, dass
keine weiteren Restriktionen, wie zum Beispiel Produktionskapazititen oder preisliche Vor-
schriften, zu beriicksichtigen sind, ist die Losung des Problems mit Hilfe der Bedingung erster

Ordnung zu finden:

3Vgl. Luce/Tukey (1964): 1-24.
39Vgl. Backhaus et al. (2018): 497-545.
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r(p1, P2, p2) (3.22)

= pi(a —bp1) + pa(a — bps — a + bpy) + ps(a — bps — a + bp2) (3.23)

= apy — bp? — bp3 + bp1pa — bps + bpaps (3.24)
1 1 1 1 1

= 300p; — ZP? — ZP; + ZP1P2 - Zpg, + 1P2p3- (3.25)

Der Vektor der partiellen Ableitungen der Erlosfunktion wird als Gradient bezeichnet. Das
Nullsetzen des Gradienten fiihrt zu den Extremstellen. Der Gradient ergibt sich in dem Beispiel

wie folgt:

300 — 2p; + 1ps
Ar(p1,p2,pn) = —%pz + %lpl + ips, : (3.20)
—%ps + ipz

Das resultierende Gleichungssystem ist zum Beispiel durch den Gauss-Jordan-Algorithmus zu
losen. Als optimale Preise fiir die drei Kundensegmente ergibt sich p; = 900, p, = 600, p3 =
300. Ist die Hesse-Matrix, bzw. die Matrix der zweiten partiellen Ableitungen negativ definit,
ist die hinreichende Bedingung fiir ein Maximum der Erlosfunktion erfiillt. Bei einer perfekten
Separierung der einzelnen Kundensegmente steigt der Erlos von 90.000 GE auf 135.000 GE,
was eine Profitsteigerung von 50 % gleichkommt. In der Realitit ist eine perfekte Trennung der
Segmente durch Fencing-MaBnahmen nur schwer moglich. Daher ist der Erlés von 135.000 GE

eine obere Schranke fiir den Erlos der Preisdifferenzierung.
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Abbildung 3.1: Preisdifferenzierung bei drei Preisen und einer beispielhaften linearen PAF. (Ei-
gene Darstellung)
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4 Aktuelle Situation und Implementierung

4.1 Marktsituation nach COVID 19

Die Pandemiesituation hat den Einzelhandel in vielerlei Hinsicht verdndert. In dieser Sektion
wird ein Uberblick iiber die Anderungen im Kundenverhalten, sowie die Implikationen fiir DP-
Losungen der Einzelhidndler gegeben. Viele Industrien wurden wihrend der Corona-Pandemie
negativ beeinflusst. Fernandes (2020) schitzen einen Riickgang des Bruttoinlandproduktes eu-
ropdischer Lénder fiir 2020 von drei bis fiinf Prozent durch einen milden Lockdown. Jeder
weitere Monat verursache einen weiteren Riickgang von zwei bis 2,5 Prozent.! Besonders der
Einzelhandelssektor wurde in einigen Regionen schwer getroffen. Laut Daten des statistischen
Bundesamtes sank der Erlos von Einzelhidndlern besonders in den ersten Monaten der Pan-
demie von Mirz bis Mai 2020 um bis zu 40 % im Bereich Kraftfahrzeuge und 38 % in der
Kommunikationsbranche ab. Allein im Lebensmitteleinzelhandel ist eine Stagnation aber kein
konstantes Wachstum zu beobachten. Zu erwihnen ist der Anstieg des Einzelhandes aufer-
halb von Verkaufsriumen, welcher ein jihrliches Wachstum von 20 % bist fast 40 % erfuhr.?
Durch das verdnderte Kundenverhalten wird nicht nur der Absatz, sondern auch die Supply-
Chain gestort.? Da in der globalisierten Wirtschaft in Abhiéingigkeit der Linge der Handelswege
Produkte mehrere Wochen lang versandt werden, ist eine kurzfristige Reaktion auf Nachfrage-
dnderungen schwer moglich. Trotzdem kann der Bestand, der kurzfristig zur Verfiigung steht,
iber Preisverdnderungen gesteuert werden, um Engpéssen entgegenzuwirken. Gerade bei Hy-
gieneartikeln, wie Desinfektionsmittel oder Toilettenpapier trat durch den Knappheitseffekt ein
erhohtes Lagern der Artikel auf. Der Grund hierfiir ist die Reaktion auf ein Herdenverhalten.
Damit einher geht eine erhohte Preissensibilitit der Kunden fiir die knappen Produkte.* Auf
ein erhohtes Kaufverhalten sollte demnach schnell reagiert werden, damit ein moglichst hoher
Profit generiert werden kann. Diese Verkaufsmuster konnen durch tigliche Auswertungen von
POS-Daten erkannt und mit Hilfe von DP-Verfahren genutzt werden (Siehe Sektion (5.2)). Das
opportunistische Verhalten kann in den Augen der Kunden aus sozialer Sicht negativ wirken,
von daher ist eine Abwigung der Vor- und Nachteile durchzufiihren. Durch das veridnderte Kon-
sumverhalten und den Wechsel auf alternative Kanéle, wie das Internet, wird das Angebot iiber
mehrere Kanile fiir Unternehmen zunehmend wichtiger. Gerade idltere Menschen waren durch
die Lockdowns gezwungen, ihr Konsumverhalten anzupassen und viele dieser sind auf den Ein-
kauf tiber Online-Portale umgestiegen. Miss Fresh, ein Online-Einzelhandelsunternehmen aus
China beobachtete ein 237 %-Wachstum der iiber 40-Jihrigen Nutzer.> Durch den Komfort und
die Flexibilitit des Online-Handels besteht die Moglichkeit, dass diese und andere Konsumen-
ten ihr Verhalten langfristig dndern.

Eine weitere Beobachtung ist die Desensibilisierung fiir Ausgabe privater Daten. Datenschutz-

verordnungen sind in den letzten Jahren immer wichtiger geworden. Die Pandemiesituation

'Vgl. Fernandes (2020): 21-24.

2Vgl. Statistisches Bundesamt Deutschland (2021).
3Vgl. Ivanov (2020): 4-12.

4Vgl. Hamilton etal. (2019): 546f.

>Vgl. Nielsen (2020).
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erforderte jedoch zur Bewahrung der Sicherheit der Bevolkerung die Offenlegung von priva-
ten Daten in vielen Bereichen wie der Gastronomie. Ob dies die Sensibilitdt der Konsumenten
fiir In-Store-Monitorisierung nachhaltig beeinflusst ist abzuwarten.® Sinkt die Sensibilitiit, so
konnen Daten iiber Kundenverhalten leichter erhoben und gezielter fiir Marketingaktionen und
DP-Verfahren angewandt werden. In Krisensituationen, in denen das Verhalten von Personen
eingeschrénkt ist, kann es zu einem ,,Rebound-Effekt* nach der Situation kommen. Das emp-
finden der Langeweile fiihre zu einer erhohten Wahrscheinlichkeit fiir impulshafte Kiufe.” Um
die Begebenheiten optimal zu nutzen, sei besonders in den Anfangszeiten nach der Pandemie

mit niedrigen Preissensibilititen zu rechnen und der Preis dem entsprechend hoch anzusetzen.

4.2 Benotigte Hardware und Software fur RM-Implementierungen

In diesem Kapitel werden die Notwendigkeiten fiir die Umsetzung von RM-Methoden im Einzel-
und GroBhandel diskutiert. Dabei wird sowohl auf die benétigte Infrastruktur, Software sowie
Hardware eingegangen. Zunichst werden die benotigten Komponenten definiert und Beispiele

aus der Praxis gegeben.

4.2.1 Software und Infrastruktur

Die Basis aller RM-Systeme stellt die Point-of-Sale (POS) Datenbank dar. Hier werden zum
Zeitpunkt der Transaktion produktspezifische Daten erhoben und gespeichert. Dazu gehdren
Produktname, Produktpreis, Kategorie, Haltbarkeitsdatum, Bestand, Aktionsstatus und mehr.
Das POS-System ist dafiir zustindig, dass Daten iiber Bestiinde und Aktionen im System zur
Verfiigung stehen und zu jedem Zeitpunkt abrufbar sind. Beim Checkout des Kunden kann ga-
rantiert werden, dass der korrekte Preis bezahlt wird und gleichzeitig Informationen iiber den
verbleibenden Bestand aktualisiert werden. Dabei ist es vonnoten, dass alle Artikel im Bestand
eindeutig zu identifizieren sind. Dies geschieht in der Regel durch Barcodes, welche Informa-
tionen iiber Artikel, Produkttyp und Hersteller enthalten. Diese sind in Deutschland flaichende-
ckend standardisiert und folgen dem Global Trade Item Number (GTIN) Muster.® Diese ist fiir
jedes Produkt einzigartig. Die zusitzlichen Daten, wie Mindesthaltbarkeitsdatum, Restbestand
und Aktionsstatus werden iiber interne Datenbanken verwaltet. Wird ein Artikel beim Check-
out gescannt, so schickt das POS-System eine Anfrage an die Datenbank des Ladens und erhilt
sofort alle bendtigten Informationen iiber Preis, Rabatt und Steuern. Wird die Transaktion abge-
schlossen, wird der Bestand aktualisiert und iiber einen Drucker der Kassenzettel ausgedruckt.
Fiir die Konfiguration, sowie zur manuellen Anpassung des RM-Systems ist ein grafisches Inter-
face vonnoten. Der heutige Standard ist, dass dieses iiber einen Webbrowser als SaaS (Software
as a Service) zur Verfiigung gestellt wird. In Deutschland ansédssige Anbieter fiir Dynamic Pri-
cing Softwares sind unter anderem die emarketing AG® und Reactev'”

®Vgl. Pantano etal. (2020): 211.
"Vgl. Deng etal. (2020): 1f.
8Vgl. GS1 Germany (2021b).
9Vgl. emarketing AG (2021).
10V g]. Reactev (2021).
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Ebenso essenziell ist die Integration von Electronic Data Interchange (EDI)-Systemen. Da die
Dateniibermittlung von System zu System variiert, ist es fiir die Automatisierung von Interaktio-
nen mit anderen Unternehmen wichtig, eine gemeinsame Form der Kommunikation zu verwen-
den. Bei der Unterschreitung eines Mindestbestands, welcher iiber das POS-System festgestellt
wird, mag eine automatische Bestellmitteilung an den Hersteller ausgelost werden. Die hierfiir
notwendigen Formatstandards schafft das EDI-System. Dies ist ein weltweit standardisiertes
Datenformat, welches die Kommunikation zwischen Unternehmen ohne teure Software ermog-
licht. Die Integration in das Netzwerk kann On-Premise iiber Schnittstellen erfolgen oder iiber
eine Anmeldung bei . WebEDI“.!! Dies ist fiir Unternehmen kostenlos moglich. Durch welt-
weite Standardisierung ist es moglich, so sicher und nahtlos Informationen iiber Bestinde zu
synchronisieren und Bestell- und Liefermitteilungen papierlos durchzufiihren. Das EDI-System
erlaubt nicht nur die Kommunikation der einzelnen Unternehmen untereinander, sondern kann
ebenso zur Kommunikation mit mehreren Partnern benutzt werden. Dies wird zum Beispiel bei

t.12

Ausschreibungen genutzt.'~ Die meisten Enterprise Resource Planning (ERP)-Systeme haben

die EDI-Standards bereits integriert.

4.2.2 Dynamic Pricing im Markt

Neben der soeben beschriebenen Infrastruktur, welche aus ERP- POS- und EDI-System besteht,
ist Hardware vonnéten. Die notige Leistung der Hardware hingt von der Anzahl, der Vielfalt
und den RM-Methoden ab, welche verwendet werden. Zunichst wird eine Rechenzentrale be-
notigt. Bei kleineren Shops, welche lediglich lokal fiir einige Hundert Produkte Preisentschei-
dungen treffen miissen, reicht hier ein Rechner mit 16 GB RAM aus. Die Prognoseverfahren,
sowie Preisinderungen werden dabei in der Regel auBerhalb der Offnungszeiten tiglich vorge-
nommen.'> Um Daten, welche fiir die Berechnung gebraucht werden, zu speichern, muss ein
Datenbanksystem implementiert werden. Die benotigte Grofe der Datenbank ist von der Anzahl
der zu speichernden Daten abhiingig. Hierbei sei zu erwiéhnen, dass ein Outsourcing der Daten-
speicherung zu einer lukrativen Alternative geworden ist. GroBe Cloud-Anbieter, wie Amazon
Web Services spezialisieren sich darin, groBe Datenmengen zu speichern und zu verwalten.!'*
Die Vorteile sind keine Anschaffungskosten von Hardware-Speichern und eine hohe Sicherheit,
dass die Daten nicht verloren gehen. Um die Stammdaten in Brick-and-Mortar-Ldden zu pfle-
gen, werden mobile Datenerfassungsgerite (MDEs) gebraucht. Diese erlauben es, auf Knopf-
druck Daten iiber simtliche angebotenen Produkte zu erfahren und die Stammdaten anzupas-
sen. Die Anzahl der benétigten Gerite hingt dabei von der Groe des Betriebes und der An-
zahl der Mitarbeiter ab. Das POS-System, bestehend aus Software fiir die Datenerfassung beim
Kunden-Check-Out und Hardware, wie der Kasse, dem Kartenlesegerit und den integrierten
Barcode-Scannern, ist der letzte essenzielle Bestandteil des RM-Systems. In vielen Industri-

en werden mittlerweile digitale Preisschilder angewandt, welche mit den Stammdaten und dem

vgl. GS1 Germany (2021a).

12Vgl. Talluri/van Ryzin (2004b): 606f.
13Vgl. Talluri/van Ryzin (2004b): 594.
14Vgl. Amazon (2021).
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Abbildung 4.1: Skizze eines RM-Systems in Anlehnung an Talluri/van Ryzin (2004)!7

POS-System verbunden sind.!*> Die Verbindung ist dabei in der Regel drahtlos. Die Moglichkeit,
Preise in Sekundenschnelle anpassen zu konnen, verschafft Flexibilitit in der Preisgestaltung
fiir das RM-System und entlastet die operativen Mitarbeiter. Experimentelle Studien fanden
zudem einen signifikanten Anstieg der Nettomarge durch die gesunkenen Personalkosten und
durch eine héhere Preiswechselrate. '

Die konkreten Anforderungen fiir RM-Systeme sind abhédngig von der Anzahl der Artikel, der
Verkaufsmenge und des zu Grunde liegenden Systems selbst. Je mehr Daten gespeichert und

verarbeitet werden miissen, desto hoher sind die Anforderungen an Hard- und Software.

15Val. Gode (2021).
16Vgl. Stamatopoulos/Bassamboo/Moreno (2021): 250.
17V gl. Talluri/van Ryzin (2004b): 597.
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5 Erorterung ausgewahlter DP-Algorithmen

In diesem Kapitel werden mehrere Moglichkeiten dargestellt, Dynamic-Pricing-Methoden in
der Praxis zu implementieren. Diese sind in drei Kapitel unterteilt, welche dem selben Schema
folgen. Zuerst werden die Anwendungsziele und Bedingungen fiir die Algorithmen erldutert.
Darauf folgt die mathematische Notation. An den beiden Beispielen aus Sektion (2.5) werden
die Algorithmen veranschaulicht. Da im Einzelhandel typischerweise runde Preise verwendet
werden, wird eine diskrete Menge an Preisen betrachtet. Es wird von einer myopischen Nach-
frage ausgegangen. Der Kundenstamm ist infinit. Die betrachtete Firma ist ein Monopolist, es
ist also nicht mit Einfliissen der Konkurrenz auf die Absatzmengen zu rechnen.

Das erste Modell befasst sich mit dem sogenannten Demand Learning. In der Zeit des Internets
ist durch den Online-Handel und die Moglichkeit der Integration von digitalen Preisschildern
ein schneller und (nahezu) kostenfreier Preiswechsel moglich. Das Demand Learning befasst
sich mit dem laufenden Lernen aus der beobachteten Nachfrage und geht der Frage nach der
Findung eines optimalen statischen Preises und der Preiselastizitit des Produktes nach. Die-
ser wird durch dynamische Preisexperimente explorativ gesucht. Fiir eine Ubersicht iiber die
Forschung zu Demand Learning sei auf die Literaturiibersicht von den Boer verwiesen.! Der
zweite Algorithmus befasst sich mit der Auswahl der optimalen Preise in Abhidngigkeit des ver-
bleibenden Lagerbestands und der Zeit. Dabei wird von einem endlichen kontinuierlichem Zeit-
horizont und einer festen Produktmenge ausgegangen. Der Ankunftsprozess wird als inhomo-
gener Poisson-Prozess modelliert. Ziel des Verfahrens ist, Schwellwerte zu finden, welche eine
Politik vorgeben, zu welcher Kombination aus Zeit und Lagerbestand welcher Preis angewen-
det werden soll. In dem Modell wird die Annahme getroffen, dass die Nachfrage zeithomogen
ist. Es wird eine Moglichkeit aufgezeigt, wie flexibel auf unerwartete Nachfrageschwankungen
reagiert werden kann. Im dritten Modell wird der Fall erortert, in dem die Preissensibilitét der
Kunden sich im Zeitablauf dndert. Dies ist bei den meisten saisonalen Produkten der Fall. Es
wird ein klassischer Markdown-Algorithmus betrachtet, welcher zunichst unter deterministi-
schen und darauf unter stochastisch modelliertem Kundenverhalten eine optimale Preispolitik
fiir einen endlichen Zeitraum vorgibt. Abgerundet wird jede Sektion mit einem Beispiel sowie
einer spezifischen Rechenstudie.

