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8. PROGNOZOWANIE POPYTU

W rozdziale omdwiono teorie prognozowania. Szczegdlng uwage
poswiecono prognozowaniu popytu. Jest to przewidywanie przysztych
zdarzen (zwigzanych z zapotrzebowaniem i popytem), ktérego celem

jest zminimalizowanie ryzyka zwigzanego z podejmowaniem decyzji

N \ -~ . biznesowych. Do najwazniejszych poruszanych zagadnien tego
- - rozdziatu zaliczono:

- v e = zasady i trendy prognozowania,

g \

= prognozowanie szeregow czasowych,

= procedure opracowania prognoz na podstawie
szeregow czasowych,

= metody prognozowania i btedy prognoz,

= zagadnienie sztucznej inteligencji w prognozowaniu.

8.1. Wprowadzenie

Prognozowanie jest szeroko stosowang, multidyscyplinarng nauka. Jest istotng
czynnoscig, ktdra jest wykorzystywana w celu podejmowania decyzji biznesowych w wielu
obszarach planowania: ekonomicznego, przemystowego i naukowego (Chatfield, 2001).
Zbudowana prognoza wspomagda podjecie decyzji mikro- i makroekonomicznych. Wspomaga
takze podejmowanie dziatain aktywizujgcych lub przeciwstawiajgcych sie jakiemus$ zjawisku.
Jest réwniez zrodtem cennych informacji. Prognozowanie mozna nazwac przewidywaniem;
przewidywaniem przysztego zapotrzebowania, przewidywaniem popytu, przewidywaniem
sprzedazy lub nowego trendu. Zmiany warunkdw rynkowych, do ktérych przedsiebiorstwo sie

musi dostosowywac¢ mozna wiec przewidziec.

Jednak to przewidywanie nie moze bazowaC wytgcznie na dos$wiadczeniu
i intuicji menadzeréw, poniewaz niewtasciwe przewidywanie lub podejmowanie decyzji na
podstawie niewlasciwie przygotowanych przewidywan moze skutkowaé problemami

finansowymi przedsiebiorstwa. Dlatego nie kazde przewidywanie jest prognozowaniem,
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poniewaz prognozowanie (zwane rowniez predykcjg) opiera sie na racjonalnych, zwykle

naukowych podstawach.

Prognozowanie to wnioskowanie o zdarzeniach nieznanych, na podstawie zdarzen
znanych (Cieslak, 2005). Przyktadowo mozna przewidzie¢, ze: (1) zdarzenie nastgpi, poniewaz
nastgpito w przesztosci; (2) zdarzenie nastgpi, poniewaz wskazuje na to czestotliwos$¢ jego
wystepowania; (3) zdarzenie nastgpi, poniewaz powigzane jest z innymi zdarzeniami, ktére

wystgpity (Dittmann, 2003).

Prognozy sg opracowywane (budowane) na podstawie przestanek bardzo réznej natury.
Biorac jednak pod uwage ich naukowg nature sg konstruowane przede wszystkim na podstawie
modeli statystycznych, ekonometrycznych oraz z wykorzystaniem badan operacyjnych.
Prognozy opracowanie sg z wykorzystaniem danych historycznych — zaistniatych w przesztosci.
Zas$ z punktu widzenia logistyki powigzane sg z danymi nieodlegtej przesztosci. Szczegdlnie w
ztozonych branzach produktowych (np. przemyst motoryzacyjny), ale nie tylko, prognozy
popytu majg kluczowe znaczenie dla obszaru sprzedazy oraz rowniez dla wydajnosci systemu

produkcyjnego.

Prognoza dotyczy zawsze konkretnego horyzontu prognostycznego. Horyzont prognozy

to przedziat (7,7,), gdzie: 7— moment biezacy, 7;— moment koncowy.

W zaleznosci od horyzontu czasowego problem prognozowania dzieli sie ogdlnie na trzy
obszary: krotko-, $rednio- i dtugoterminowe prognozowanie. Jak wspomniano wczesniej z
punktu widzenia menadzera logistyki kluczowym jest prognozowanie krotkoterminowe.
Obejmuje ono horyzonty predykcyjne od jednej godziny do tygodnia. Interesujgce z punktu
widzenia pracy menadzera logistyki jest takze prognozowanie $rednioterminowe, ktére odnosi
sie do prognoz od jednego miesigca do maksymalnie roku. Wyrdznic¢ wreszcie mozna prognozy
dtugoterminowe, ktore charakteryzujg sie horyzontem predykcyjnym dtuzszym niz rok. Majg
one mniejsze znaczenie dla dziatalnosci operacyjnej zwigzanej z logistyka. Teoria chaosu w
duzej mierze pokazata, ze dtugoterminowe prognozowanie jest daremnym wysitkiem. Mozna
wiec przyja¢ zatozenie, ze dla szeroko rozumianej dziatalnosci logistycznej im horyzont
prognozy dtuzszy, tym prawdopodobienstwo zaistnienia zbudowanej prognozy maleje.
Zmniejsza sie jej pewnos¢. Rowniez prognozowanie dla wyrobu w dtuzszej perspektywie niz

cykl zycia tego wyrobu nie ma sensu.
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Warto$¢ (znaczenie) modeli prognostycznych opiera sie na ich zdolnosci do tworzenia
dokfadnych prognoz. Prognozy sg wiec tak dobre, jak zatozenia zastosowanego modelu. Wazne
jest, aby mie¢ $wiadomosc¢ i wiedzied, jakie sg te zatozenia. W przypadku, gdy ktdérekolwiek
z tych zatozen okaze sie btedne, prognozy mozna ponownie oceni¢, zmodyfikowaé i poprawic.
Gtéwnym problemem doktadnosci prognoz jest nieprzewidywalnos¢ trendéw gospodarczych
oraz zewnetrznych wydarzen i kryzyséw. Dlatego nalezy dosadnie stwierdzi¢, ze konkretne
wartosci prognoz obarczone sg btedem i niepewnoscia. Wynika to z faktu, ze aby zbudowaé
prognoze na przysztos¢, korzystac nalezy z dostepnych danych historycznych; na podstawie
dotychczasowych, przeszltych obserwacji. Tak wiec, na podstawie posiadanej wiedzy
0 przesztosci nastepuje okreslenie przysztosci (rys.8.1).

