Logistyka - navka

GRZESICA Dariusz'
WIECEK Pawet 2

Wykorzystanie modeli autoregresji i Sredniej ruchomej w pro-
gnozowaniu wielkosci popytu niezaleznego

1. WSTEP

Dostepne rozwigzania w zakresie prognozowania przysztych wielko$ci popytu sg niewystarczajace i na-
lezy poszukiwa¢ innych metod, umozliwiajacych bardziej precyzyjne ich oszacowanie.

Artykul prezentuje oryginalne rozwigzanie, wykorzystujace model autoregresji, ktory na podstawie
ksztattowania si¢ dotychczasowego popytu jest w stanie z duzym prawdopodobienstwem wyznaczy¢ przyszte
jego wielkosci. Tego typu rozwigzanie mozna z powodzeniem wykorzystywaé w obszarze logistyki, przy
okreslaniu wielko$ci przeptywajacego tadunku po stronie popytu niezaleznego.

2. ZARYS PROBLEMATYKI

W przedsigbiorstwach logistycznych, szacowanie przysztych wielkosci stanowi element przewagi kon-
kurencyjnej, dzigki ktoremu przedsigbiorstwo jest w stanie osigga¢ zalozone cele szybciej od konkurenta.
Pozwala to podmiotom doktadnie okresli¢ zasoby materialne (wielko$ci magazyndw, srodkow transportu, czy
maszyn 1 urzadzen przetadunkowych, a takze srodkéw finansowych) oraz zasoby ludzkie (niezbgdng liczbe
0s0b potrzebnych do wykonania zadania), a w konsekwencji obnizy¢ koszty ich funkcjonowania. Do tego celu
wykorzystuje si¢ prognozowanie popytu, ktore odnosi si¢ do przewidywania prawdopodobnego popytu na
dobra lub ustugi na podstawie zdarzen juz wczes$niej poznanych 1 trendow panujacych w czasie terazniejszym
[5]. Ma to miejsce najczesciej] w obszarze powstawania popytu niezaleznego, czyli takiego, ktoéry wynika z sy-
tuacji rynkowej. Struktura popytu w przedsigbiorstwie jest ksztattowana pod wptywem oddziatywania wielu
determinantow. Poza ceng na profil popytu ma wptyw grupa czynnikow rynkowych takich jak [7]:

- dochody przedsiebiorstw korzystajacych z ustug logistycznych,
- ceny dobr lub ustug komplementarnych,

- przewidywana przez konsumentéw wysokos¢ dochoddéw (zachowanie racjonalne konsumenta w sto-
sunku do swojej przysztej sity nabywczej).

Druga grupa elementow oddziatujacych na wielko$¢ popytu sa czynniki pozarynkowe do ktorych naleza:
- liczba przedsigbiorstw konkurujacych ze sobg w ramach tancucha dostaw,
- nawyki, moda, gust konsumentow,
- sezonowo$¢ zapotrzebowania,
- czynniki kulturowe,

- szeroko$¢ geograficzna, klimat, pora roku.
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Podstawowym celem prognozowania popytu w logistyce jest posiadanie wtasciwego produktu, we wta-
sciwym miejscu 1 wlasciwym czasie [8].
W og6lnym sensie metody prognozowania popytu w logistyce mozna podzieli¢ na:

1. Metody jakosciowe,

ocena sity sprzedazy,

badania rynku,

metoda Delphi.
2. Metody ilosciowe [6]:

oparte na szeregach czasowych,

przyczynowo-skutkowe.

W niniejszym referacie autorzy skupia si¢ na metodach ilosciowych, opartych na szeregach czasowych.
Dosy¢ czesto stosowane sa metody wygladzania wyktadniczego, ktore zmniejszaja wariancje szeregu czaso-
wego za pomoca wazonej $redniej ruchomej z przesztych wartosci, o wagach wyktadniczo zanikajacymi wraz
z odlegloscia w czasie. Do najpopularniejszych metod naleza:

- model Browna,
- model Holta,

- model Wintersa.

Roéznice pomiedzy tymi modelami wystepujag w ksztattowaniu si¢ linii trendu i wahan bedacych wply-
wem dzialania czynnikéw sezonowych lub losowych. W literaturze przedmiotu mozna spotka¢ wiele metod
prognozowania, wykorzystywanych w r6znym stopniu. Tab. 1. przedstawia najbardziej rozpowszechnione
metody w USA w latach ,90-tych.