Zunichst wird eine kleine Einfithrung in das Thompson Sampling gegeben, da der Demand-

Learning-Algorithmus auf dem Mechanismus beruht.

5.1 Anwendungsbeispiel 1: Demand Learning

5.1.1 Thompson-Sampling

Thompson-Sampling wurde zuerst von William R. Thompson erwihnt.> Die Aufmerksamkeit
der Forschung im Bereich des Operations Research wurde jedoch erst Anfang der 90er Jah-
re geweckt. Hauptausloser war die Entwicklung technologischer Innovationen, wie dem Inter-

net und Computern mit besseren Rechenleistungen. Der Algorithmus lidsst sich am Beispiel

1Vgl. Den Boer (2015).
2Vgl. Thompson (1933): 2-10.
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des ,,Multi-Armed-Bandit-Problems* beschreiben. Dabei geht es um einen Spielautomat mit
N Hebeln, die jeweils unterschiedliche Gewinnwahrscheinlichkeiten haben. In der einfachs-
ten Variante hat jeder Arm eine Gewinnwahrscheinlichkeit p. Jedes Ziehen an einem Hebel
i € {1, ..., N} kann als Bernoulli-Experiment mit Erfolgswahrscheinlichkeit p; betrachtet wer-
den. Dabei sind die Gewinnwahrscheinlichkeiten p; dem Spieler nicht bekannt. Das Problem
modelliert den Konflikt zwischen Exploration und Exploitation. Bevor ein Hebel mit hoher
Gewinnwahrscheinlichkeit dauerhaft verwendet wird, sollten die Gewinnwahrscheinlichkeiten
der anderen Hebel annihernd bekannt sein, um das Bedauern zu minimieren. Das Bedauern
(engl. Regret) bezeichnet die Abweichung des beobachteten Ergebnisses des Algorithmus von
dem optimalen Wert, bei von Anfang an bekannten Erfolgswahrscheinlichkeiten. Ausgehend
von einer grob geschitzten Anfangsverteilung V; der Gewinnwahrscheinlichkeit p; wird eine
Realisation der Zufallsvariable fiir jeden Hebel ¢ gezogen. An dem Hebel, welcher die beste
Realisierung der Zufallsvariable aufweist, wird gezogen und das Ergebnis beobachtet. Die Er-
folgswahrscheinlichkeit des gezogenen Hebels wird dann um die beobachteten Ergebnisse (Er-
folg oder Misserfolg) aktualisiert. Mit jeder Iteration wird die Erfolgswahrscheinlichkeit eines
Hebels ersichtlicher. Der Vorteil gegeniiber Greedy-Methoden ist dabei, dass bei der Auswahl
der Hebel die bereits bekannten Wahrscheinlichkeiten beriicksichtigt werden, wihrend z. B. bei
der Epsilon-Greedy-Exploration mit einer Wahrscheinlichkeit von € eine zufillige Auswahl ge-
troffen wird. Fiir eine detaillierte Beschreibung von Thompson-Sampling wird auf das Tutorial
von Russo et al. (2018) verwiesen.> Granmo (2010) bietet eine detaillierte Beschreibung des
,, Iwo-Armed-Bandit-Problems* und theoretischen sowie simulationsbasierten Ergebnissen des
Thompson Samplings zur Losung dieses.*

Fiir DP-Methoden kann das Problem wie folgt interpretiert werden. Die Nachfrage fiir alle
Preise in €2, sei unbekannt. Fiir das Thompson-Sampling werden diese zunéchst grob abge-
schitzt. Es wird ein Produkt betrachtet, welches zu drei potentiellen Preisen €2, = {p1, pa, p3}
angeboten werden kann. Es liegt jedoch keine Datenbasis aus der Vergangenheit vor, aufgrund
derer eine Schitzung vorgenommen werden kann. In jeder Periode wird fiir alle Preise, unter
der Annahme einer bestimmten Verteilung der Nachfrage, abhingig vom Preis, eine zufilli-
ge Stichprobe gezogen. Unter der Annahme, dass die Nachfrage zu dem Preis eintritt, wird
nun der Erl6s r(d(p;)) fiir alle Realisationen der Nachfrage unter den Preisen p; ermittelt. Der
Preis, zu dem der beste Erlos erzielt wurde, wird in der Periode verwendet und es wird eine tat-
sichliche Nachfrage d;(p;;) beobachtet. Die Beobachtung wird verwendet, um die vorherigen
Annahmen (Prior) iiber die PAF zu aktualisieren. Dabei wird bei steigender Stichprobengro-
Be n fiir Preis p; das Konfidenzintervall fiir den wahren Erwartungswert der Nachfrage unter
Preis p; immer schmaler. Gute Preise werden also bei steigendem n immer hédufiger verwen-
det, wobei ineffiziente Preise seltener bzw. gar nicht mehr verwendet werden. Dies wird vor
allem fiir die Preisfindung eines besten statischen Preises praktiziert. Bisweilen gibt es For-
schung und Anwendungen des Thompson-Samplings im Online-Handel, da hier Preiswechsel

ohne erheblichen Kostenaufwand realisiert werden konnen. In lokalen Geschiften kann durch

3Vgl. Russo etal. (2018): 1-93.
4Vgl. Granmo (2010): 207-231.
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elektronische Preisschilder jedoch eine dhnlich effiziente Preisinderung durchgefiihrt werden.
Ganti et al. (2018) wenden Thompson Sampling im E-Commerce-Business an und beobachten
eine statistisch signifikante Erlossteigerung bei manchen Artikeln im Vergleich zu den zuvor
verwendeten Preissetzungsmethoden.’

Im Rahmen dieser Arbeit wird ein Algorithmus vorgeschlagen, der aus einer Menge konkreter
Preise einen optimalen stetigen Preis sucht. Hierzu werden Verfahren des Thompson-Samplings
angewandt. Liegen Daten aus vergangenen Verkaufsperioden vor, so kann mit Hilfe von Re-
gressionsmethoden (siehe (2.7)) ein Absatz prognostiziert werden. Im Normalfall liegen jedoch
nicht fiir alle betrachteten Preise Daten vor. Zur Anwendung des Thompson-Samplings ist keine
genaue Schitzung notwendig. Realistische Schitzungen erfiillen das Kriterium, dass bei stei-
gendem Preis die Nachfrage sinkt. Zudem sollte die Varianz zu Beginn hoher gewihlt werden,
da eine erhohte Unsicherheit iiber die Nachfrage besteht. Da dies eine simulationsbasierte Re-
chenstudie ist, werden Annahmen iiber die Nachfrage unter den Preisen p € €, getroffen. Die
Nachfrage sei poissonverteilt, also D(p;) ~ Poi,,, wobei \; die erwartete Nachfrage F(D(p;))
darstellt. Es wird davon ausgegangen, dass keine Beobachtungen zu Verkaufsmengen vorliegen.
Da die Gammaverteilung zu der Poissonverteilung konjugiert ist, wird fiir die Schiatzung des
Priors (erwartete Nachfrage vor der Beobachtung) eine Gamma-Verteilung mit den Parametern
¢; = 1 und n; = 1 fiir aller Preise p; angenommen. Diese werden, nachdem die Nachfrage-
menge unter Preis p; beobachtet wurde, mit dem Satz des Bayes aktualisiert. Eine Erlduterung
des Satzes von Bayes befindet sich in Sektion (7.2) im Anhang. Wobei die Aktualisierung der
Parameter in geschlossener Form durchgefiihrt werden kann. Dabei werden in jeder Periode die

Parameter nach dem folgenden Schema aktualisiert:

t

i =Y dipi) - Lpr=py Vi € {1,..., K} (5.1
j=1
t

na =Y oy Vi€ {1,.., K} (5.2)
j=1

Der Parameter a;; beschreibt die gesamte beobachtete Nachfrage unter dem jeweiligen Preis
p; von Periode 1 bis Periode t. Der Parameter b;; beschreibt die Anzahl der Perioden bis ¢, in
denen p; als Preis verwendet wurde. In einem Umfeld, in dem die Anzahl der Preiswechsel
keine Rolle spielen, ist nach der Ziehung der Stichproben in jeder Periode ein Preiswechsel
moglich. Daher wird in jeder Periode ¢ € {1, ..., T’} fiir jeden Preis p; € (2, eine Nachfrage aus
der Priorverteilung gezogen und der resultierende Erlos errechnet. Der optimale Preis wird in
der Periode verwendet und aus der beobachteten Nachfrage und der Priorverteilung wird mit

dem Satz von Bayes die Posteriorverteilung bestimmt, welche ebenfalls gammaverteilt ist.

5Vgl. Ganti etal. (2018): 15-19.
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5.1.2 Demand Learning mit Thompson Sampling ohne Kapazitatsrestriktionen

Der vorgestellte Algorithmus stellt eine vereinfachte Version des ,,Online Network Revenue
Management * dar.® Das Online steht dabei sowohl fiir die Moglichkeiten der Anwendung im
Onlinehandel als auch fiir die kontinuierliche Aktualisierung der Nachfrage im Zeitablauf. Die
Autoren betonen, dass der Algorithmus nicht nur auf den Online-Handel angewandt werden
kann. Der im Paper vorgestellte Algorithmus hat das Ziel, die Methode des Thompson Samp-
lings zu verwenden, um eine optimale Kombination aus statischen Preisen fiir eine Menge aus
mehreren Produkten zu finden. Dabei wird aulerdem der Aspekt des limitierten Bestandes be-
riicksichtigt. Die Menge der potentiellen Preise sowie der Zeitraum des Verkaufes ist finit und
diskret. Das Problem wird in diesem Artikel vereinfacht dargestellt in der Hinsicht, dass ledig-
lich ein Produkt betrachtet wird. Das Prinzip bei der Implementierung mit mehreren Produkten
ist methodisch identisch. Die Produkte sowie die Preise werden hier lediglich wie in Sektion
(3.4) als Vektor modelliert. Der Vorteil beim experimentellen Vorgehen mit mehreren Produkten
ist, dass Interdependenzen zwischen den Produkten beobachtet werden konnen. In einer Simu-
lationsumgebung miissen diese Annahmen iiber Kreuzpreiselastizitiit vorher getroffen werden
und dies schien im Rahmen der Arbeit nicht sinnvoll. Der Fokus liegt dabei auf der Erklidrung
des Grundprinzips. Die Umsetzung fiir mehrere Produkte ist in dem Original-Paper von Ferreira
nachzulesen.

Betrachtet wird ein Produkt, welches iiber einen finiten Zeitraum angeboten wird. Der Zeitraum
ist in 7" diskrete Perioden unterteilt. Der Bestand kann iiber den gesamten Verkaufszeitraum

nicht aufgefiillt werden. In jeder Periode ¢ € T" werden folgende Schritte durchgefiihrt:

1. Der Héndler bietet das Produkt zu einem Preis p; an, welcher aus der endlichen, diskreten

Menge (2, entnommen wird.

2. Kunden beobachten den Preis und treffen Kaufentscheidungen. Die Kaufentscheidungen
folgen einer poissonverteilten kumulativen Verteilungsfunktion D(t) ~ Poisgp). Es
wird davon ausgegangen, dass die Nachfrage D(t) unabhéngig von vergangenen Beob-

achtungen ist. Der beobachtete Erlos ergibt sich aus R(t) = D(t) - p;.

Zu Beginn des Verkaufszeitraums ist der Parameter A\ der poissonverteilten Nachfrage unbe-
kannt. Der Hindler lernt im Verlauf des Verkaufshorizontes mehr iiber den wahren Wert des
Parameters und kann mit groBer werdender Genauigkeit den optimalen Preis wihlen. Das Ziel
des Hindlers ist es, den Erlos im gesamten Verkaufszeitraum zu maximieren. Zunéchst wird
das Problem ohne Restriktionen iiber Kapazititen betrachtet. In einem zweiten Schritt wird
gezeigt, wie Kapazititsrestriktionen in das Modell eingebaut werden konnen. Zunéchst sind
jedoch Schitzwerte fiir die Nachfrage unter den Preisen in €2, zu definieren. Je genauer die
Schitzwerte sind, desto schneller konvergiert der Algorithmus zur optimalen Politik. Es ist je-
doch moglich, die Schitzer alle gleich zu setzen und die anderen Schitzer bei Beobachtung

der Nachfrage anzupassen. Zum Beispiel kann von einer linearen PAF ausgegangen werden.

6Vgl. Ferreira/Simchi-Levi/Wang (2018): 1-29.
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Um die erwartete Nachfrage der nicht verwendeten Preise zu aktualisieren, kann auf Methoden
der linearen Regression zuriickgegriffen werden. Hierzu wird die Methode der ,,Ordinary Least
Squares “ verwendet. Sei P, C (2, die Menge an Preisen, die bereits fiir mindestens eine Periode
angewendet wurden, so wird fiir alle Preise p; € 2, \ P, der Schiitzer a; auf af(pz) = 0y + O1p;
gesetzt. Dabei sind 6, und 6, die Parameter der Geradengleichung, welche die geringste Di-
stanz zu den Mittelwerten der bereits beobachteten Nachfragen unter den Preisen p; € P, bis
Periode ¢ hat. Auch wenn die tatsdchliche Nachfrage keiner linearen PAF unterliegt, wird so
ein besserer Schitzer fiir die nicht beobachteten Preise bestimmt. Dieses Problem dhnelt dem
Multi-Armed-Bandit-Problem. Ein Preis kann hier als ,,Hebel* bezeichnet werden und der Er-
16s ist der Erfolgswahrscheinlichkeit gleichzusetzen. Der Algorithmus kann im Pseudocode wie
folgt verwendet werden:

In jeder Periode ¢ wird ein Nachfragewert aus der geschitzten Verteilung fiir den Mittelwert der
Nachfrage unter Preis p; fiir jeden Preis in 2, gezogen. Fiir alle Preis-Nachfrage-Kombinationen
wird der Erlos R(t, p;) bestimmt und der Preis, welcher den hdchsten erwarteten Erlos hat, wird
fiir die Perioden verwendet. Wihrend der Verwendungszeit wird eine Nachfrage beobachtet,
welche die Erwartungen an die wahre erwartete Nachfrage unter p; aktualisiert. Die Aktuali-
sierung iiber die Erwartung geschieht durch den Satz von Bayes und kann fiir poissonverteilte
Nachfrage in geschlossener Form ausgerechnet werden. Der Grund hierfiir ist das Verhiltnis
der Poisson- und der Gamma- Verteilung. Fiir jeden beobachteten Wert der Nachfrage wird der
Schitzer priziser und die Wahrscheinlichkeit, dass ein Preis gewéhlt wird, der einen schlechten
Erlos erzielt, wird geringer. Von Schritt 19 bis Schritt 24 werden die Schitzer der Nachfrage fiir
alle Preise aktualisiert, welche noch nicht verwendet wurden. Das Verfahren wird fiir 1" Peri-
oden wiederholt, wobei die Wahrscheinlichkeit, dass ein guter Preis ausgewihlt wird, mit jeder

Iteration steigt.

5.1.3 Berucksichtigung von Kapazitatsrestriktionen

In der Praxis kann es vorkommen, dass der Bestand in einem Zeitraum 1, ..., 7" limitiert ist.
Ist dies der Fall, so kann der Algorithmus in Untersektion (5.1.2), falls der Bestand geringer
ist als die kumulierte Nachfragemenge, eine unzulédssige Losung finden. In Perioden, in denen
der Bestand aufgebraucht ist, kann unabhéngig von der Wahl des Preises kein Verkauf zustan-
de kommen und kein Erlos erzielt werden. Eine Moglichkeit, dieses Problem anzugehen, ist
die Testphase des Algorithmus anzupassen. Zunidchst wird die Annahme getroffen, dass im
Zeitraum die Nachfrage in jeder Periode homogen sei. Unter der Annahme, dass die Nachfra-
gekriterien, welche in Sektion (2.6) erldautert werden, gelten, ist ein optimaler Preis p* fiir den
gesamten Zeitraum klar definiert. In dem Fall, dass Kapazititsrestriktionen den Verkauf im Be-
trachtungszeitraum nach oben einschrinken, ist folgendes LP zu 16sen, um den optimalen Preis

zu ermitteln:
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Algorithm 1 Optimierung durch Thompson Sampling mit einem Produkt ohne Kapazitétsre-
triktionen

1: INPUT:

2
3
4.
5
6

Menge der Preise €2, mit |),| = L
Linge des Zeitraumes 1’
(Fur die Simulation) die ,,wahre Nachfrage* unter Preis p; z.B. als PAF D(p)

: Auswahlphase:
: Initialisierung der Schitzer (Prior) fiir E[D(p;)] ~ Gammay,, , fiir alle Preise p; in €2,
¢ < lundn; < 1.

7: fort=1,...,T do

8: for=1,...,Ldo

9: Ziehe ein zufillige Realisation der Nachfrage fiir jeden Preis D(t,p;) =
E[D(pi)] ~ Gammac, ,,.

10: Errechne den erzielten Erlos unter der zufilligen Nachfrage R(t,p;) = D(t,p;) -

11: end for

12: p; = argmax,, R(t, p;).

13: Testphase:

14: Beobachte eine tatsdchliche Nachfrage ﬁ(t) unter Preis p;. (Diese wird hier simuliert
und folgt einer Poissonverteilung mit dem Parameter \)

15: Beobachte einen aus der Nachfrage und dem Preis resultiertenden Erlos R(t).