Model
Dane / x Dane
historyczne

prognostyczne

” /4
Y \ _ / P
prognozowania

Rysunek 8.1. Uogdlniony model prognozowania

Zrodto: (Dittmann, 2003)

Nie nalezy zapomnie¢ o potrzebie wymiany informacji w zarzadzaniu tancuchem
dostaw, ktore ma kluczowe znaczenie dla sukcesu przewidywania popytu (Altendorfer i
Felberbauer, 2023). Im bardziej doktadna informacja o zapotrzebowaniu, tym bardziej
dokfadna bedzie opracowana prognoza. Rowniez kluczowa jest biezaca aktualizacja informagji
0 popycie (polega na zmianie wczesniejszych informacji, np. o wielkosci zamoéwienia), dzieki
ktorej nastepujg aktualizacje popytu w horyzoncie czasowym i eliminacja asymetrii informaciji.
Ali i inni wskazujag, ze dzielenie sie petnymi prognozami popytu, a nie ostateczng wielkoscig
zamowienia, jest korzystne dla wydajnosci tancucha dostaw (Ali i in., 2012).

Wyzwania zwigzane z udanym prognozowaniem to co$ wiecej niz tylko trudnosci
techniczne zwigzane z opracowaniem doktadnego modelu prognostycznego. Modele
prognostyczne muszg by¢ opracowywane z jasnym zrozumieniem zaréwno natury sytuacji, dla
ktorej prognoza jest pozadana, jak i zasobow dostepnych do sporzadzenia prognozy. Wazne
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jest, aby upewnic sie, ze wybrana zmienna odnosi sie bezposrednio do potrzebnych danych
prognozowanych (Sheldon, 1993). Nie oznacza to, ze prognozy s bezuzyteczne, ale ze ci,
ktérzy z nich korzystaja, powinni stale monitorowac swoje $Srodowisko operacyjne, aby wykryc

wszelkie czynniki, ktére wskazujg na niespdjne lub nieregularne wzorce.

Tabela 8.1. Korzysci prognozowania popytu

Zidentyfikowana
korzys¢
prognozowania

Uzasadnienie

Lepsza organizacja
produkgji

znajac prognozowang wielkos¢ sprzedazy wyrobdw gotowych
organizacja moze z wyprzedzeniem zaplanowac¢ wtasciwg wielkos¢
produkcji oraz wtasciwg wielko$¢ zapotrzebowania w surowce
i opakowania; eliminuje tym samym niedobory na linii produkcyjnej

Wieksza kontrola zapasdéw | znajac prognozowana wielko$¢ sprzedazy wyrobdw gotowych mozna

zabezpieczajgcych zaplanowa¢ zapas zabezpieczajacy, ktory zagwarantuje pokrycie
zapotrzebowania rynku
Skuteczniejsze znajgc prognozowang wielkos¢ sprzedazy wyrobdw gotowych mozna
ograniczenie skupic sie na obstudze wylgcznie asortymentu niezbednego do
przestarzatego pokrycia zapotrzebowania; mozna eliminowa¢ zaleganie przestarzatych
asortymentu asortymentow, a w efekcie optymalizowac koszty zamrozonego

kapitatu w zapas oraz koszty magazynowania

Lepsza satysfakcja
klientéw i poprawa

znajgc prognozowang wielko$¢ sprzedazy wyrobdw gotowych mozna
zagwarantowac utrzymywanie wiasciwego ilosciowo poziomu zapaséw

wizerunku organizacji W magazynie
Efektywniejsze znajac prognozowang wielkos¢ sprzedazy wyrobdw gotowych mozna
wykorzystanie przestrzeni gromadzic¢ tylko niezbedne zapasy asortymentu; mozna réwniez
magazynowej istotnie ograniczy¢ wykorzystywang przestrzen magazynowa

Skuteczniejsza kontrola i
minimalizacja kosztow

znajgc prognozowang wielko$¢ sprzedazy wyrobdw gotowych mozna
doktadniej zaplanowa¢ budzet organizacji oraz podjgc kroki zwigzane z

doktadniejszg kontrolg wydatkéw

Zrédto: (Wojciechowski i Wojciechowska, 2015; Wolny i Kmiecik, 2020)

Pomimo, ze prognoza jest obarczona niescistoscig, stanowi wazng kierunkowg
przysztego dziatania operacyjnego przedsiebiorstwa. Uzasadnieniem tworzenia prognoz
w przedsiebiorstwie jest réwniez cyklicznos¢, ktora wystepuje w dziatalnosci przedsiebiorstw.
Przewidujemy, ze skoro jakie$ zdarzenie wystgpito w przesztosci to moze réwniez wystgpic
w przysztosci. Jesli natomiast zdarzenie wystepowato w przesziosci z okreslong czestoscia to

prawdopodobienstwo, ze wystgpi ponownie wzrasta. Pomimo wielu niepewnosci zbudowana,
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przy pomocy naukowych metod, prognoza jest przestankg podjecia racjonalnej decyzji

w zakresie dziatalnosci przedsiebiorstwa.

Praktyka gospodarcza pokazuje réwniez, ze prosta metoda prognozowania nie
oznacza automatycznie metody gorszej (Kucharski, 2013). Jak wskazuje Kucharski
metody naiwne potrafig prognozowac te same dane ze zblizong doktadnoscig. Sg zas o wiele

tatwiejsze do zastosowania.

