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Επιτελική Σύνοψη

Η πρόβλεψη πωλήσεων αφορά την εκτίμηση των μελλοντικών πωλήσεων μιας επιχείρισης, για την
προληπτική αντιμετώπιση φαινομένων όπως ελλειπή ή περισσευούμενα αποθέματα. Τα τελευταία
χρόνια  έχουν  μελετηθεί  και  προταθεί  διάφορες  προσεγγίσεις  για  την  επίλυση  αυτού  του
προβλήματος με τη χρήση μηχανικής μάθησης, είτε με τη χρήση προϋπάρχοντων μοντέλων, είτε με
την ανάπτυξη νέων.

Στην παρούσα έρευνα συλλέχθηκαν και μελετήθηκαν 38 διαφορετικά άρθρα που δημοσιεύθηκαν
πάνω στο αντικείμενο της χρήσης μηχανικής μάθησης για την πρόβλεψη πωλήσεων σε διαφόρους
τομείς.  Αρχικά συνοψίζονται τα περιεχόμενα και αποτελέσματα της κάθε μελέτης ξεχωριστά, και
στη συνέχεια σχηματίζονται συμπεράσματα από το σύνολο των ερευνών που συμπεριλήφθηκαν.

Abstract

Sales  forecasting  concerns  the   estimation  of the  future  sales  of  a  company,  in  order to  pre-
emptively deal with phenomena such as insufficient or excess inventory.  Various approaches have
been studied and proposed to solve this problem in recent years using machine learning, either by
using existing models or by developing new ones.

In this research, 38 different  published articles on the subject of using machine learning for sales
forecasting in a variety of sectors were collected and studied. The contents and results of each study
were initially studied and summarized separately, then conclusions were drawn from the sum of all
included studies.
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Κεφάλαιο 1: Εισαγωγή

1.1 Σκοπός της διπλωματικής

Η ακριβής πρόβλεψη πωλήσεων για την βέλτιστη διαχείριση μιας επιχείρισης είναι ζωτικό κομμάτι
για την επιτυχία της. Μπορεί να οδηγήσει σε τόσο βραχυχρόνιες όσο και μακροχρόνιες αποφάσεις
για την ελαχιστοποίηση των απωλειών και την αύξηση των πωλήσεων, και κατά συνέπεια ήδη
επιχειρίσεις έχουν επενδύσει σε αυτόν τον τομέα. Η μηχανική μάθηση έχει ήδη χρησιμοποιηθεί με
επιτυχία προς αυτόν τον σκοπό [Tsoumakas, 2019 & Xia et al, 2020]. Δεν υπάρχει όμως μόνο μια
λύση που επαρκεί για όλα τα προβλήματα, το οποίο παρατηρείται από το γεγονός ότι διάφορες
έρευνες  που  συμπεριλήφθηκαν  εφαρμόζουν  διαφόρους  αλγορίθμους  για  να  επιλέξουν  τον  πιο
κατάλληλο, ενώ άλλες επιχειρούν να προτείνουν νέες λύσεις, αναπτύσσοντας το δικό τους μοντέλο.

Σκοπός της παρούσας διπλωματικής εργασίας είναι η συλλογή και σύνοψη των ερευνών που έχουν
δημοσιευθεί πάνω στο θέμα τα τελευταία χρόνια. Η εργασία θα επικεντρωθεί συγκεκριμένα στις
έρευνες που αφορούν τη χρήση μηχανικής μάθησης για την πρόβλεψη πωλήσεων.

1.2 Περιεχόμενα της μελέτης

Τα ακόλουθα περιεχόμενα της παρούσας μελέτης έχουν ως εξής:

Το κεφάλαιο 2 περιέχει επισκόπηση της μεθοδολογίας και των προτύπων που χρησιμοποιήθηκαν.

Το κεφάλαιο 3 περιέχει μια αρχική σύνοψη των βασικών εννοιών που θα χρησιμοποιηθούν στην
μελέτη.

Το  κεφάλαιο  4  περιέχει  μια  πρώτη  συγγραφεο-κεντρική  (author-centric)  ανάλυση,  στην  οποία
παρουσιάζεται μια σύνοψη του κάθε άρθρου που συμπεριλήφθηκε στη μελέτη.

Το κεφάλαιο 5 περιέχει στη συνέχεια μια εννοιο-κεντρική  (concept-centric)  ανάλυση, στην οποία
παρουσιάζονται  τα  κοινά  σημεία που  προέκυψαν  από  το  σύνολο  των  άρθρων που
συμπεριλήφθηκαν στη μελέτη.

Τέλος, το κεφάλαιο 6 περιέχει τα συμπεράσματα της μελέτης, προβλήματα που αντιμετωπίστηκαν
κατά την διεξαγωγή της,  και  επιτελική σύνοψη της μελέτης με πρόταση για βελτίωσή της στο
μέλλον.
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Κεφάλαιο 2: Μεθοδολογία

2.1 Περιγραφή Μεθοδολογίας

Για την παρούσα έρευνα χρησιμοποιήθηκε η μεθοδολογία Webster – Watson, η οποία αναλύει πώς
γίνεται μία βιβλιογραφική επισκόπηση. Αρχικά γίνεται μια συγγραφεο-κεντρική ανάλυση, και στη
συνέχεια ακολουθεί εννοιο-κεντρική ανάλυση στο βαθμό που επιτρέπει η ποιότητα των άρθρων
που  συμπεριλήφθηκαν. Σαν  μηχανή  αναζήτησης  για  το  στάδιο  συλλογής  των  άρθρων
χρησιμοποιήθηκε το Scopus.

Αναζητήθηκαν άρθρα που περιέχουν τον όρο “sales prediction” στον τίτλο και εκδόθηκαν από το
2016 μέχρι και τις 31 Μαΐου 2022.

Η  αναζήτηση  αυτή  επέφερε  167  αποτελέσματα.  Αξίζει  επίσης  να  σημειωθεί  επίσης  ότι  η
συντριπτική  πλειοψηφία  των  αποτελεσμάτων  εκδόθηκε  από  το  2019  και  μετά,  το  οποίο  ήταν
αναμενόμενο.

Σημειωτέον ότι κάποια άρθρα προέρχονταν από συνέδρια (Conference Papers)  ενώ κάποια από
επιστημονικά περιοδικά (Articles). Απο τα αποτελέσματα της αναζήτησης, τα 65 προέρχονταν από
επιστημονικά περιοδικά, ενώ τα 102 προέρχονταν από συνέδρια.

Στη συνέχεια μελετήθηκαν οι περιλήψεις (abstracts),  λέξεις-κλειδιά (keywords) και βιβλιογραφικές
αναφορές (references) από αυτά τα αποτελέσματα για να κρατηθούν μόνο όσα ήταν σχετικά με το
ζητούμενο  αντικείμενο.  Πιο  συγκεκριμένα  συμπεριλαμβάνονται  μόνο  όσα  άρθρα αφορούν  τη
χρήση κάποιου μοντέλου μηχανικής μάθησης για την πρόβλεψη πωλήσεων, συνεπώς σε αυτό το
στάδιο  κρατήθηκαν  τα  άρθρα στα  οποία  αναφερόταν  ο  όρος  “μηχανική  μάθηση”  (“machine
learning”)  οπουδήποτε  στις  περιλήψεις,  λέξεις-κλειδιά  και  βιβλιογραφικές  αναφορές,  ή
εναλλακτικά περιείχαν ονομαστική αναφορά κάποιου μοντέλου μηχανικής μάθησης (π.χ. Gradient
Boosting). Σε αυτό το σημέιο απορρίφθηκαν 92 άρθρα και κρατήθηκαν τα 75.

Ένα  επιπλέον  κριτήριο  απόρριψης ήταν  η  χρήση  δεδομένων  που  προέρχονται  από  κοινωνικά
δίκτυα.

Μετά την αρχική διαλογή μελετήθηκαν τα σώματα των κειμένων των άρθρων σε ένα τελευταίο
στάδιο διαλογής. Σε αυτό το στάδιο απορρίφθηκαν 37 επιπλέον άρθρα, καθώς κατά την ανάγνωση
του κυρίως κειμένου έγινε εμφανές ότι δεν ήταν απολύτως συμβατά με το ζητούμενο της παρούσας
εργασίας.  Σημειώνεται  ότι  δύο  από  τα  άρθρα απορρίφθηκαν  λόγω  του  ότι  ήταν  έρευνες
επισκόπησης πάνω  στο  αντικείμενο  όπως  η  παρούσα,  και  δεν  έκαναν  δικιά  τους  εφαρμογή
μηχανικής μάθησης, αλλά θα αναφερθούν ξεχωριστά στην παρούσα ενότητα ως συναφείς έρευνες.
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2.2 Σύνοψη αποτελεσμάτων

Συνολικά αποτελέσματα: 167

Αριθμός άρθρων από επιστημονικά περιοδικά: 65
Αριθμός άρθρων από συνέδρια: 102

Αριθμός άρθρων που απορρίφηκαν στον πρώτο έλεγχο: 92
Αριθμός άρθρων που απορρίφηκαν στον τελικό έλεγχο: 37

Αριθμός άρθρων που συμπεριλήφθηκαν: 38

Από τα οποία άρθρα από επιστημονικά περιοδικά: 10
Από τα οποία άρθρα από συνέδρια: 28
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2.3 Συναφείς έρευνες

2.3.1 A survey of machine learning techniques for food sales prediction
by Tsoumakas, G. (2019)

Η συγκεκριμένη έρευνα κάνει  αρχικά αναφορά σε προκλήσεις  που αντιμετωπίζοναι στη χρήση
μηχανικής μάθησης για την πρόβλεψη πωλήσεων στον τομέα τροφίμων, όπως για παράδειγμα η
ανεπαρκής  ποιότητα  καταγραφής  δεδομένων.  Στη  συνέχεια  παρουσιάζει  συνήθεις  μεταβλητές
πρόβλεψης και τύπους μεταβλητών που χρησιμοποιήθηκαν στις  4 συμπεριλαμβανόμενες έρευνες,
καθώς και μια αναφορά στα μοντέλα που χρησιμοποίησαν, τα οποία ήταν Moving Average (MA),
Radial Basis Function (RBF), 24 διαφορετικούς συνδυασμούς 8 αλγορίθμων, και Deep Learning.

Τέλος,  γίνεται  σύντομη  περιγραφή  των  συνήθων  τρόπων  αξιολόγησης  μοντέλων  μηχανικής
μάθησης, και παρατίθονται οι τύποι υπολογισμών ορισμένων συναρτήσεων απώλειας.

2.3.2 A survey on retail sales forecasting and prediction in fashion markets
by Beheshti-Kashi, S., Karimi, H.R., Thoben, K.-D., Lütjen, M. Teucke, M. (2014)

Η έρευνα αυτή παρουσιάζει συνοπτικά τις συνεισφορές που παρείχαν προηγούμενα άρθρα για την
πρόβλεψη πωλήσεων στον τομέα της μόδας.  Παρόλο που δεν επικεντρώνεται συγκεκριμένα σε
προβλέψεις  με  τη  χρήση μηχανικής  μάθησης,  γίνεται  αναφορά σε  μεθόδους  όπως  ARIMA  και
Artificial Neural Networks που χρησιμοποιήθηκαν για πρόβλεψη από ορισμένες έρευνες.
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Κεφάλαιο 3: Θεωρητικό Υπόβαθρο

Η κεντρική έννοια της παρούσας έρευνας είναι η Μηχανική Μάθηση, ή Machine Learning (ML),
ένας  τομέας  του  πεδίου  της  τεχνητής  νοημοσύνης  και  επιστήμης  των  υπολογιστών,  που
επικεντρώνεται στη χρήση πληροφοριών και αλγορίθμων για να μιμηθεί τον τρόπο που μαθαίνουν
οι  άνθρωποι,  βελτιώνοντας  σταδιακά  την  ακρίβεια.  Με  τη  χρήση  στατιστικών  μεθόδων,  οι
αλγόριθμοι  εκπαιδεύονται  για  να  κάνουν  κατηγοριοποιήσεις  ή  προβλέψεις,  και  να  παρέχουν
πληροφορίες  που  μπορούν  να  χρησιμοποιηθούν  για  τη  λήψη  αποφάσεων  σε  εφαρμογές  και
επιχειρήσεις.

Οι  περιπτώσεις  όπου  οι  αλγόριθμοι  χρησιμοποιούνται  για  να  κάνουν  πρόβλεψη,  στις  οποίες
ανήκουν και τα άρθρα που αφορούν την παρούσα έρευνα, εμπίπτουν συνήθως στην κατηγορία της
επιβλεπόμενης  μηχανικής  μάθησης  (supervised  machine  learning).  Από  την  άλλη  πλευρά,  οι
περιπτώσεις στις οποίες οι αλγόριθμοι χρησιμοποιούνται για να κάνουν κατηγοριοποίηση ανήκουν
στην κατηγορία της μη-επιβλεπόμενης μηχανικής μάθησης (unsupervised machine learning). [IBM
Cloud Education, 2020]

Η πιο βασική έννοια, που αποτελεί το άλφα και το ωμέγα της μηχανικής μάθησης, είναι τα features,
τα οποία σε κάποιες περιπτώσεις θα αποκαλούνται μεταβλητές πρόβλεψης, ή predictor variables. Οι
μεταβλητές πρόβλεψης στη μηχανική μάθηση είναι ανεξάρτητες μεταβλητές που χρησιμοποιούνται
ως  εισαγώμενες  τιμές του  αλγορίθμου,  και  τις  οποίες  το  μοντέλο  χρησιμοποιεί  για  να  κάνει
προβλέψεις.  Πέρα  από  τις  μεταβλητές  πρόβλεψης που  δίνονται  έτοιμες  από  κάποια  πηγή
δεδομένων,  μπορούν  να  προκύψουν  και  νέες μέσα  από  μια  διαδικασία  επεξεργασίας  των
ακατέργαστων δεδομένων που είναι γνωστή ως feature engineering. Αυτή η διαδικασία είναι συχνά
απαραίτητη για τη βελτιστοποιήση της δυνατότητας πρόβλεψης του μοντέλου, είτε με την ανάδειξη
των πιο σημαντικών μεταβλητών πρόβλεψης,  είτε με την απομάκρυνση των λιγότερο χρήσιμων,
είτε με την τυποποίηση των στοιχείων ώστε να είναι πιο εύκολα επεξεργάσιμα από το μοντέλο. Η
ποιότητα αυτής της διαδικασίας σε πολλές περιπτώσεις αποτελεί τη βασική διαφορά ανάμεσα σε
ένα καλό και ένα κακό μοντέλο. [Cogito Tech – Roger Brown, 2019]

Πέρα  από  το  τι  είναι  η  μηχανική  μάθηση,  καλό  είναι  να  αναφερθούν  και  κάποια  κριτήρια
αξιολόγησης ενός μοντέλου μηχανικής μάθησης. Υπάρχουν πολλά κριτήρια με τα οποία μπορεί να
αξιολογηθεί η ποιότητα ενός μοντέλου μηχανικής μάθησης, όπως για παράδειγμα τα πέντε που
αναφέρονται στον παρακάτω πίνακα.