16: Aktualisiere die Parameter fiir die Prioren Schitzer der erwarteten Nachfrage unter
des in der Periode ausgewihlten Preises p;: cpr < 22:1 D(t) - Lipr—py) und npr <=

1
i1 Lpr=py)”
17: Aktualisiere den Durchschnitt der beobachteten Nachfragen unter Preis pj: Dp; —
25:1 f)(t)'l[p;=p§]
Z;=1 1[1);:10;]
18: Aktualisiere den Durchschnitt des beobachteten Erloses unter Preis pj: R, <
=1 R(t)'l[p;:p;]
23:1 1[1);:14‘]

19: Fiihre eine lineare Regression fiir alle bereits verwendeten Preise durch. Die daraus
resultierende Geradenfunktion sei definiert durch die Gerade, welche die geringste Ab-
weichung aller durchschnittlichen Nachfragen unter den bereits verwendeten Preisen
p; hat (X (p) = 6, + 05 - p). Falls nur ein Preis verwendet wurde, hat die Gerade die
Steigung null.

20: forz=1,...,Ldo

21: if Z;‘:I -1@;:]321 = 0 then

22: cp, — X(p2).

23: end if

24: end for

25: end for

26: OUTPUT: Die durchschnittlichen Erlose R, und die Durchschnittlichen Nachfragewerte

pi*
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maXZpidi(t)xi (5.3)
i=1
L

sty di(t)r < e (5.4)
i=1
L
i=1

2 >0,i€el, .. L. (5.6)

Das resultierende LP ist fiir jede Periode zu berechnen und gleicht dem linearen Programm aus
Untersektion (3.2.3). Dabei kann die Entscheidungsvariable x; als Wahrscheinlichkeit dafiir in-
terpretiert werden, dass Preis p; in Periode ¢ verwendet wird. d;(t) ist die geschitzte Nachfrage
in Periode ¢ unter Preis p;. ¢ gibt das Kapazitétslimit in jeder Periode an. Eine einfache Mog-
lichkeit, dies zu bestimmen, ist die gesamte zur Verfiigung stehende Kapazitit durch die Anzahl
der Perioden zu teilen, ¢ = % Wobei C' die Kapazitit ist, welche liber den gesamten Betrach-
tungszeitraum zur Verfiigung steht. Das lineare Programm kann in den Algorithmus integriert

werden, indem Schritt 10 durch den folgenden Schritt ersetzt wird:

,Lose das lineare Programm fiir Periode t mit den zufdlligen Realisationen der Nachfragen

d;(t) = D(t, p,)".

Ebenso muss beachtet werden, dass in jeder Periode nur ein Preis verwendet wird. Theoretisch
kann in einer Periode zwischen mehreren Preisen variiert werden. Dies wird aber in diesem Al-
gorithmus nicht beriicksichtigt. Das zu hdufige Wechseln der Preise fiihrt zudem zu verwirrten
Kunden und sollte daher vermieden werden. Der folgende Schritt ist also notwendig, um zu

garantieren, dass nur ein Preis in Periode ¢ verwendet wird.

,Wdhle unter der Beriicksichtigung der optimalen Losung des LP’s Preis p; mit Wahrschein-

lichkeit x; und wdihle den hochsten Preis mit Wahrscheinlichkeit 1 — Zle ;.

Das Ziel des Algorithmus ist es, den Erlos iiber den gesamten Zeitraum zu maximieren. Ist die
Summe der z;-Werte kleiner als 1, so ist eine Preissetzung von dem hochsten Preis in jeder Pe-
riode optimal. Da die Nachfrage in dem Fall hoher ist als der Bestand, ist zu tiberlegen, ob der
Menge €2, noch ein hoherer Preis hinzugefiigt werden sollte. Auerdem ist zu beachten, dass
die Nachfrage tatsdchlich restriktiert ist und vor Ablauf der letzten Periode 7' bereits erschopft
sein kann. Dies sollte in der Berechnung des Gesamterloses beriicksichtigt werden. Fiir das Bei-
spiel 1 in Sektion (2.5) sei eine zeithomogene, jedoch unbekannte PAF von D(p) = 200 — }Lp
vorgegeben. Die Ergebnisse des Thompson-Sampling-Algorithmus mit Kapazitétsrestriktionen

werden mit den Losungen des deterministischen LP’s, welches den Erwartungswert der Nach-
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frage E'[D(p)] als Parameter fiir d;(¢) in jeder Periode kennt und die Preise dem entsprechend

wihlt, verglichen.

Tabelle 5.1: Vergleich der deterministischen (optimalen) Losung mit dem Algorithmus unter
einer linearen PAF

C RE - (Php) | vE 2 | Verb. Kap. | Verb. Kap. Algo | Proz. Diff.
1000 | 529.99 529.99 | 526.36 | 0.0 0.0 99.32 %
2000 | 1059.98 1059.98 | 1056.42 | 0.0 0.0 99.66 %
3000 | 1589.97 1589.97 | 1581.92 | 0.0 0.0 99.49 %
4000 | 2119.96 2119.96 | 2113.98 | 0.0 0.0 99.72 %
5000 | 2649.95 2649.95 | 2642.54 | 0.0 0.0 99.72 %
6000 | 3179.94 3179.94 | 3173.08 | 0.0 0.0 99.78 %
7000 | 3635.00 3624.78 | 3606.79 | 29.1 40.6 99.50 %
8000 | 3832.51 3810.27 | 3764.19 | 48.7 253.5 98.79 %
9000 | 3950.01 3933.82 | 3842.13 | 43.3 655.4 97.67 %
10000 | 3999.99 3987.42 | 3910.83 | 31.2 1043.9 98.08 %

In Tabelle (5.1) sind der optimale Erlos des deterministischen linearen Programms R (P ),
wobei Ff, ;- den Vektor der optimalen Gewichte z; darstellt, abgebildet. rg*T sind Erlose, welche
aus einer Simulation hervorgehen fiir einen Zeitraum von 7" = 100 Perioden und der Gesamt-
kapazitdt C', welche aus der Tabelle zu entnehmen ist. réfzgf ist der Erlos, welcher sich aus der
Simulation mit dem Thompson-Sampling-Algorithmus ergibt. Beide Simulationen wurden fiir
jede Gesamtkapazitit C' 10 mal durchgefiihrt und der durchschnittliche Erlos sowie die durch-
schnittliche verbleibende Kapazitit am Ende des Verkaufszeitraumes in der Tabelle dargestellt.
Alle Angaben fiir Erlose sind in tausend Euro angegeben und auf zwei Nachkommastellen ge-
rundet.

Die Ergebnisse der prozentualen Differenz lassen darauf schlieBen, dass zumindest fiir eine
hinreichend grofle Anzahl Perioden 7', der Erl6s, welcher durch den Algorithmus ohne Wissen
tiber die PAF generiert wurde, nur eine geringe Abweichung von der Losung der Simulation mit
Wissen iiber die PAF hat. Da der Algorithmus mit steigender Anzahl Iterationen das Nachfra-
gerverhalten ,Jernt” ist dies nicht verwunderlich. In Sektion (7.3) im Anhang befindet sich eine
erweiterte Rechenstudie, welche die Ergebnisse des Algorithmus mit kleineren Werten fiir T'
mit der optimalen Politik aus dem deterministischen LP vergleicht. Die Ergebnisse lassen dar-
auf schlieBen, dass mit zunehmender Periodenanzahl das Ergebnis des Algorithmus sich dem
Ergebnis der optimalen deterministischen Politik annéhert. Der Erwartungswert der Nachfrage
wurde als lineare Funktion dargestellt. Der Algorithmus nutzt die Methode der kleinsten Qua-
drate in den Anfangsphasen, um die erwartete Nachfrage von nicht verwendeten Preisen zu
schitzen. Da diese ebenfalls eine lineare Regression durchfiihrt, kann schnell eine gute Appro-
ximation fiir alle Nachfragen entstehen. Die Frage liegt nahe, ob in der Realitit, in der meist
kein perfekt lineares Nachfragerverhalten zu beobachten ist, der Algorithmus @hnlich gute Er-
gebnisse erzielt. Hierfiir wurde die Nachfrage als Logit-PAF modelliert (Vgl. (2.13)). Die Pa-

rameter der Funktion seien ¢ = 200, a = 5 und b = 400. Die gleiche Rechenstudie fiir Werte
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von 7" = 100/50/10 wurden fiir diese PAF durchgefiihrt und die Ergebnisse in Tabelle (5.2)

aufgelistet.

Tabelle 5.2: Vergleich der deterministischen (optimalen) Losung mit dem Algorithmus unter
einer Logit-PAF

C | Rgp(Pip) | rér réfjgf) Verb. Kap. | Verb. Kap. Algo | Proz. Diff.
1000 529.99 529.99 | 522.76 0.0 0.0 98.64 %
2000 1059.98 1059.98 | 1051.63 0.0 0.0 99.21 %
3000 1589.97 1589.97 | 1583.31 0.0 0.0 99.58 %
4000 2038.51 2030.32 | 2004.36 154 78.5 98.72 %
5000 2436.77 2424.50 | 2391.37 23.4 90.9 98.63 %
6000 2792.10 2762.88 | 2744.81 64.0 106.9 99.35 %
7000 3145.55 3129.89 | 3077.83 35.1 121.8 98.34 %
8000 3430.36 3382.69 | 3358.53 122.7 143.0 99.29 %
9000 3715.16 3683.99 | 3630.30 81.2 206.4 98.54 %
10000 3999.97 3991.98 | 3917.87 19.8 176.9 98.14 %

Die Ergebnisse zeigen, dass fiir hohe 7-Werte (50 und 100) unter einer Logit-PAF im Mittel
gute Erlose im Vergleich zur optimalen deterministischen Politik erzielt werden. Im Mittel sind
Erlose von iiber 95 % des Simulationsergebnisses mit der optimalen deterministischen Politik
erzielt worden. Es ist anzumerken, dass bei kleinen Zeithorizonten 7', die Ergebnisse stiarker von
denen der deterministischen Politik abweichen. Tabelle (7.4) im Anhang zeigt, dass die Annah-
me iiber die Verteilung der Zahlungsbereitschaften einen Einfluss auf die Explorationsphase des
Algorithmus hat. Die lineare Approximation ist fiir nichtlineare Nachfrage eine schlechtere Ap-

proximation, daher braucht der Algorithmus ldnger, um die wahre Nachfrage zu approximieren.

5.1.4 Parametrisierung der Ergebnisse

Die Ergebnisse des Algorithmus liefern gute Schitzwerte fiir die erwartete Nachfrage unter den
Preisen in €2,. Es kann jedoch niitzlich sein, anhand der Daten eine PAF zu schitzen. Diese
erlaubt die Evaluation von Preiselastizititen anderer moglicher Preise, falls diese in der Zu-
kunft beriicksichtigt werden sollen. In der Realitit ist die Form der PAF jedoch nicht bekannt.
In Sektion (2.6) wurden einige mogliche Modellierungen aufgestellt, welche die tatsdchliche
Nachfrage annehmen konnte. Da die tatsachliche Nachfrage nicht bekannt ist, gilt es, diese
moglichst prizise zu schitzen. Dafiir wird die Annahme getroffen, dass diese modellhaft durch
eine der PAFs D.(p) € &, wobei £ eine Menge aus potentiellen PAFs beinhaltet. Die Para-
meter der PAFs sind dabei variabel und werden den Beobachtungen angepasst. Beispielsweise
bestehe die Menge £ aus der linearen PAF, der PAF mit gleichbleibender Preiselastizitit und
der Logit-PAF. So wird nach Beendigung des Algorithmus eine Regressionsanalyse auf alle
Modelle in £ durchgefiihrt. Hierbei werden die Parameter der Funktionen D.(p) € £ so an-
gepasst, dass der Abstand zu der geschitzten Nachfrage unter den Preisen p; € (), so gering
wie moglich ist. Die Menge D. (p) € € bezeichne die Menge der PAFs, welche die Nachfrage-

stichproben am besten beschreiben. So ist D* (p) die Funktion in &, dessen Funktionswerte an
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Abbildung 5.1: Vergleich der gefitteten PAFs und den approximierten Nachfrage-Preis-
Kombinationen. (Eigene Darstellung)

der Stelle der Preise p; von den approximierten Werten D, (p;) den geringsten Abstand haben.
Mit d(p;) = ni > ity di(pi) Vi € {1,..., L} ist ein guter Schiitzer fiir die Nachfrage unter den
Preisen p; bestimmt. Dabei bezeichne n; die Anzahl der Perioden, in denen ein Preis p; ver-
wendet wurde und d;(p;) die Nachfrage in dieser Periode. Auf Basis dieser Werte lassen sich
eine Reihe klassischer DP-Methoden anwenden. Eine Auswahl dieser werden in den folgenden
Kapiteln behandelt. Abbildung (5.1) zeigt, wie die Beobachtungen unter verschiedenen Preisen
fiir Beispiel 1 aussehen konnten. Die Simulationsdaten fiir die tatsidchlich beobachtete Nachfra-
ge folgen der Poisson-Verteilung mit Erwartungswert und Varianz E(D(p)) = 200 — 1p. D(p:)

wurden mit Hilfe des Algorithmus ohne Kapazititsrestriktionen bestimmt.

5.2 DP mit zeithomogener Nachfrage

Aufbauend auf den Ergebnissen der ,,Demand-Learning-Verfahren * sind nun die Preise, welche
fiir eine langfristige Verwendung in der Praxis den Erlos maximieren, sowie die zu erwartende
Nachfrage niherungsweise bekannt. In dem Beispiel gilt die Annahme, dass die wahre Nach-
frage einer linearen PAF folgt. Dies hat zur Folge, dass die Erlosfunktion konkav in p ist, somit
alle Preise p,, < p* bei einer hoheren Verkaufsrate zu geringeren Gewinnen fiithren. Alle Preise
po, > p* filhren bei geringeren Verkaufsraten zu geringeren Gewinnen. Die konvexe Hiille (siehe

Kapitel (3.2.3)) aller effizienten Preise P, ;s besteht also aus dem optimalen Preis p* und allen
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Preisen p,. Preise, welche kleiner sind als p*, miissen nicht fiir den folgenden Preisfindungsal-
gorithmus beriicksichtigt werden. Zur Veranschaulichung ist die konkave Hiille des Beispiels in
Abbildung (5.2) zu sehen. #(\) beschreibt dabei die approximierte Erlosfunktion iiber die kon-
kave Hiille und () die unbekannte tatsdchliche Erlosfunktion, auf der die Simulation beruht.
Abbildung (5.2) zeigt, dass der durchschnittliche Erlos zu einem Preis von 499,99 € in Re-
lation zu der verkauften Menge nicht effizient ist. Die tatsdchliche PAF zeigt, dass der Preis
effizient ist. Simulationen sind daher mit ausreichend groBen Stichproben durchzufiihren, so-
dass das Ergebnis moglichst reprisentativ ist. Die Maximum-Konkave-Hiille, bzw. die Menge

der effizienten Preise fiir das Beispiel des WPC-Maobelhéndlers ist also:

Qp, = {399,99 €; 449, 99 €; 489, 99 €; 599,99 €}

In Beispiel zwei wird der Preis 2, 2 € von einer Konvexkombination aus 2 € und 3 € dominiert.
Daher wird der Preis bei einer optimalen Preispolitik niemals beriicksichtigt werden. Der Preis 1
€ hat einen geringeren erwarteten Erlos als 1, 5 € bei einer hoheren Verkaufsrate A\. Daher wird

der Preis als nicht effizient deklariert. Die optimale Preismenge ()p, ist also {1,5€;2 €;3 €}.

r(A) 40043 4
39202 |
37403 |
36416 |
34838 |
499, 99:€489. 99 €
599,99 €\; - 449,99€ 399,99 € 299,99 €
— (AR (@] — D~
I~ 0 ™M — — Yol A
L0 [a\ N D~ o —

Abbildung 5.2: Erlosfunktion und konkave Hiille fiir die Beispielinstanz 1. (Eigene Darstel-
lung)

5.2.1 Mathematische Notation

Die mathematische Notation sowie der Algorithmus entspricht dem Algorithmus von Feng und
Xiao (2000).” Die Preise, welche die Maximum-Konkave-Hiille bilden, werden nun verwendet,

um eine optimale Preissetzungspolitik in einem festgelegten Zeitraum zu bestimmen. Dabei