Prognozowanie wplywa m.in. na okreSlenie mocy produkcyjnych, sposobdw
wytwarzania i $wiadczenia ustug, a co za tym idzie wptywa takze posrednio na elementy takie
jak liczba pracownikéw czy poziom kosztéw. W wyniku dziatan zwigzanych z prognozowaniem

popytu mozliwe jest uzyskanie wielu korzysci przez organizacje (tab. 8.1).
Nalezy wskazac kilka wtasnosci prognoz:

1. Prognozy formutowane sg z wykorzystaniem dorobku nauki (opracowane
i zweryfikowane modele matematyczne);

2. Prognozy odnoszg sie do okreslonej przysztosci;
Prognozy sg weryfikowane empirycznie (po uptywie okreslonego czasu);

4. Prognozy sg akceptowalne przez osobe opracowujgcg prognoze.

Prognozy wspomagajg W przedsiebiorstwie proces decyzyjny i jednoczesnie spetniajg
roznorodne funkcje (Gajda, 2001):

= preparacyjng — prognoza jest impulsem do podjecia konkretnego dziatania, ale
nie ma wptywu na prognozowane zjawisko. Na jej podstawie podejmowane sg
wylacznie decyzje gospodarcze,

= aktywizujgcg — prognoza jest impulsem do podjecia konkretnego dziatania
i jednoczesnie wptywa na prognozowane zjawisko. Podejmowane sg wiec
dziatania, ktére majg na celu urealnienie prognozy (prognozy samorealizujgce
lub sprzyjajace, ktdre wywotujg dziatania sprzyjajace realizacji prognoz) lub
unicestwiajgce prognozy (prognozy ostrzegajace, ktdre wywotujg dziatania
przeciwdziatajgce ich realizacji).

Trzeba jednak pamieta¢, ze zbudowane prognozy mogg sie fatwo zatamac z powodu
przypadkowych zmiennych, ktdrych nie mozna wtgczy¢ do modelu lub mogg by¢ po prostu
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btedne od samego poczatku. Z tego powodu prognozowanie moze by¢ dla organizacji

niebezpieczne. Wyrdzni¢ mozna trzy problemy zwigzane z prognozowaniem:

*= dane, na podstawie ktérych nastepuje prognozowanie zawsze bedg stare,
dotyczace okreséw historycznych. Nigdy nie ma wiec gwarancji, ze warunki
z przesztosci utrzymaija sie w przysztosci,

= nie mozna uwzgledni¢ wyjatkowych lub nieoczekiwanych zdarzen ani efektow
zewnetrznych (przyktad pandemii Covid-19; wptyw wojny i konfliktow
zbrojnych; wplyw nieprzewidzianych kryzyséw gospodarczych). Zdarzenia
zwigzane z czarnymi fabedziami staly sie bardziej powszechne, poniewaz nasze
zaufanie do prognoz wzrosto,

= prognozy nie moga uwzgledniaé wiasnego wplywu. Kierownictwo staje sie
niewolnikiem danych historycznych i trendéw prognostycznych.

Wiasciwie prowadzone prognozowanie pozwala przedsiebiorcom i menadzerom
planowac dziatalno$¢ z wyprzedzeniem, zwiekszajac jednocze$nie szanse na utrzymanie

konkurencyjnosci na rynkach.

8.2. Klasyfikacja metod prognozowania

Wyrdzni¢ mozna dwie podstawowe grupy metod prognozowania — iloSciowe
i jakoSciowe (rys. 8.2). Prognoza zaliczana do tzw. iloSciowych metod prognozowania
przyjmuje posta¢ wyrazong konkretng liczbg (prognoza punktowa) lub ewentualnie

przedziatem liczbowym (prognoza przedziatowa).

7~ N
Metody

prognozowania

~
S L

Metody ilosciowe . Mte,tqdy
jakosciowe
N N

Rysunek 8.2. Metody prognozowania - rodzaje

Zrédbo: (Dittmann, 2000)
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Prognozy jakosciowe przyjmujg postaé nieliczcbowg. Odnoszg sie do analizowanego
Zjawiska w przyszto$ci i oszacowania jego wzrostu, spadku lub braku zmiany. Prognozy

jakosciowe mozna traktowac jako oparte na opiniach ekspertéw rynkowych.

Z punktu widzenia specjalisty ds. logistyki kluczowe sg jednak prognozy, ktére mozna
okresli¢ przy pomocy liczb, a wiec prognozy ilo$ciowe. Prognozy ilosciowe pomijajg czynnik
ekspercki i starajg sie usung¢ czynnik ludzki z analizy. Podejscia te koncentrujg sie wytgcznie
na danych.

Prognozy Modele szeregdw czasowych
ilosciowe Modele ekonometryczne
Modele analogowe

Modele zmiennych wiodacych

Modele analizy kohortowej

Testy rynkowe

Rysunek 8.3. Metody iloSciowe prognozowania

Zrédto: (Dittmann, 2000)

Prognozy ilosciowe mozna sklasyfikowa¢ uwzgledniajgc stosowane modele (rys. 8.3).
Na potrzeby ksigzki skupiono sie na modelach szeregéw czasowych.

8.3. Prognozowanie szeregow czasowych

Jedng z najczesciej stosowanych metod prognostycznych do prognozowania popytu sg
metody oparte na modelach szeregdw czasowych. Szeregi czasowe to metodologie eksploracji
Ztozonych i sekwencyjnych typow danych. W modelach szeregdw czasowych dane
sekwencyjne, ktdre skiadajg sie z ciggéow danych liczbowych, sg rejestrowane w réwnych
odstepach czasu (np. na minute, na godzine lub na dzien). Popularnos¢ tych metody wynika z
mozliwosci pozyskania poprzez prognoze informacji o przysztym przebiegu zjawiska jakie jest
obserwowane. W zwigzku z tym nie ma potrzeby zbierania i analizowania kolejnych danych
z innych Zrédet. Prognozowanie przy pomocy szeregdw czasowych jest rowniez czesto
stosowane ze wzgledu na istnienie duzego prawdopodobienstwa jej wystgpienia. Praktyka
gospodarcza pokazuje réwniez, ze opracowane przy pomocy modeli szeregdw czasowych
prognozy hie sg gorsze od prognoz uzyskiwanych w oparciu o bardziej skomplikowane modele.
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Doswiadczenie pokazuje takze, ze modele szeregéw czasowych majg potencjat rozwojowy.
Kazda kolejna modyfikacja metody lub kolejna metoda prognozowania wedtug szeregéw

czasowych powinna z zatozenia poprawiac jakos¢ jej wynikow.

