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9. Prognozowanie popytu, wizualizacja
i inzynieria cech szeregow czasowych

w fancuchach dostaw

Czym jest prognozowanie popytu? Jak skutecznie wizualizowaé dane o klientach i wyciggac

z nich wnioski? Jak przeprowadzi¢ inzynierie cech szeregéw czasowych?

Na te i podobne pytania postaramy sie udzieli¢ odpowiedzi w ponizszym rozdziale.
9.1 Czym jest popyt i prognozowanie popytu?

Ostateczny popyt klienta wprawia w ruch caty tancuch dostaw (Syntetos i in., 2016).
W zwigzku z tym popyt klienta jest kluczowym elementem planowania wszystkich proceséw
logistycznych w fancuchu dostaw, a zatem okreslenie pozioméw popytu klienta jest bardzo
interesujgce dla menedzeréw tancucha dostaw. Prognozowanie popytu jest niezbednym
dziataniem do planowania i harmonogramowania dziatan logistycznych w ramach
obserwowanego faincucha dostaw (Mircetic i in., 2017). Dokfadne modele prognozowania
popytu bezposrednio wptywajg na obnizenie kosztdw logistycznych, poniewaz zapewniajg
ocene popytu klientéw z wyprzedzeniem czasowym potrzebnym do planowania
i dziatania(Mircetic i in., 2016). Prognozowanie w fancuchach dostaw wykracza poza
operacyjne zadanie ekstrapolacji wymagan popytu na jednym poziomie. Obejmuje ono ztozone
kwestie, takie jak koordynacja tancucha dostaw i dzielenie sie informacjami miedzy wieloma
zainteresowanymi stronami (Syntetos i in., 2016).

Popyt klientow i towarzyszace mu prognozy majg kluczowe znaczenie dla tancuchéw dostaw
(SC), poniewaz zapewniajg podstawowe dane wejsciowe do planowania i kontroli wszystkich
obszaréw funkcjonalnych, w tym logistyki, marketingu, produkgji itp. Gdyby ostateczny popyt
konsumentéw byt staty lub znany z duzym wyprzedzeniem, wowczas dziatanie fancucha
dostaw bytoby prostym (wstecznym) planowaniem. Jednak popyt nie jest znany i dlatego musi
by¢ prognozowany. To wiasnie niepewnos$¢ zwigzana z tym popytem sprawia, ze zarzadzanie
tancuchem dostaw jest bardzo trudne (Syntetos i in., 2016). Na skuteczno$¢ prognozowania
popytu wptywa nieodtgczna niepewno$¢ w szeregach czasowych popytu, ktére wystepuja
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w fancuchach dostaw (Rostami-Tabar, 2013). W zwigzku z tym zajecie sie i zrozumienie tych
niepewnosci jest gldwnym wyzwaniem dla menedzeréw podczas koordynowania i planowania

operacji w ramach tancuchéw dostaw (Mircetic, 2018).

Niepewnos$¢ popytu jest jednym z najwazniejszych wyzwan dla wspdtczesnych tancuchéw
dostaw. Niedawna pandemia COVID-19 jeszcze bardziej podkreslita te kwestie, powodujac
powszechne zakidcenia, ktére skomplikowaty planowanie i kontrole tancucha dostaw
(Nikolopoulos i in., 2020;). Prognozowanie popytu w tancuchach dostaw czesto wigze sie
z przewidywaniem popytu na wiele produktdw. Osoby zajmujgce sie prognozowaniem
w fancuchach dostaw zazwyczaj ekstrapolujg dane szeregdw czasowych dla kazdej jednostki
magazynowej indywidualnie. Na przyktad sprzedawca detaliczny moze wykorzystywac dane
z punktdw sprzedazy do generowania prognoz na poziomie poszczegdlnych sklepéw (Mircetic
i in., 2022).

9.2 Etapy prognozowania popytu w tancuchach dostaw

Zgodnie z powyzszymi stwierdzeniami i wnioskami dotyczacymi znaczenia popytu
i prognozowania popytu dla fafcuchdéw dostaw, wazne jest, aby postepowac zgodnie
z okreslonymi krokami podczas opracowywania prognoz w fafncuchach dostaw (rysunek 9.1).