"Vgl. Feng/Xiao (2000a): 644—657.
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wird davon ausgegangen, dass der Zeitraum zwar finit ist, aber kontinuierlich. Das bedeutet,
dass zu jedem Zeitpunkt ¢ € [0, 7] ein Preiswechsel von zwei Preisen in Py, stattfinden kann.
Die Zeitpunkte, wann ein bestimmter Preis p verwendet wird, hingen sowohl von der verblei-
benden Zeit, als auch von dem verbleibenden Restbestand n ab. Dabei wird die intuitive An-
nahme aufgestellt, dass der Wert V' (¢,n) eines Zustandes im Zeitpunkt ¢, wenn n Einheiten
Restbestand bestehen, monoton fallend und konkav in £ und monoton steigend und konkav in
n ist. Je mehr Restbestand besteht, desto mehr Erlos kann generiert werden. Je mehr Zeit noch
zur Verfiigung steht, desto groBer ist die Wahrscheinlichkeit, dass ein Kunde eines der Produkte
im Restbestand kauft. Eine weitere wichtige Annahme ist, dass der Restbestand nicht aufgefiillt
werden kann. Der Anfangsbestand an Produkten zum Zeitpunkt O sei M. Die Zwischenan-
kunftszeiten der Kunden X, seien exponential- unabhiingig identisch verteilte Zufallsvariablen
mit Intensitdtsparameter \;, wenn Preis p; € Qp verwendet wird. Die Funktion N;(¢) beschreibt
die Anzahl der Kunden, welche vom Zeitpunkt null bis zum Zeitpunkt ¢ zum Preis p; ein Pro-
dukt erworben hitten, wenn der Preis konstant verwendet werden wiirde. Diese Funktion ist
eine Zufallvariable und sie ist poissonverteilt mit Parameter ¢ - \;. Der Ankunftsprozess der
Kunden ist also ein Poisson-Prozess und erfiillt somit wichtige Eigenschaften, welche das Pro-
blem effizient 16sbar machen. Exponentialverteilte Zufallsvariablen erfiillen die Eigenschaft der
Gedichtnislosigkeit. Das bedeutet intuitiv, dass die Ankunftswahrscheinlichkeit eines Kunden
zu jedem Zeitpunkt ¢ unabhédngig von den Ankiinften der Vergangenheit sind. Formal bedeutet

dies:

P(X>s+tX >s)=PX >1t). (5.7)

Aus (5.7) geht hervor, dass unabhéngig davon, welcher Zeitpunkt ¢ betrachtet wird, die Wahr-
scheinlichkeit (gegeben ein konstanten Parameter \), dass ein Kunde ein Produkt kauft, immer
gleich ist. Fiir mehr Informationen iiber Poisson-Prozesse, siehe Sektion (7.4). Da diese Eigen-
schaft erfiillt ist, kann das Problem rekursiv gelost werden. Das Ziel ist es, fiir jeden Restbe-
stand n optimale Preiswechselzeitpunkte 2! zu finden, welche den erwarteten Erlos maximie-
ren. Dabei werden die Preise in F, geordnet, sodass p; < py < ... < pg gilt, wobei K die
Anzahl der Preise in P angibt. Fiir die den Preisen zugehorigen Verkaufsraten (Intensitéiten)
gilt Ay > Ay > ... > Ag. Der erwartete Erlos r; = A\;p; wird als Funktion von der Intensitit
ri(N) = p(\)A; dargestellt. Zusitzlich muss 1 > 7o > ... > rg gelten. Es wird so argu-
mentiert, dass ein kleiner Preis, welcher zu geringeren Erlosen fiihrt, in einer optimalen Losung
niemals angewandt wird. Diese Eigenschalft ist erfiillt, wenn F, eine Maximum-Konkave-Hiille
bildet. Um sicherzustellen, dass zu jedem Zeitpunkt nur ein Preis aktiv ist, wird die Binérvaria-
ble

1 falls p; zum Zeitpunkt ¢ aktiv ist

() {0 falls nicht (5-8)

eingefiihrt. Es gilt fiir alle Zeitpunkte 0 < t < T, Zfil S;(t) < 1. Eine nichtantizipierende

Preispolitik wird mit u bezeichnet:
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u={(S1(t),....; Sk(t)) : 0 <t <T}. 5.9

(5.8) und (5.9) zusammen besagen, dass zu jedem Zeitpunkt ¢ hochstens ein Preis aktiv ist. Die

Menge U beinhaltet alle nichtantizipierenden Politiken u welche folgende Bedingung erfiillen:

K T
> / Si(s)dN;(s) < M. (5.10)
=17
Diese Bedingung sagt, dass die erwartete Verkaufsmenge nicht den Anfangsbestand M {iber-
schreiten darf. Zu jedem Zeitpunkt, an dem noch ein Restbestand n ibrig ist, kann der erwartete

Erlos tiber folgende Gleichung bestimmt werden:

K T
Tu(t,n) = E[Y / Si(8)pil pn(s) >0y dNi(s)]. (5.11)
=1 ¢

Der optimale Wert von (5.11) ist definiert durch das Supremum von J, (¢, n) iiber alle erlaubten
Mengen u € U. Es wird die Preispolitik gewihlt, welche den Erwartungswert des Erloses iiber

den gesamten Zeitraum maximiert:

V(t,n) =sup J,(t,n). (5.12)

uel

Um das Problem rekursiv optimal 16sen zu konnen, werden Randbedingungen benétigt. Eine
dieser Randbedinungen ist, dass V'(¢,0) = 0,V 0 < ¢ < T ist. Diese Annahme ist intuitiv, denn
ist kein Restbestand vorhanden, so kann auch kein Erlos erzielt werden. Die zweite Randbedin-
gung, welche erfiillt sein muss, ist V' (7,n) = 0,Vn > 0. Diese Randbedingung besagt, dass
alle verkauften Produkte zum Ende des Betrachtungszeitraumes unbrauchbar werden. Dies kann
etwa der Ablauf eines Mindesthaltbarkeitsdatums oder das Ende einer Saison sein. Die Idee der
Autoren ist es, eine zweite Wertfunktion f/(t, n) zu finden, welche das folgende Optimalitiits-

kriterium erfiillt:
1 0V (t,n)
A Ot
Die linke Seite der Gleichung (5.13) beschreibt den Brutto-Erlos p; aus einer verkauften Einheit

+pi=V(t,n)—V(t,n—1). (5.13)

und zieht davon den erwarteten Verlust der Zeit ab. 1/); gibt dabei die erwartete Zeit an, welche
vergeht, bis p; erzielt wird. Die partielle Ableitung von V'(¢,n) nach der Zeit ¢ ist durch die
Konkavitét in ¢ immer negativ und spiegelt den erwarteten Wertverlust beim Vergehen einer
marginalen Zeiteinheit wider. Die rechte Seite der Gleichung gibt den erwarteten Grenzerlos
der n-ten Einheit zu einem beliebige Zeitpunkt ¢ wieder. Es ldsst sich also sagen, zu jedem
Zeitpunkt ¢ gibt es nur einen Preis p; € P, welcher das Optimalitétskriterium (5.13) erfiillt.
Dieses besagt, dass der Bruttoerlds abziiglich der Kosten der Zeit gleich sein muss mit dem

erwarteten Erlos der n-ten Einheit. Niheres zum Optimalitédtskriterium kann in der Literatur
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zur Intensititskontrolle gefunden werden.®

Sei V (t,n) eine differenzierbare Funktion fiir alle n. > 0. Die Autoren beweisen, dass V' (n, t)
die Wertfunktion (5.12) ist, wenn (5.13) erfiillt ist. Eine Wertfunktion bezeichnet eine Funktion,
welche den optimalen Wert fiir ein Problem wiedergibt. (5.12) ist eine Wertfunktion, die jedoch
durch die enthaltenen Zufallsvariablen in der Form nicht analytisch zu 16sen ist. Daher suchen
die Autoren eine alternative Wertfunktion. (5.13) ist erfiillt, wenn fiir jedes ¢ und jedes n die
Ungleichung

-~ ~, Tl—Tj

t —Vit,n—-1) <
Vtm) = Vit —1) < {7

so erfiillt ist, dass der kleinstmogliche Preis p; gewihlt wird, der diese Ungleichung noch erfiillt.

Ni=1,.,K—1,j=i+1 (5.14)

Dabei ist der Term auf der rechten Seite ein positiver Wert, der als durchschnittlicher Verlust
fiir jede verkaufte Einheit bei einem Preiswechsel von p; auf p; ., betrachtet werden kann. Gro-
Bere Werte sind mit hoheren Erlosverlusten verbunden. Die linke Seite beschreibt wieder den
Grenzertrag aus der n-ten Einheit zum Zeitpunkt ¢. Auf das Kriterium wird im Laufe der Arbeit

noch mit einem Beispiel eingegangen.

5.2.2 Ldésungsverfahren

Die Autoren schlagen zur Losung des Modells einen rekursiven Ansatz vor. Rekursive Losungs-
ansitze sind dadurch gekennzeichnet, dass die Losung des Ursprungsproblems auf der Losung
eines untergeordneten Problems basiert, welches selber auf der Losung eines untergeordneten
Problems basiert. Als Beispiel fiir eine rekursive Funktion ist (5.14) zu sehen. Wird V (t,n — 1)
zu beiden Seiten hinzu addiert, ergibt sich die klassische Form einer rekursiven Funktion. Der
Wert von V(t,n) ist abhiingig vom dem Wert V (t,n — 1). In der Konklusion ist der Wert von
V (t, n—1) abhingig vom Wert von V (¢, n—2). Die Prozedur lisst sich so lange wiederholen, bis
ein Abbruchkriterium erreicht ist. In diesem Fall ist das Abbruchkriterium die Randbedingung
V(t,0) =0V 0 <t <T.Betrachtet wird zunichst nur Preis p;. Da die zweite Randbedingung
V(T,n) = 0V n > 0 besagt, dass in der letzten Periode kein Wert mehr zu erzielen ist, kann

der optimale Wert von V' (¢, 1) nur unter Beriicksichtigung von p; als

Vilt, 1) =p1 - P(X <T 1) (5.15)

bezeichnet werden, wobei X ~ Exp();). Intuitiv ldsst sich sagen, je mehr Zeit iibrig ist, desto
groBer ist die Wahrscheinlichkeit, dass das eine Produkt verkauft und der Preis p; erzielt wird.

Durch Substitution der Verteilungsfunktion von X ergibt sich:

Vi(t.1) = pi - (1 — exp(~M(T — 1)), (5.16)

Da nur ein Preis beriicksichtigt wird, ist es denkbar, dass diese Funktion nicht die Wertfunktion
darstellt. Es muss zunéchst gepriift werden, ob der erwartete Erlos unter Beriicksichtigung der

anderen Preise grofler ist. Hierfiir wird (5.14) erneut betrachtet. Da r;, sowie 7, und A; und

8Vgl. Brémaud (1981).
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A2 bekannt sind und ¢ kontinuierlich ist, kann der optimale Schwellwert durch Auflésen nach ¢

bestimmt werden. Formal kann der Schwellwert z¢ als

d=inf{0 <t < V(1) < T e (5.17)
Ai — Aip1

bezeichnet werden. Die Interpretation ist der fritheste Zeitpunkt an dem Preis p; zum erldsopti-
mierenden Preis wird.

Die Erdbeerverkiuferin steht anschaulich vor folgender Gleichung:

4.5 -4
3—2

Der Wert 0.5 gibt dabei den erwarteten Erlosverlust pro Produkt bei einem Preiswechsel von p;

1.5(1 — exp(—3(T — t)) = = 0.5 = (1o (5.18)

auf Preis po an. Wenn V;(0,¢) > 0.5, was in diesem Fall mit V;(0,¢) ~ 1.5 gegeben ist, dann
muss der Wert fiir ¢, welcher V; (¢, 1) = 0.5 16st, zwangsldufig im Intervall [0, 7'] liegen. Dieser
Wert wird als Schwellwert bezeichnet und mit z¢, betitelt. Der erste Schwellwert fiir die Erd-
beerverkiduferin liegt bei 2} ~ 2.8468. Erst nach Zeitpunkt z{ ist der erwartete Grenzerlds unter
Preis ps kleiner als unter Preis p;, daher wird bis z{ Preis p, verwendet und danach p; bis zum
Ende des Betrachtungszeitraums. Ist 2 = 0, so wird iiber den gesamten Betrachtungszeitraum

Preis p; verwendet. Die Berechnung der anderen Schwellwerte fiir ein Produkt erfolgt iiber die

Gleichung:
zi_l
Vi(t, 1) = / ri - exp(—N(s —t))ds + % cexp(=Ni(z7t — 1)) (5.19)
i1 = A
t
= it Ao T B (N — 1), (5.20)
Aic1 — A

Das Integral beschreibt den erwarteten Erlos aus einer Einheit bei Anwendung von Preis 2 ab
einem beliebigem Zeitpunkt ¢ € [0, z1] bis z{. Der rechte Summand bewirkt, dass am Schwell-
wert z; der Wert fiir V5(¢,1) nicht O ist, sondern ﬁ = (12. Die Schwellwerte z!* geben
immer den optimalen Zeitpunkt fiir den Preiswechsel von Preis ¢ + 1 auf Preis ¢ bei n Re-
steinheiten an, sollte dieser existieren. Diese Prozedur wird wiederholt, bis alle Funktionen
Vi(t,1)Vi € {1,..., K — 1} berechnet wurden oder bis einer der Schwellwerte zi = 0 ist.
Auf Grund der zunehmenden Verkaufsraten A werden alle Preise, die groBer sind als ein Preis,
der einen Schwellwert von null hat, ebenfalls einen Schwellwert von null haben und somit zu
keinem Zeitpunkt effektiv sein konnen.

Abbildung (5.3) zeigt, dass die Schwellwerte fiir den Preiswechsel mit zunehmendem Restbe-
stand abnehmen. Dies ist intuitiv, da bei hohem Restbestand der erldsmaximierende (kleinste)
Preis mit der hochsten Verkaufsrate A gewihlt wird. Da nun die optimalen Wechselzeitpunkte
bekannt sind, kann die Wertfunktion iiber alle Preise fiir eine Einheit Restbestand berechnet

werden:
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Abbildung 5.3: Optimale Preiswechselzeitpunkte fiir alle Zeitpunkte ¢ bei einer Einheit Restla-
gerbestand. (Eigene Darstellung)
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Abbildung 5.4: Bestandteile der Wertfunktion \N/(t, n). (Eigene Darstellung)

Vi(t, 1) =Vi(t, 1) falls 2071 > ¢ > 20 i ={1,...,K}. (5.21)

Abbildung (5.4) zeigt fir n = 1 und n = 2 die Wertfunktionen fiir das Beispiel der Erdbeer-
verkiuferin. Es ldsst sich erkennen, dass die Funktionen V;(¢, n) sich an den (-Werten, welche
fiir den erwarteten Erlosverlust bei einem Preiswechsel stehen, schneiden. Die Wertfunktion
V (t,n) ist eine partielle Funktion, welche nach (5.21) aus den einzelnen Funktionen V;(t, )
zusammengesetzt ist. Diese ist konkav und streng monoton fallend in ¢. Um die Schwellwerte
fiir n > 1 zu errechnen, ist V (¢, n) erforderlich, denn nach (5.13) sind die optimalen Werte
und Politiken rekursiv zu bestimmen. Da das Prinzip der Rekursion gleich ist, ist das restliche
Vorgehen fiir Interessierte im Anhang unter Sektion (7.1) nachzulesen.

Bei Betrachtung von Abbildung (5.5) fillt auf, dass die Wertfunktionen V' (¢,7) und V' (t,8)
einen dhnlichen Verlauf haben. Es ist zu erwarten, dass bei steigendem n aber gleichbleiben-
dem Zeithorizont 7', die Wertfunktionen fiir groBer werdende n-Werte einen nahezu identischen
Verlauf annehmen. Bei der Anwendung des erlosmaximierenden Preises p* werden im Erwar-
tungswert 7' - \* Einheiten verkauft. Die restlichen Einheiten werden entsorgt, daher ist der

marginale Wert einer weiteren Einheit, welche den Erwartungswert der verkauften Einheiten zu
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Abbildung 5.5: Wertfunktionen fiir das Beispiel der Erdbeerverkiuferin fiir bis zu 8 Einheiten.
(Eigene Darstellung)

p* Uiberschreitet, gering. Somit ist darauf zu achten, wie lange der Verkaufszeitraum der angebo-
tenen Produkte zu wihlen ist. Ist der optimale Preis bestimmt, so ist die Menge der angebotenen
Produkte so zu wihlen, dass der Wert 1" - \* nicht zu stark iiberschritten wird. Fiir risikoaverse
Akteure, welche einen hohen Servicegrad anstreben und somit einen moglichst geringen Anteil
an nicht bedienbaren Kunden haben mochten, wire ein hoher Sicherheitsbestand sinnvoll. Die
Markup-Politik, welche der Algorithmus vorgibt, beugt jedoch einer nicht Bedienbarkeit vor,
indem die Preise aktiv nach oben angepasst werden konnen.

5.2.3 Anwendung der Ergebnisse

Die Losung des Problems im kontinuierlichen Zeithorizont hat gegeniiber einem diskreten Zeit-
horizont den Vorteil, dass der exakte Zeitpunkt fiir einen optimalen Preiswechsel bekannt ist.
Ein moglicher Nachteil ist die hohe Rechenzeit und die Komplexitit. Zudem sind manche Pro-
bleme auf Grund der Struktur der PAF nicht analytisch optimal 16sbar. Hier sind numerische
Verfahren, wie z. B. das Bisektionsverfahren bei differenzierbaren Funktionen mit einer Ent-
scheidungsvariable oder das Verfahren des goldenen Schnittes bei nicht differenzierbaren Funk-
tionen mit einer Entscheidungsvariable zu verwenden. Ist erst eine optimale analytische Losung
bestimmt, kann das Ergebnis den individuellen Gegebenheiten angepasst werden. Ein Preis-
wechsel zu einem beliebigem Zeitpunkt, welcher laut Analyse optimal ist, jedoch in den Augen
der Kunden als zufillig erscheint, mag abschreckend wirken. Daher ist auch im Nachhinein
noch eine Diskretisierung des Zustandsraumes moglich. Beispielsweise kann das Drei-Tage-

Intervall der Erdbeerverkiuferin in Stunden oder Schichten eingeteilt werden. Sei der Laden
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Schichtbezogener Preiswechsel: 1{}:}4&1 O%hor4
\ | [— L \ |
Pause 17:00 Pause: 17:00 Pause 17:00
Stiindlicher Preiswechsel: | l | | |
l l X l l l l X ﬁ‘: l l ﬂ‘ l l X l
Pause 17:00 Pause 17:OQ Pause 17:00
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Kontinuierlicher Zeithorizont: 3

Abbildung 5.6: Anwendung der Preispolitiken in der Praxis fiir n = 3 Resteinheiten. (Eigene
Darstellung)

von 8:00 bis 12:00 und von 13:00 bis 17:00 gedffnet, so konnte die Verkaufsrichtlinie lauten,
dass ein Preis fiir eine Verkaufsschicht konstant sein muss. Der Bedarf fiir eine Schicht ist mit
\; fiir einen Preis p; bekannt. Es wird die Annahme getroffen, dass die Zwischenankunftszeiten
von Kunden zu allen Uhrzeiten unabhiingig voneinander sind. Diese Annahme trifft nicht immer
zu, da externe Einflussfaktoren, wie das Wetter oder Feiertage einen Einfluss auf die Nachfrage
haben konnen. In Modellierungen werden solche Darstellungen meist vernachlédssigt, um die zu
modellierenden Effekte zu generalisieren. Daher sind Berechnungen aus Modellen mit Vorsicht
auf reale Situationen anzuwenden.