8.4. Dekompozycja szeregu czasowego

Prognozy sg budowane z wykorzystaniem danych z szeregu czasowego. Dzieje sie tak
niezaleznie od przyjetej metody prognozowania. Dane szeregu czasowego (zmienne) s
uporzadkowane chronologicznie, od danych najstarszych, do danych najnowszych. Nalezy
podkresli¢, ze ostatnia dana nie jest dang pokrywajaca sie z momentem budowania prognozy.
W publikacjach i opracowaniach naukowych przyjeto, ze y: okresla zawsze konkretng wartos¢

szeregu y w okresie (momencie) £

Sktadowymi szeregu czasowego sg wahania przypadkowe, tendencja rozwojowa

(trend), wahania cykliczne oraz wahania sezonowe (tab. 8.2).

Tabela 8.2. Skladowe szeregu czasowego

Wahania losowe wahania cykliczne
| L /_“\\\ A
AAL 3 At AR == i g
A\/ S8 "Lj’\ Ve a Vs "z/'\.\‘/\’ 4 A : \\_ e s
tendencje rozwojowe (trend) wahania sezonowe

e |,

Zrédio: opracowanie wiasne
O kazdym z nich mozna powiedzie¢ kilka stow (Cieslak, 1997):

= wahania przypadkowe — sg to losowe, przypadkowe i nie dajace sie przewidzie¢
zmiany zmiennej szeregu o zroznicowanej sile, ktore s obserwowane w czasie
i nie wykazujg zadnej wyraznej tendencji. Powigzane sg z btedami o charakterze
statystycznym lub prognostycznym. Nalezy nadmienié, ze wahania przypadkowe
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nie wplywajg w istotny sposdb na charakter badanego zjawiska, sa one wliczone
(jako btad prognozy) w schemat postepowania prognostycznego, ktéry nalezy
wyeliminowac,

= tendencje rozwojowe (trend) — sg to dtugookresowe sktonnosci danych szeregu
do jednokierunkowych (monotonicznych) zmian prognozowanej zmiennej. Majg
one charakter wzrostu lub spadku. Dotyczg najczesciej trwatego zjawiska, ktdre
ma wplyw na analizowane dane. W danych szeregu czasowego moga
wystepowac zaréwno tendencje rozwojowe oraz wahania przypadkowe. W celu
wyodrebnienia tendencji rozwojowych potrzeba z reguty wiekszej liczby danych
historycznych. Stad obserwujemy praktyczng zasade: im dtuzszy czas obserwacji
danych historycznych, tym wieksza mozliwos$¢ precyzyjnego okreslenia rodzaju
trendu. Trend przedstawiany jest za pomoca funkcji matematycznej liniowej lub
nieliniowej. W celu okreslania wielkosci przysztego popytu stosuje sie cztery
funkcje trendu: liniowg, wykfadniczg, logarytmiczng i potegowa. Najczesciej
stosowang funkcjg tendencji jest jednak funkgcja liniowa,

= wahania cykliczne — s3 to dtugookresowe, rytmiczne wahania wartosci zmiennej
uktadajace sie wokot trendu lub statego poziomu, ktdre utrzymuia sie dtuzszy czas
(dtuzej niz rok). Sg wynikiem cykléw koniunkturalnych. Mogg by¢ obserwowane
rozne dtugosci cykli oraz rézna ich dynamika. Wahania cykliczne zwigzane sg wiec
ze zmianami w aktywnosci gospodarczej przedsiebiorstw, kryzyséw lub ozywienia
gospodarczego albo zamoznosci spoteczenstwa. Do analizy wahan cyklicznych
i budowy prognozy przysztego zapotrzebowania potrzebne sg dane historyczne
miesieczne, kwartalne lub roczne z kilku ostatnich lat,

= wahania sezonowe — sg to wahania warto$ci zmiennej szeregu czasowego
wokét trendu lub statego poziomu, ktdre majg sktonnos$¢ do powtarzania sie
w regularnych (sezonowych) odstepach, nie przekraczajgcych roku. W takim
wypadku doktadno$¢ budowanych prognoz bedzie zalezata od rodzaju i skali
wahan sezonowych, liczby i rodzaju luk w dostepnych danych, horyzontu

prognozy.

Identyfikacja i analiza wskazanych sktadowych szeregu czasowego nazywana jest

dekompozycjg szeregu czasowego.
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8.5. Przygotowanie danych w szeregach czasowych

Zanim podejmie sie kroki zwigzane z budowg prognoz warto wczesniej wykonac

wstepng obrobke danych, zwang takze czyszczeniem danych. Konieczna jest ich weryfikacja

w celu wyeliminowania btedéw lub wartosci odstajgcych. Pominiecie tego kroku moze

powodowac znieksztatcenie wynikéw prognoz i w efekcie btedy we wnioskowaniu. Trzeba

pamieta¢, ze dane powigzane z przypadkami nietypowymi (odstajgcymi lub rzadko

wystepujgcymi) to informacje prawdziwe, co do ktdrych prognosta nie ma watpliwosci. Sg one

sprawdzone i wiarygodne.

Tabela 8.3. Wybrane rodzaje wartosci odstajacych

Addytywna wartosc¢ odstajaca

Wystepuje jako warto$¢ zaskakujgco duza lub
zaskakujgco mata dla pojedynczej obserwaciji.

Nie ma ona wptywu na kolejne obserwacje — wartosc¢
szeregu nie ulega dalszemu odstawaniu.

M.W,.ﬂ

Innowacyjna wartosc¢ odstajaca

Wystepuje jako odchylenie z dalszym wptywem na
obserwacje. Zaobserwowaé mozna wplyw poczatkowy
(pierwszy) z efektem opdznienia i rozciggniecia na kolejne
obserwacje (malejace lub rosnace). Wptyw ten moze
zmniejszac sie lub zwieksza¢ w miare uptywu czasu.