Πίνακας 3.1: Ποιοτικά μέτρα μοντέλων μηχανικής μάθησης [Studer, S. et al, 2021]

Τα άρθρα που συμπεριλήφθηκαν στην παρούσα έρευνα όμως επικεντρώνονται αποκλειστικά σε
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καθαρά  αντικειμενικούς  μαθηματικούς  δείκτες.  Οι  δείκτες  αυτοί  ονομάζονται  συναρτήσεις
απώλειας  (loss  functions),  και  παρόλο  που  υπολογίζονται  με  διαφορετικό  τρόπο  κι  έχουν
διαφορετικά πλεονεκτήματα και μειονεκτήματα, ακολουθούν παρόμοια λογική. Στόχος τους είναι
να αποδώσουν μια συνολική εικόνα των αποκλίσεων των προβλέψεων του αλγορίθμου από τις
πραγματικές τιμές,  εκφράζοντάς το είτε  αθροιστικά, είτε ποσοστιαία,  είτε  κατά μέσο όρο. Όσο
μεγαλύτερη είναι η τιμή του εκάστοτε δείκτη σφάλματος, τόσο χαμηλότερη είναι η ακρίβεια των
αποτελεσμάτων του μοντέλου.

Οι δείκτες που απαντώνται στην παρούσα έρευνα είναι οι παρακάτω:

 Mean Square Error (MSE)
 Mean Absolute Error (MAE)
 Mean Absolute Percentage Error (MAPE)
 Symmetric Mean Absolute Percentage Error (SMAPE)
 Root Mean Square Error (RMSE)
 Root Mean Square Prediction Error (RMSPE)
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Κεφάλαιο 4: Συγγραφεο-κεντρική Ανάλυση

4.1 Άρθρα που δημοσιεύτηκαν σε επιστημονικά περιοδικά

4.1.1 M-GAN-XGBOOST model for sales prediction and precision marketing strategy making of
each product in online stores
by Wang, S., Yang, Y. (2021)

Στο  συγκεκριμένο  άρθρο οι  συγγραφείς  αποσκοπούν  να  παρουσιάσουν  ένα  μοντέλο  για  την
αντιμετώπιση των προκλήσεων που απέφερε η ραγδαία ανάπτυξη των διαδυκτιακών πωλήσεων.
Παρόλο που η πρακτική αποτελεί μεγάλη ευκολία τόσο για τους αγοραστές όσο και τους πωλητές,
προβλήματα  όπως  ανεπαρκείς  ή  πλεονάζουσες  προμήθειες  έγιναν  συχνό  φαινόμενο  σε
καταστήματα  που  δεν  μπορούσαν  να  προβλέψουν  αποτελεσματικά  τον  όγκο  των  μελλοντικών
πωλήσεων.

Το προτεινόμενο μοντέλο, με την ονομασία M-GAN-XGBOOST, αναπτύχθηκε με βάση τα LSTM
(Long Short-Term Memory), GAN (Generative Adversarial Networks)  και  XGBOOST (eXtreme
Gradient  Boosting),  υλοποιήθηκε με  τη χρήση της  πλατφόρμας  Tensorflow,  και  κληρονομεί  τα
πλεονεκτήματα  τις  κάθε  μεθόδου  ώστε  να  παράξει  πιο  ακριβή  αποτελέσματα.  Τα  δεδομένα
προήλθαν  από  το  online  store  Jingdong  Mall  και  περιέχουν  12068  εγγραφές  στο  διάστημα
01/02/2018  με  15/04/2018.  Οι  μεταβλητές,  που  επιλέχθηκαν  με  τη  χρήση  Self-Determination
Theory, παρουσιάζονται στον παρακάτω πίνακα.

Πίνακας 4.1: Ορισμοί μεταβλητών πρόβλεψης [Wang, S., Yang, Y., 2021]

Επίσης  παρουσιάζονται  οι  παράμετροι  που  χρησιμοποιήθηκαν  στο  XGBOOST  τμήμα  του
μοντέλου.
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Πίνακας 4.2: Παράμετροι και ρυθμίσεις του μοντέλου XGBOOST [Wang, S., Yang, Y., 2021]

Το  Mean  Square  Error  (MSE)  του  τελικού  μοντέλου  ήταν  8,2  σε  σύγκριση  με  το  11,03  του
μοντέλου σύγκρισης, αλλά η ακριβεία διαφοροποιούταν από προϊόν σε προϊόν, ανάλογα με το αν
υπήρχαν ραγδαίες διακυμάνσεις πωλήσεων στα ιστορικά στοιχεία.

4.1.2 Future-Aware Trend Alignment for Sales Predictions
by Liu, Y., Feng, L., Jin, B. (2020)

Οι συγγραφείς σε αυτό το άρθρο επέλεξαν να εφαρμόσουν μέθοδο Deep Learning (Βαθιά Μάθηση)
για την ακριβή πρόβλεψη πωλήσεων, που είναι κρίσιμη για την αλυσίδα παραγωγής. Για αυτό τον
σκοπό ανέπτυξαν μια παραλλαγή της μεθόδου Trend Alignment with Dual-Attention  Multi-task
Recurrent  Neural  Networks (TADA)  που  αναπτύχθηκε  από προηγούμενους  ερευνητές,  και  την
ονόμασαν Future-Aware TADA (F-TADA). Η διαφορά σε σύγκριση με την προηγούμενη εφαρμογή
της  μεθόδου  είναι  ότι  λαμβάνεται  υπόψη  η  επίγνωση  παραγόντων  σε  μελλοντικό  χρόνο,  για
παράδειγμα ο καιρός, οι μη-εργάσιμες μέρες και εκπτώσεις.

Για μακροπρόθεσμες  προβλέψεις  λήφθηκαν δεδομένα από αλυσίδες  supermarket  που προήλθαν
από  διαγωνισμό  Kaggle.  Για  βραχυπρόθεσμες  προβλέψεις  λήφθηκαν  δεδομένα  πωλήσεων
φυτοφαρμάκου  από  φαρμακευτική  εταιρία,  από  τα  οποία  εξάχθηκαν  μεταβλητές με  τη  χρήση
XGBoost, οι οποίες φαίνονται παρακάτω.
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Εικόνα 4.1: Σημαντικότητα πρόβλεψης των διαφόρων μεταβλητών [Liu, Y., Feng, L., Jin, B., 2020]

Τα  τελικά  αποτελέσματα  έδειξαν  ότι  η  εφαρμογή  της  F-TADA  βελτίωσε  την  ακρίβεια  των
προβλέψεων σε σύγκριση με την προηγούμενη μέθοδο, τόσο για τις μακροπρόθεσμες όσο και για
τις βραχυπρόθεσμες προβλέψεις, όμως υπάρχουν επιπρόσθετοι παράγοντες που πρέπει να ληφθούν
υπόψη,  όπως  το  ότι  η  μέθοδος  εφαρμόστηκε  μόνο  σε  δεδομένα  στα  οποία  οι  μελλοντικοί
παράγοντες που αναφέρθηκαν παραπάνω ήταν γνωστοί.

4.1.3 ForeXGBoost: passenger car sales prediction based on XGBoost
by Xia, Z., Xue, S., Wu, L., Sun, J., Chen, Y., Zhang, R. (2020)

Το  παρόν  άρθρο αφορά  ένα  μοντέλο  μηχανικής  μάθησης  που  αναπτύχθηκε  στα  πλαίσια
διαγωνισμού που οργάνωσε το 2018 η Alibaba Cloud κι η κινέζικη τοπική αυτοδιοίκηση Yancheng,
και στον οποίο κέρδισε την πρώτη θέση. Το συγκεκριμένο μοντέλο, ονόματι  ForeXGBoost,  είναι
βασισμένο στο μοντέλο XGBoost.

Η  έρευνα  ασχολείται  συγκεκριμένα  με  την  πώληση  επιβατικών  οχημάτων,  και  χρησιμοποιεί
δεδομένα  που  προμηθεύτηκαν  από  την  Alibaba  Cloud  και  αφορούν  το  διάστημα  μεταξύ  του
Ιανουαρίου 2011 και Δεκεμβρίου 2017, περιέχοντας περισσότερο από 5 εκατομμύρια δείγματα. Η
μέθοδος, που ονόμασαν  ForeXGBoost,  αφορά το σύνολο των δράσεων επεξεργασίας δεδομένων
και εξαγωγής μεταβλητών πρόβλεψης που εφάρμοσαν πριν την εφαρμογή της τυπικής μεθόδου
XGBoost, η συνολική διαδικασία της οποίας απεικονίζεται παρακάτω.
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Εικόνα 4.2: Αρχιτεκτονική του συστήματος ForeXGBoost [Xia, Z., Xue, S., Wu, L., Sun, J., Chen, Y., Zhang, R., 2020]

Με  τη  διαδικασία  επιλογής  μεταβλητών  πρόβλεψης,  από  τις  33 που  περιείχε  το  αρχικό  σετ
δεδομένων επιλέχθηκαν οι 9, οι οποία σε σειρά από την πιο δυνατή στην πιο αδύναμη δυνατότητα
πρόβλεψης ήταν ως εξής:
Brand, Displacement, Department, Compartment, Price, Gearbox Type, TypeID, Cylinder Number,
Rated Passenger

Στη  συνέχεια  με  τη  διαδικασία  ρύθμισης  των  παραμέτρων,  κατέληξαν  ότι  οι  βέλτιστες  τιμές
παραμέτρων για την εφαρμογή του μοντέλου ήταν eta = 0.1 , dmax = 9 , wmin = 50 , gamma = 0 ,
sp = 0.7 , tc = 0.7 , lambda = 50. Το τελικό μοντέλο που προέκυψε παρουσίασε αισθητή βελτίωση
της ακρίβειας τον προβλέψεων σε σύγκριση με της μεθόδους γραμμικής παλινδρόμησης και GBDT
που χρησιμοποιήθηκαν ως σημεία αναφοράς.

4.1.4 An Insurance Sales Prediction Model Based on Deep Learning
by Wang, H. (2020)

Το συγκεκριμένο άρθρο χρησιμοποιεί Deep Learning για την πρόβλεψη πωλήσεων στον τομέα των
υπηρεσιών, και συγκεκριμένα στον τομέα ασφάλισης. Η χρήση μοντέλων και μηχανικής μάθησης
για πρόβλεψη στην πώληση υπηρεσιών δεν έχει  μελετηθεί  τόσο εκτεταμένα όσο στην πώληση
προϊόντων, και συνεπώς αποτελεί μια σχετικά νέα πρόκληση.

Ο  συγγραφέας  χρησιμοποιεί  μια  βελτιωμένη  μορφή  του  Long  Short-Term  Memory  (LSTM)
network,  την  οποιά  ακολουθεί  με  Multiple  Linear  Regression  (MLR)  βασισμένη  στην  εντολή
LINEST,  η  οποία  χρησιμοποιεί  τη  μέθοδο  των  ελαχίστων  τετραγώνων.  Τα  δεδομένα  που
χρησιμοποιήθηκαν προήλθαν από τα 4 τελευταία έτη λειτουργίας (Ιανουαρίου 2016 με Δεκεμβρίου
2019) μια γνωστής ασφαλιστικής εταιρίας, η οποία όμως δεν ονοματίζεται στο άρθρο.
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Στο στάδιο της μοντελοποίησης χρησιμοποιήθηκε  Gray Correlation Analysis  για να βρεθούν οι
παράγοντες που επηρεάζουν μη γραμμικά το αποτέλεσμα, και βρέθηκε ότι ήταν κυρίως εποχιακή
παράγοντες,  όπως  διαφήμιση  τις  υπηρεσίας,  προφορες  και  αργίες.  Η  τελική  μορφή  της
μοντελοποίησης απεικονίζεται παρακάτω.

Εικόνα 4.3: Διάγραμμα ροής της δημιουργίας του μοντέλου [Wang, H., 2020]

Το προτεινόμενο μοντέλο συγκρίθηκε μα άλλα προϋπάρχοντα μοντέλα πρόβλεψης, και βρέθηκε να
παράγει  πιο  ακριβή  αποτελέσματα.  Σε  σύγκριση  με  το  GA-optimized  Backpropagation  Neural
Network (BPNN) μειώνει το ποσοστό σφάλματος από 26,77% σε 8,25%, ενώ σε σχέση με το απλό
LSTM network μείωνει το ποσοστό σφάλματος κατά 12,5%.

4.1.5 Online sales prediction via trend alignment-based multitask recurrent neural networks
by Chen, T., Yin, H., Chen, H., Wang, H., Zhou, X., Li, X. (2020)

Οι  συγγραφείς  του  παρόντος  άρθρου προτείνουν  τη  χρήση  ενός  νευρωνικού  δικτύου  που
ονομάζουν  Trend  Alignment  with  Dual-Attention  Multitask  Recurrent  Neural  Network,  ή  για
συντομία  TADA+,  για  την  πρόβλεψη  πωλήσεων  διαδικτυακών  καταστημάτων.  Με  τη  χρήση
ιστορικών στοιχείων πωλήσεων, στοχεύουν να δημιουργήσεων ένα γενικευμένο μοντέλο που να
μπορεί να ανταπεξέλθει σε ένα συνεχώς εξελισσόμενο online περιβάλλον.