Abbildung (5.6) macht deutlich, wie die Ergebnisse des Algorithmus auf das Beispiel an-
gewendet werden konnen. Fiir drei Resteinheiten Erdbeeren ergeben sich die Schwellwerte
zd = 2,1332 und 22 = 1,7107. Ubertriigt man die Zeiteinheit einer Periode auf das Inter-
vall der Offnungszeiten des Erdbeerstandes an einem Tag, so ergeben sich die Schwellwerte
14:41 Uhr am zweiten Tag fiir den Wechsel von 3 € auf 2 € und 09:04 Uhr am dritten Tag fiir
den Wechsel von 2 € auf 1,50 €. Theoretisch lie3e sich der Wechselzeitpunkt beliebig genau
festlegen. Da in der Praxis Transparenz fiir Kunden und Mitarbeiter ein wichtiges Kriterium ist,
konnen so genaue Wechselpolitiken fiir Verwirrung sorgen. Eine stiindliche Preiswechselpolitik
kann in diesem Fall zielfiihrend sein. In dem Fall ist zu entscheiden, ob auf die volle Stunde auf-
beziehungsweise abgerundet werden soll. Wird eine reine Abrundungsstrategie verwendet, wie
in Abbildung (5.6) dargestellt, so wiirde bei Uberschreiten von 14:00 Uhr des zweiten Tages
und einem Restbestand von 3 Erdbeerkorben der Preis von 3 € auf 2 € gesenkt werden. Zu
jedem Ubergang ist also ein Preis klar definiert. Fiir das Beispiel der Preiswechselpolitik bei
Schichtwechsel wird analog der Preis nach der Pause, also ab 13:00 Uhr des zweiten Tages,
bei 3 Resteinheiten von 3 € auf 2 € verringert. Es steht auller Frage, dass fiir groBere Mengen
eine hinreichende Infrastruktur fiir die Erfassung von Verkaufsdaten und Ist-Bestidnden gegeben
sein muss, um einen solchen Algorithmus effizient realisieren zu konnen. Ist die Implementie-
rung jedoch einmal durchgefiihrt, so kann eine dynamische Preisanpassung leicht automatisiert
werden.

Es stellt sich die Frage, warum in der Praxis hidufig Markdown-Strategien zu beobachten sind.
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Die Preise, welche unter dem optimalen Preis p* liegen, wurden schlieBlich als nicht effizient in
Bezug auf die Definition der Maximum-Konkaven-Hiille deklariert. Die Antwort auf die Frage
liegt in der sich dndernden Nachfrage im Zeitverlauf. Die Annahme, dass die PAF oder die Ver-
kaufsraten \; fiir jegliche Preise p; liber den Zeithorizont konstant bleiben, ist fiir die meisten
praxisrelevanten Beispiele unrealistisch. Bei verderblichen Giitern, wie Fleisch oder Obst sinkt
der wahrgenommene Wert des Produktes mit der Zeit. Bei anderen Produkten, wie Flugtickets,
sind Kunden kurz vor dem Abflugtermin bereit, mehr zu bezahlen, da das Angebot hdufig ohne
Alternative ist. Geschiftsreisende sind auf den Flug angewiesen und die Preissensibilitit sinkt,
da die Firma den Flug in der Regel bezahlt. So kommt es dazu, dass mit der abnehmenden (zu-
nehmenden) Zahlungsbereitschaft der optimale Preis p* sich ebenfalls dndert. Somit verdndert

sich auch die Menge der effizienten Preise im Verkaufszeitraum mehrfach.

5.3 Markdown-Strategie

In dieser Sektion wird der Fall niher betrachtet, dass kein zeithomogenes Nachfragerverhal-
ten zu beobachten ist, wie es in dem letzten Kapitel betrachtet wurde. Entscheidend bei der
Durchfiihrung der Markdown-Strategie ist demnach ein guter Schitzer fiir die prognostizier-
te Nachfrage (siehe (2.8)) und die Preiselastizitit. Eine Verringerung des Preises hat hier wie
bei Aktionen den Effekt, dass die Nachfrage steigt. Im welchem MaBle die Nachfrage steigt
ist abhiingig von der Preiselastizitiit. Es gilt, je grofer die Preiselastizitit, desto stirker steigt
die Nachfrage bei Verringerung des Preises. Im Falle einer Menge mit diskreten Preisen ist
die Bogenelastizitit (2.7) zu verwenden. Das Ziel von Markdown-Strategien ist in den meis-
ten Fillen das Leeren des Bestandes. Ein Unterschied zu dem Algorithmus in (5.2) ist, das
dieser nicht unbedingt den unerwarteten stochastischen Abweichungen der Prognose entgegen-
gewirkt, sondern bereits prognostizierten Anderungen des Nachfragerverhaltens vorbeugt. Es
wird dem ,,zeitinhomogenen Verhalten der Nachfrager “ entgegengewirkt. Im Einzelhandel ist
es oft iiblich, dass die Preise im Zeitablauf nicht steigen sollen, da sonst Konsumenten ver-
wundert oder im schlimmsten Fall verdrgert werden. Wird sich auf eine diskrete Menge Preise
begrenzt, welche die Eigenschaft p; < py < ... < p, erfiillen, so sind nur Preiswechsel von
einem geringer indizierten auf einen hoher indizierten Preis moglich. Der folgende Algorithmus
bietet ein Losungsverfahren fiir das Markdown-Problem im Einzelhandel mit diskreten Preisen.

Die Modellierung des Problems und das Losungsverfahren sind angelehnt an Phillips (2005).°

5.3.1 Losung unter deterministischer Nachfrage

Es wird zunichst angenommen, die Nachfrage fiir die Preise in ()p sei bekannt. Betrachtet
wird ein Zeitraum von 7' Perioden, in denen N Produkte verkauft werden. Betrachtet wird wie
bereits zuvor eine Menge aus diskreten Preisen €)p, , welche sich fiir jedes Produkt £ € 1,..., N
unterscheiden kann. Die Nachfrage eines Produktes £ € 1,..., N unter Preis p € (2p sei die
Funktion Dy (p,t) des Preises p sowie der Zeit ¢. Der Anfangsbestand eines Produktes & sei

definiert durch I¥. Gesucht wird eine optimale Preispolitik, welche von Periode 1 bis Periode T

9Vgl. Phillips (2005): 251-256.
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einen konkreten Preis vorgibt, um den Erlos im gesamten Verkaufszeitraum zu maximieren. Das
Losungsverfahren ist ein klassisches Verfahren des Forward Dynamic Programming (FDP). Der
Algorithmus ist fiir jedes Produkt einzeln auszufiihren. Interdependenzen der Produkte werden
nicht beriicksichtigt. Da jedes Produkt einzeln betrachtet werden kann, wird im Folgenden auf
die Indizierung der Produkte k£ € 1,..., N verzichtet. Gesucht ist der Wert V1 (l;11, pre1)-
Der zu beriicksichtigende Zustandsraum setzt sich aus dem noch verbleibenden Restbestand
I;+1 am Ende von Periode ¢ + 1, sowie dem Preis, welcher in Periode ¢ + 1 verwendet wird,
zusammen. Der Einfluss des Restbestandes auf den Wert ist leicht zu interpretieren, denn je
hoher ein Restbestand ist, desto mehr kann in der Zukunft verkauft werden. Der verwendete
Preis p, 1 muss ebenfalls beriicksichtigt werden, da eine Markdown-Restriktion besteht, welche
eine Preiserhohung in zukiinftigen Perioden verbietet. Die Berechnung des Wertes iiber die

Bellman’sche Funktionalgleichung geschieht wie folgt:

Vier(Leg1, pr1) = max {pes15e1 + Villy, pr) }- (5.22)

It,pe| It 1= (It,pt+1) Pt +1<pt

Die Version der Bellman’schen Funktionalgleichung ist inspiriert von Yao et al (2015).!° Da-
bei ist f(I;, p;+1) die Transformationsfunktion des Restbestandes unter Verwendung von Preis
per1- Bs gilt f(1, pir1) = Iy — Si41, wobeid s¢41 = min{l;, d(p,t)} ist. Die Restriktion, dass
nur Preisnachlisse erwiinscht sind, vereinfacht die Berechnung des optimalen Losungswertes
erheblich. Wenn Preisnachlédsse, sowie Preiserhohungen erlaubt wiren, wiirde die Komplexitit
des Problems drastisch wachsen. Fiir ein Produkt allein wiren im Worst-Case-Szenario (|Qp])”
Werte zu berechnen. Da in der Regel Restbesténde als Ganzzahlen festgehalten werden konnen,
wird fiir identische Restbestiinde /; und identischen niedrigsten Preis p; der maximale Wert
verwendet. Dies spart Speicherplatz und Rechenzeit. Durch die einschrinkende Regel, dass
per1 < p¢ sein muss, verringert sich die Rechenzeit ebenfalls. Beispielsweise verringert sich die
zu beriicksichtigende Anzahl Zusténde bei 7 = 7 und |€2;| = 5 von 78125 auf 330. Die Kom-
plexitit des FDP Ist O(1,|Q2p|T"), jedoch lédsst sich der Zustandsraum besonders in den frithen
Perioden einschrinken, da viele Zustinde nicht zu erreichen sind. In Abbildung (5.7) ist ein
beispielhaftes Baumdiagramm fiir 7" = 3 und |Q2p| = 3 dargestellt. Das Superskript iiber den
I,-Werten gibt dabei die dem Restbestand zu Grunde liegende Politik an. Falls der Restbestand
sich trotz unterschiedlicher Politiken gleicht, lassen sich bei gleichen p;,-Werten die Zustinde

zusammenfassen.

5.3.2 Anwendungsbeispiel 1: Erdbeerverkauferin

Es wird das Beispiel der Erdbeerverkiuferin aus Sektion (2.5.2) betrachtet. Die Annahme wird
eingefiihrt, dass die Verkaufsraten A sich fiir ¢ > 2 dndern. Die neuen Verkaufsraten fiir {2p,
sind \? = {3;1,5;1;0,6;0,5}. Die daraus resultierenden erwarteten Erlése pro Zeiteinheit ¢
ergeben sich aus \?p; = {3€;2,25€;2€;1,32€;1,5€} Vi = 1,...,|Qp,|. Die effizien-
ten Preise haben sich also verdndert. Unter Beriicksichtigung der Verdnderung der PAF sind

alle Preise auler 2.2 € effizient und der erlosmaximierende Preis ist 1 €. Bei entsprechend

19V gl. Yao/Sanl/Gulcu (2015): 447.
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Abbildung 5.7: FDP-Baumdiagramm zur Darstellung der Dimensionen fiir ein Produkt, drei
Preise und 7" = 3. (Eigene Darstellung)

vorhandenem Restbestand ist daher dieser Preis dem optimalen Preis unter der vorher gelten-
den PAF vorzuziehen. Zunichst wird angenommen, dass die Nachfrage deterministisch ist. In
Kapitel (3.2.1) wurde erldutert, dass die deterministische Losung eines Problems eine obere
Schranke der optimalen Losung fiir das stochastische Problem liefert. Wird eine Menge aus
diskreten Preisen betrachtet, so bildet die Maximum-Konkave-Hiille die PAF. Die Berechnung
dieser wird in Kapitel (3.2.3) beschrieben. Fiir das Beispiel ergibt sich ein optimaler Zielfunkti-
onswert von 11,5 € Erlos. Dieser ldsst sich durch verschiedene Preiskombinationen erreichen.
Die Kombinationen 1,50 € in Periode 1, 2 € in Periode 2 und 1 € in Periode 3 sowie in den
ersten beiden Perioden 1,50 €, dafiir in der Hilfte der letzten Periode 1 € und in der anderen
Hilfte 2 € fiihren zu dem gleichen Ergebnis. Fiir alle Anfangsbestidnde [y > 9 ist der optimale
Zielfunktionswert 12, mit der Preisbelegung der optimalen Preise p;. In Perioden, in denen eine
Mischung zweier Preise optimal ist, kann die Preisauswahl zufillig fiir jeden Kunden erfolgen
oder phasenweise. Wichtig ist, dass die Relationen der a-Werte beriicksichtigt werden.

Durch die Anwendung des Algorithmus ergibt sich ein optimaler Zielfunktionswert von 11,5
€ bei einer Politik von 7§ = (2€;1.5€;1€). Der Algorithmus schlédgt in Periode 1 einen
optimalen Preis von 2 € vor, trotz des optimalen stetigen Preises von 1.5 €. Dies zeigt, dass
es rational sein kann, einen saisonalen Artikel in frithen Perioden hoher zu bepreisen als den
optimalen stetigen Preis. Dies beugt unerwartet hohen Nachfragen und somit einem schnellen
Ausverkauf vor und hilt einen Spielraum fiir Preisnachlisse offen. Je geringer der Anfangsbe-
stand, desto hoher sollte auch der Anfangspreis gewihlt werden. Bei einem Anfangsbestand von
4 Erdbeerkorben ist die optimale Politik 7} = (3 €;2 €; 2 €) mit einem Erls von 9 €. Da die
optimalen Politiken auf Basis von deterministischen Daten entstanden sind und die Nachfrage

nicht genau vorherzusagen ist, sinkt die Aussagekraft fiir Perioden, die weiter in der Zukunft
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liegen. Um unerwarteten Nachfrageschwankungen entgegenzuwirken, sei der Algorithmus in
rollierenden Abstinden zu wiederholen. Dies kann geschehen, wenn der erwartete Restbestand
abziiglich eines Toleranzniveaus vom tatsidchlichen Restbestand abweicht oder zu regelméBigen
Zeitpunkten (z.B. wochentlich oder monatlich). Empirische Ergebnisse eines Kleidungsverkiu-
fers zeigen, dass fiir einen dhnlichen Markdownalgorithmus eine Erlossteigerung von 4,8 %
im Vergleich zu der bisherigen Preissetzungsstrategie des Verkéufers erzielt werden konnte. In
dem Experiment wurden nur Preiswechsel durchgefiihrt, wenn der neue Preis 20 % unter dem
der vorigen Periode lag. Dazu wurde der Listenpreis die ersten vier Wochen als Verkaufspreis
festgelegt.!! Der Listenpreis ist der hochste Preis, zu dem das Produkt vom Hersteller angeboten

wird.

5.3.3 Anwendungsbeispiel 2: WPC-Mébelhandler

In Anbetracht der wechselnden Wetterverhiltnisse zum Ende der Saison ist der Bedarf fiir Gar-
tenzubehor in den Perioden 6 bis 10 bei einem Betrachtungszeitraum von 7' = 10 :d(t,p) =
250 — %p. Den Rest der Zeit liegt er wie gehabt bei d(t,p) = 200 — ip. Die Ergebnisse des

Algorithmus sind der Tabelle (5.4) zu entnehmen. Die Nachfrage sei zunéchst deterministisch.

Tabelle 5.3: Markdownalgorithmus-Ergebnisse unter deterministischer Nachfrage fiir Beispiel
1 und 7" = 10 Perioden.