Wartosc¢ odstajqca zmiany przemijajacej
Wystepuje w przypadku, kiedy wplyw wygasza sie
wyktadniczo w miare kolejnych obserwacji.

Ostatecznie szereg powraca do normalnego poziomu.

Wartosc¢ odstajqca sezonowo addytywna
Wystepuje jako zaskakujgco duza lub zaskakujgco mata
warto$¢, ktéra  wystepuje okresowo (w regularnych
odstepach).

Q0.0

Zrédio: opracowanie wiasne
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Sa rézne strategie postepowania w przypadku zaobserwowania danych odstajacych. To

miedzy innymi:

= brak dziatania — polega na ignorowaniu danych nietypowych, poniewaz niektére
metody prognozowania sg odporne na wystepowanie danych nietypowych,

= filtrowanie przypadkéw z danymi odstajgcymi — polega na usuwaniu tych
danych; nie jest to jednak najlepsza strategia,

= zastepowanie danych nietypowych — jest to popularna strategia, w ktorej
wartosci odstajgce sg zastepowane: (1) wartoscig 0, (2) wartoscig Srednig;
(3) wartoscig filtra maksymalna/minimalng lub (4) inng wartoscig okreslong na

podstawie kryterium merytorycznego.

Pozostawienie w szeregu czasowym danych nietypowych znieksztatca wynik ich analizy
oraz utrudnia formutowanie wnioskdw, poniewaz dane nietypowe sg wartosciami ekstremalnie
matymi lub ekstremalnie duzymi. Ze wzgledu na swojg niespdjnos¢ wartosci te nazywamy
wartosciami odstajgcymi. W efekcie zwiekszajg rozstep w szeregu czasowym (zakres
minimum-maksimum). Dane nietypowe majg wiec duzy wptyw znieksztatcajacy na budowang

wartos¢ prognozy (tab. 8.3).

Zawsze decyzje o zmianie wielkosci danej nietypowej lub jej usunieciu cechuje duzy
subiektywizm prognosty, dlatego wymaga ona rozwagi. Ograniczenie subiektywizmu prognosty
podczas usuwania przypadkéw nietypowych jest mozliwe w odniesieniu do danych ilosciowych.
Przyktadowo, mozna zastosowac regute odchylenia standardowego. Oznacza to, ze jesli dana
historyczna jest nietypowa (np. wykracza poza zakres $redniej grupowej (x) powiekszonej lub
pomniejszonej o 2 lub 3 odchylenia standardowego), to ulega zmienianie lub jest usuwana.

Warto kazdy szereg danych podda¢ procedurze dekompozycyjnej. Wyszczegdinic
mozna kilka krokow:

1. Zidentyfikowanie formy funkcyjnej szeregu, co oznacza okreslenie rodzaju trendu.

2. Wyszukanie obserwacji odstajacych i zastgpienie ich wartosciami usrednionymi lub
tak zwanymi filtrami gérnym i/lub dolnym.

3. Weryfikacja czy ostatnia obserwowana dana z szeregu zachowuije sie typowo; jesli
nie oczyszczenie jej.

4. Identyfikacja wspdtczynnika kierunkowego trendu, w celu okreSlenia stabilnosci

gtéwnego trendu obserwowanego w szeregu.
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5. Zbadanie stabilnosci biezgcego, krétkookresowego trendu.

0 5 10 15 20 25 30 35 40

Rysunek 8.4. Wyrazne niezgodne wielkosci z ogdlng prawidlowoscia szeregu czasowego

Zrodio: opracowanie wiasne

Filtry (minimalny lub maksymalny) sg dobrym rozwigzaniem w sytuacji, gdy pojawiajg

sie obserwacje odstajgce (rys. 8.4).

Filtr stuzy do tego, aby skorygowac dane przed przystgpieniem do budowy kolejnej
prognozy. Warto$¢ odbiegajgca od prawidtowego szeregu jest zastepowana filtrem
minimalnym lub maksymalnym (rys. 8.5). Wartosci ekstremalnie odstajgce zawarte sg powyzej
Ymax + 3R, lub ponizej v, —3R,. Wartosci podejrzane, ze sy odstajgce zawarte sg

w przedziatach (¥pmin — 1,5Rg; Ymin — 3Rq) OrAZ (Vmax + L5Rg; Ymax + 3Rg) -

@ — Ymax +3Rg

@ Dane podejrane, %e sq odstajace

— i & Fmax = Ymax+?,5Rg

Ymax O Dane odstajace
I
Ymin

O Dane podejrzanie odstajgce

o = — Frin=Ymin—1,5Rq

@ Dane podejrane, Ze sq odstajqee

- = == Ymin—3Rg

Rysunek 8.5. Wartosci filtrow i dane odstajace

Zrédto: (Grzybowska, 2009)
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Przedstawia to model:
Fin = Ymin— 1, 5Rq
Frax = Ymax + 1 5Rq
Rq = Ymax — Ymin

gdzie
Fmin — Wartosc filtra minimalnego
Frax — Wartos¢ filtra maksymalnego
Vmin — Warto$¢ minimalna okreslona z szeregu czasowego
Vmax — Warto$¢ maksymalna okreslona z szeregu czasowego
Ry — rozstep miedzykwartylowy.
8.6. Metody prognozowania szeregow czasowych
Metody prognozowania szeregow czasowych podzielone zostaty ze wzgledu na

wystepujacy trend danych. Wyszczegdlni¢ mozna prognozy dla popytu statego, o charakterze
trendu (rosngcego lub malejgcego) oraz dla popytu sezonowego (rys. 8.6).