Το μοντέλο  TADA+ αποτελεί εξέλιξη του προηγούμενου μοντέλου  TADA που αναπτύχθηκε από
την ίδια ομάδα το 2018, το οποίο βασιζόταν σε ανάλυση LSTM, και το οποίο τώρα προσαρμόζεται
για να μπορεί να εφαρμοστεί στη δυναμικώς εξελισσόμενη δομή του διαδικτυακού περιβάλλοντος.
Το  μοντέλο  λαμβάνει  υπόψη  τόσο  τα  εσωτερικά  χαρακτηριστικά  ενός  προϊόντος,  όσο  και  τα
εξωτερικά, όπως ο καιρός, αργίες, προσφορές κτλ.

Για την εφαρμογή του μοντέλου χρησιμοποιούνται δυο ξεχωριστές πηγές σετ δεδομένων. Το πρώτο
προέρχεται από το  Kaggle  και ονομάζεται  Favorita,  και περιέχει μεταβλητές και όγκο πωλήσεων
όλων των προϊόντων από 56 καταστήματα βασισμένα στο Εκουαδόρ. Το αρχικό σετ δεδομένων
καλύπτει όλο το διάστημα από την 1 Ιανουαρίου 2013 ώς τις 15 Αυγούστου 2017, αλλά λαμβάνεται
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υπόψη μόνο διάστημα ενός  έτους  από 15 Αυγούστου 2016 έως 15 Αυγούστου 2017,  ώστε  να
αποφευχθεί η ασυνήθης επιρροή που είχε ένας έντονος σεισμός νωρίτερα το έτος 2016. Το δεύτερο
προέρχεται  από  το  One  Stop  Warehouse  (OSW),  έναν  από  τους  μεγαλύτερους  προμηθευτές
συσκευών ηλιακής ενέργειας στην Αυστραλία, και καλύπτει το διάστημα από τις 22 Φεβρουαρίου
2016 έως 4 Μαρτίου 2017.

Στον παρακάτω πίνακα αναφέρονται όλες οι μεταβλητές πρόβλεψης που εξήχθησαν και από τα δυο 
σετ δεδομένων.

Πίνακας 4.3: Μεταβλητές πρόβλεψης που επιλέχθηκαν από τα δυο σετ δεδομένων [Chen, T., Yin, H., Chen, H., Wang, H.,
Zhou, X., Li, X., 2020]

Το νέο μοντέλο συγκρίνεται με 4 προϋπάρχοντα μοντέλα πρόβλεψης,  και πιο συγκεκριμένα τα
Random Forest (RF), XGBoost, SAE-LSTM  και  Attention Recurrent Neural Network (A-RNN).
Επιπροσθέτως, για να μελετηθεί πόσο συνεισφέρει κάθε εξειδικευμένο κομμάτι του μοντέλου τους
στο σύνολο, οι μελετητές επαναλαμβάνουν την εφαρμογή για το κάθε κομμάτι, αντικαθιστώντας το
με ένα πιο απλουστευμένο.

16



Για  τη σύγκριση των αποτελεσμάτων χρησιμοποιήθηκαν σαν κριτίρια τα  Mean Absolute  Error
(MAE)  και  Symmetric  Mean  Absolute  Percentage  Error  (SMAPE).  Τα  τελικά  αποτελέσματα
έδειξαν ότι ότι το μοντέλο  TADA είχε την χαμηλότερη απώλεια ακρίβειας καθώς αυξάνεται το
διάστημα πρόβλεψης, και ανταπεξήλθε πιο αποτελεσματικά στη μετάβαση από μη-διαδικτυακό σε
διαδικτυακό περιβάλλον πωλήσεων. Τέλος, επιδεικνύουν ότι το μοντέλο μπορεί να χρησιμοποιηθεί
για  μεγάλα σετ  δεδομένων,  καθώς  ο  χρόνος  εφαρμογής  αυξάνεται  γραμμικά με  τον  όγκο των
δεδομένων.

4.1.6 Prediction of Big Mart Sales Using Exploratory Machine Learning Techniques
by Theresa, I., Medikonda, V.R., Reddy, K.V.N. (2020)

Σκοπός του παρόντος άρθρου είναι η απλή δοκιμή ενός μοντέλου δυο επιπέδων για την πρόβλεψη
πωλήσεων στην αλυσίδα καταστημάτων Big Mart. Το εν λόγω μοντέλο αναπαριστάται εικονικά στο
παρακάτω σχεδιάγραμμα.

Εικόνα 4.4: Εικονική αναπαράσταση του μοντέλου πρόβλεψης πωλήσεων του Big Mart [Theresa, I., Medikonda, V.R., 
Reddy, K.V.N., 2020]

Το  άρθρο δεν  αναλύει  σε  βάθος  τη  λειτουργία  της  μεθόδου,  και  απλώς  παρουσιάζει  τα
αποτελέσματα  σύγκρισης  με  συνήθη  μοντέλα  ενός  επιπέδου,  η  οποία  σύγκριση  δείχνει  ότι  το
μοντέλο δυο επιπέδων έχει μεγαλύτερη ακρίβεια.

4.1.7 Forecasting Techniques for Sales Prediction
by Yellamma, P., Abhinav, B., Jaya Vaishnavi, B., Ushaswini, G., Srinivas, M. (2020)

Σε αυτό το άρθρο οι συγγραφείς δοκιμάζουν δυο διαφορετικά προϋπάρχοντα μοντέλα πρόβλεψης
πάνω σε ένα σετ δεδομένων που προμηθεύτηκαν από την αλυσίδα Walmart,  το οποίο περιέχει τις
εβδομαδιαίες πωλήσεις 45 καταστημάτων Walmart σε όλη την Αμερική από το 2010 ως το 2012.
Τα μοντέλα που επιλέγουν να εφαρμόσουν είναι τα  Auto Regressive Integrated Moving Average
(ARIMA) και Feed Forward Neural Network (FFNN).
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Τα σετ δεδομένων περιείχαν τις παρακάτω τιμές:
 Store: store number
 Department: department number
 Date: Weekly date
 Weekly Sales: Sales of a given department of a particular store
 IsHoliday: Whether the week has a special holiday
 Temperature: Average Temperature in that region
 Fuel Price: cost of fuel in the region
 Markdown (1-5): Pricing strategy on items
 CPI (Consumer per index): measures changes in price level of goods
 Unemployment: The Unemployment rate
 Store Type: the type of the store (A, B or C)
 Size: Size of the store is based on the number of items in the store

Τα τελικά  αποτελέσματα έδειξαν ότι  το  μοντέλο  FFNN  είχε  καλύτερη δυνατότητα πρόβλεψης,
καθώς το μοντέλο ARIMA δεν μπορούσε να κάνει προβλέψεις για κινητές εορτές όπως το Πάσχα.

4.1.8 Sales prediction using machine learning algorithm
by Mohanapriya, S., Mohana Saranya, S. (2020)

Το κατάστημα Big Market στην Ινδία αναζήτησε μελετητές για να δοκιμάσουν και να προτείνουν
αλγορίθμους  για  πρόβλεψη  πωλήσεων.  Οι  συγγραφείς  σε  αυτό  το  άρθρο συγκρίνουν  τα
αποτελέσματα που παράγουν δυο διαφορετικοί προϋπάρχοντες αλγόριθμοι μηχανικής μάθησης, το
Gradient  Boost  (GBT)  και  το  XGBoost,  εφαρμόζοντάς  τα  σε  ένα  σετ  δεδομένων  που  τους
προμήθευσε το Big Market, και περιείχε 8525 εγγραφές με 12 στοιχεία η καθεμία.

Η έρευνά τους διεξήχθη με απλή εφαρμογή των αλγορίθμων μετά από την οποία προέκυψε ότι το
GBT είχε Root Mean Square Error 0,8070, Explained Variance Regression Score 0,5594 και Mean
Absolute Error 0,7252,  ενώ το  XGBoost  αντίστοιχα είχε  RMSE 0,7381, EVRS 0,6519  και  MAE
0,7242.

4.1.9 Car Sales Prediction Using Machine Learning Algorithmns
by Madhuvanthi, K., Nallakaruppan, M.K., Senthilkumar, N.C., Siva Rama Krishnan, S. (2019)

Οι  συγγραφείς  του  παρόντος  άρθρου χρησιμοποιούν  μοντέλα  μηχανικής  μάθησης  για  την
πρόβλεψη  πωλήσεων  και  τον  εντοπισμό  τάσεων  στην  βιομηχανία  αυτοκινήτων.  Η  πηγή  των
δεδομένων που χρησιμοποιήθηκαν για την εφαρμογή των μοντέλων δεν διευκρινίζεται.

Αρχικά εφάρμοσαν τη μέθοδο Analytic Hierarchy Process (AHP) για την επιλογή και βαθμολόγηση
των μεταβλητών πρόβλεψης, μετά από την οποία κατέληξαν στην παρακάτω κατάταξη:

1. Τιμή
2. Διάρκεια ντεπόζιτου στην πόλη
3. Διάρκεια ντεπόζιτου στον αυτοκινητόδρομο
4. Είδος καυσίμου
5. Ιπποδύναμη
6. Πλάτος
7. Ύψος
8. Μάρκα μοντέλου
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Στη συνέχεια εφάρμοσαν διάφορα μοντέλα μηχανικής μάθησης, και πιο συγκεκριμένα Γραμμική
Παλινδρόμηση,  Random  Tree  και  Random  Forest.  Σε  ένα  επιπλέον  παρεμφερές  κομμάτι  που
συμπεριέλαβαν στην έρευνα,  εφάρμοσαν και  τη  μέθοδο  Technique for  Order  of  Preference  by
Similarity to Ideal Solution (TOPSIS) σαν μέτρο αναφοράς για αγοραστές που θέλουν να επιλέξουν
αμάξι για αγορά.

Τα  τελικά  αποτελέσματα  της  έρευνας  έδειξαν  ότι  η  τιμή  είναι  ο  παράγοντας  που  έχει  τον
μεγαλύτερο αντίκτυπο της στις πωλήσεις, και σαν επιπλέον παρατήρηση οι συγγραφείς ανέφεραν
ότι η Chevrolet φαίνεται να έχει τον υψηλότερο αριθμό πωλήσεων από το σετ δεδομένων τους, με
δεύτερη τη Honda.

4.1.10 The Research on the Electronic Commerce Sales Prediction based on the Improved LSSVM 
Algorithm
by Dong, X. (2016)

Σε αυτό το άρθρο ο συγγραφέας χρησιμοποιεί μια βελτιωμένη μορφή του μοντέλου Least Squares
Support Vector Machine (LSSVM)  για την πρόβλεψη διαδικτυακών πωλήσεων. Για την έρευνα
χρησιμοποιεί στοιχεία πωλήσεων από τον Ιούλιο του 2012 έως τον Ιούλιο του 2015, χωρίς όμως να
διευκρινίζει την προέλευσή τους.

Ομοίως δε δίνει πολλά άλλα στοιχεία, πέρα από τη γενική ροή του μοντέλου, και ένα συγκριτικό
διάγραμμα των αποτελεσμάτων, όπως φαίνεται στην παρακάτω εικόνα.

Εικόνα 4.5: Διάγραμμα ροής λειτουργίας μοντέλου και συγκριτικό διάγραμμα αποτελεσμάτων. [Dong, X.,2016]

Το  συγκριτικό  διάγραμμα  δείχνει  ότι  σε  γενικό  βαθμό  η  βελτιωμένη  μορφή  του  μοντέλου
ανταποκρίνεται πιο κοντά στην πραγματικότητα από την απλή μορφή.
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4.2 Άρθρα που δημοσιέυτηκαν σε συνέδρια

4.2.1 Adaptive GRU With Regularization Item for Book Sales Prediction
by Xie, H., Liu, L.

Στόχος της έρευνας είναι η ανάπτυξη νέου μοντέλου για την πρόβλεψη πωλήσεων βιβλίων. Το
μοντέλο είναι βασισμένο σε  Recurrent Neural Networks (RNN)  και ονομάστηκε  Adaptive Gated
Recurrent Unit (AdaGRU). Για την έρευνα χρησιμοποιήθηκαν δυο διαφορετικά σετ δεδομένων, ένα
που λήφθηκε ευθέως από μεγάλη αλυσίδα παντοπωλείων, κι ένα από την ανοιχτή βάση δεδομένων
GitHub.

Η έρευνα διακρίνεται στο ότι στοχεύει στην πρόβλεψη ωριαίων πωλήσεων. Το μοντέλο συγκρίθηκε
με το μοντέλο LSTM και βρέθηκε να έχει πιο ακριβή αποτελέσματα με βάση τους δείκτες MAE και
RMSE.

4.2.2 Smart Sales Prediction of Pharmaceutical Products
by Dutta, S.R., Das, S., Chatterjee, P.

Οι συγγραφείς της παρούσας έρευνας εφαρμόζουν 5 διαφορετικά μοντέλα με στόχο να καταλήξουν
στο  αποτελεσματικότερο  για  την  πρόβλεψη  πωλήσεων  νέων  φαρμάκων.  Το  φαρκαμευτικό  σετ
δεδομένων που χρησιμοποιήθηκε το προμεθεύτηκαν από την ανοιχτή βάση δεδομένων του GitHub,
ενώ  τα  μοντέλα  που  δοκιμάστηκαν,  για  την  πρόβλεψη  εβδομαδιαίων,  μηνιαίων  και  ετησίων
πωλήσεων, ήταν τα:

1. Seasonal Naive
2. Holt-Winters
3. ARIMA
4. Seasonal ARIMA
5. Γραμμική Παλινδρόμηση

Σαν  δείκτες  αποτελεσματικότητας  χρησιμοποιήθηκαν  οι  RMSE,  MAE  και  MAPE,  και  από  τα
αποτελέσματα βρέθηκε το χαμηλότερο σφάλμα σε όλους τους δείκτες να προκύπτει από το μοντέλο
της Γραμμικής Παλινδρόμησης.