Iy 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Vio(7*)(in TSD €) | 59,99 | 119,99 | 173,10 | 215,00 | 250,00 | 280,00 | 301,28 | 321,28 | 341,28 | 349,99
plt=1in€ [599,99 [ 599,99 | 599,99 | 599,99 | 599,99 | 599,99 | 489,99 | 489,99 | 489,99 | 399,99
plt=2in€ 599,99 | 599,99 | 599,99 | 599,99 | 599,99 | 499,99 | 489,99 | 489,99 | 489,99 | 399,99
plt =3in€ 489,99 | 599,99 | 599,99 | 599,99 | 599,99 | 499,99 | 489,99 | 489,99 | 489,99 | 399,99
pilt=4in€ 449,99 | 599,99 | 599,99 | 599,99 | 599,99 | 499,99 | 489,99 | 489,99 | 489,99 | 399,99
”
s
P
P

t=5in€ 399,99 | 299,99 | 599,99 | 599,99 | 599,99 | 499,99 | 449,99 | 449,99 | 449,99 | 399,99
t=06in€ 299,99 | 299,99 | 489,99 | 449,99 | 399,99 | 399,99 | 399,99 | 399,99 | 299,99 | 299,99
t=7in€ 299,99 | 299,99 | 489,99 | 449,99 | 399,99 | 399,99 | 399,99 | 399,99 | 299,99 | 299,99
t=8in€ 299,99 | 299,99 | 489,99 | 449,99 | 399,99 | 399,99 | 399,99 | 299,99 | 299,99 | 299,99
p*lt=9in€ 299,99 | 299,99 | 449,99 | 449,99 | 399,99 | 399,99 | 399,99 | 299,99 | 299,99 | 299,99
p*lt =10in€ 299,99 | 299,99 | 449,99 | 399,99 | 399,99 | 399,99 | 299,99 | 299,99 | 299,99 | 299,99

Py (statisch) 599,99 | 599,99 | 599,99 | 489,99 | 449,99 | 449,99 | 399,99 | 399,99 | 399,99 | 399,99

7 (statisch) 59,99 | 119,99 | 1500,00 | 195,99 | 224,99 | 253,14 | 279,99 | 300,00 | 300,00 | 300,00
rivs. V10(7*) 0% 0% 15,4% | 9,7% | 11,12% | 10,61 % | 7,6 % | 7,09 % | 13,76 % | 16,67 %

In Tabelle (5.4) werden in den Zeilen die optimalen Preise in Periode ¢ bei einem Restbestand
von [ Einheiten gezeigt. Der Algorithmus wurde dafiir bei den jeweiligen Restbestéinden [ als
1y initialisiert, da die deterministische Nachfrage unter Umstinden keinen optimalen Preis fiir
den genauen Restbestand generiert. In der Praxis werden hochpreisige Artikel, wie Mdbel oder
Elektronikartikel, in der Regel bereits zu Beginn des Verkaufszeitraums mit Rabatt zum Listen-
preis angeboten. Hauptgrund dafiir ist die Steigerung des subjektiven Wertes des Objektes aus
Sicht der Kunden. Siehe zum Beispiel Tabelle (5.4): Bei 800 Einheiten auf Lager wird der Preis
489,99 € in Periode 1 verwendet. Der Listenpreis von 599, 99 € gibt dem Kunden das Gefiihl,
Geld zu sparen. Die Markdownstrategie kann ebenso als Strategie zur Kundensegmentierung

angesehen werden.'? In der Modeindustrie kaufen Kunden, welche einen hoheren Wert darauf

1Vel. Heching/Gallego/van Ryzin (2002): 139-159.
12V gl. Phillips (2005): 248.
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legen, die neusten Produkte so schnell wie moglich zu erhalten, das Produkt frither. Kunden,
welche einen geringeren Preis zahlen mochten, antizipieren den Preisnachlass und akzeptieren
die Wartezeit, die damit einhergeht. Die letzte Zeile von Tabelle zeigt, wie hoch der prozentuale
Erloszuwachs bei einem Umstieg von einer optimalen statischen auf eine optimale dynamische
Politik zu erwarten wiére. Der Vergleich der erwarteten Erlose bei der Verwendung von einem
statischen Preis zeigt, dass durch die Preisvariation in Beispiel 1 Erlossteigerungen von bis zu
16,67 % zu erzielen sind. Es zeigt sich zudem, dass bei zu niedrigem Anfangsbestand die Er-
16se gleich sind. Dies liegt daran, dass der hochste Preis in {2p, bereits fiir einen Ausverkauf
des Artikels iiber den Zeitraum sorgt. In dem Fall ist zu iiberlegen, ob €2p, ein hoherer Preis

hinzugefiigt werden sollte.

5.3.4 Wann sollte eine Markdownstrategie angewandt werden?

Eine Markdownstrategie ist dann effektiv zu implementieren, wenn drei Kriterien erfiillt sind.

1. Das Produkt hat einen begrenzten Verkaufszeitraum.
2. Das Produkt ist nur limitiert verfiigbar.

3. Der wahrgenommene Wert des Produktes bleibt iiber den betrachteten Zeitraum konstant,

oder sinkt.

Angenommen der Verkaufszeitraum sei unbegrenzt. Ein Kunde, welcher eine geringe Zahlungs-
bereitschaft hat, weil3, dass der Preis sinken wird und ist deshalb bereit, diese Wartezeit in Kauf
zu nehmen. Da der Verkaufszeitraum unbegrenzt ist, kann der Kunde aus spieltheoretischer
Sicht unbegrenzt lange warten. Ist der Verkaufszeitraum jedoch begrenzt und der Bestand des
Produktes limitiert, so geht der Kunde ein Risiko ein. Das Risiko besteht darin, dass der Bestand
des gewiinschten Produktes zum Kaufzeitpunkt bereits ausgeschopft ist. Wenn ein Produkt nicht
verfiigbar ist, so bringt auch ein geringer Preis keinen Nutzen. Also mag das Produkt zu einem
spiteren Zeitpunkt nicht nur ,,schlechter “ sein, da es nicht mehr den aktuellen Standards ent-
spricht, bzw. sein Ablaufdatum sich nihert, sondern auch weil das Risiko besteht, dass ein
Produkt gar nicht mehr verfiigbar ist. Genauso ist es wichtig, dass der wahrgenommene Wert
des Produktes im Zeitablauf nicht zunimmt. In dem Fall ist eine Markupstrategie vorzuziehen.
Wird jedoch die in vielen Féllen realistische Annahme getroffen, dass die Zahlungsbereitschaft
auf Grund von subjektivem Wertverfall abnimmt, so konnen unterschiedliche Preise zu hoheren
Erlosen fithren. Wird vom Gegenteil ausgegangen und bleibt die Zahlungsbereitschaft gleich
oder steigt sogar, antizipieren Kunden den Preisnachlass in zukiinftigen Perioden und warten
alle. In dem Fall hat der Verkdufer einen hoheren Erlos, wenn er den optimalen statischen Preis

fiir den gesamten Verkaufszeitraum verwendet.

5.3.5 Einbeziehung stochastischer Nachfrage

Obwohl die Losung des deterministischen Problems eine akzeptable Losung fiir die Preisaus-

wahl generiert, kann durch das Einbeziehen der Stochastik in der Nachfrage ein priziserer Lo-
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sungswert ermittelt werden. Auch hier gilt, dass die deterministische Losung eine obere Schran-
ke fiir den stochastischen Zielfunktionswert liefert. In (5.3.1) wurde durch die in Periode ¢ unter
Preis p als bekannt angenommene Nachfrage ein FDP-Verfahren verwendet. Durch die zu Be-
ginn kleine Anzahl an Zustidnden, welche zu beriicksichtigen sind (siehe Abbildung (5.7)), ist
das Losungsverfahren fiir realistische Instanzen in akzeptablen Rechenzeiten zu 16sen. Wird die
Nachfrage D(t, p) jedoch als Zufallsvariable modelliert, geht dieser Vorteil verloren, da bereits
in der ersten Periode unter Umstinden viele Zustinde realisiert werden konnen. Im Folgenden
wird ein Algorithmus der DO vorgestellt, welcher das Problem mit Hilfe einer Riickwiértsrekur-

sion 10st. Zunichst sei jedoch das Problem zu definieren:

%(Itapt) = Mhax {pz‘E[min([n D(tvpi)+)] + E[V::Jrl([tﬂ,pi)]}- (5.23)

Pi€QPIPi<p:
Wobei ;1 = f(I;,p;) = I; — min(Iy, D(¢,p;)"). Dieses unterscheidet sich von (5.22) in
zweil Punkten. Zum einen wird die deterministische Nachfrage s; durch den Erwartungswert
der Nachfrage ersetzt. Zum anderen wird iiber die Bellman’sche Funktionalgleichung nicht der
Wert der folgenden Periode, sondern der Wert der vorherigen Periode ermittelt. Die Randbe-
dingungen, um eine Losung zu generieren sind V;(0,p;) = 0 und Vy1(Ipy1, pra1) = rirg,
wobei r ein Restwert fiir alle verbleibenden Resteinheiten des Produktes ist. Dieser Wert wird
auch Salvage-Value genannt. Die Beriicksichtigung eines Salvage-Values macht die Losung des
Problems nicht komplexer. Aus didaktischen Griinden wird im Rest des Kapitels von einem
Salvage-Value von null ausgegangen. Um das Problem zu 16sen wird ein endlicher Zeitraum 7',
ein endlicher Anfangsbestand [y, eine Menge Preise Qp = {p1,p2, ..., Di } sowie eine Menge
PAFs W = {Di(p), D2(p), ..., Ds(p)} und die Anfangs- und Endperioden ihres jeweiligen
Giltigkeitsbereiches G, = {a;,b;} V j € 1,...,J benotigt. a; gibt den Index der ersten Peri-
ode an, in der die PAF D;(p) € V¥, Anwendung findet und b; die letzte. Daher muss gelten
a; <bjVyel, .. J,sowiea; = 1,b; =Tundb; = aj;1+1V 75 =1,...,J—1. Die Funktionen
D;(p)Vj={1,...,,J} geben den Erwartungswert der Nachfrage an. Es wird angenommen, die
Verteilung F'(D(t,p)) der Nachfrage sei bekannt, kann jedoch abhingig von Periode und Preis
unterschiedlich sein. Es gilt fiir jede Periode ¢: E[D(t,p)] = D;(p)|t € {a;, ..., b;}. Zusitzlich
wird angenommen, dass in jeder Periode ¢ unter jedem Preis p der Wertebereich der Nachfra-

geausprigungen begrenzt ist:

W(D(t,p)) = {ut,pa ceey Ot,p}' (524)

Dabei ist u; ), der kleinste Wert, den die Nachfrage annehmen kann und o, der groBte Wert,
gegeben ¢ und p. Zusitzlich wird davon ausgegangen, dass die Nachfrage nur ganzzahlige Werte
annehmen kann: D(t,p) € Z*. Der folgende Pseudocode zeigt, wie sich die optimale Losung
des Problems bestimmen lésst.

Durch die Randbedingung Vry1(I741) = rlpyq lédsst sich der Wert fiir alle Preise p, € Qp
und aller Lagerbestdnde ¢ € 1, ..., [, zum Beispiel durch eine For-Schleife und einen anschlie-

Benden Vergleich bestimmen. Es wird in jeder Periode absteigend von Periode 7' der Wert fiir
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Algorithm 2 Dynamisches Programm zur Losung des stochastischen Markdown-Problems.

1: INPUT:
2: Menge der Preise (2p mit |Qp| = K.
3: Linge des Zeitraumes 7'.
4: Anfangsbestand ;.
5: Verteilungen der Nachfrage, F'(t,p)Vt € 1,...,T,p € Qp.
6: Gegebenenfalls Salvage-Value r.
7: fort=1T,...,1do
8: fori=1,...,Iydo
9: fork=1,.., K do
10:
min(i,ot,pj)
Viip) = max ST P(d=min(i, D(t.p) - (d-p + Ve (max(i - d.0).p)
PIUED d=0
(5.25)
11:
min(i,otypj)
pi(i.pe) = argmax % P(d=min(i, D(t.p;))) - (d- p; + Vi (max(i — d,0), p;)
pili€{l -k} 4T
(5.26)

12: end for
13: end for
14: end for

alle Lagerbestiinde ¢ unter dem hochstmoglichen Preis p;, bestimmt. Dies geschieht, indem die
Wahrscheinlichkeit fiir jede Auspragung des Wertebereichs von W (D(t,p)) bei der Berech-
nung des erwarteten Erloses beriicksichtigt wird. Bei geringen Lagerbestinden und einer hohen
Nachfrage ist i < oy, . Ist dies der Fall, miissen nicht alle Ausprigungen von D(t, p;) betrach-
tet werden. Sei beispielsweise der Restbestand 7 = 5. Der Preis p; verspricht eine Nachfrage im
Intervall {10, ..., 20}. Die Wahrscheinlichkeit, dass die Nachfrage 5 ist, ist in diesem Fall 100 %.
Durch die Markdownregelung sind Preiserhohungen nicht gestattet. Die Entscheidung fiir einen
geringeren Preis in einer Periode geht also mit einer Einschrinkung des Entscheidungsraumes
in zukiinftigen Perioden einher. Es gilt, dass V;(I;, p;) nicht fallend in p; und /; ist. Intuitiv ist
dies zu begriinden mit einer hoheren potenziellen Verkaufsmenge, wenn der Restbestand hoher
ist. Ein hoheres p; geht mit mehr Flexibilitiit in der Preisauswahl einher. Daher sollte der Zeit-
punkt des Wechsels gut durchdacht sein. Durch den Algorithmus werden nicht nur die Werte der
Zustinde bestimmt, sondern auch die Preise p; (1, p;), welche den erwarteten Erlos maximie-
ren. Da diese Preise fiir alle Kombinationen des Restbestandes, der verbleibenden Zeit und dem
hochstmoglichen Preis bestimmt werden, muss die Berechnung nicht nach jeder Periode neu
durchgefiihrt werden. Die Neuberechnung der Preise sollte jedoch in regelméfigen Abstinden
durchgefiihrt werden, da die Annahmen iiber erwartete Nachfrage sowie die Verteilung dieser
sich im Laufe der Zeit dndern konnen. Diese kdnnen beispielsweise mit dem Satz von Bayes
(7.2) nach der Realisierung der Nachfrage angepasst werden. Allgemein ist fiir die Gewihrleis-

tung der Aktualitit des Verkaufspreises das Marktgeschehen zu beobachten und auf unerwartete
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Schwankungen zu reagieren. Die Anpassungen miissen nicht reaktiv sein, sondern kénnen auch
antizipativ sein. Moglicherweise ist ein grofer Verkaufsriickgang durch eine Rufschidigung des

Produktes entstanden und ohne eine Preisreduzierung sinkt die Verkaufsmenge stark.

5.3.6 Anwendungsbeispiel: WPC-Handler

In dieser Untersektion wird an einem Beispiel der Algorithmus erldutert und die Losungen mit
denen des deterministischen Modells verglichen. Die Werte der Input-Parameter werden aus
Untersektion (5.3.3) iibernommen. Verteilung der Zufallsvariable D(¢, p) sei poissonverteilt mit
Parameter \;, = E[D(t,p)"]. Falls E[D(t, p)*] gleich null ist, so ist die Nachfrage in der Pe-
riode ebenso null. Wie im vorherigem Beispiel wird davon ausgegangen, dass in den ersten 5
Perioden der Erwartungswert der unrestriktierten Nachfrage unter Preis p aus der linearen PAF
d(t,p) = 200 — }Lp einhergeht. Fiir die restlichen Perioden ergibt sich die erwartete Nachfrage
fiir jedes p aus d(t, p) = 250 — %p. Alle Wahrscheinlichkeiten fiir Nachfragewerte, welche nach
kaufméannischem Runden auf 5 Nachkommastellen kleiner als null sind, werden nicht beriick-
sichtigt. Wird in der ersten Periode zum Beispiel Preis 5 gewihlt, so ist die erwartete Nachfrage
ungefihr d; (75) = 200 — 1 - 499, 99 & 75 Einheiten. Dieser Wert gibt sowohl Erwartungswert,
als auch Standardabweichung der Nachfrage vor, welche sich aus der Quadratwurzel von \ er-
gibt. Alle Auspriagungen der Nachfrage werden betrachtet und mit Hilfe von Gleichung (5.25)
wird der optimale Wert ausgerechnet. Dies setzt voraus, dass der Wert Vi1 (l;11, pi11) fiir al-
le ;41 und p;,; bereits bekannt ist. Uber die Funktion arg max in Schritt 11 wird der Preis
p; (s, pr), welcher fir gegebene Parameter ¢, I und p den Preis bestimmt, und dieser den er-
warteten Erlos maximiert. Nach Anwendung des Algorithmus ergeben sich fiir ¢ = {1, ..., 10}

folgende optimale Preise.

Tabelle 5.4: Markdown-Algorithmus-Ergebnisse unter stochastischer Nachfrage fiir Beispiel 1
und 7" = 10 Perioden.

I 100 | 200 300 400 500 600 700 800 900 | 1000
Vi(Io,6)(in TSD €) | 59,99 | 119,99 | 172,10 | 212,35 | 245,77 | 275,78 | 297,97 | 317,71 | 335,93 | 344, 68
plt=1in€ 599.99 | 599.99 | 599.99 | 599.99 | 599.99 | 499.99 | 499.99 | 499.99 | 489.99 | 449.99
plt=2in€ 599.99 | 599.99 | 599.99 | 599.99 | 599.09 | 499.99 | 499.99 | 489.00 | 449.99 | 399.99
plt=3in€ 599.99 | 599.99 | 599.99 | 599.99 | 499.99 | 499.99 | 499.99 | 449.99 | 399.99 | 399.99
plt=4in€ 599.99 | 599.99 | 599.99 | 499.99 | 489.09 | 489.99 | 449.99 | 399.99 | 399.99 | 399.99
plt=5in€ 599.99 | 599.99 | 499.99 | 499.99 | 499.99 | 449.99 | 399.99 | 399.99 | 399.99 | 399.99
plt=6in€ 449.99 | 449.99 | 399.99 | 399.99 | 299.99 | 299.99 | 299.99 | 299.99 | 299.99 | 299.99
plt=7in€ 449.99 | 399.99 | 399.99 | 299.99 | 299.99 | 299.99 | 299.99 | 299.99 | 299.99 | 299.99
plt=8in€ 449.99 | 399.99 | 299.99 | 299.99 | 299.99 | 299.99 | 299.99 | 299.99 | 299.99 | 299.99
plt=9in€ 399.99 | 209.99 | 299.99 | 299.99 | 299.99 | 299.99 | 299.99 | 299.99 | 299.99 | 299.99
plt=10in€ | 299.99 | 299.99 | 299.99 | 209.99 | 299.99 | 299.99 | 299.99 | 299.99 | 299.99 | 299.99
Vio(7*)(in TSD €) | 59,99 | 119,99 | 173,10 | 215,00 | 250,00 | 280,00 | 301,28 | 321,28 | 341,28 | 349,99
Vi(lo,6) vs. Vio(n*) | 1 1 0,994 | 0,988 | 0,983 | 0,985 | 0,990 | 0,989 | 0,984 | 0,984

Die Ergebnisse bestitigen die Vermutung, dass die Losung des Problems unter der Annah-
me, die Nachfrage sei deterministisch eine obere Schranke fiir das Problem mit stochastischer
Nachfrage, darstellt. Dies zeigt die letzte Zeile, in der die relativen Unterschiede von der de-
terministischen und der stochastischen Politik aufgefiihrt sind. Auffillig ist, dass die Politiken

sich voneinander unterscheiden. Beispielsweise empfiehlt das stochastische Modell mit einem
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Anfangsbestand von I, = 1000 in der ersten Periode den Preis von 449,99 €, wihrend das
deterministische Modell einen Preis von 399,99 € vorschligt. Dabei kommt es sowohl vor,
dass die optimalen Preise der stochastischen Losung hoher, als auch niedriger sind als die, der
deterministischen Losung. Ein interessantes Phdnomen kann bei einem Anfangsbestand von
Iy = 500 beobachtet werden. Der optimale Preis in Periode 4 (6 Restperioden) ist 489, 99 €,
withrend der optimale Preis fiir Periode 5 499, 99 € ist.