Popyt o Metody naiwne
g{\a?;?rl](terze Metody $redniej
Metoda wygtadzania wyktadniczego (Browna)
Model ARMA
Popyt o Metoda wygtadzania wykfadniczego (Holta)
charakterze ; T ;
trendu Metoda prostej regresiji liniowej
Model ARIMA
Model RW
Popyt o Metoda wygtadzania wyktadniczego (Holta-Wintersa)
charakterze
sezonowym

Rysunek 8.6. Metody ilosciowe prognozowania szeregow czasowych

Zrédio: opracowanie wiasne

W prezentowanych modelach parametr y odnosi sie zawsze do wartosci rzeczywistych

popytu, za$ parament p odnosi sie zawsze do zbudowanej prognozy.
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Metody naiwne

Metody naiwne prognozowania sg charakteryzowane jako proste, szybkie i tanie.
Pozwalajg na opracowanie prognoz z niewielkiej liczby danych historycznych. Metody naiwne
stuzg réwniez jako punkt odniesienia dla innych metod prognozowania (Kucharski, 2013).

Metody naiwne sg najprostszymi metodami mechanicznymi. Zostaty opracowane na
zatozeniu, ze w przysztosci nie nastgpig wyrazne zmiany w popycie. Bardzo dobrze nadajg sie
wszedzie tam, gdzie nie ma duzych wahan prognozowanej zmiennej. Opierajg sie wylacznie
na historycznych obserwacjach. Modele naiwne majg pamie¢ tylko jednej (ostatniej)
obserwagji, dlatego nie odfiltrujg szumu w danych, ale raczej skopiujg go w przysztosc.

Modele naiwne skfadajg sie z prostych modeli projekcyjnych. Oznacza to, ze wymagaja
danych wejsciowych z ostatnich obserwacji i nie jest wykonywana zadna analiza statystyczna.
Sg niezwykle proste i jednoczesnie zaskakujgco skuteczne. Zaletg tych metod jest szybka
decyzja o wielkosci prognozowanej wartosci. Wada jest jednak brak mozliwosci analizy

ZWigzkow przyczynowo-skutkowych, ktdre lezg u podstaw prognozowanej zmiennej.

Na potrzeby opracowania zostang przedstawione 3 metody naiwne: (1) metoda naiwna,
(2) sezonowa metoda naiwna; (3) metoda dryfu.

Metoda naiwna prosta (Naive Forecast)

Prognoza naiwna to taka, w ktdrej wartos¢ prognozowana na dany okres jest po prostu
rowna wartosci zaobserwowanej w poprzednim okresie. Przedstawia to formalny model:

Pt =Yt

gdzie:
pr— prognoza na przyszty okres
Ve1— Wartos¢ rzeczywista popytu z okresu poprzedniego.

< /> Fromuta stosowana w Excelu:

prognozag) = popyt-1)
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Sezonowa metoda naiwna (Seasonal Naive method)

Réwniez metoda naiwna jest przydatna w przypadku danych o matych wahaniach
sezonowych. W takiej sytuacji kazda prognoza jest rowna ostatniej obserwowanej wartosci z
tego samego sezonu (np. z tego samego miesigca poprzedniego roku). Prognozy przyjmuja
warto$¢ zaobserwowang w sezonie wczesniejszym. Model jest przydatny, kiedy wystepujg mate

wahania przypadkowe oraz sezonowos$¢ addytywna. Przedstawia to formalny model:
Pe+AT = Vt+/-m(k+1)

gdzie:

De+s7— Prognoza na przyszty okres

m — okres sezonowy

k — czesS¢ catkowita (h—1)/m (4. liczba petnych lat w okresie prognozy poprzedzajgcym
T+h).

Model wyglada na bardziej skomplikowany niz jest w rzeczywistosci. Przyktadowo, jesli
budowana jest prognoza na podstawie danych miesiecznych, odnosi sie ona do wszystkich
przysztych wartoéci miesiecznych i jest réwna ostatniej zaobserwowanej wartosci z tego
miesigca poprzedniego roku. W przypadku danych kwartalnych prognoza wszystkich przysztych
wartosci Q2 jest rowna ostatniej zaobserwowanej wartosci Q2 (gdzie Q2 oznacza drugi
kwartat). Podobne zasady obowigzujg w innych miesigcach i kwartatach oraz w innych

okresach sezonowych.

< /> Fromuta stosowana w Excelu:

prognozag) = PopYt, rok poprzedni)

Prognoza na okres t jest réwna popytowi z adekwatnego okresu roku poprzedniego.

Sezonowa metoda naiwna bedzie wymagata rocznego opdznienia.
Metoda dryfu (Drift method)

Metoda dryfu jest odmiang sezonowej metody naiwnej polega ha umozliwieniu wzrostu

lub spadku prognoz w czasie, gdzie wielko$¢ zmiany w czasie (zwana dryfem) jest ustawiona

ZAAWANSOWANE ZASTOSOWANIE ARKUSZA
KALKULACYINEGO DO ANALIZY DANYCH 162
LOGISTYCZNYCH — WPROWADZENIE TEORETYCZNE



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

jako $rednia zmiana widoczna w danych historycznych. Metoda wykorzystuje dodatkowy

komponent o nazwie dryf.

Tabela 8.4. Rodzaje dryfu

250

Zmiana danych wejsciowych

gwattowna (nagta) 200

50

Zmiana danych wejsciowych

narastajgca 20

200

150
)

100

50

200

Zmiana danych wejsciowych

impulsowa 160
140

120

80
60
40

20

Zrédto: opracowanie wiasne

Dryf odnosi sie do spadku wydajnosci modelu z powodu zmian danych i relacji miedzy
zmiennymi wejsciowymi i wyjsciowymi. To natomiast moze spowodowac pogorszenie jakosci
modelu prognostycznego, a w efekcie niedoktadnymi prognozami. Dryf zmiennych odnosi sie
do zmian wartosci wejsciowych, np. wynikajacy z gwattownych zmian trendéw sprzedazy.
Zmiana danych wejsciowych moze byc (tab. 8.4):

= gwattowna (nagta) np. z powodu lockdownéw w okresie pandemii COVID-19,
= parastajgca (zmieniajgca sie powoli),
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= impulsowa (jednorazowa) np. w przypadku btednie zasilonych danych.