4.2.3 New Energy Vehicles Sales Prediction Model Combining the Online Reviews Sentiment 
Analysis: A Case Study of Chinese New Energy Vehicles Market
by Du, Y., Wei, K., Wang, Y., Jia, J. (2022)

Η παρούσα έρευνα αφορά την πρόβλεψη πωλήσεων “οχημάτων νέας ενέργειας”, τα οποία ορίζει ως
οχήματα που είτε χρησιμοποιούν μη συμβατικές μορφές καυσίμων για την λειτουργία τους, είτε
ενσωματώνουν νέες τεχνολογίες για την πιο αποτελεσματική διαχείριση της ενέργειας, καθώς οι
πωλήσεις τους αυξήθηκαν σημαντικά από το 2015 έως το 2020. Τα στοιχεία που χρησιμοποιήθηκαν
για την έρευνα συλλέχθηκαν από ανοιχτές βάσεις δεδομένων.

Αρχικά γίνεται απλή χρήση μοντέλου SARIMA μέσω της συνάρτησης auto_arima της Python σαν
μέτρο  σύγκρισης,  και  χρησιμοποιείται  για  να  γίνει  πρόβλεψη  πωλήσεων  για  διαστήματα  7
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διαφορετικών  μηνών  που  επιλέχθηκαν  τυχαία.  Στη  συνέχεια  γίνεται  εκπαίδευση  του  μοντέλου
Random Forest με ιστορικά στοιχεία, κάνοντας διαχωρισμό εκπαίδευσης και ελέγχου 9:1. Αφού
έχει γίνει η επιλογή των μεταβλητών πρόβλεψης και η εκπαίδευση του μοντέλου, χρησιμοποιείται
το μοντέλο SARIMA για πρόβλεψη των τιμών που θα παρουσιάσουν οι μεταβλητές πρόβλεψης
κατά το επιθυμητό διάστημα. Σαν τελευταίο βήμα εισάγονται οι προβλεπόμενες τιμές στο μοντέλο
Random Forest για να παραχθεί η τελική πρόβλεψη πωλήσεων.

Για την αξιολόγηση των μοντέλων χρησιμοποιήθηκαν οι δείκτες RMSE και R2, οι οποίοι έδειξαν
ότι το μοντέλο που προτάθηκε είχε καλύτερη απόδοση από το αρχικό μοντέλο SARIMA. Σε μια
επιπρόσθετη ενότητα επαναλαμβάνεται η διαδικασία συμπεριλαμβάνοντας στο μοντέλο και σχόλια
χρηστών, το οποίο βελτιώνει επιπλέον το τελικό αποτέλεσμα.

4.2.4 Medical Equipment Sales Management Prediction System Based on LSTM Algorithm
by Hu, Y., Xu, B.

Σε  αυτήν  την  έρευνα  οι  συγγραφείς  χρησιμοποιούν  τον  αλγόριθμο  LSTM  για  την  πρόβλεψη
πωλήσεων ιατρικού εξοπλισμού. Στόχος τους είναι  η ενσωμάτωση του αλγορίθμου σε υπάρχον
σύστημα διαχείρισης αγορών, πωλήσεων και αποθήκευσης ιατρικού εξοπλισμού. Κατά συνέπεια,
στα πλαίσια της έρευνας δοκιμάζουν την αποτελεσματικότητα του αλγορίθμου στην πρόβλεψη των
μηνιαίων πωλήσεων για την εξυπηρέτηση της λειτουργίας του συστήματος.

4.2.5 Identifying Leading Indicators for Tactical Truck Parts’ Sales Predictions Using LASSO
by Gerritsen, D., Reshadat, V.

Πρωταρχικός  στόχος  της  παρούσας  έρευνας  είναι  η  αναγνώριση  των  βέλτιστων  μεταβλητών
πρόβλεψης για τις πωλήσεις εξαρτημάτων οχημάτων, προτού χρησιμοποιηθούν στην πράξη για την
ίδια την πρόβλεψη. Πιο συγκεκριμένα, μετά την επιλογή των βέλτιστων μεταβλητών εφαρμόζει
και  συγκρίνει  4  διαφορετικούς  αλγορίθμους  για  την  πρόβλεψη  μηνιαίων  πωλήσεων
μεταχειρισμένων  εξαρτημάτων  φορτηγών.  Τα  δεδομένα  που  χρησιμοποιήθηκαν  προήλθαν  από
εταιρίες, αλλά και από διάφορες στατιστικές υπηρεσίες. Συνολικά τα σετ δεδομένων περιείχαν 33
διαφορετικές μεταβλητές πρόβλεψεις, από τις  οποίες τελικά διακρίθηκαν 7, οι  οποίες όμως δεν
διευκρινίζονται για λόγους εμπιστευτικότητας.

Στη  συνέχεια  εφαρμόστηκαν  οι  μέθοδοι  LASSO,  Additive  Holt-Winters,  Multiplicative  Holt-
Winters, και Season ARIMA για τη χρήση των μεταβλητών αυτών στην πρόβλεψη των πωλήσεων.
Για την αξιολόγηση των αποτελεσμάτων χρησιμοποιήθηκε ο δείκτης MAPE, και βρέθηκε ότι εάν η
πρόβλεψη  αφορούσε  του  5  επόμενους  μήνες  η  μέθοδος  Additive  Holt-Winters  έδινε  τα  πιο
αξιόπιστα αποτελέσματα, ενώ για πιο μακροπρόθεσμες προβλέψεις την ξεπερνούσαν οι LASSO και
Seasonal ARIMA. 
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4.2.6 Machine Learning Application for Black Friday Sales Prediction Framework
by Ramachandra, H.V., Balaraju, G., Rajashekar, A., Patil, H. (2021)

Σε αυτό το άρθρο οι συγγραφείς παίρνουν μια πελατοκεντρική προσέγγιση για την πρόβλεψη του
αριθμού πωλήσεων κατά τη διάρκεια της Black Friday, που λόγω του μεγάλου αριθμού προσφορών
βλέπει αντίστοιχα μεγάλες διακυμάνσεις στον όγκο πωλήσεων. Στόχος της έρευνας, παράλληλα με
την πρόβλεψη πωλήσεων, είναι και η δημογραφική ανάλυση της κατανομής αυτών των πωλήσεων
στην πελατεία.

Για την έρευνα χρησιμοποιείται ένα σετ δεδομένων που αποτελείται από 8523 εγγραφές και 12
μεταβλητές, οι οποίες είναι:

1. User ID
2. Product ID
3. Ηλικία
4. Φύλο
5. Επάγγελμα
6. Κατηγορία πόλης
7. Χρόνος διαμονής στην τρέχουσα πόλη
8. Έγγαμη κατάσταση
9. Κατηγορία προϊόντος 1
10. Κατηγορία προϊόντος 2
11. Κατηγορία προϊόντος 3
12. Αγορές

Τα μοντέλα που επιλέχθηκαν για την διεξαγωγή της έρευνας, καθώς φαινόταν να δίνουν πιο ακριβή
αποτελέσματα, ήταν το Random Forest Regressor & XGBoost, με ακρίβεια της τάξης του 81%. Σαν
παράδειγμα της δημογραφικής ανάλυσης των παραγόμενων του μοντέλου δίνονται τα παρακάτω
διαγράμματα, τα οποία δίνουν την πρόβλεψη πωλήσεων ανά κατηγορία ηλικίας και φύλου, καθώς
και άνα κατηγορία επαγγέλματος.

Εικόνα 4.6: Προβλέψεις πωλήσεων ανα κατηγορία ηλικίας, φύλου και επαγγέλματος [Ramachandra, H.V., Balaraju, G., 
Rajashekar, A., Patil, H., 2021]

Από τα παραπάνω προκύπτει για παράδειγμα ότι ο μεγαλύτερος αριθμός πωλήσεων προέρχεται από
πελάτες στην ηλικιακή ομάδα των 26-35 ετών.
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4.2.7 Sales Prediction based on Machine Learning
by Huo, Z. (2021)

Σε αυτό το άρθρο ο συγγραφέας δοκιμάζει και παρουσιάζει τα αποτελέσματα από έναν μεγαλύτερο
αριθμό  μοντέλων  συγκριτικά  με  άλλα  άρθρα,  καθώς  επιλέγει  να  να  ακολουθήσει  συγκριτική
προσέγγιση  σε  μια  ποικιλία  προϋπάρχοντων  μοντέλων  αντί  να  αναπτύξει  καινούριο.  Πιο
συγκεκριμένα, χρησιμοποιεί  τα μοντέλα  ARIMA, Regression,  XGBoost,  Random Forest,  Multi-
Layer Perception (MLP) και Long Short-Term Memory (LSTM).

Τα δεδομένα του προέρχονται από το M5 σετ δεδομένων της αλυσίδας καταστημάτων WalMart, το
οποίο  περιέχει  δεδομένα  πωλήσεων  3049  προϊόντων,  τα  οποία  μοιράζονται  σε  3  κατηγορίες:
Χόμπυ,  τρόφιμα  και  οικιακά.  Το σετ  αφορά πωλήσεις  από  10 καταστήματα  μοιρασμένα  σε  3
πολιτείες της Αμερικής, την Καλιφόρνια, το Τέξας και το Γουισκόνσιν. Συνεπώς για την ανάλυση ο
συγγραφές  μοιράζει  τα  δεδομένα  σε  9  συνολικές  κατηγορίες,  ανά  το  είδος  προϊόντος  και  την
πολιτεία.  Οι  μεταβλητές  πρόβλεψης που  περιέχουν  τα  σετ  δεδομένων  δεν  αναφέρονται
συγκεκριμένα,  αλλά  αναφέρεται  ότι  συμπεριλαμβάνουν  πληροφορίες  για  τα  είδη  και  τις  τιμές
προϊόντων, καθώς και τις ημερήσιες πωλήσεις.

Το άρθρο δίνει τα συγκριτικά διαγράμματα προβλέψεων για τα καταστήματα στην πολιτεία της
Καλιφόρνια,  και  σχολιάζει  ότι  περισσότερες  πληροφορίες  σχετικά  με  το  χρόνο  και  την  τιμή
βοηθούν στην πρόβλεψη πωλήσεων.

Εικόνα 4.7: Συγκριτικά διαγράμματα προβλέψεων για τρόφιμα, χόμπυ και οικιακά είδη στην Καλιφόρνια [Huo, Z., 2021]
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4.2.8 A Sales Prediction Method Based on LSTM with Hyper-Parameter Search
by Dai, Y., Huang, J. (2021)

Στο παρόν άρθρο οι συγγραφείς συγκρίνουν ένα εξειδικευμένο μοντέλο Long Short-Term Memory
(LSTM)  με διάφορα μοντέλα μηχανικής μάθησης που εφαρμόζουν με τη χρήση του εργαλείου
AutoML.  Το  μοντέλο  που  προτείνεται  προσθέτει  ειδικής  συνάρτησης  απώλειας και  τη  χρήση
Hyper-Parameter Search στο κλασσικό μοντέλο LSTM, και στη συνέχεια συγκρίνεται με μοντέλα
όπως KNN, Random Forest, CatBoost, XGBoost, LightBGM και Stacking.

Η ακρίβεια των αποτελεσμάτων όλων των μοντέλων παρουσιάζεται στον παρακάτω πίνακα:

Πίνακας 4.4: Εβδομαδιαίες προβλέψεις από τα διάφορα μοντέλα [Dai, Y., Huang, J., 2021]

Οι συγγραφείς  σχολιάζουν ότι το μοντέλο τους προσαρμόζεται καλύτερα στα δεδομένα για πιο
ακριβή αποτελέσματα πρόβλεψης, με το κυριότερο ελάττωμα του να είναι η αδυναμία εφαρμογής
του σε νέα προϊόντα.

4.2.9 E-Commerce System for Sale Prediction Using Machine Learning Technique
by Singh, K., Booma, P.M., Eaganathan, U. (2020)

Σκοπός των συγγραφέων σε αυτό το άρθρο είναι να δοκιμάσουν διαφορετικά μοντέλα μηχανικής
μάθησης για την επίλυση ενός προβλήματος, ώστε με τη δοκιμή να καταλήξουν στο μοντέλο με τη
μεγαλύτερη ακρίβεια το οποίο και θα χρησιμοποιήσουν για τη δημιουργία εφαρμογής.

Το πρόβλημα με το οποίο επέλεξαν να ασχοληθούν στη συγκεκριμένη περίπτωση ήταν η πρόβλεψη
ηλεκτρονικών πωλήσεων, χρησιμοποιώντας σαν σετ δεδομένων στοιχεία που ανέβασε στο Kaggle
το  βραζιλιάνικο  E-Commerce  site  Olist  Store.  Τα  δεδομένα  περιλαμβάνουν  περίπου  100.000
εγγραφές από το 2016 ως το 2018. Τα μοντέλα τα οποία δοκιμάστηκαν ήταν τα  Random Forest,
Gradient Boosting, ARIMA και SARIMA. 

Για τα δυο πρώτα μοντέλα, παρόλο που το Gradient Boosting είχε καλύτερη προσαρμογή στο σετ
δεδομένων εκπαίδευσης, με ακρίβεια 99,99% σε σύγκριση με 90,99%, υστερούσε όσον αφορά την
προβλεψιμότητα για  το  σετ δεδομένων ελέγχου,  με  ακρίβεια  87,39% σε σύγκριση με  86,88%.
Ομοίως το Random Forest είχε και χαμηλότερα RSME και MAE, συνεπώς προκύπτει ότι είναι το
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ακριβέστερο μοντέλο.  Τα άλλα δυο μοντέλα έδωσαν σχετικά κοντινά αποτελέσματα, αλλά τελικά
επιλέχθηκε  το  μοντέλο  SARIMA,  καθώς  είχε  χαμηλότερο  Mean  Absolute  Percentage  Error
(MAPE),  το  οποίο  θεωρήθηκε  το  πιο  αξιόπιστο  κριτήριο.  Το  SARIMA  επίσης  επιτρέπει  τον
εντοπισμό εποχιακών τάσεων.