Ps
——  Poisson-Nachfrage
599.99€ Gauss-Nachfrage: ;1 = 50
—— Gauss-Nachfrage: u = 30
489.99€ |
449.99€
399.99€ |
299.99€ 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1,000 ;

Abbildung 5.8: Optimaler Preis bei ¢ = 5 (5 Restperioden) in Abhingigkeit vom Restbestand
1. (Eigene Darstellung)

Um dieses Phdnomen genauer beurteilen zu konnen, wurde in Abbildung (5.8) der optimale
Preis fiir 5 Restperioden visualisiert. Es ist zu erkennen, dass dieser im Intervall von einem
Restbestand von 300 bis 600 Einheiten zwischen Preis 4 und Preis 5 schwankt. Der Grund dafiir
liegt, wie die anderen beiden Funktionen zeigen, in der variierenden Streuung der Nachfrage.
Da von einem Restwert von null nach Periode 7" ausgegangen wird und die Menge der Preise auf
eine diskrete Menge beschrinkt ist, kann der optimale Preis im Zeitablauf zunehmen. Ein Grund
hierfiir ist die Ahnlichkeit der Preise 489,99 € und 499, 99 €. Die Summe aus dem erwarteten
einstufigen Nutzen und dem erwarteten zukiinftigen Erlosen liegen fiir die beiden Preise nah
beieinander und die Preise werden so gewihlt, dass am Ende des Horizontes unter Beachtung
der Verteilung der Restbestand moglichst klein ist. Wihrend bei der poissonverteilten Nachfrage
nicht nur der Erwartungswert, sondern auch die Standardabweichung mit dem Preis variiert,
wurde bei den anderen beiden Kurven die Nachfrage als normalverteilte Zufallsvariable mit

dem konstanten Parameter fiir die Varianz p» modelliert. Es ist zu beobachten, dass der Preis bei
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der normalverteilten Nachfrage konstant sinkt. Interessant zu sehen ist, dass bei einer stirker
schwankenden Nachfrage der Preis in der Regel hoher angesetzt wird, als bei hoher Nachfrage.
Der Grund hierfiir ist zum einen die Erhaltung der Preisflexibilitit in folgenden Perioden, falls
die Nachfrage nach unten ausschlagen sollte. Zum anderen ist durch den hoheren Preis eine

groBBere Marge zu erzielen und die hohe Streuung macht groe Gewinne moglich.
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6 Kritische Wirdigung und Fazit

Die Arbeit bildet einen Leitfaden fiir DP-Verfahren im Einzel- und GroBhandel. In Kapitel 1 bis
4 wird das Grundlagenwissen vermittelt, welches fiir die Implementierung der Algorithmen in
Kapitel 5 benotigt wird.

Der Demand-Learning-Algorithmus aus Sektion (5.1) bietet eine Moglichkeit, ohne Nachfrage-
informationen aus der Vergangenheit effektive Nachfrageprognosen zu generieren. Die Ergeb-
nisse zeigen, dass eine hinreichend gro3e Testperiode fiir eine gute Abschédtzung der Nachfrage
vorhanden sein muss ist. Die Ergebnisse sind ebenso abhingig von der Struktur der tatsdch-
lich zugrunde liegenden Preiselastizitit der Nachfrage. Gerade bei neuen Produkten ist der
Preis ausschlaggebend fiir den Produktkauf. Ist das Produkt einmal auf dem Markt etabliert,
so sinkt die Preiselastizitdt und die Nachfragestruktur verdndert sich. Dies geschieht durch eine
steigende Kundenloyalitdt und die Markenbekanntheit. Daher wird empfohlen, auch nach der
Demand-Learning-Phase die Nachfrageprognose mit dem Satz des Bayes zu aktualisieren. Die
Ergebnisse der Rechenstudie zeigen, dass der Algorithmus fiir Zeitrdume von 10 Perioden ein
signifikant schlechteres Ergebnis erzielt als fiir Zeitraume von 50 oder 100 Perioden. Durch die
Schitzung der Nachfrage fiir nicht verwendete Preise mit der Methode der kleinsten Quadrate
konnen nur grobe Schitzungen erstellt werden. Es ist zu beobachten, dass bei einer Nachfrage,
die einer Logit-PAF folgt, schlechtere Zielfunktionswerte erzielt werden als bei der linearen
PAF. Eine Erweiterung der OLS-Schitzmethode konnte eine Verbesserung fiir den Algorithmus
bewirken. Das Modell sollte so gewihlt werden, dass die Nachfrage des verkauften Produk-
tes durch die PAF anndherungsweise dargestellt wird. Es wird eine Methode aufgezeigt, die
Struktur der Nachfrage aus den beobachteten Daten zu modellieren. Auf Basis der Daten des
Algorithmus konnen weitere DP-Verfahren angewandt werden. In Sektion (5.2) wird ein Vor-
gehen unter zeithomogener Nachfrage mit einem finiten Zeithorizont gezeigt. Die Ergebnisse
zeigen, dass Preiswechsel bei einem limitierten Restbestand iiber einen limitierten Zeitraum von
Vorteil sind, auch wenn die Zahlungsbereitschaft der Kunden nicht schwankt. In dem Algorith-
mus wird eine Moglichkeit aufgezeigt, optimale Preiswechselpunkte fiir eine beliebige Menge
konkreter Preise zu bestimmen. Dazu wird gezeigt, wie die Preiswechsel in den Betriebsalltag
integriert werden konnen.In Sektion (5.3) wird ein Algorithmus aufgezeigt, welcher eine opti-
male Markdownstrategie unter zeitinhomogener stochastischer sowie deterministischer Nach-
frage vorgibt. Die Ergebnisse zeigen, dass die deterministische Losung eine obere Schranke fiir
die stochastische Losung ist. Dies zeigt die Wichtigkeit der Beriicksichtigung von Stochastik
in der Absatzplanung, da es sonst zu Entscheidungen kommen kann, welche unter Beriicksich-
tigung aller Informationen nicht optimal sind. Ist die Kapazitit begrenzt, so kann es sinnvoll
sein, einen hoheren Preis anstatt des optimalen auszuwihlen. Die Modellierung der Verteilung
der Nachfrage ist ebenso entscheidend. Hier sollten realistische Annahmen getroffen werden.
In der Praxis wird hdufig von einer normalverteilten Nachfrage ausgegangen.

Abschlielend ist zu sagen, dass die hier erlduterten Algorithmen hauptsichlich an Produktma-
nager aus der Region Niederrhein gerichtet sind, aber auch dariiber hinaus angewandt werden

koOnnen.
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7 Anhang

7.1 Anhang A: Erweiterte Erlauterung zu Algorithmus 2

Sobald die Wertfunktion f/(t, 1) bekannt ist, kann sie verwendet werden, um rekursiv die Wert-
funktion V(t,2) auszurechnen, welche wiederum fiir die Berechnung von V' (¢,3) verwendet
werden kann. Die Prozedur lésst sich fiir beliebig viele Einheiten n wiederholen. Nach (5.13)

wird zunichst die Wertfunktion fiir nur einen Preis aber 2 Resteinheiten bestimmt:

T
Vi(t,n) = /)\1[‘7(5,71 — 1) 4 prlemp(— (s — £))ds. (7.1)
t
Wenn V(t,n) Vn > 1 eine streng fallende, konkave und differenzierbare Funktion nach ¢
ist, ist Vi(¢,n) Vn > 1 ebenfalls streng monoton fallend, konkav und differenzierbar in ¢.
Der effektive Preis lésst sich dhnlich wie bei der Berechnung des Wertes von einer Resteinheit

durch das Suchen des groBten ¢ finden, der das Optimalititskriterium erfiillt fiir jeden Preis
pivVi=1 ., K—1:

rn —T2

AL — Ao

Somit ist links von z}l der Preis 1 nicht mehr der effektive Preis, sondern p,. Wichtig ist, dass

2 =inf{0 <t <T:Vi(t,n) = V(t,n—1) < = (1o} (7.2)

die Funktionen V;(¢,n) und V;,(t,n) fiir alle 1 < n < K den gleichen Funktionswert fiir z/,
besitzen. Dies bewirkt, dass die stiickweise definierte Wertfunktion XN/(t, n) kontinuierlich ist.

Die allgemeine Formel fiir die Wertfunktionen unter Beriicksichtigung mehrerer Preise ist:

21

Vi(t,n) = /)\i[f/(s,n—1)+pi]exp(—)\i(s—t))d8+vi1(221,71)63:19(—)\1(2;1—7&)). (7.3)

t

Der linke Summand gleicht dem der Wertfunktion fiir einen Preis V; (¢, n) und beschreibt den
erwarteten Erlos unter Preis p; ab einer beliebigen Periode ¢ € [0, 2/~ !] bis zu dem Schwellwert
zi=1 Da zu diesem Schwellwert der Preis von p; nach p;_; gewechselt wird, wird der erwartete
Wert fiir das verbleibende Intervall iiber die Wertfunktion mit einem Preis weniger V;_1 (¢, n) fiir
den verbleibenden Zeitraum (z.~!, T hinzuaddiert. Da die Funktion V;(t, n) als partielle Funk-
tion von der Wertfunktion f/(t, n) verwendet wird, ist der Funktionswert an der Stelle z'~! ent-
scheidend. V; (2271) ist eine Konstante, beschreibt den erwarteten Erlos zum Wechselzeitpunkt.
Der rechte Summand nimmt den Wert V; (z71), sobald ¢ = 2/~ ! ist. Dadurch, dass exp(z5' —t)
streng monoton steigend ist, steigt der positive Einfluss des Summanden bei grofler werdendem
t. Durch die Addition mit dem herunterskalierten Wert wird implizit der erwartete Erlos unter
den geringeren Preisen mit beriicksichtigt. Durch die Zusammensetzung der Funktionen iiber
die Regel
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Al inf{0 <t < 22 Vi (tn) = Vitn—1) < % =G} (14
i Ni—1

n

und

V(t,n)=Vi(t,n) fallszi ' >t >z i=1,.. K, (7.5)

wobei die Randbedingungen z° = T und zX = 0 gelten miissen. Fiir einen Optimalititsbeweis

iiber Induktion wird auf den Artikel von Feng und Xiao verwiesen'.

7.2 Anhang B: Bayes’sche Nachfrageprognose

Die Bayes’sche Nachfrageprognose ist eine Methode, um die Nachfrage fiir ein Produkt ab-
zuschitzen, wenn keine oder wenig Verkaufsdaten aus der Vergangenheit vorliegen. Dies ist
hdufig der Fall bei neuen Produkten oder Produktvarianten. Die Grundidee der Bayes’schen
Prognose ist die Zusammensetzung eines vorherigen Glaubens (Prior) iiber die Parameter der
Verteilung der Nachfrage und den beobachteten Daten (Data). Das Ergebnis dieser Zusammen-
setzung wird als nachheriger Glaube (Posterior) iiber die Verteilung der Nachfrage bezeichnet
und dient als Prior fiir die Berechnung des nachsten Wertes fiir den Posterior. So ist es moglich,
eine zunidchst subjektive Annahme iiber die Verkaufszahlen iterativ anhand von tatsidchlichen
Beobachtungswerten zu aktualisieren.

Angenommen der WPC-Mobelverkiufer bringt ein neues Produkt auf den Markt (Beispiel 1)
und mochte die optimale Produktionsmenge bestimmen. Da Verkaufsdaten dhnlicher Produkte
vorliegen, vermutet er eine Nachfrage in jeder Periode von 150 Einheiten bei einem Preis von
500 €. Die Nachfrage wird poissonverteilt modelliert. Ein Vorteil der Bayes’schen Methode ist
es, dass gewisse Verteilungen mit anderen konjugieren. Geht man zum Beispiel von einer gam-
maverteilten Nachfrage als Prior aus und ist die beobachtete Nachfrage poissonverteilt, so ist der
Posterior ebenfalls gammaverteilt. Die aktualisierten Parameter der Verteilungen lassen sich in
diesen Fillen in geschlossener Form bestimmen, was die Rechnung schnell und unkompliziert
macht. Die Poissonverteilung ist durch A, welcher sowohl Varianz als auch Erwartungswert ver-
korpert, vollstindig definiert. Der Prior iiber A sei gammaverteilt A\ ~ Gamma(c, ) mit den

Parametern oy = 150 und 5, = 1:

-
(o)

Dabei ist ['(z) = (z — 1)! die Gammafunktion. Der Erwartungswert der Gammaverteilung

p(A) X rexp(—BN). (7.6)

ist B(X) = % in dem Beispiel also 150. In der ersten Periode wird eine Nachfrage von 170
Einheiten beobachtet. Die Aktualisierung der Parameter von A ~ Gamma(a, ) geschieht mit
a3 = ap + 170 = 320 und B; = [y + 1. Der neue Erwartungswert fiir A ist also 320/2 = 160.
Allgemein ist die Aktualisierung von o1 = o4 + Z;41 zu bezeichnen, wobei Z;,, die be-
obachtete Nachfrage in Periode ¢ + 1 darstellt. Die Interpretation von oy ist also die gesamte

Nachfrage bis einschlieBlich Periode ¢. 5 wird durch die Formel ;.1 = [3; 4+ 1 aktualisiert. Die

'Vgl. Feng/Xiao (2000a): 655-657.
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Abbildung 7.1: Entwicklung der Verteilungsfunktion des Parameters A.

Interpretation von [, ist die Anzahl der Beobachtungen ¢. Diese Prozedur lésst sich beliebig
oft wiederholen. Dabei wird die Varianz, welche bei der Gammaverteilung als Var(X) = it
definiert ist, bei steigender Anzahl Beobachtungen N immer kleiner. Daraus folgt, dass der
Schitzer fiir den wahren Parameter A\ unter der Annahme i.i.d. verteilter Nachfrage immer bes-
ser wird. Da die Skalierungen der Verteilungsfunktion die grafische Darstellung erschweren,
wird o« = 1.5 gesetzt und die beobachteten Nachfragen mit 0.01 skaliert. Das Resultat ist in
Abbildung (7.1) grafisch dargestellt.

Die blaue Kurve reprisentiert unsere erste Schitzung. Da die Schitzung mit einer gro3en Un-
sicherheit einher geht, ist die Streuung der Zufallsvariable groB3. Steigt die Anzahl der Beob-
achtungen [ an, so ist zu sehen, dass die Streuung der Dichtefunktion abnimmt und der wahre
Erwartungswert der Nachfrage immer besser iiber die Verteilungsfunktion beschrieben wird.
Die rote Kurve zeigt die Verteilung von A\ nach 20 Beobachtungen. Es ist zu erkennen, dass
ein \-Wert von < 1 und > 3 sehr unwahrscheinlich geworden ist. Uber Konfidenzintervalle
lieBBe sich der wahre Wert von \ weiter einschrinken. In diesem Beispiel ldge dieser in etwa bei
1,7. Bei steigender Anzahl Beobachtungen [ wiirde die Verteilungsfunktion weiter gespreizt

werden und den wahren Erwartungswert noch priziser beschreiben.

7.3 Anhang C: Rechenstudie Thompson Sampling
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Tabelle 7.1: Vergleich der deterministischen (optimalen) Losung mit dem Algorithmus mit ei-
nem Zeithorizont von 7" = 50 Perioden und einer linearen PAF.

C | Rep(Php) | rér &4 | Verb. Kap. | Verb. Kap. Algo | Proz. Diff.
500 265.00 265.00 | 261.98 0.0 0.0 98.86 %
1000 529.99 529.99 | 526.89 0.0 0.0 99.41 %
1500 794.99 794.99 | 789.70 0.0 0.0 99.34 %
2000 1059.98 1059.98 | 1055.17 0.0 0.0 99.55 %
2500 1324.98 1324.98 | 1318.67 0.0 0.0 99.52 %
3000 1589.97 1589.97 | 1585.20 0.0 0.0 99.70 %
3500 1817.50 1801.72 | 1796.03 33.9 53.1 99.68 %
4000 1916.25 1908.88 | 1872.34 25.9 193.4 98.09 %
4500 1975.00 1960.53 | 1924.71 26.1 351.7 98.17 %
5000 1999.99 1992.23 | 1925.94 19.3 621.4 96.67 %

Tabelle 7.2: Vergleich der deterministischen (optimalen) Losung mit dem Algorithmus mit ei-
nem Zeithorizont von 7" = 10 Perioden und einer linearen PAF.