STATYSTYCZNE METODY ANALIZY DANYCH LOGISTYCZNYCH 152



N
r BAS4SC - Business Analytics Skills for the Future-Proof Supply Chains

Zdefiniowanie problemu prognozowania
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A

Rysunek 9.1 Podstawowe kroki dla prawidiowego wdrozenia prognoz w firmie
Zrédto: Makridakis i in., 1998; Makridakis i in., 1983

Kazdy z etapow przedstawionych na rysunku 9.1 ma swoje zalety i przyczynia sie do tworzenia
wiarygodnych i uzytecznych (zorientowanych biznesowo) prognoz. W zwigzku z tym
zdefiniowanie problemu jest czesto najtrudniejszg czescig prognozowania i wymaga
zrozumienia, w jaki sposob prognozy bedg wykorzystywane, a takze roli funkcji prognozowania
w obserwowanej firmie. Prognozujgcy powinien poswieci¢ duzo czasu na komunikacje
z wszystkimi osobami zaangazowanymi w gromadzenie danych, utrzymanie bazy danych
i wykorzystywanie prognoz do planowania przysztosci. Jednym z gtdwnych czynnikow
obcigzajgcych definicje problemu jest to, w jaki sposob ostateczna prognoza bedzie
wykorzystywana w codziennych operacjach logistycznych (jaka platforma, projekt
oprogramowania, interfejs uzytkownika itp.).

Na etapie gromadzenia informacji zawsze potrzebne sg co najmniej dwa rodzaje informacji:
dane statystyczne i zgromadzona wiedza osob, ktore gromadzg dane i wykorzystujg prognozy.
W praktyce czesto trudno jest uzyska¢ dane historyczne, aby stworzyé dobry model
statystyczny. Ponadto istnieje duze nieporozumienie co do tego, czym sg dane dotyczace
popytu i co mozna wykorzystac jako ich zamiennik. Istnieje zta praktyka wykorzystywania
danych o wysytkach i dostawach jako zamiennika danych o popycie, co tylko pogorszy proces
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podejmowania decyzji w oparciu 0 prognozy sporzgdzone na podstawie tatwego rodzaju
danych. Dane o sprzedazy s jedynym wiarygodnym zamiennikiem danych o popycie (Syntetos
i in., 2016), chociaz to uproszczenie nie jest idealne, szczegdlnie w tancuchach dostaw,
w ktdrych wystepuje wiele sytuacji braku zapaséw.

Na etapie wstepnej analizy danych zaleca sie, aby zawsze rozpoczyna¢ analize danych
od reprezentacji graficznych, aby odpowiedzie¢ na nastepujgce pytania. Czy istniejg spojne
wzorce? Czy istnieje znaczacy trend? Czy istnieje zauwazalna sezonowos¢? Czy istniejg dowody
na cykle koniunkturalne? Jak silne sg zaleznosci miedzy zmiennymi? Sg to pytania, na ktére
prosta grafika moze dostarczy¢ odpowiedzi i umozliwi¢ dalszg analize danych poprzez
zawezenie zakresu modeli, ktore nalezy zastosowac do odkrytych cech popytu. Zwykle prosty
model, okre$lony w ten sposob, moze pokonac bardziej wyrafinowane i skomplikowane
(Rostami-Tabar & Mircetic, 2023).

Wybdr i tworzenie modeli prognostycznych jest najwazniejszym krokiem podczas budowy
modelu prognostycznego. Wybdr modelu zalezy od kilku czynnikéw, z ktérych najwazniejsze
to dostepno$¢ danych historycznych oraz korelacia miedzy zmiennymi zaleznymi
i niezaleznymi. Podczas wyboru modelu czesto poréwnuije sie dwa lub trzy potencjalne modele.
Kazdy model jest sztuczng konstrukcjg opartg na zestawie zatozen (jawnych i ukrytych)
i generalnie obejmuje jeden lub wiecej parametréw, ktore muszg zostac¢ utworzone przy uzyciu
znanych danych historycznych. W ponizszym rozdziale przedstawiony zostanie proces rozwoju
i zastosowania modelu ARIMA, jako jednego z najlepszych i najpopularniejszych modeli.

Ocena modelu prognostycznego jest krokiem, ktory mierzy uzyteczno$¢ stworzonego modelu.
Po wybraniu modelu prognostycznego i oszacowaniu jego parametrow, model jest
wykorzystywany do tworzenia prognoz. Doktadnos¢ modelu jest oceniana za pomocg réznych
statystyk podobnie jak trafno$¢ prognoz, ale wazne jest réwniez testowanie prognoz
za pomocg miar implikacji biznesowych (tj. wskaznikdw uzytecznosci).

9.3 Prognozowanie popytu w przemysle spozywczym

Dane dotyczace konsumpcji wszystkich produktéw obserwowanego przedsiebiorstwa z branzy
spozywczej przedstawiono jako tygodniowy popyt obejmujacy okres od stycznia 2012 r.
do grudnia 2014 r. (Wykres na rysunku 9.2). O$ x reprezentuje czas, podczas gdy wartosci
popytu sg przedstawione na osi y. Dane te sg przedstawione w odstepach tygodniowych,

poniewaz odpowiada to okresowi, w ktdrym prowadzona jest dostawa do koncowych punktow
|
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sprzedazy. W zwigzku z tym kierownictwo firmy koncentruje sie na prognozowaniu
tygodniowej konsumpcji na rynku.