Przedstawia to formalny model:

Ye— N1
Pesnit =Ye T h(——1)

gdzie:
De+s7— Prognoza na przyszty okres

h(%) — komponent dryfu.
Jest to rownoznaczne z nakresleniem granicy miedzy pierwszg a ostatnig obserwacja i

ekstrapolacjg jej na przysztosc.

Fromuta stosowana w Excelu:

prognozagi) = POPYL(z ostatniego okresu roku poprzedniego) + [h *(popyt(

ostatniego okresu roku poprzedniego) = IJOIJYt(z pierwszego okresu roku poprzedniego)]/ n—-1

< /> Prognoza na okres t jest réwna popytowi z ostatniego okresu roku
poprzedniego + komponent dryfu.

W komponencie dryfu wystepuije liczba A, ktdra odnosi sie do kolejnej liczby
zbudowanych prognoz, zas ¢ okresla liczbe badanych okreséw w roku.

Metody sredniej

Metody Sredniej ruchomej dziatajg jak filtr, poniewaz eliminujg z szeregu danych
wahania krétkookresowe. Do budowy prognozy, metody $redniej ruchomej korzystajg z

okreslonej liczby sasiadujgcych danych o popycie.

Ze wzrostem liczby danych historycznych, na podstawie ktérych budowana jest
prognoza rosnie efekt wygtadzenia. Oznacza to, ze korzystanie z wiekszej liczby danych
w modelu wygtadza silniej szereg. Sprawia takze, ze nastepuje wolniejsza reakcje na zmiany
poziomu prognozowanej zmiennej. I na odwrét. Korzystanie z mniejszej liczby danych
historycznych wptywa na szybsze odzwierciedlanie zmian popytu z ostatnich okreséw.

Prognoza staje sie wtedy bardziej wrazliwsza na wahania przypadkowe.
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Na potrzeby opracowania zostang przedstawione 4 metody $redniej (1) metoda Sredniej
globalnej; (2) metoda prostej sredniej ruchomej; (3) metoda wyktadniczej Sredniej ruchomej;

(4) metoda Sredniej ruchomej wazonej.
Srednia globalna (Global Mean or Global Average)

Prognoza, przy pomocy metody Sredniej globalnej, budowana jest na wszystkich
dostepnych obserwacjach historycznych zawartych w szeregu. Metoda ta okresla tendencje
centralng, ktorg jest lokalizacja $rodka danych szeregu w rozktadzie statystycznym.

Powyzsze przedstawia formalny model:
_ =1t
t n
gdzie:

n — liczba analizowanych okresow.

Warto$¢ prognozy przy pomocy metody Sredniej globalnej nalezy oblicza¢ dodajgc do
siebie wartosci wszystkich danych historycznych i dzielgc obliczong warto$¢ przez liczbe

analizowanych okreséw.

< /> Fromuta stosowana w Excelu:

prognozag) = Zpopytu/n

Stosowanie $redniej arytmetycznej z catego szeregu danych powoduje zaktamanie
wyniku budowanej prognozy. Wykorzystywane w metodzie dane sg zbyt przestarzate, co
znieksztatca wtasciwy obraz przysztego popytu.

Metoda prostej sredniej ruchomej (Simple Moving Average, SMA)

Metoda prostej S$redniej ruchomej (kroczacej) wykorzystuje typowag Srednig
arytmetyczng, ale tylko z pewnej okreslonej liczby danych historycznych. Wyselekcjonowana
liczba danych pozwala na wygtadzenie danych dotyczacych popytu, zmniejszajgc wptyw
przypadkowych fluktuacji i przestarzatych danych. Nazwa $rednia ruchoma oznacza, ze kazda
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prognoza jest obliczana na podstawie danych z poprzednich x okreséw. Prosta srednia ruchoma

nie wyrdznia danych historycznych i nie nadaje wag tym danym.

Prosta $rednia ruchoma to arytmetyczna $rednia kroczgca obliczona przez dodanie
ostatnich danych popytu, a nastepnie podzielenie uzyskanej wartosci przez liczbe okreséw w
$redniej obliczeniowej. Powyzsze przedstawia formalny model:

, = Ytr1-mY
m
w ktérym

m — liczba analizowanych okreséw.

Powyzsze wyjasnia formuta stosowana w Excelu:

dla $redniej 3-elementowej:

< / > prognozaw) = SREDNIA(popyt(.1); POpyt(-2); POPyt(3);)

Aby obliczy¢ $rednig ruchomg mozna uzy¢ prostej formuty opartej na
funkcji SREDNIA z odniesieniami wzglednymi.

Gdy formuty sg kopiowane w dét kolumny, zakres zmienia sie w kazdym wierszu, aby
uwzgledni¢ wartosci potrzebne dla kazdej sredniej. Im dtuzsza Srednia kroczaca, tym wieksze

opdznienie. Mozna to wyttumaczy¢ w nastepujgcy sposob:

= Prognoza na bazie 3 danych historycznych to krétkoterminowa Srednia
ruchoma; jest jak 16dz motorowa — zwinna i szybko sie zmieniajgca.

= Prognoza na bazie 50 danych historycznych to dlugoterminowa S$rednia
ruchoma; jest jak tankowiec oceaniczny — ospata i wolno sie zmieniajgca.

= Nalezy wiec pamieta¢ o czynniku opdznienia przy wyborze odpowiedniej liczby
okresow historycznych (nie korzystac ze zbyt duzej liczby danych).