C | Rep(Phy) | vE | 7212 | Verb. Kap. | Verb. Kap. Algo | Proz. Diff.
100 53.00 53.00 | 50.65 0.0 0.0 95.56 %
200 | 106.00 | 106.00 | 99.17 0.0 0.0 93.55 %
300 | 159.00 | 159.00 | 152.61 0.0 0.0 95.99 %
400 | 212.00 | 212.00 | 209.34 0.0 0.0 98.74 %
500 | 264.99 | 265.00 | 257.91 0.0 0.0 97.33 %
600 | 317.99 | 317.99 | 313.09 0.0 0.0 98.46 %
700 | 36350 |359.72 | 355.43 | 10.7 14.4 98.81 %
800 | 38325 | 380.14 | 375.69 9.2 35.8 98.83 %
900 | 395.00 | 393.16 | 368.57 5.2 145.6 93.75 %
1000 | 400.00 | 39451 | 38226 | 137 175.7 96.90 %

Tabelle 7.3: Vergleich der deterministischen (optimalen) Losung mit dem Algorithmus mit ei-
nem Zeithorizont von 7" = 50 Perioden und einer Logit-PAF.

C | Rep(Php) | rér ra9° | Verb. Kap. | Verb. Kap. Algo | Proz. Diff.
500 265.00 265.00 | 257.97 0.0 0.0 97.35 %
1000 529.99 529.99 | 526.62 0.0 0.0 99.36 %
1500 794.99 794.99 | 787.36 0.0 0.0 99.04 %
2000 1019.25 1000.46 | 1004.00 34.7 32.6 100.35 %
2500 1218.39 1208.11 | 1182.00 25.2 67.9 97.84 %
3000 1396.05 1386.20 | 1334.94 16.7 126.8 96.30 %
3500 1572.77 1548.60 | 1510.49 592.8 122.9 97.54 %
4000 1715.18 1682.98 | 1659.71 87.5 147.2 98.62 %
4500 1857.58 1837.79 | 1806.65 58.8 135.1 98.31 %
5000 1999.99 1990.51 | 1933.05 23.6 162.6 97.11 %
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Tabelle 7.4: Vergleich der deterministischen (optimalen) Losung mit dem Algorithmus mit ei-
nem Zeithorizont von 7" = 10 Perioden und einer Logit-PAF.

C | Rep(Phy) | rén rél%o Verb. Kap. | Verb. Kap. Algo | Proz. Diff.
100 53.00 53.00 | 47.97 0.0 0.0 90.50 %
200 106.00 106.00 | 100.40 0.0 0.0 94.72 %
300 159.00 159.00 | 154.67 0.0 0.1 97.28 %
400 203.85 195.13 | 197.04 18.1 13.7 100.98 %
500 243.68 239.82 | 223.69 8.9 27.2 93.28 %
600 279.21 274.75 | 252.05 8.7 55.8 91.74 %
700 314.55 308.59 | 288.56 13.0 49.9 93.51 %
800 343.04 333.54 | 311.72 20.3 67.8 93.46 %
900 371.52 366.61 | 339.57 8.2 87.2 92.62 %
1000 400.00 393.15 | 344.44 17.1 122.9 87.61 %

7.4 Anhang D: Poissonprozesse

Das Bernoullimodell unterscheidet sich von dem diskreten Poissonmodell in der Hinsicht, dass
in jeder Periode ¢ maximal ein Kunde eine Kaufentscheidung trifft. Wird die Nachfrage als
Poissonprozess modelliert, so konnen in jeder Periode beliebig viele Kunden eintreffen. Ent-
scheidend ist dabei die Intensitit A der Nachfrage. Es gilt die Annahme, dass die Intensitét (
Verkaufsrate) A\, mit fallendem Preis p steigt. Die Zwischenankunftszeiten der Kunden werden
als exponentialverteilte Zufallsvariablen mit dem Parameter A modelliert. Die kumulierte An-
zahl der zu einem Zeitpunkt ¢ eingetroffenen Kunden sei mit /N (¢) eine poissonverteilte Zufalls-
variable mit Erwartungswert und Varianz A - t. Durch die Eigenschaft der Geddchtnislosigkeit
der exponentialverteilten Zwischenankunftszeiten sind die Verkaufszeitpunkte der Produkte un-
abhingig voneinander. Dies ermdoglicht es, eine analytische Losung fiir das stochastische dyna-
mische Preissetzungsproblem herzuleiten. Es ist zwischen homogenen und inhomogenen Pois-
sonprozessen zu unterscheiden. Bei homogenen Poissonprozessen ist der Intensitdtsparameter
A tiber den Zeithorizont konstant. Bei inhomogenen Poissonprozessen ist dieser eine Funktion
der Zeit \(), kann also im Zeitablauf variieren. In dem Paper von Kincaid und Darling (1963)?,
welches als erstes wissenschaftliches Schriftgut gilt, dass sich mit der dynamischen Preisset-
zung auseinandersetzt, wird ein homogener Poissonprozess verwendet, um den Kundenstrom
zu modellieren, welcher im Laden erscheint, um Kaufentscheidungen zu treffen. Die Auto-
ren beriicksichtigen dabei zwei Szenarien. Im ersten Szenario gibt der Verkdufer keinen Preis
vor und die Kunden schlagen einen Preis vor, welcher ihrer maximalen Zahlungsbereitschaft
gleicht. Dabei ist die Zahlungsbereitschaft V' (¢) der Kunden eine Zufallsvariable mit Vertei-
lungsfunktion Fy, (). Der Verkiufer akzeptiert den vorgeschlagenen Preis entweder oder lehnt
ab. Im zweiten Szenario bietet der Verkdufer sein Produkt fiir einen festen Preis p(¢) an. Der
Kunde kauft das Produkt, wenn sein Nutzen U(p,t) = V(t) — p(t) positiv oder V' (t) > p(t)
ist. Die erwartete Nachfrage in einer Periode ¢ kann somit als Funktion des Preises dargestellt

werden. Sei A die Ankunftsrate der Kundschaft im Laden und F(p) die Verteilungsfunktion der

2Vgl. Kincaid/Darling (1963): 183-208.
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X; ~ Exp) Zwischenankunftszeiten
N(t) ~ Poizy Summe der Kunden bis ¢
S~ Erln 3, Xi

— X i

0 S Sy t So T

Abbildung 7.2: Skizzierung eines homogenen Poissonprozesses (Eigene Darstellung)

maximalen Zahlungsbereitschaft eines Kunden, dann ist die erwartete Nachfrage in t: \F'(p(t)).
Die Intensitit kann also durch den Preis variiert werden. Fiir weitere Modelle die Poissonpro-
zesse zur Modellierung nutzen nutzen, siche Bitran/Mondschein (1997)* und Gallego/van Ryzin
(1994)*. In Sektion (5.2.1) wird ein Modell, welches einen Poissonprozess zur Modellierung der

Nachfrage unterstellt, im Detail analysiert.

3Vgl. Bitran/Mondschein (1997): 64-78.
4Vgl. Gallego/van Ryzin (1994): 999-1020.
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7.5 Anhang E: Ergebnisse der Nachfrageprognose

Tabelle 7.5: Auswertung des dekompositorischen Nachfragealgorithmus aus Sektion (2.8).

Periode ¢ | Jahr n | Periode m | Beobachtung y,, ., | glatte Komp. ta,, ,, | Saisonale Komp. s¢y, ,,
1 1 1 5 0.00 0.0000000
2 1 2 4 0.00 0.0000000
3 1 3 6 0.00 0.0000000
4 1 4 6 0.00 0.0000000
5 1 5 8 0.00 0.0000000
6 1 6 10 0.00 0.0000000
7 1 7 5 0.00 0.0000000
8 1 8 12 0.00 0.0000000
9 1 9 7 0.00 0.0000000
10 1 10 14 0.00 0.0000000
11 1 11 12 0.00 0.0000000
12 1 12 12 0.00 0.0000000
13 1 13 13 7.84 1.6581633
14 1 14 10 7.76 1.2886598
15 1 15 9 7.88 1.1421320
16 1 16 14 7.88 1.7766497
17 1 17 6 7.96 0.7537688
18 1 18 10 8.12 1.2315271
19 1 19 9 7.92 1.1363636
20 1 20 2 8.24 0.2427184
21 1 21 4 8.32 0.4807692
22 1 22 6 8.64 0.6944444
23 1 23 4 8.64 0.4629630
24 1 24 2 8.88 0.2252252
25 1 25 6 9.32 0.6437768
26 2 1 3 9.40 0.3191489
27 2 2 7 9.76 0.7172131
28 2 3 6 10.04 0.5976096
29 2 4 8 10.04 0.7968127
30 2 5 12 10.32 1.1627907
31 2 6 5 10.52 0.4752852
32 2 7 13 10.52 1.2357414
33 2 8 14 10.96 1.2773723
34 2 9 15 11.20 1.3392857
35 2 10 14 11.32 1.2367491
36 2 11 18 11.44 1.5734266
37 2 12 23 11.72 1.9624573
38 2 13 15 11.88 1.2626263
39 2 14 19 12.08 1.5728477
40 2 15 16 12.28 1.3029316
41 2 16 14 12.36 1.1326861
40 2 15 16 12.28 1.3029316
41 2 16 14 12.36 1.1326861
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Periode ¢ | Jahr n | Periode m | Beobachtung v, ., | glatte Komp. ta, ,, | Saisonale Komp. si,, ,,
42 2 17 13 12.36 1.0517799
43 2 18 15 12.36 1.2135922
44 2 19 9 12.68 0.7097792
45 2 20 13 12.76 1.0188088
46 2 21 10 12.76 0.7836991
47 2 22 9 12.84 0.7009346
48 2 23 7 12.84 0.5451713
49 2 24 9 12.92 0.6965944
50 2 25 10 12.92 0.7739938
51 3 1 8 13.16 0.6079027
52 3 2 12 13.08 0.9174312
53 3 3 8 13.00 0.6153846
54 3 4 8 13.12 0.6097561
55 3 5 12 13.12 0.9146341
56 3 6 13 13.24 0.9818731
57 3 7 15 13.28 1.1295181
58 3 8 14 13.24 1.0574018
59 3 9 17 13.32 1.2762763
60 3 10 14 13.40 1.0447761
61 3 11 20 13.68 1.4619883
62 3 12 23 13.68 1.6812865
63 3 13 21 13.68 1.5350877
64 3 14 17 13.84 1.2283237
65 3 15 14 13.88 1.0086455
66 3 16 17 13.96 1.2177650
67 3 17 13 13.92 0.9339080
68 3 18 18 14.00 1.2857143
69 3 19 10 14.08 0.7102273
70 3 20 12 14.04 0.8547009
71 3 21 12 14.20 0.8450704
72 3 22 11 14.28 0.7703081
73 3 23 14 14.32 0.9776536
74 3 24 9 14.40 0.6250000
75 3 25 10 14.48 0.6906077
76 4 1 12 14.52 0.8264463
77 4 2 13 14.48 0.8977901
78 4 3 10 14.52 0.6887052
79 4 4 7 14.60 0.4794521
80 4 5 14 14.72 0.9510870
81 4 6 15 14.76 1.0162602
82 4 7 14 14.84 0.9433962
83 4 8 18 14.84 1.2129380
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Periode ¢ | Jahr n | Periode m | Beobachtung y,, ,, | glatte Komp. ta,,,, | Saisonale Komp. siy, ,,
84 4 9 19 14.88 1.2768817
85 4 10 15 15.04 0.9973404
86 4 11 22 15.04 1.4627660
87 4 12 25 15.16 1.6490765
88 4 13 22 0.00 0.0000000
89 4 14 16 0.00 0.0000000
90 4 15 15 0.00 0.0000000
91 4 16 19 0.00 0.0000000
92 4 17 16 0.00 0.0000000
93 4 18 19 0.00 0.0000000
94 4 19 12 0.00 0.0000000
95 4 20 12 0.00 0.0000000
96 4 21 13 0.00 0.0000000
97 4 22 15 0.00 0.0000000
98 4 23 14 0.00 0.0000000
99 4 24 12 0.00 0.0000000
100 4 25 17 0.00 0.0000000
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7.6 Anhang F: Graphical User Interface

Der Algorithmus des Thompson-Samplings und der Markdown-Algorithmus kénnen mit be-
liebigen Beispielen in den Apps ,,Thompson.mlapp* und ,,Markdownapp.mlapp* ausgetestet
werden. Fiir die Durchfithrung der Programme wird eine aktive MATLAB-Lizenz, sowie das
Programm MATLAB benotigt.

7.6.1 thompson.mlapp

Das Programm ,,Thompson.mlapp* erlaubt es dem Benutzer fiir eine beliebige Menge diskre-
ter Preise (2, sowie fiir eine beliebige Nachfragefunktion D(p) sowie frei wihlbaren Zeitho-
rizonten 7' und Gesamtkapazitit K den Thompson-Sampling-Algorithmus mit Kapazititsre-
striktionen durchzufiihren. Das Programm errechnet den optimalen Erlos bei deterministischer
Nachfrage und bekannten Nachfragewerten und fiihrt eine Simulation der resultierenden Politik
durch. Dazu wird der Thompson-Sampling Algorithmus mit Kapazitétsrestriktionen durchge-
fiihrt und die Ergebnisse mit denen der Simulation aus der optimalen deterministischen Politik
verglichen. Das Ergebnis ist tabellarische festgehalten. Zusitzlich wird fiir die letzte durchge-
fiihrte Simulation die Dichtefunktion der Erlose unter den verschiedenen Preisen geplottet. Bei
der Auswahl des Nachfragerverhaltens kann zwischen einer Nachfragefunktion und diskreten
Intensitdten ausgewihlt werden. Bei Auswahl von ,,Nachfragefunktion* wird eine Nachfrage-
funktion benotigt. Diese gilt fiir den gesamten Zeitraum 1, ..., 7. Wird ,,Diskrete Intensitdten*
ausgewdhlt, so muss bei der Eingabe des Preises zusitzlich ein Intensititsparameter eingetra-
gen werden, der die erwartete Nachfragemenge unter Verwendung des Preises beschreibt. Da
die Simulation fiir 10 verschiedene Gesamtkapazititen 10 Stichproben ausrechnet, kann die

Berechnung etwas Zeit in Anspruch nehmen.

4| MATLAB App = O >

PN EPEl 1. Geben Sie an, ob Sie eine diskrete

Butten Group

Eingabefelder fir Preise und Machirage (Intensitaten)

durchschnitiliche Nachfrage, oder eine

Nachfragefunktion
) Diskrete Intensitéten

Preis

Intensitat

Liste der Preise

Eingabe der Parameter
Periodenanzahl T 10
Kapazitat K 100

Kapazitat

Opt. Det.

Sim. Det.  Sim. Alg. | Verb. Det. | Verb. 4
300 280
600 469

900

0

0 Hinzufligen

Nachfrage nach einer Funktion haben
méchten.

2. Bestimmen Sie Preise und
Machfrageverhalten

3. Bestimmen Sie eine maximale
Kapazitat und eine Periodenanzahl T
4. Driicken Sie auf Ausrechnen, um
die Ergebnisse ausrechnen zu lassen
5. Die Ergebnisse werden in der
Tabelle angezeigt

6. Fir die lefzte Simulation werden die
gammaverteilten Dichtefunktionen der
Erlse im Graphen "Beispielhafte
Verteilung der Erldse” geploitet.

Beispielhafte Verteilung der Erlose

Preis 1
Preis 2
Preis 3

Abbildung 7.3: Screenshot der Thompson.mlapp (Eigene Darstellung)
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7.6.2 MarkdownApp.mlapp

Das Programm ,,MarkdownApp.mlapp* gibt dem Benutzer die Moglichkeit, fiir eine diskrete
Menge an Preisen (2, und Nachfragefunktionen, welche im Zeitverlauf variieren, eine optimale
Markdownpolitik zu berechnen. Die Anleitung hierfiir befindet sich in der Benutzeroberfliche
der App. Es wird sowohl das stochastische als auch das deterministische Problem fiir beliebige
Instanzen ausgerechnet. Zusitzlich wird der optimale statische Preis berechnet sowie der erwar-
tete Erlos unter dem Preis bei deterministischer Nachfrage. Dazu ist eine grafische Ausgabe der
optimalen Preise in einer Periode ¢t € {1,..., T} als Funktion des Restbestandes erzeugt. Eine
zusitzliche Funktion fiihrt eine Simulation der Entwicklung des Restbestandes unter Anwen-

dung der stochastischen Politik durch und gibt den erzielten Erlds in einem Textfelt aus.

[ MATLAB App - ] x

) S
Preis nnzufigen 20057

1. Preis: 30.00 € Aktuelle Peripden: 15 =

2. Preis: 50.00 € von1his5 100 [ Optimaler Stochastischer Eflds  Opt. Det. Erlés
3. Preis: 80.00 € von 6 bis 10: 140-27%

von 11 bis 15: 200- ¥ 3.8180e+04 39000

+ I

Avsreenen m

Abbildung 7.4: Screenshot der Markdown.mlapp (Eigene Darstellung)
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