Tygodniowy popyt na wszystkie produkty

14000

- 2012
| - TR ¢ 23
| s i . 2014

10000

Popyt na palety

00
n
=3
X}

2013 5 4 2014

T T T T T
20120 0125 20130 M35 214D 20145 20150
Czas

Wykres sezonowy

14000

10000

Popyt na palety

o zo00

Rysunek 9.2 Dane dotyczace popytu dla obserwowanej firmy spozywczej

Rysunek 9.2 pokazuje kilka waznych cech i wtasciwosci danych. Po pierwsze, dane majg silny
charakter sezonowy, a szczyt sprzedazy przypada na potowe roku (miesigce letnie). Po drugie,
wykres sezonowy (dolny wykres na rysunku 9.2) pokazuje znaczgcg zmiane wzorca trendu
spadkowego w 2014 roku! Jest to bardzo istotna charakterystyka dla wyboru wiasciwego
modelu prognozowania i dla kierownikdw wyzszego szczebla w firmie, poniewaz ujawnia
znaczny spadek konsumpcji i utrate rynku. Aby dokladniej zbada¢ zaobserwowane cechy,
zastosowano metodologie dekompozycji trendu i sezonowosci (STL) (rysunek 9.3).
Dekompozycja STL dzieli pierwotne wzorce popytu na trzy komponenty: sezonowy, trend
i komponent pozostaty.
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Rysunek 9.3 Dekompozycja STL danych dotyczacych popytu

STL ujawnit, ze obserwowane szeregi czasowe majg charakter addytywny co oznacza,
ze wahania wokot krzywej trendu-cyklu nie zwiekszajg sie znaczaco w czasie. W rezultacie
transformacje Box-Cox nie byty konieczne dla surowych szeregéw czasowych. Dekompozycja
ujawnita, ze skfadnik sezonowy jest dominujacy w obserwowanej serii, wykazujgc duze
wahania w ciggu jednego roku. Biorgc pod uwage ograniczong liczbe lat obserwacji, trudno
jest zidentyfikowac cykl koniunkturalny. Dekompozycja wykazata rdwniez, ze trend w szeregu
jest minimalny, z malejgcym wzorcem rozpoczynajgcym sie od potowy 2013 roku.

Te zidentyfikowane cechy stanowity wazne dane wejSciowe podczas procesu projektowania
odpowiedniego modelu prognostycznego. W tym celu wybrano model S-ARIMA (ang. Seasonal
Autoregressive Integrated Moving Average). Model S-ARIMA jest bardzo skuteczny
W prognozowaniu, poniewaz tgczy w sobie zaréwno komponenty autoregresyjne, jak i Srednie
ruchome, wraz z réznicowaniem w celu uczynienia danych stacjonarnymi. Model ten jest
szczegolnie skuteczny w wychwytywaniu i modelowaniu wzorcow sezonowych w danych
szeregdw czasowych, co czyni go idealnym dla branz o cyklicznych wzorcach popytu, takich
jak przemyst spozywczy. Dodatkowo, zdolno$¢ S-ARIMA do radzenia sobie ze zlozonymi
strukturami sezonowymi i trendami pozwala na doktadniejsze i bardziej wiarygodne prognozy,
ktore sg kluczowe dla skutecznego planowania fancucha dostaw i zarzadzania zapasami.
Strukturalna posta¢ modelu S-ARIMA zostata przedstawiona w rownaniu (9.1).
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D(B")¢(B)1-B")"(1-B)'y, =c+O(B")I(B)s,, (9.1)

(2) § O(2) sq wielomianami odpowiednio rzedu Pi @, z ktorych kazdy nie zawiera

gdzie
pierwiastkdw wewnatrz okregu jednostkowego. B jest operatorem przesuniecia wstecznego
uzywanym do opisu procesu rézniczkowania, tj. Byi=yr:. Jesli c#0, istnieje implikowany
wielomian rzedu d+D w funkcji prognozy. Poniewaz model S-ARIMA jest modelem wysoce
sparametryzowanym, kluczowg kwestig podczas korzystania z modelu S-ARIMA jest wybor
odpowiedniego rzedu modelu, co wigze sie z okresleniem wartosci of p, g, P, Q, D, i d. Jezeli
doraz Dsa nieznane, rzedy p, g, P, i Q mozna wybrac za pomocg kryterium informacyjnego,
takiego jak Kryterium Informacyjne Akaike (AIC) lub Bayesowskie Kryterium Informacyjne