4.2.10 A hybrid machine learning model for sales prediction
by Wang, J. (2020)

Στο παρόν άρθρο ο συγγραφέας προτείνει ένα υβριδικό μοντέλο μηχανικής μάθησης βασισμένο στο
συνδυασμό  των  προϋπάρχοντων  μοντέλων  LightGBM  και  XGBoost.  Τα  σετ  δεδομένων  που
χρησιμοποιήθηκαν για την έρευνα προέρχονται από τις πωλήσεις της αλυσίδας καταστημάτων Wal-
Mart σε 3 πολιτείες της Αμερικής, την Καλιφόρνια, το Τέξας, και το Γουισκόνσιν. Μεταξύ άλλων,
τα σετ δεδομένων περιείχαν τις μεταβλητές:

 State ID
 Store ID
 time
 item level
 department
 product category
 price
 promotion
 weekday
 special events

Οι πρώτες 1413 ημέρες πωλήσεων χρησιμοποιήθηκαν για την εκπαίδευση του μοντέλου, το οποίο
δοκιμάστηκε  ύστερα  για  την  πρόβλεψη  των  επόμενων  28  ημερών.  Τα  αποτελέσματα  του
προτεινόμενου μοντέλου συγκρίθηκαν με τα αντίστοιχα των μοντέλων γραμμικής παλινδρόμισης,
SVM,  καθώς  και  με  τα  μεμονομένα  μοντέλα  LightGBM  και  XGBoost,  και  η  απόδοσή  τους
παρουσιάζεται στον παρακάτω πίνακα.

Πίνακας 4.5: Σύγκριση απόδοσης των μοντέλων [Wang, J., 2020]
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Προκύπτει  συνεπώς  ότι  το  συνδυαστικό  μοντέλο  παρουσιάζει  βελτίωση  σε  σύγκριση  με  τα
μεμονομένα μοντέλα που περιλαμβάνει.

4.2.11 Auto Parts Sales Prediction Based on Machine Learning for small data and a long 
replacement cycle
by Liao, W., Ye, G., Yin, Y., Yan, W., Ma, Y., Zuo, D. (2020)

Στο  συγκεκριμένο  άρθρο γίνεται  απλή  δοκιμή  προϋπάρχοντων  μοντέλων  μηχανικής  μάθησης,
χρησιμοποιώντας  δημόσιο  σετ  δεδομένων  από  το  UCI  Machine  Learning  Repository.  Το
αντικείμενο αφορά την πρόβλεψη πωλήσεων εξαρτημάτων αυτοκινήτου με μικρό όγκο δεδομένων,
ενώ τα μοντέλα που δοκιμάζονται είναι η Γραμμική Παλινδρόμηση, το  SVR και το  Stacking.  Δε
δίνονται  συγκεκριμένες  πληροφορίες  σχετικά  με  τις  μεταβλητές  πρόβλεψης που
χρησιμοποιήθηκαν,  απλά  παρουσιάζονται  τα  αποτελέσματα  που  φαίνονται  στα  παρακάτω
διαγράμματα.

Εικόνα 4.8: Αποτελέσματα προβλέψεων για τα μοντέλα γραμμικής παλινδρόμησης, SVR και Stacking [Liao, W., Ye, G., 
Yin, Y., Yan, W., Ma, Y., Zuo, D., 2020]

Τα αποτελέσματα δείχνουν ότι ενώ τα μοντέλα Γραμμικής Παλινδρόμισης και SVR ακολουθούν τη
σωστή τάση στο διάγραμμα, και τα δυο παρουσιάζουν αποκλίσεις. Το μοντέλο Stacking αντίθετα
φαίνεται να κάνει πιο ακριβή πρόβλεψη με μικρό όγκο δεδομένων.
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4.2.12 Sales Prediction Analysis in Determining New Minimarket Stores
by Edwardo, T.O., Ruldeviyani, Y. (2020)

Η παρούσα έρευνα ξεκίνησε με στόχο την ανάπτυξη μεθόδου για την πρόβλεψη επιτυχίας στις
πωλήσεις νέων καταστημάτων της αλυσίδας mini-market PT XYZ στην Ινδονησία. Οι συγγραφείς
επέλεξαν τις μεθόδους Data Mining και Deep Learning για την ανάπτυξη του μοντέλου τους, ενώ
το σετ δεδομένων το προμήθευσε η εταιρεία PT XYZ και περιείχε 2639 εγγραφές.

Το μοντέλο έδειξε τα παρακάτω επίπεδα επιρροής των μεταβλητών πρόβλεψης στις πωλήσεις.

Εικόνα 4.9: Σημαντικότητα πρόβλεψης των μεταβλητών [Edwardo, T.O., Ruldeviyani, Y., 2020]
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Τελικά οι συγγραφείς συνέστησαν στην αλυσίδα να χρησιμοποιήσει τη μέθοδο Deep Learning για
την απόφαση ίδρυσης νέων καταστημάτων, με την πρόταση να εγκρίνεται η ίδρυση εφόσον το
μοντέλο δείξει  πωλήσεις  τουλάχιστον όσο τις  θεωρητικές  πωλήσεις  στην πρόταση ίδρυσης,  με
ανοχή τουλάχιστον 20%. Επίσης προτείνουν την ενσωμάτωση δημογραφικών στοιχείων σε τυχόν
επέκταση του μοντέλου.

4.2.13 Prediction Analysis Sales for Corporate Services Telecommunications Company using 
Gradient Boost Algorithm
by Wisesa, O., Adriansyah, A., Khalaf, O.I. (2020)

Στην  παρούσα  έρευνα  οι  συγγραφείς  δοκιμάζουν  το  μοντέλο  Gradient  Boosted  Trees  για  την
πρόβλεψη πωλήσεων στον τομέα των τηλεπικοινωνιών. Το σετ δεδομένων που χρησιμοποιήθηκε
περιείχε  στοιχεία  πωλήσεων  για  τα  έτη  2016-2018  από  εταιρεία  τηλεπικοινωνιών  που  δεν
ονοματίζεται  στο  άρθρο,  η  οποία  λειτουργεί  υπό  μοντέλο  Business-to-Business  (B2B),  ενώ  οι
μεταβλητές πρόβλεψης που περιείχε ήταν: category, region, item type and opportunity ID, quarter,
product name, product sub-component, service product (MIDI) & sales revenue.

Οι συγγραφείς κατέληξαν ότι η δυνατότητα πρόβλεψης του μοντέλου ήταν ικανοποιητική.

4.2.14 A knowledge-intensive methodology for explainable sales prediction
by Cristani, M., Pasetto, L., Tomazzoli, C. (2020)

Με αφορμή τα  προβλήματα που προξένησε σε ορισμένους  εμπορικούς  τομείς  η  πανδημία  του
COVID-19,  οι  συγγραφείς  του  παρόντος  άρθρου επέλεξαν  να  επικεντρωθούν  στις  μεθόδους
πρόβλεψης πωλήσεων στον τομέα τροφίμων, και να επιδείξουν ότι οι δεδομενο-κεντρικές (data-
driven)  μέθοδοι  που  χρησιμοποιούνται  συνήθως  είναι  λιγότερο  αποτελεσματικές  από  γνωσεο-
κεντρικές (knowledge-driven).

Σαν δεδομένα χρησιμοποίησαν τα στοιχεία πωλήσεων εμπόρου που δεν ονοματίζεται στο κείμενο.
Για την εκπαίδευση των μοντέλων χρησιμοποιήθηκαν στοιχεία πωλήσεων από τον Μάιο του 2018
έως  τον  Μάιο  του  2019,  και  αναφέρεται  ότι  περιέχουν  στοιχεία  τόσο  σταθερών  (Continuous
Customer  Table)  όσο  και  περιοδικών  (Promotional  Customer  Table)  πελατών,  κι  επίσης  ότι
αφορούν τόσο φέσκα τρόφιμα με κοντινή ημερομηνία λήξης όσο και κατεψυγμένα με μακρύτερη.
Για  την  επαλήθευση  των  αποτελεσμάτων  χρησιμοποιήθηκαν  τα  στοιχεία  πωλήσεων  του
διαστήματος από τον Σεπτέμβριο έως Δεκέμβριο 2019 ώστε να συγκριθούν με τα εξαγώμενα των
μοντέλων.

Αφού ανέλυσαν το πρόβλημα με το οποίο επιθυμούσαν να ασχοληθούν, οι συγγραφείς έτρεξαν την
έρευνα τους σε 3 στάδια:

 Στο πρώτο στάδιο δοκίμασαν διάφορα προϋπάρχοντα μοντέλα πρόβλεψης, όπως Νευρωνικά
Δίκτυα, Associative Rules, ILP & Random Forest. Το Random Forest αναδείχθηκε ως η πιο 
χρήσιμη μέθοδος.

 Στο δεύτερο στάδιο δοκίμασαν να κάνουν βελτιώσεις στη μέθοδο Random Forest, και 
τελικά λόγω περιορισμούν στο μοντέλο καταλήγουν στην ανάπτηξη μεθόδου βασισμένη 
στο μοντέλο Bayes, την οποία ονομάζουν Sales Forecasting Belief Network (SFBN), η 
οποία ξεπερνάει σε αποτελεσματικότητα την Random Forest.
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 Στο τρίτο και τελευταίο στάδιο εισάγουν βελτιώσεις στο μοντέλο SFBN για να παράξουν το
τελικό μοντέλο SFNB+.

Το τελικό συμπέρασμα των συγγραφέων είναι ότι γνωσεο-κεντρικές μέθοδοι είναι πιο αξιόπιστες
και πιο γρήγορες από τις κοινές μεθόδους μηχανικής μάθησης.

4.2.15 Model Performance Evaluation: Sales Prediction
by Singh, A., Srivastava, S. (2020)

Σκοπός της παρούσας έρευνας ήταν να δοκιμαστούν ένας αριθμός μοντέλων μηχανικής μάθησης
ώστε να εντοπιστεί το πιο αποτελεσματικό. Για την έρευνά τους, οι συγγραφείς χρησιμοποιούν
δεδομένα από ένα διαγωνισμό  Hackathon  που οργάνωσε η ιστοσελίδα  Analytics Vidya.  Το σετ
δεδομένων περιέχει δεδομένα πωλήσεων της αλυσίδας καταστημάτων Big Mart, το οποία περιέχει
8523 εγγραφές με 12 μεταβλητές που αφορούν 1559 διαφορετικά προϊόντα που πωλούνται από 10
διαφορετικά καταστήματα. Οι 12 προαναφερόμενες μεταβλητές είναι οι εξής:

 Item_Identifier
 Item_Weight
 Item_Fat_Content
 Item_Visibility
 Item_Type
 Item_MRP
 Outlet_Identifier
 Outlet_Establishment_Year
 Outlet_Size Size of Store
 Outlet_Location_Type
 Outlet_Type
 Item_Outlet_Sales

Τα μοντέλα που επέλεξαν οι συγγραφείς να χρησιμοποιήσουν για την έρευνά τους ήταν η Γραμμική
Παλινδρόμηση, Ridge Regression, Lasso Regression, Random Forest & XGBoost.  Στα παρακάτω
διαγράμματα παρουσιάζεται τόσο η σημαντικότητα που βρέθηκε σε καθεμία από τις παραπάνω
μεταβλητές, όσο και η αξιολόγηση του κάθε μοντέλου.
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Εικόνα 4.10: Σημαντικότητα πρόβλεψης των μεταβλητών & αξιολόγηση των μοντέλων [Singh, A., Srivastava, S., 2020]

Προέκυψε λοιπόν ότι το XGBoost έδωσε τα πιο αξιόπιστα αποτελέσματα, ακόμα και σε σύγκριση
με το  Random Forest,  το οποίο οι συγγραφείς σχολιάζουν ότι έως τότε θεωρούταν το καλύτερο
μοντέλο.

4.2.16 A Comparative Study of Big Mart Sales Prediction
by Behera, G., Nain, N. (2020)

Στο παρόν άρθρο οι συγγραφείς δοκιμάζουν μια πληθώρα μοντέλων μηχανικής μάθησης για την
πρόβληψη  πωλήσεων  της  αλυσίδας  καταστημάτων  Big  Mart,  ώστε  να  καταλήξουν  στο  πιο
αποτελεσματικό  και  να  προτείνουν  τη  χρήση  του,  το  οποίο  στην  συγκεκριμένη  περίπτωση
προέκυψε να είναι το  XGBoost. Σαν δεδομένα χρησιμοποιούν στοιχεία πωλήσεων του  Big Mart
που αφορούν πωλήσεις 1559 διαφορετικών προϊόντων από 10 διαφορετικά καταστήματα κατά το
έτος 2013, ενώ για την αξιολόγηση των μοντέλων χρησιμοποιούν τα Mean Absolute Error (MAE)
και Root Mean Square Error (RMSE).

Τα σετ δεδομένων που τους δόθηκαν περιείχαν 8523 εγγραφές και αποτελούνταν από τις παρακάτω
12 μεταβλητές:

 Item Fat
 Item Type
 Item MRP
 Outlet Type
 Item Visibility
 Item Weight
 Outlet Identifier
 Outlet Size
 Outlet Establishment Year
 Outlet Location Type
 Item Identifier
 Item Outlet Sales
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Για  την  εκπαίδευση  και  επαλήθευση  των  μοντέλων  έγινε  διαμοιρασμός  των  εγγραφών  80-20
αντίχτοιχα.  Τα  μοντέλα  που  χρησιμοποιήθηκαν  πέρα  από  το  XGBoost  για  σύγκριση  ήταν  η
Γραμμική  Παλινδρόμηση,  Decision  Tree  &  Ridge  Regression.  Τα  τελικά  MEA & RMSE  που
προέκυψαν φαίνονται στον παρακάτω πίνακα.

Πίνακας 4.6: Σύγκριση δεικτών σφάλματος για τα διάφορα μοντέλα [Behera, G., Nain, N., 2020]

Προκύπτει λοιπόν ότι όντως η μέθοδος XGBoost που κατέληξαν να προτείνουν οι συγγραφείς είχε
το χαμηλότερο σφάλμα και στις δυο κατηγορίες.