Tab. 1. Udziat procentowy wykorzystania metod ilosciowych prognozowania w USA

Wykorzystanie.do Wykorzystanie'do S
Metoda prognozowania progrozowania progrozowanta powszechnosci
krétkoterminowego $rednio o
[%] e zastosowania [%]

Dekompozycji 7 12 57
Techniki elementarne 19 14 84
Srednie ruchome 33 28 96
Wygtadzanie wyktadnicze 20 17 83
Regresja 25 26 83
Autoregresja 2 5 37

Zrédio: [4]

Przedstawione dotychczas metody sg standardowymi algorytmami, wykorzystywanymi z powodzeniem
przez przedsigbiorstwa. Potrafig one postawi¢ prognoze z doktadnoscia do 5%. Coraz czg$ciej przedsiebior-
stwa logistyczne obstuguja rynki krajowe i miedzynarodowe, a co za tym idzie, biorg udziat w przemieszcza-
niu coraz wigkszych ilosci materiatu. Wiekszy poziom biedu prowadzi do wzrostu zapasow, ktorych nadmiar
moze wywola¢ Im mniejszy poziom btgedu prognozy, tym mniejsze straty, wynikajace z magazynowania
zapasow, dla utrzymania ptynnosci realizacji zamowien dla klienta. W zwiazku z tym, istnieje potrzeba wy-
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korzystywania innych metod, gwarantujacych traftniejsze wyznaczanie przysztych wielkosci popytu. Bardziej
odpowiednie do tego celu sg modele autoregresji i §redniej ruchome;.

3. MODELE AUTOREGRESII I SREDNIEJ RUCHOMEJ

Obecnie do najbardziej zaawansowanej grupy metod prognozowania naleza modele dynamiczne, uwzgled-
niajace zachodzace zmiany w relacjach ksztattujacych okreslony proces w danym czasie. Do grupy tej naleza
modele autoregresji, ktore dziatajg w oparciu o zjawisko autoregresji.

Ich podstawowa cechg charakterystyczng jest fakt, iz warto$¢ prognozowanej cechy w chwili t jest
kombinacjg liniowg wartosci tej samej zmiennej z okresOw poprzednich - 1,¢-2, ..., t - p powigkszong o pew-
ng warto$¢ sktadnika losowego.

Wsrod tego typu modeli mozna wyodrebnié trzy podstawowe ich rodzaje:

- modele autoregresji (AR),
- modele $redniej ruchomej (MA),

- modele mieszane autoregresji i §redniej ruchomej (ARMA).

W ogdélny sposob model autoregresji rzedu p mozna przedstawi¢ nastepujaco:

Y=0,+oY +oY ,+...+0 Y  +e (1]
gdzie:
Yt, Yt-1, Yt-2, Yt-p - warto$ci badanej zmiennej odpowiednio w chwili ¢, #- 1, 1- 2, ¢ - p,
00, 91, 92, pp - parametry modelu,
e, - wartos¢ skfadnika losowego w okresie t,
p - rzad opoOznienia.

Parametr opoznienia p okresla jak daleko nalezy siegna¢ w przesztos¢, aby okreslic wartos¢ zmiennej
prognozowanej w chwili t.

Niezaleznie od rodzaju przyjetego modelu autoregresyjnego na modelowany proces ma wpltyw w mniej-
szym lub wigkszym stopniu czynnik losowy. Odgrywa on znaczaca rol¢ zwlaszcza w procesach logistycznych
(planowanie potrzeb materialowych w przedsigbiorstwie, zaopatrzenia, dystrybucji oraz przeplywu strumieni
tadunkow w sieci dostaw). Zrédtem sktadnika losowego w modelowaniu popytu jest przede wszystkim kon-
kurencyjno$¢ rynku, ktorego dotyczy modelowana zmienna oraz swoboda wyboru klienta (Rys. 1).
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Rys. 1 Zrédta losowej zmiennosci popytu w sieci logistycznej
W rzeczywistosci mogg zdarzy¢ si¢ procesy, w ktorych wartos¢ sktadnika losowego w danej obserwacji
jest kombinacjg liniowa sktadnikow losowych z przesztosci. Mamy wtedy do czynienia z procesem S$redniej
ruchomej (MA), ktéory mozna zapisa¢ wzorem:
Y, =8, -9e_-Ye_,—...—%e_ +e, (2)
gdzie:

e, e.,e., e, -reszty modelu odpowiednio w chwili ¢, - 1,¢-2,¢t-q,

3,9,9, 3p - parametry modelu,
q - rzad opoOznienia.

Bardzo czesto jednak, w celu lepszej adaptacji do danych historycznych modelowanej zmiennej, doko-
nuje si¢ potaczenia modelu (AR) i (MA) w jeden model autoregresji i Sredniej ruchomej, zwany (ARMA),
posiadajacy zar6wno parametr p jak i ¢q. Takie potaczenie mozna przedstawi¢ w nastgpujacy sposob:

V=9, +oY +o,Y ,+..+9)  +e -4 -8 ,-%¢,, _---_’9qez—q (3)

W przedstawionym modelu warto$¢ prognozowanej zmiennej w okreslonej chwili ¢ zalezy od jej war-
tosci z przesztosci, jak rowniez od reszt z modelu w poprzednich chwilach czasu. Warunkiem wymaganym
do stosowania rozwazanych modeli jest stacjonarno$¢ szeregu czasowego danych wejsciowych. Najogoélniej
poprzez stacjonarno$¢ mozna rozumie¢ stata w czasie $rednig, wariancje i autokorelacje dla rozpatrywanego
szeregu danych.
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4. Etary BuDOWY MODELI ARMA

Wybor wlasciwego modelu ARMA stanowi jedng z zasadniczych trudnosci w stosowaniu ich jako narze-
dzia do prognozowania. Proces doboru jego parametrow zawiera si¢ zazwyczaj w trzech etapach:

- 1identyfikacji,
- estymacji,

- weryfikacji.