(BIC). Wzory na AIC i BIC sg nastepujace:

AIC =-2log(L)+2(k);

BIC = Nlog(%j +(k+2)log(N) (9.2)
gdzie k=p+g+P+Q+1, jesli uwzgledniono stat3, a 0 w przeciwnym razie, L jest
zmaksymalizowanym prawdopodobienstwem modelu dopasowanego do zrdznicowanych
danych, SSE jest sumg btedow podniesionych do kwadratu, N jest liczbg obserwacji
wykorzystanych do estymacdiji, a & jest liczbg predyktoréw w modelu

W celu okreSlenia optymalnego zestawu parametrow Hyndman i Khandakar (2007)
zaproponowali test pierwiastka jednostkowego Canova-Hansena i KPSS w nastepujacych
krokach:

e Uzyj testu Canova-Hansena do okreslenia Ow ramach ARIMA,

e Wybierz g, stosujagc kolejny test pierwiastka jednostkowego KPSS na danych

zroznicowanych sezonowo (jesli O = 1) lub na danych oryginalnych (jesli D = 0),

e Wybierz optymalne wartosci dla p, g, Pi Q poprzez minimalizacje AIC.

9.4 Opracowanie modelu prognostycznego S-ARIMA

Opracowanie modelu prognostycznego S-ARIMA
Zgodnie z powyzszg procedurg przetestowano kilka ustawien parametréw, a ich wydajnosc¢
przedstawiono w tabeli 9.1. Do testowania wydajnosci ré6znych modeli zastosowano kilka miar:
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$redni bezwzgledny btad procentowy (MAE), $redni btad kwadratowy (RMSE), Sredni
bezwzgledny btad skalowany (MASE), AIC i BIC (réwnania 2 i 3).

100 % |e;
MAPE = —Z |—|;
L i |y

(9.3)

gdzie e; sg wartosciami rezydualnymi, ale liczonymi dla L okreséw nastepnych po N okresach
stanowigcych probke, z ktérej danych otrzymano szacunek modelu: ¢, = y, — y/, Tak liczone
reszty nazywa sie btedami prognoz y;, czyli wartosci teoretycznych z predykcji poza probke.

Do miar trafnosci prognoz zaliczamy takze $redni absolutny btad skalowany:
1
ZZﬁﬂﬁ|
MASE = S——; (9.4)

Gdzie z stanowi wspoétczynnik skalowania danych sezonowych o dtugos$ci cyklu S

N
1
Z=N—m Z lye — ye-sl. (9.5)

t=m+1

Im nizsza warto$¢ MASE tym trafniej prognozuje model. Najpopularniejszymi miarami
dla menedzerédw w tancuchach dostaw s RMSE i MAPE, poniewaz zapewniajg one , poczucie”
tego, jak dobrze model dziata w liczbach rzeczywistych (RMSE) i procentach (MAPE).

Tabela 9.1 Wydajnos¢ modeli S-ARIMA z r6znymi ustawieniami parametréw

Modele? RMSE MAPE MASE AIC BIC
S-ARIMA (5,0,1)(1,0,0)> | 1023 14,18% | 0,60 86,62 | 110,50
S-ARIMA (4,0,0)(1,0,0)s* | 1041 1453 % | 0,62 86,73 | 105,31
S-ARIMA (4,0,0(0,1,1)s° | 1882 2,12% | 1,05 41,74 | 53,560
S-ARIMA (4,0,1)(1,0,0)* | 1050 14,18% | 0,60 88,23 | 109,47
S-ARIMA (0,0,1)(0,1,0) | 1797 21,42 % | 1,02 36,52 | 40,460

?Btedy modelu sg obliczane na zestawie danych testowych.
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bSzczegodty dotyczace modelu S-ARIMA (5,0,1)(1,0,0)s2 s podane ponizej.
91— 0,39B + 0,068 + 0,04B — 0,46B)(1 — 0,65B5%)y, = 8,52.

91 —-0,29B + 0,19B — 0,05B — 0,19B)(1 — B5?)y, = (1 + 0,12B%?)e,.
¢(1—0,29B + 0,01B + 0,05B — 0,48B)(1 — 0,65B°2)y, = 8,52 + (1 + 0,13B)e;.
1 - B%%)y, = (1 + 0,3B)e,.

Tabela 9.1 pokazuje, ze model S-ARIMA (5,0,1)(1,0,0)s. , gdzie cykl sezonowy trwa S =52
tygodnie, przewyzszyt konkurencyjne modele, osiggajac najnizsze btedy RMSE, MAPE i MASE.