4.2.17 Sales Prediction of Svijany Slovakia, Ltd. Using Microsoft Azure Machine Learning and 
ARIMA
by Haffner, O., Kucera, E., Moravcik, M. (2020)

Σε  αυτή  την  έρευνα  οι  συγγραφείς  χρησιμοποιήσαν  το  εργαλείο  Microsoft  Azure  Machine
Learning, το οποίο προσφέρει ένα εικονικό περιβάλλον για τη μοντελοποίηση μηχανικής μάθησης,
καθώς και το μοντέλο  ARIMA.  Σκοπός της έρευνας ήταν η πρόβλεψη πωλήσεων της εταιρείας
Svijany Slovakia, Ltd., η οποία εμπορεύεται τσέχικες μπύρες στη Σλοβακία.

Τα  δεδομένα  που  χρησιμοποιήθηκαν  αφορούσαν  τις  πωλήσεις  της  εταιρείας  για  το  χρονικό
διάστημα από τις 01.09.2014 μέχρι και τις 31.05.2016. Οι συγγραφείς τα εξήγαγαν από το σύστημα
Helios  Green,  και  ανάμεσα  σε  άλλες  πληροφορίες  περιείχαν  ημερήσιες  πωλήσεις  του  κάθε
προϊόντος της εταιρείας.

Οι  συγγραφείς  σχολιάζουν  ότι  τα  αποτελέσματα  της  ανάλυσής  τους,  που  διεξήχθη  το  2016,
χρησιμοποιήθηκαν το επόμενο έτος για την υποστήριξη της απόφασης κατασκευής νέας αποθήκης
μεγαλύτερης χωρητικότητας.
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4.2.18 A Q-Learning Approach for Sales Prediction in Heterogeneous Information Networks
by Kodali, S., Dabbiru, M., Rao, B.T. (2020)

Στο παρόν άρθρο οι συγγραφείς χρησιμοποιούν μια τεχνική που ονομάζεται Q-Learning, την οποία
αποκαλούν  “model-free  reinforcement  learning”,  και η  οποία  μαθαίνει  από  τα  αποτελέσματα
προηγούμενων δράσεων. Στην έρευνα γίνεται απλή εφαρμογή της τεχνικής χωρίς να σχολιαστούν
τα αποτελέσματα, πάνω σε ένα σετ δεδομένων που περιέχει στοιχεία πωλήσεων κι εσόδων από
iPhone  κατά  τα  έτη  2007-2009,  και  παράγεται  πρόβλεψη  για  την  εξέλιξη  του  αριθμού  των
πωλήσεων για τα επόμενα έτη έως το 2016.

4.2.19 Click and Sales Prediction for Digital Advertisements: Real World Application for OTAs
by Tekin, A.T., Cebi, F. (2020)

Ενώ στις περισσότερες περιπτώσεις τα μοντέλα μηχανικής μάθησης εφαρμόζονται σε τομείς που
αφορούν φυσικά αγαθά, η συγκεκριμένη έρευνα ασχολείται με υπηρεσίες, και συγκεκριμένα τον
τομέα του τουρισμού. Η έρευνα διεξάχθηκε με τη χρήση διαφόρων αλγορίθμων που εφαρμόστηκαν
πάνω σε δεδομένα που αφορούσαν τουρκικό διαδικτυακό ταξιδιωτικό πρακτορείο, και στόχο είχε
να επιτύχει την πρόβλεψη μελλοντικών πωλήσεων του πρακτορείου μέσω του Click-Through Rate
(CTR)  των  διαδικτυακών  διαφημίσεών  του,  που  είναι  το  ποσοστό  κατά  το  οποίο  χρήστες
αλληλεπιδρούν  με  διαφημίσεις  του  πρακτορείου  σε  άλλες  ιστοσελίδες.  Η  έρευνα  συνεπώς
συνδυάζει  τόσο  την  πρόβλεψη  των  πωλήσεων  του  πρακτορείου,  όσο  και  την  πρόβλεψη  της
αποτελεσματικότητας των διαφημίσεων.

Τα μοντέλα που χρησιμοποιήθηκαν για την έρευνα ήταν τα  Random Forest,  Gradient Boosting,
AdaBoost,  Support  Vector  Regression  & XGBoost.  Όπως  αναφέρθηκε η έρευνα περιέχει  τόσο
πρόβλεψη πωλήσεων όσο και  CTR.  Παρακάτω παρατίθονται  τα συγκριτικά αποτελέσματα των
μοντέλων  για  την  πρόβλεψη  πωλήσεων  συγκεκριμένα.  Οι  συγγραφείς  σχολιάζουν  ότι  τα  πιο
αξιόπιστα αποτελέσματα πετυχαίνονται σε κάθε περίπτωση με το μοντέλο XGBoost.

Πίνακας 4.7: Σύγκριση δεικτών αποτελεσματικότητας και σφάλματος για τα διάφορα μοντέλα [Tekin, A.T., Cebi, F., 
2020]
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4.2.20 Sale Forecast for Basic Commodities Based on Artificial Neural Networks Prediction
by Silva, J., Villa, J.V., Cabrera, D. (2020)

Σε αυτό το σχετικά σύντομο άρθρο οι συγγραφείς αναφέρουν ότι δοκίμασαν να κάνουν πρόβλεψη
πωλήσεων  για  τις  πωλήσεις  τροφίμων  και  άλλων  βασικών  αγαθών με  τη  χρήση  μιας  ευρείας
ποικιλίας  μοντέλων,  συμπεριλαμβανομένων  και  της  Γραμμικής  Παλινδρόμισης,  ARIMA  και
Support Vector Regression.  Για την έρευνά τους χρησιμοποίησαν δεδομένα που προμήθευσε το
National  Administrative  Department  of  Statistics  of  Colombia  (DANE  -  Departamento
Administrativo Nacional de Estadísticas), και περιείχε στοιχεία από 1257 δημοφιλή καταστήματα
στην Κολομβία κατά τα έτη 2015 έως 2018.

Λόγω του μικρού μεγέθους του άρθρου δε δίνονται ιδιαίτερες πληροφορίες σχετικά με την έρευνα,
αλλά παρατίθονται τα αποτελέσματα της ακρίβειας τις κάθε μεθόδου στον παρακάτω πίνακα.

Πίνακας 4.8: Σύγκριση αποτελεσμάτων των μοντέλων (ποσοστιαία) [Silva, J., Villa, J.V., Cabrera, D., 2020]

Φαίνεται λοιπόν ότι το Artificial Neural Network (ANN) παρουσίασε το χαμηλότερο σφάλμα στο
σύνολο  των  μεθόδων.  Οι  συγγραφείς  σχολιάζουν  το  γέγονος  ότι  στα  ANN  δε  χρειάζεται  να
προσδιορισθούν υποθέσεις, σε αντίθεση με τις υπόλοιπες συμβατικές μεθόδους, καθώς η μέθοδος
μαθαίνει της συσχετίσεις από τα δεδομένα που της προμηθεύονται.
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4.2.21 A Convolutional Neural Networks-based Model for Sales Prediction
by Buyar, V., Abdel-Raouf, A. (2019)

Σε  έρευνα  που  ζητήθηκε  από  φαρμακευτική  εταιρεία  που  αποσκοπούσε  να  επεκταθεί,  οι
συγγραφείς του παρόντος άρθρου εφάρμοσαν μια υποκατηγορία Neural Networks που ονομάζεται
Convolutional Neural Networks,  τα οποία συνήθως χρησιμοποιούνται στην ανάλυση εικόνων.  Η
εταιρεία που προμήθευσε τα δεδομένα αφήνεται ανώνυμη και αναφέρεται μόνο ως Y LLC, ενώ τα
δεδομένα καλύπτουν τη χρονική περίοδο από τον Φεβρουάριο του 2015 μέχρι τον Ιανουάριο του
2019.

Από το παραπάνω διάστημα, οι 40 τελευταίες εβδομάδες παραμερίστηκαν για επαλήθευση, ενώ οι
υπόλοιπες χρησιμοποιήθηκαν για την εκπαίδευση του μοντέλου (διαμοιρασμός περίπου 80%/20%).
Οι  μεταβλητές  πρόβλεψης που  χρησιμοποιήθηκαν  στο  μοντέλο  δεν  επεξηγούνται  πλήρως.  Τα
τελικά αποτελέσματα έδειξαν ότι  η πρόβλεψη του μοντέλου είχε  Mean Absolute  Percent  Error
(MAPE)  3,54%,  ενώ  σε  μια  επιπλεόν  δοκιμή  όπου  χρησιμοποιήθηκαν  μόνο  οι  120  πρώτες
βδομάδες αντί για 166, το MAPE αυξήθηκε στο 3,86%, το οποίο οι συγγραφείς χαρακτήρισαν ως
μη σημαντική αλλοίωση. Η πρόβλεψη του μοντέλου σε σύγκριση με τα πραγματικά στοιχεία των
40 τελευταίων βδομάδων φαίνεται και στο παρακάτω διάγραμμα.

Εικόνα 4.11: Αποτελέσματα πρόβλεψης του Convolutional Neural Network για 40 βδομάδες [Buyar, V., Abdel-Raouf, A., 
2019]

Οι συγγραφείς προσθέτουν επίσης ότι η μέθοδός τους αποδείχθηκε πιο αποτελεσματικά από τη
χρήση ARIMA, η οποία είχε προταθεί σε άλλη έρευνα.
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4.2.22 Multi-task based Sales Predictions for Online Promotions
by Shen, X., Yao, C., Ester, M., Li, Z., Bu, J., Zhou, X., Ye, Y., Wang, C. (2019)

Το παρόν άρθρο αποσκοπεί στην επίλυση ενός προβλήματος που ονοματίζει  Sales Predictions for
Online  Promotions  (SPOP),  το  οποίο  όπως  φαίνεται  κι  από  το  όνομα  αφορά  την  πρόβλεψη
πωλήσεων κατά τη διάρκεια περιόδων προσφορών, όπως η Black Friday και  Cyber Monday,  που
οργανώνει το διαδυκτιακό κατάστημα Alibaba.  Τα δεδομένα που χρησιμοποιήθηκαν προέρχονται
από το Alibaba 11.11 Global Shopping Festival, που λαμβάνει χώρα στις 11 Νοεμβρίου κάθε χρόνο
από το 2009, και εξελίχθηκε από ημερήσια εκδήλωση στο να διαρκεί μια περίοδο 23 ημερών, από
τις οποίες οι 22 είναι περίοδος προπωλήσεων.

Οι συγγραφείς προτείνουν μια μέθοδο βασισμένη στα Neural Networks, την οποία ονομάζουν Deep
Item Network for Online Promotions (DINOP).  Η μέθοδος αυτή χρησιμοποιεί και στατικές και
δυναμικές μεταβλητές πρόβλεψης,  ενώ λαμβάνει επίσης υπόψη και τα αθροιστικά δεδομένα που
διατίθονται σχετικά με τα προφίλ των χρηστών του Alibaba. Το δυναμικό κομμάτι επιτυγχάνεται με
την  ενσωμάτωση  μιας  επιπλέον  μεθόδου  την  οποία  οι  συγγραφείς  ονομάζουν  Target  Users
Controlled Gated Reccurent Unit (TUC-GRU).

Οι μεταβλητές που χρησιμοποιήθηκαν διακρίνονται στις εξής κατηγορίες:
 Static Item Inherent profiles (SII), όπως κατηγορία, μάρκα κτλ.
 Static Item Sales data (SIS), συνήθεις πωλήσεις των αντικειμένων υπό κανονικές συνθήκες.
 Static target Users profiles (SU), στατικά στοιχεία των πελατών, όπως ηλικία, φύλο, 

ωροσκόπιο
 Dynamic Item Sales (DISt), οι ημερήσιες “προπωλήσεις” ενός αντικειμένου κατά την ημέρα

t των προπωλήσεων.
 Dynamic target Users (Dut), η ημερήσια κατανομή των στοιχείων των χρηστών που 

αγοράζουν ένα αντικείμενο κατά την ημέρα t των προπωλήσεων.

Η μέθοδος  συγκρίθηκε  με  συμβατικά  μοντέλα  όπως  Deep  Neural  Networks,  LSTM,  Gradient
Boosting Decision Tree (GBDT) και XGBoost, και βρέθηκε να τις ξεπερνάει σε όλα τα ζητούμενα.
Οι  συγγραφείς  σχολιάζουν  επίσης  ότι  η  μέθοδος  τους  μπορεί  να  χρησιμοποιήθει  και  για  την
επίλυση  περαιτέρω  προβλημάτων,  όπως  η  πρόβλεψη  Click-Through  Rate  και  ο  εντοπισμός
απατηλών συναλλαγών.

4.2.23 Grid Search Optimization (GSO) Based Future Sales Prediction For Big Mart
by Behera, G., Nain, N. (2019)

Ο στόχος της έρευνας στο συγκεκριμένο άρθρο είναι η πρόβλεψη των μελλοντικών πωλήσεων κάθε
ξεχωριστού  καταστήματος  της  αλυσίδας  Big  Mart.  Για  την  επίτευξη  αυτού  του  στόχου  οι
συγγραφείς προτείνουν τη μέθοδο Grid Search Optimization (GSO) σε συνδυασμό με το μοντέλο
XGBoost. Η μέθοδος GSO σε αυτή την περίπτωση χρησιμοποιείται για την επιλογή των βέλτιστων
παραμέτρων για την εφαρμογή του μοντέλου XGBoost.

Οι παρακάτω εικόνες δείχνουν τα περιεχόμενα των αρχικών σετ δεδομένων, τη σημαντικότητα που
προέκυψε για το καθένα, καθώς και την ακρίβεια του μοντέλου πριν και μετά την εφαρμογή της
μεθόδου GSO.
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Πίνακας 4.9: Σημαντικότητα των μεταβλητών και σύγκριση δεικτών σφάλματος πριν και μετά την εφαρμογή της GSO 
[Behera, G., Nain, N., 2019]

Από τους πίνακες προκύπτει ότι η ακρίβεια του μοντέλου όντως βελτιώνεται μετά την εφαρμογή
της μεθόδου GSO.