Na poczatku nalezy dokona¢ identyfikacji szeregu czasowego, reprezentujacego dany proces, czyli okre-
sli¢ czy jest on stacjonarny. W tym celu najczesciej wykonuje si¢ test statystyczny pierwiastka jednostkowego
zwany testem Dickey’a Fullera. W przypadku stwierdzenia braku stacjonarnosci szereg poddaje si¢ operacji
roznicowania (powstaje wtedy Zintegrowany model: autoregresji (AR]), sredniej ruchomej (IMA) oraz auto-
regresji i Sredniej ruchomej (ARIMA) [3]. Nastepnie wymagane jest okreslenie rzgdu opdznien czasowych p
i q. Zazwyczaj dokonuje si¢ tego poprzez analiz¢ funkcji autokorelacji (ACF - autocorrelation function) oraz
autokorelacji czastkowej (PACF - partial autocorrelation function). Alternatywnie mozna réwniez skorzystac
z kryteriow informacyjnych Schwarza lub Akaike. Metody te zostaly szerzej przedstawione w pracy B. Choi

[2].

Kolejnym etapem w budowie modelu jest estymacja jego wspotczynnikow. Mozna jej dokonaé przy po-
mocy metody najmniejszych kwadratéw, najwigkszej wiarygodnos$ci lub korzystajac z rownan Yule’a - Wal-
kera, szeroko opisana przez G. E. P. Boxa [1].

W koncowym etapie nalezy zbudowany model podda¢ weryfikacji. Na tym poziomie nalezy zbada¢ au-
tokorelacj¢ reszt (réznicy pomigdzy warto$ciami przyjetego modelu a warto§ciami rzeczywistymi). Wspot-
czynniki autokorelacji reszt modelu nie powinny r6zni¢ si¢ istotnie od zera. W przeciwnym wypadku nalezy
wroéci¢ do etapu identyfikacji 1 dobra¢ parametry modelu ponownie. Jezeli analiza reszt modelu nie wykaze
autokorelacji, zbudowany model mozna wykorzysta¢ do sporzadzenia prognozy.

5. PODSUMOWANIE

Standardowe modele wykorzystywane do prognozowania popytu niezaleznego, nie uwzgledniaja zalez-
nosci pomiedzy danymi z poprzednich okreséw czasu. Bazujg na podstawowych wielkos$ciach, takich jak
ksztaltowanie si¢ linii trendu, wahania losowe lub sezonowo$¢ popytu. Zwykle jednak wykazuja one prognozy
obarczone duzg niedoktadnoscia.

Wspoltczesnie taki poziom btedu moze przesadzi¢ o pozycji konkurencyjnej przedsigbiorstwa na rynku.
Staty wzrost konsumpcji w gospodarce wymusza na podmiotach sektora logistycznego stosowanie metod,
ktére umozliwiajg doktadniejsze wyznaczenie przysztych wielkosci. W tym celu mozna wykorzysta¢ modele
autoregresji i sredniej ruchomej. W artykule autorzy przedstawiaja metodologi¢ prognozowania, ktéra wska-
zuje na jedng bardzo wazna ceche, jaka jest zdolno$¢ do rozpoznania wewnetrznej struktury szeregu wraz z
objasnieniem mechanizmu jego tworzenia. Dzigki temu, w celu opisu struktury popytu mozna zrezygnowac ze
stosowania wielu zmiennych objasniajacych, przez co nie ma koniecznosci badania wielu odrebnych zjawisk
makroekonomicznych, oddziatujacych na popyt. W modelach tych zawarte sa informacje o czynnikach ryn-
kowych, ktore reguluja zmienno$¢ popytu. Na podstawie dostepnych danych historycznych modele te ,,ucza
si¢”, w jaki sposdb dane zmieniajg si¢, i w oparciu o nie prognozujg wynik.
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Streszczenie

Dostepne rozwigzania w zakresie prognozowania przysztych wielkosci popytu sa niewystarczajace i nalezy poszukiwa¢ innych
metod, umozliwiajacych bardziej precyzyjne ich oszacowanie.

Artykul prezentuje oryginalne rozwigzanie, wykorzystujace model autoregresji, ktory na podstawie ksztattowania sie¢
dotychczasowego popytu jest w stanie z duzym prawdopodobienstwem wyznaczy¢ przyszte jego wielkosci. Tego typu rozwigzanie
mozna z powodzeniem wykorzystywaé w obszarze logistyki, przy okreslaniu wielkosci przeptywajacego tadunku po stronie popytu
niezaleznego.

Autoregression and moving averages models applications in forecasting structure of demand

Abstract

Available classic solutions in terms of demand forecasting are not sufficient enough . Therefore it is highly recommended to use
more advanced methods enabling better accuracy in predictions. This article presents the solution (methodology) to make demand
forecasting, using autoregression model. On the basis of the demand history structure data, the future values can be predicted with

high probability. This approach can be easily applied in the field of logistics especially when there is strong need to predict the
volume of freight flow in uncertain conditions.
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