Posta¢ modelu S-ARIMA (5,0,1)(1,0,0)s; przedstawiono w réwnaniu (9.4), gdzie ¢, =—0,5421,

¢, = 0,2962, ¢, =—0,099, ¢, =0,3974, ¢, =0,4994, ®, = 0,9558, c= 8,523, i @, = 0,6345.

(1_¢13_¢2B_¢3B_¢4B_¢SB)(1_(D1352)% = C+(l+91B)et ’ (9.6)

Podobne wyniki zaobserwowano w przypadku modeli S-ARIMA (4,0,0)(1,0,0)s: i S-ARIMA
(4,0,1)(1,0,0)s2. Podczas wykonywania prognoz model S-ARIMA (5,0,1)(1,0,0)s2 generuje
$rednio blad 1023 sztuk, co przektada sie na 14,18%. Wyniki te podkresSlajg znaczenie
starannego doboru warunkéw do uwzglednienia w modelu S-ARIMA, poniewaz nie ma
znaczacych roznic miedzy wynikami modelu z rdéznymi parametrami. Ocena wykazata,
ze modele zawierajgce sktadniki autoregresyjne (p, P) i Sredniej ruchomej (g, Q) byty bardziej
skuteczne w prognozowaniu spozycia napojow niz te zawierajgce sezonowe lub niesezonowe
roznicowanie. Ponadto przeglad poréwnawczy ujawnit pewne nieoczekiwane ustalenia, takie
jak modele uwzgledniajgce sezonowe rdéznicowanie S-ARIMA (4,0,0)(0,1,1)s; i S-ARIMA
(0,0,1)(0,1,0)s2, ktére wypadty gorzej niz prosty sredni naiwny model prognostyczny, o czym
$wiadczg ich btedy MASE przekraczajgce jeden.

9.5 Prognozy dotyczace przysziego popytu.

Na rysunku 9.4 przedstawiono wydajnos¢ metody S-ARIMA (5,0,1)(1,0,0)s,. Lewy gorny panel
przedstawia poczatkowe dane popytu, pokolorowane w celu tatwiejszego rozrdznienia réznych
lat marketingowych. Prawy gérny panel to dane wejsciowe do modelu S-ARIMA
(5,0,1)(1,0,0)s2, reprezentujace dane treningowe, na podstawie ktdrych parametry w modelu
S-ARIMA s3 okreslane zgodnie z procedurg opisang w podrozdziale 9.3. Jest to bardzo wazne,
aby zrozumied, jak trudne jest zadanie modelu prognostycznego, poniewaz w tym przypadku
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dysponuje on dwoma latami danych jako danymi wejéciowymi i musi prognozowac przyszty
popyt z rocznym wyprzedzeniem! Jest to do$¢ powszechny scenariusz w fancuchach dostaw
i logistyce, poniewaz istnieje niepisana zasada, ze firmy przechowujg historie swoich danych
przez trzy lata, po czym je odrzucaja.

Tygodniowy popyt na wszystkie produkty Dane treningowe (2012 i 2013)
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Rysunek 9.4 Trening, test i prognozowany popyt modelu S-ARIMA (5,0,1)(1,0,0)s>

Lewy dolny panel na rysunku 9.4 przedstawia wydajno$¢ obserwowanego modelu. Wydajnos¢
modelu jest juz przedstawiona w tabeli 9.1 za pomocg réznych miar statystycznych, ale
dla menedzeréw zwykle trudno jest uzyskac opinie, jak dobry lub zty jest model. W tym celu
panel graficznie przedstawia wydajno$¢ modelu. Mozna argumentowac, ze model dos¢ dobrze
podaza za danymi testowymi i w wiekszosci okreséw wykazuje doskonatg wydajnos¢. W celu
wygenerowania przysztych prognoz, model S-ARIMA (5,0,1)(1,0,0)s; zostat ponownie
dopasowany poprzez dodanie danych z 2014 roku do danych treningowych. Nastepnie model
wygenerowat 52-tygodniowe prognozy na rok 2015. Prognozy na rok 2015 przedstawiono
w lewym dolnym panelu. Prognozom towarzyszg 80% i 95% przedziaty predykcyjne, ktére
pokazujg, ze mozliwe przyszte prognozy réznig sie od srednich przewidywanych wartosci.
Model przewiduje dalszy spadek popytu, ktéry rozpoczat sie w 2014 roku. Przyczyny tego

spadku mogg byc¢ rozne i powinny by¢ dalej badane przez menedzeréw na strategicznym
poziomie firmy.
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