4.2.24 Online Retail Sales Prediction with Integrated Framework of K-mean and Neural Network
by Lingxian, Y., Jiaqing, K., Shihuai, W. (2019)

Σε  αυτό  το  άρθρο οι  συγγραφείς  προτείνουν  το  συνδυασμό  ενός  συνόλου  μεθόδων  για  την
πρόβλεψη διαδικτυακών πωλήσεων. Οι εν λόγω μέθοδοι είναι το  k-mean Clustering  και το  Long
Short Term Memory  μοντέλο των  Recurrent Neural Network (RNN).  Για το σετ δεδομένων που
χρησιμοποιήθηκε για την έρευνα, αναφέρεται αόριστα ότι αφορά διαδικτυακή δραστηριότητα στο
Ηνωμένο Βασίλειο από τις 01/12/2010 έως τις 09/12/2011 και ότι περιέχει τις εξής 8 μεταβλητές:

 Invoice No.
 Stock code
 Description
 Quantity
 Date
 Unit price
 Customer ID
 Country
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Η μέθοδος k-mean Clustering χρησιμοποιείται για την αρχική επεξεργασία των δεδομένων πριν την
εισαγωγή τους στο μοντέλο LSTM. Η δοκιμή του μοντέλου σε διάφορα χρονικά διαστήματα έδειξε
ότι  τα  πιο  ακριβή  αποτελέσματα  προκύπτουν  όταν  τα  δεδομένα  των  10  προηγούμενων  ωρών
χρησιμοποιούνται για την πρόβλεψη των 20 επομένων.

4.2.25 A Two-Level Statistical Model for Big Mart Sales Prediction
by Punam, K., Pamula, R., Jain, P.K. (2019)

Σε αυτήν την έρευνα οι συγγραφείς προτείνουν τη χρήση μοντέλου 2 επιπέδων για την πρόβλεψη
πωλήσεων.  Το σετ δεδομένων που χρησιμοποίησαν προέρχεται  από τις  πωλήσεις  της αλυσίδας
καταστημάτων Big Mart για το έτος 2013 και περιέχει 12 μεταβλητές:

 Item Identifier
 Item Fat
 Item Visibility
 Item Type
 Outlet Type
 Item MRP
 Outlet Identifier
 Item Weight
 Outlet Size
 Outlet Establishment Year
 Outlet Location Type
 Item Outlet Sales

Ο συνδυασμός  δυο μοντέλων  “το  ένα  πάνω στο άλλο”  για  την  κατασκευή  του  μοντέλου  δυο
επιπέδων αποκαλείται  Stacking,  και σε αυτή τη μέθοδο τα εξαγώμενα του μοντέλου του πρώτου
επιπέδου  χρησιμοποιούνται  σαν  τα  δεδομένα  για  το  μοντέλο  του  δευτέρου  επιπέδου.  Στη
συγκεκριμένη  έρευνα  οι  συγγραφείς  χρησιμοποίησαν  συνδυασμούς  των  μεθόδων  γραμμικής
παλινδρόμησης,  Support  Vector  Regression,  και  Cubist  για  την  κατασκευή  του  μοντέλου  δυο
επιπέδων, και μετά σύγκριναν τα αποτελέσματα με συνήθη μοντέλα ενός επιπέδου, όπως γραμμική
παλινδρόμηση, Regression Tree, Cubist, Support Vector Regression, και k-nearest Neighbour.

Η αξιολόγηση των μοντέλων γίνεται με τη χρήση του Mean Absolute Error, τα αποτελέσματα της
οποίας παρουσιάζονται στον παρακάτω πίνακα.
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Πίνακας 4.10: Σύγκριση δεικτών σφάλματος για τα διάφορα μοντέλα [Punam, K., Pamula, R., Jain, P.K., 2019]

Φαίνεται λοιπόν ότι το συνδυαστικό μοντέλο δύο επιπέδων παρουσιάζει βελτίωση σε σχέση με τα
συνήθη μοντέλα ενός επιπέδου.

4.2.26 Intelligent Sales Prediction Using Machine Learning Techniques
by Cheriyan, S., Ibrahim, S., Mohanan, S., Treesa, S. (2019)

Στο  παρόν  άρθρο οι  συγγραφείς  δοκιμάζουν  μεθόδους  μηχανικής  μάθησης  για  την  πρόβλεψη
πωλήσεων στον τομέα της μόδας, και πιο συγκεκριμένα διαδυκτιακών πωλήσεων. Για την έρευνά
τους χρησιμοποιούν σαν δεδομένα στοιχεία πωλήσεων ηλεκτρονικής πλατφόρμας μόδας για τα έτη
2015 έως 2017. Το σετ δεδομένων συμπεριλάμβανε τις παρακάτω μεταβλητές:

 Category, 
 City, 
 Type of items and description, 
 number of items, 
 Quantity, 
 Quarter, 
 Sales Revenue, 
 Year, 
 SKU description, 
 Week, 
 Year
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Επέλεξαν  να  δοκιμάσουν  3  διαφορετικούς  μεθόδους  μηχανικής  μάθησης,  ένα  Γενικευμένο
Γραμμικό Μοντέλο (GLM), Decision Tree & Gradient Boosted Trees. Τα αποτελέσματα έδειξαν ότι
η πιο αποτελεσματική μέθοδος στο συγκεκριμένο πρόβλημα ήταν η Gradient Boosted Trees, με το
υψηλότερο ποσοστό ακρίβειας στο 98%, ακολουθούμενη από την Decision Trees με ποσοστό 71%,
και το GLM με ποσοστό 64%.

4.2.27 TADA: Trend Alignment with Dual-Attention Multi-Task Recurrent Neural Networks for 
Sales Prediction
by Chen, T., Yin, H., Chen, H., Wu, L., Wang, H., Zhou, X., Li, X. (2018)

Οι  συγγραφείς  του  παρόντος  άρθρου ανέπτυξαν  ένα  μοντέλο  πρόβλεψης  πωλήσεων,  τόσο  σε
παντοπωλεία όσο και στον τομέα συσκευών ενέργειας, το οποίο ονόμασαν Trend Alignment with
Dual-Attention, ή για συντομία TADA. Το μοντέλο είναι βασισμένο σε Recurrent Neural Network
(RNN), και πιο συγκεκριμένα στην ανάλυση Long Short-Term Memory (LSTM).

Για την εφαρμογή του μοντέλου χρησιμοποιούνται δυο ξεχωριστές πηγές σετ δεδομένων. Το πρώτο
προέρχεται από το  Kaggle  και ονομάζεται  Favorita,  και περιέχει μεταβλητές και όγκο πωλήσεων
όλων των προϊόντων από 56 καταστήματα βασισμένα στο Εκουαδόρ. Το αρχικό σετ δεδομένων
καλύπτει όλο το διάστημα από την 1 Ιανουαρίου 2013 ώς τις 15 Αυγούστου 2017, αλλά λαμβάνεται
υπόψη μόνο διάστημα ενός  έτους  από 15 Αυγούστου 2016 έως 15 Αυγούστου 2017,  ώστε  να
αποφευχθεί η ασυνήθης επιρροή που είχε ένας έντονος σεισμός νωρίτερα το έτος 2016. Το δεύτερο
προέρχεται  από  το  One  Stop  Warehouse  (OSW),  έναν  από  τους  μεγαλύτερους  προμηθευτές
συσκευών ηλιακής ενέργειας στην Αυστραλία, και καλύπτει το διάστημα από τις 22 Φεβρουαρίου
2016 έως 4 Μαρτίου 2017.

Το  μοντέλο  συγκρίνεται  με  μια  πληθώρα  προϋπάρχοντων  μοντέλων  πρόβλεψης,  και  πιο
συγκεκριμένα  με  τα  μοντέλα  Random  Forest  (RF),  XGBoost,  Stacked  Auto  Encoder  LSTM,
Attention RNN, DA-RNN & LSTNet.  Συγκρίνεται επίσης και με υπομοντέλα του εαυτού του, σε
καθένα  από τα  οποία  λείπει  ένα  από το  υποτμήματα  που  το  συνιστούν,  για  να  διερευνηθεί  η
συνεισφορά του  κάθε  υποτμήματος  στο  συνολικό  μοντέλο.  Στον  παρακάτω πίνακα  φαίνεται  η
σύγκριση των αποτελεσμάτων όλων των παραπάνω μοντέλων.

Πίνακας 4.11: Σύγκριση δεικτών σφάλματος για τα διάφορα μοντέλα [Chen, T., Yin, H., Chen, H., Wu, L., Wang, H., 
Zhou, X., Li, X., 2018]

Για  τη σύγκριση των αποτελεσμάτων χρησιμοποιήθηκαν σαν κριτίρια τα  Mean Absolute  Error
(MAE) και Symmetric Mean Absolute Percentage Error (SMAPE). Σε κάθε στήλη το μοντέλο με το
μικρότερο  σφάλμα  είναι  έντονα  χρωματισμένα,  το  οποίο  για  κάθε  περίπτωση  και  συνδυασμό
παραμέτρων  ήταν  το  TADA.  Οι  συγγραφείς  καταλήγουν  συνεπώς  στο  συμπέρασμα  ότι  τα
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αποτελέματα αποδεικνύουν την υπεροχή του μοντέλου τους  σε  σύγκριση με  τα  προϋπάρχοντα
μοντέλα πρόβλεψης. Φαίνεται επίσης και ότι καθένα από τα υποτμήματά του συνεισφέρει όντως
θετικά στο τελικό αποτέλεσμα, καθώς το σφάλμα στο τελικό μοντέλο ήταν μικρότερο σε σύγκριση
και με τα υποτμήματα του εαυτού του.

Τέλος, επιδεικνύουν ότι το μοντέλο μπορεί να χρησιμοποιηθεί για μεγάλα σετ δεδομένων, καθώς ο
χρόνος εφαρμογής αυξάνεται σχεδόν γραμμικά με τον όγκο των δεδομένων.

4.2.28 Prediction of Sales Value in online shopping using Linear Regression
by Gopalakrishnan, T., Choudhary, R., Prasad, S. (2018)

Στο συγκεκριμένο άρθρο οι  συγγραφείς  δοκιμάζουν να  εφαρμόσουν μηχανική  μάθηση για  την
πρόβλεψη πωλήσεων μεγάλου διαδυκτιακού καταστήματος  με  τη μέθοδο της  απλής γραμμικής
παλινδρόμησης. Το εν λόγω κατάστημα από το οποίο προήλθαν τα δεδομένα είναι το ZΜart, και τα
δεδομένα αφορούν την περίοδο 2011 έως 2013 για την εκπαίδευση του μοντέλου, καθώς και το
έτος 2014 για την δοκιμή της αξιοπιστίας του. Το σετ δεδομένων περιείχε 25 στήλες στοιχείων,
χωρίς να διευκρινίζονται περαιτέρω λεπτομέρειες για τα περιεχόμενά τους.

Με την εφαρμογή του μοντέλου της  έρευνας  προέκυψε το παρακάτω διάγραμμα.  Το αριστερό
τμήμα δείχνει τους πραγματικούς αριθμούς πωλήσεων κατά τα έτη 2011-2014, ενώ το δεξιό τμήμα
δίνει ένα έυρος πρόβλεψης πωλήσεων για το έτος 2014 και μια γραμμή που αντιπροσωπεύει το
μέσο όρο.
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Εικόνα 4.12: Σύγκριση προβλεπόμενου και πραγματικού αριθμού πωλήσεων για τα έτη 2011-2014 [Gopalakrishnan, T., 
Choudhary, R., Prasad, S., 2018]

Ενώ  η  πρόβλεψη  φαίνεται  να  έχει  παρόμοια  τάση  με  την  πραγματικότητα,  το  έτος  2014
παρουσίασε πιο απότομη αύξηση των πωλήσεων σε σύγκριση με τα προηγούμενα έτη. Παρόλα
αυτά οι συγγραφείς σχολιάζουν ότι το αποτέλεσμα ήταν ικανοποιητικό, υπολογίζοντας ένα ποσοστό
σφάλματος της πρόβλεψης περίπου 16%.
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Κεφάλαιο 5: Εννοιο-κεντρική Ανάλυση

Στο παρόν κεφάλαιο παρατίθονται συμπεράσματα τα οποία προκύπτουν μελετώντας τις έρευνες
που συμπεριλήφθηκαν ως ένα σύνολο. Αρχικά παρατηρείται ότι δεν ακολουθούν όλες οι έρευνες
κάποια  τυποποιημένη  μέθοδο  προσέγγισης  του  προβλήματος  της  πρόβλεψης  πωλήσεων  με  τη
χρήση  μηχανικής  μάθησης,  ούτε  και  παρουσίασης  της  διαδικασίας  της  έρευνας  και  των
αποτελεσμάτων της. Για παράδειγμα, σε 15 έρευνες δεν περιγράφεται η διαδικασία επεξεργασίας
και καθαρισμού των ακατέργαστων δεδομένων που ακολουθήθηκε, εάν ακολουθήθηκε κάποια, και
σε  ορισμένες  δεν  αναφέρεται  το  μέγεθος  του  διαστήματος  για  το  οποίο  γίνεται  πρόβλεψη
πωλήσεων (ωριαίες, ημερήσιες, εβδομαδιαίες, μηνιαίες ή τριμηνιαίες πωλήσεις).

Εικόνα 5.1: Περιγραφή της διαδικασίας επεξεργασίας δεδομένων στις έρευνες

Η αρχική βασική παρατήρηση που μπορεί να γίνει είναι το ποιοι αλγόριθμοι μηχανικής μάθησης
χρησιμοποιήθηκαν  σε  πόσα  και  ποια  άρθρα,  το  οποίο  και  παρατίθεται  στον  πίνακα  και  το
διάγραμμα της εικόνας 5.5 στο τέλος του κεφαλαίου. Ο αριθμός που αντιστοιχεί σε κάθε άρθρο
φαίνεται στον πίνακα 6.1 του επόμενου κεφαλαίου. Στον ίδιο πίνακα δίνεται και ο σύνδεσμος DOI
του κάθε άρθρου, όπου αυτός υφίσταται, για εύκολη και άμεση πρόσβαση σε αυτά.

Στα πλαίσια αυτής της ανάλυσης, οι περιπτώσεις στις οποίες οι συγγραφείς ενός άρθρου ανέπτυξαν
δικό τους αλγόριθμο αντί να αρκεστούν σε κάποιον προϋπάρχοντα ομαδοποιούνται στην κατηγορία
Custom.  Σε περίπτωση που αυτός ο αλγόριθμος χρησιμοποιεί σαν βάση κάποιον προυπάρχοντα,
σημειώνεται  και  αυτό  αντίστοιχα.  Επίσης  γίνεται  διαχωρισμός  στο  εάν  ο  κάθε  αλγόριθμος
εφαρμόστηκε ως αναπόσπαστο κομμάτι της έρευνας, στην οποία περίπτωση σημειώνεται με Χ, ή
εάν εφαρμόστηκε απλώς σαν μέτρο σύγκρισης  του κυρίου αλγορίθμου,  στην οποία περίπτωση
σημειώνεται με Ο.
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Παρατηρήθηκαν  συνολικά  23  προϋπάρχοντες  αλγόριθμοι  που  είτε  χρησιμοποιήθηκαν,  είτε
βασίστηκε πάνω της η ανάπτυξη νέου αλγορίθμου. Αυτοί ήταν οι: 

1. Gradient Boosting, 
2. eXtreme Gradient Boosting (XGBOOST), 
3. AdaBoost, 
4. Long Short Term Memory (LSTM), 
5. Generative Adversarial Networks (GAN), 
6. Decision Tree, 
7. Random Tree, 
8. Random Forest, 
9. Least Squares Support Vector Machine (LSSVM), 
10. Auto Regressive Integrated Moving Average (ARIMA), 
11. Artificial Neural Network (ANN), 
12. Convolutional Neural Network (CNN), 
13. Fast Forward Neural Network (FFNN), 
14. Microsoft Azure Machine Learning, 
15. Q Learning, 
16. Cubist, 
17. Linear Regression, 
18. Multiple Linear Regression, 
19. Ridge Regression, 
20. Lasso Regression, 
21. Support Vector Regression (SVR), 
22. Deep Learning και 
23. Holt-Winters

Από τον πίνακα προκύπτει ότι 16 στις 38, δηλαδή λιγότερες από τις μισές περιπτώσεις συνολικά
επέλεξαν  να  αναπτύξουν  δικό  τους  αλγόριθμο,  όμως  κοιτάζοντας  συγκεκριμένα  τα  άρθρα που
δημοσιεύθηκαν σε επιστημονικά περιοδικά, αυτές ο περιπτώσεις αποτελούν την πλειοψηφία, όπως
απεικονίζεται και στα διαγράμματα της εικόνας 5.2.
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Εικόνα 5.2: Συχνότητα ανάπτυξης νέων αλγορίθμων στις έρευνες

Επίσης προκύπτει ότι οι πιο συχνά χρησιμοποιούμενες μέθοδοι ήταν οι XGBOOST και Γραμμική
Παλινδρόμηση, οι  οποίες χρησιμοποιήθηκαν σε σχεδόν ένα τρίτο των περιπτώσεων η καθεμία,
όταν  συμπεριλαμβάνουμε  και  τις  περιπτώσεις  αλγορίθμων  που  βασίστηκαν  πάνω  τους.  Πιο
συγκεκριμένα ο XGBOOST χρησιμοποιήθηκε 10 φορές και σε 1 έρευνα συμπεριλήφθηκε ως μέτρο
σύγκρισης,  ενώ  η  Γραμμική  Παλινδρόμηση  χρησιμοποιήθηκε  11 φορές  και  σε  2  έρευνς
συμπεριλήθηκε ως μέτρο σύγκρισης.

Παρατηρείται  επίσης  ότι  σε  άρθρα όπου  γίνεται  σύγκριση  προϋπάρχοντων  αλγορίθμων,  ο
αλγόριθμος που στις περισσότερες περιπτώσεις βρέθηκε να έχει την υψηλότερη αξιοπιστία ήταν ο
XGBOOST, γεγονός το οποίο πιθανά επεξηγεί και την παραπάνω προτίμηση στη χρήση του.

Μια ακόμη σημαντική παρατήρηση αφορά την ταξινόμηση των ερευνών με βάση το διάστημα στο
οποίο  γίνεται  πρόβλεψη  πωλήσεων,  αν  δηλαδή  η  πρόβλεψη  αφορά  ημερήσιες,  εβδομαδιαίες,
μηνιαίες ή τριμηνιαίες πωλήσεις. Όπως φαίνεται στο παρακάτω διάγραμμα, περισσότερες έρευνες
φαίνεται  να  αφορούν  ημερήσιες  προβλέψεις.  Οι  περιπτώσεις  αυτές  συνήθως  αφορούσαν  είτε
βραχυπρόθεσμες  προβλέψεις,  είτε  προβλέψεις  που  αφορούσαν  ένα  συγκεκριμένο  διάστημα
εκπτώσεων, για παράδειγμα  Black Friday.  Στο αντίθετο άκρο, μόνο σε μία έρευνα επέλεξαν οι
συγγραφείς να αναλύσουν στο επίπεδο ωριαίων πωλήσεων για πολύ βραχυπρόθεσμες προβλέψεις.
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Εικόνα 5.3: Διαστήματα στα οποία γίνεται η πρόβλεψη πωλήσεων στις έρευνες

Ένας  επιπρόσθετος  παράγοντας  είναι  η  προέλευση των  δεδομένων  που  χρησιμοποίησε η  κάθε
έρευνα. Λόγω της φύσης του αντικειμένου, τα δεδομένα σε όλες τις έρευνες αφορούν ιστορικό
πωλήσεων  επιχειρήσεων  και  εταιριών.  Όμως  σε  άλλες  περιπτώσεις  δόθηκαν  ευθέως  από  την
εταιρία στους ερευνητές, ενώ σε άλλες τα προμηθεύτηκαν εμμέσως, είτε από κάποια ανοιχτή βάση
δεδομένων, είτε από κάποιον διαγωνισμό, για παράδειγμα της ιστοσελίδας  Kaggle. Σε ορισμένες
περιπτώσεις  δημοσιεύθηκαν  και  περισσότερες  από  μία  έρευνες  χρησιμοποιώντας  το  ίδιο  σετ
δεδομένων από διαγωνισμό. [Theresa et al, 2020. Mohanapriya & Mohana Saranya, 2020. Singh &
Srivastava, 2020. Behera & Nain, 2020. Behera & Nain, 2019. Punam et al, 2019]

Εικόνα 5.4: Προελεύσεις σετ δεδομένων που χρησιμοποιήθηκαν στις έρευνες
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Αξίζει  να  σημειωθεί  πως  το  γεγονός  ότι  σε  λίγες  περιπτώσεις  φαίνεται  να  χρησιμοποιούνται
αλγόριθμοι  ως  μέτρο σύγκρισης,  οι  περιπτώσεις  δηλαδή που σημειώνονται  στον πίνακα με  Ο,
μπορεί να εξηγηθεί από το ότι στις περισσότερες περιπτώσεις οι συγγραφείς δεν ξεκίνησαν την
έρευνά  τους  έχοντας  επιλέξει  έναν  συγκεκριμένο  αλγόριθμο,  αλλά  θεωρούσαν  όλους  τους
αλγόριθμους αναπόσπαστο κομμάτι της έρευνάς τους με σκοπό να καταλήξουν στον πιο ακριβή για
την δική τους περίπτωση.
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Η συχνότητα χρήσης του κάθε αλγορίθμου παρατίθεται και παρακάτω σε μορφή διαγράμματος.

Εικόνα 5.5: Συχνότητα χρήσης των αλγορίθμων στα συμπεριλαμβανόμενα άρθρα

48



Κεφάλαιο 6: Συμπεράσματα - Προβλήματα που 
αντιμετωπίστηκαν

6.1 Συμπεράσματα

Στον παρακάτω πίνακα παρουσιάζονται συνοπτικά τα συγκεντρωτικά στοιχεία του συνόλου των
άρθρων που συμπεριλήφθηκαν στην παρούσα έρευνα. Ακολουθεί πρώτα μια σύντομη περιγραφή
των περιεχομένων των στηλών του πίνακα.

Αρχικά  στην  πρώτη  σελίδα  δίνονται  τα  βασικά  αναγωριστικά  στοιχεία  των  άρθρων που
συμπεριλήφθηκαν.  Στην  πρώτη  στήλη  δίνεται  ο  αύξων  αριθμός  του  κάθε  άρθρου.  Όπως
αναφέρθηκε,  αυτός αντιστοιχεί  με τον αριθμό που αντιπροσωπεύει  το καθένα στον πίνακα της
εννοιο-κεντρικής ανάλυσης  του  προηγούμενου  κεφαλαίου. Γίνεται  διαχωρισμός  ανάμεσα  στα
άρθρα που δημοσιεύθηκαν σε επιστημονικά περιοδικά και αυτά που παρουσιάστηκαν σε συνέδρια,
και στη συνέχεια είναι αριθμημένα με χρονολογική σειρά, από το πιο πρόσφατο στο παλαιότερο.
Στη δεύτερη στήλη δίνεται ο σύνδεσμος  DOI,  όπου αυτός είναι διαθέσιμος, για την διευκόλυνση
της άμεσης πρόσβασης στην κάθε έρευνα. Στις επόμενες στήλες ακολουθούν με σειρά τα ονόματα
των συγγραφέων, το έτος δημοσίευσης και οι τίτλοι των άρθρων.

Παρατηρείται αύξηση του αριθμού των ερευνών πάνω στο αντικείμενο κατά το έτος 2020, καθώς
επίσης  και  προτίμηση  παρουσιάσης  των  άρθρων σε  συνέδρια  αντί  για  δημοσίευσή  τους  σε
επιστημονικά  περιοδικά  στα  νωρίτερα  έτη,  ενώ  κατά  το  έτος  2020  εμφανίζεται  μια  πιο
εξισορροπημένη κατανομή ανάμεσα στα δύο.

Οι στήλες της δεύτερης σελίδας παρουσιάζουν τα περιεχόμενα των άρθρων.  Στην πρώτη στήλη
αναφέρεται ο τομέας της αγοράς στον οποίο επιχειρείται η πρόβλεψη πωλήσεων. Στην δεύτερη
παρουσιάζονται οι αλγόριμθοι μηχανικής μάθησης που χρησιμοποιήθηκαν, είτε σαν κομμάτι της
έρευνας,  είτε  για  να  αναπτυχθούν  νέοι  αλγόριθμοι,  είτε  ως  μέτρο  σύγκρισης.  Στη  συνέχεια
ακολουθεί η πηγή των σετ δεδομένων που χρησιμοποιήθηκαν, όπου αυτή γνωστοποιείται. Στην
τελευταία στήλη συμπεριλαμβάνονται ό,τι πληροφορίες παρέχονταν για τις μεταβλητές πρόβλεψης
που χρησιμοποιήθηκαν. Σε ορισμένες έρευνες ονοματίζονταν όλα οι μεταβλητές σε άλλες δινόταν
απλά ο αριθμός τους και κάποια κατηγοριοποίηση, ενώ σε άλλες δεν αναφέρονταν καθόλου, με
αποτέλεσμα να παρουσιάζεται έλλειψη συνοχής στα περιεχόμενα αυτής της στήλης σε σύγκριση με
τις υπόλοιπες.

Τέλος,  οι  δυο  στήλες  της  τρίτης  σελίδας  αφορούν  τα  αποτελέσματα  των  άρθρων.  Πιο
συγκεκριμένα, η πρώτη στήλη αφορά το είδος των εξαγώμενων αποτελεσμάτων που παρείχαν οι
αλγόριθμοι, και αν αφορούσαν ωριαίες, ημερήσιες, εβδομαδιαίες, μηνιαίες ή τριμηνιαίες πωλήσεις,
όπου  αυτό  διευκρινιζόταν,  ενώ  η  τελευταία  στήλη  αναφέρει  τα  συμπεράσματα  στα  οποία
κατέληξαν οι συγγραφείς μετά το πέρας της έρευνας τους.
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Πίνακας 6.1: Συγκεντρωτικά αποτελέσματα της έρευνας
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6.2 Προβλήματα που αντιμετωπίστηκαν

Όπως αναφέρθηκε και στο προηγούμενο κεφάλαιο, δεν ακολουθείται από όλες τις έρευνες κάποια
τυποποιημένη  μεθοδολογία  για  την  προσέγγιση  της  έρευνας  του  αντικειμένου  της  πρόβλεψης
πωλήσεων με τη χρήση μηχανικής μάθησης. Κάποια άρθρα έκαναν πλήρη, λεπτομερή ανάλυση του
αντικειμένου και της μεθοδολογίας που ακολούθησαν, ενώ άλλα ήταν συνοπτικά και δεν παρείχαν
πολλές  πληροφορίες  που  μπορούσαν  να  αναφερθούν  κατά  τη  συμπερίληψή  τους  στο  παρόν
κείμενο.

Η  έλλειψη  συνοχής  ανάμεσα  στην  ποιότητα  των  άρθρων είχε  ως  αποτέλεσμα  να  προκύπτουν
περιορισμένα συμπεράσματα κατά την εννοιο-κεντρική ανάλυση στο σύνολο των συγκεντρωμένων
άρθρων.  Πιθανά στο μέλλον όταν θα έχει καθιερωθεί μια πιο ευρέως διαδεδομένη μεθοδολογία
έρευνας στο συγκεκριμένο αντικείμενο, να υπάρχει η δυνατότητα να προκύψουν πιο ουσιαστικά
αποτελέσματα.

Συνεπώς, θα ήταν σκόπιμο να επαναληφθεί η έρευνα στο μέλλον, όταν το αντικείμενο θα έχει
επεκταθεί  αρκετά ώστε να υπάρχει  η  δυνατότητα επιλεκτικής  συμπερίληψης μόνο άρθρων που
ανταποκρίνονται  σε πιο αυστηρά κριτίρια επιλογής όσον αφορά την ποιότητα καταγραφής των
μεθόδων και αποτελεσμάτων τους.
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