Metoda wykladniczej sredniej ruchomej (Exponential Moving Average,
EMA)

Metoda wyktadniczej Sredniej ruchomej pozwala zmniejszy¢ opdznienie przyktadajac

wiekszg wage do ostatnich wartosci danych historycznych. Dzieki temu metoda lepiej reaguje
I ———
ZAAWANSOWANE ~ ZASTOSOWANIE  ARKUSZA

KALKULACYINEGO DO ANALIZY DANYCH 166
LOGISTYCZNYCH — WPROWADZENIE TEORETYCZNE



N
, BAS4SC - Business Analytics Skills for the Future-proofs Supply Chains

na ostatnie wartosci danych. Wykfadnicza $rednia ruchoma jest zwykle bardziej wrazliwa na
ostatnie zmiany popytu w poréwnaniu z prostg Srednig ruchoma. Powyzsze przedstawia
formalny model:

Pt = Pt-1+ A(Yt-1— Pe-1)

w ktérym
a — mnoznik
n— wybrany przedziat czasu.

Obliczanie wyktadniczej Sredniej ruchomej skfada sie z trzech krokow:

1. Obliczenie prostej Sredniej ruchomej dla okresu (prognoza wstepna). SMA jest
wymagana jedynie w celu dostarczenia wartosci poczatkowej do dalszych obliczen.

2. Obliczenie mnoznika do wazenia wyktadniczej Sredniej ruchomej

Przyktad: jesli prognoza jest budowana z 3 okreséw, mnoznik zostanie obliczony

i 5b: ik = g = 2 = %2 —
W nastepujacy sposob: mnoznik = a = —=55= 0,5

3. Obliczenie aktualnej prognozy wedtug wyktadniczej Sredniej ruchome;.

Przypomnienie: Pierwsza obliczona prognoza nazwana jest prognoza wstepna.

< / Fromuta stosowana w Excelu:

prognozag) = prognozag-i1) + mnoznik * (popyt-1) — prognozag-1))

Metoda EMA stuzy do uchwycenia krétszych ruchdw trendu, ze wzgledu na skupienie
sie na najnowszych danych i ostatnich prognozach.

Metoda sredniej ruchomej wazonej (Weighted Moving Average, WMA)

Jest to wariant prostej Sredniej ruchomej (SMA). Metoda $redniej ruchomej wazonej to
$rednia kroczaca, w ktdrej przypisuje sie wage najnowszym wartosciom popytu. To sprawia,
Ze najnowsze dane majg najsilniejszy wptyw na wartoS¢ prognozy niz dane starsze. Jest to

mozliwe poprzez stosowanie wspotczynnika wazonego. Zastosowanie wspoétczynnikow
I ———
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wazonych pozwala na uzyskanie dokfadniejszych prognoz. Metoda jest uwazana za bardziej

wrazliwg na zmiany popytu.

Prognozy wedtug metody $redniej ruchomej wazonej uzyskuje sie mnozac kazda
wartos¢ popytu przez z gory okreslony wspotczynnik wazony i sumujgc otrzymane wartosci.

Powyzsze przedstawia formalny model:
t
Dt = z (yi* @)
t+1-m

w ktérym
@ — wspotczynnik wazony.

Aby okresli¢ ich warto$¢ nalezy pamietac o kilku zasadach:
= Wartosci wspdtczynnikdéw wazonych mieszczg sie w przedziale < 0,1 >,

= Kazdy kolejny zastosowany wspotczynnik wazony jest wiekszy od swojego
poprzednika @; < @;,, < @;,,. Jest to bardzo istotna zasada, gdyz rdznicuje
ona znaczenie wykorzystywanych danych historycznych. Te starsze majg nizszy
wspotczynnik wazony, dane $wiezsze sg wazniejsze i majg wyzszy wspotczynnik

wazony,
= Suma wszystkich wspotczynnikow wazonych musi by¢ rowna 1: Y1 w; = 1,

= Liczba wspdtczynnikdw wazonych zalezy od liczby analizowanych okresow
historycznych z szeregu czasowego.

Fromuta stosowana w Excelu:
dla $redniej wazonej 3-elementowej:

< / > prognoza) = (popyt-3) * w()) + (Popyt-2) * W(z)) + (Popyt(-1) * W)

dla $redniej wazonej 5-elementowej:

prognozag) = (popyt-s) * 1)) + (Popyt-4) * 02)) + (Popyt-3) * 0(3))
+ (popyt(-2) * W) + (popyt1) * W)
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W metodzie $redniej ruchomej wazonej nalezy okresli¢ wartos¢ statej wygtadzania
(z ilu danych okreséw historycznych nalezy korzystac) oraz okresli¢ poziomy poszczegdlnych

wag wspodtczynnikdéw wazonych.
Metody wygtadzania wykiadniczego

Metody wygtadzania wykfadniczego (Exponential Smoothing, ES) sg szeroko stosowane
(Chatfield i in., 2001). Istnieje 15 réznych metod. Kazdy wariant jest okreSlony dla innego
scenariusza prognozowania. Najbardziej znane warianty metody wygtadzania wykfadniczego
to SES (brak trendu, brak sezonowosci), metoda liniowa Holta (trend addytywny, brak
sezonowosci), metoda addytywna Holta-Wintersa (trend addytywny, sezonowo$¢ addytywna)
oraz metoda multiplikatywna Holta-Wintersa (trend addytywny, sezonowos$¢ multiplikatywna)
(De Gooijer i Hyndman, 2006). Badacze zaproponowali liczne warianty oryginalnych metod
wygtadzania wyktadniczego, np. Carreno i Madinaveitia (1990) zaproponowali modyfikacje
w celu radzenia sobie z nieciggtosciami, a Rosas i Guerrero (1994) przyjrzeli sie prognozom
wygtadzania wyktadniczego podlegajacym jednemu lub kilku ograniczeniom.

Na potrzeby opracowania zostang przedstawione 3 metody wygtadzania
wyktadniczego: (1) metoda proste wygtadzanie wyktadnicze (model Browna); (2) metoda
liniowe wygtadzanie wyktadnicze (model Holta); (3) metoda sezonowe wygtadzanie
wyktadnicze (model Holt-Winters).

Metoda prostego wygtadzania wykladniczego (Simple Exponential

Smoothing, SES), model Browna

Proste wygtadzanie wykfadnicze jest podstawowg formg wygtadzania wyktadniczego.
Metoda wygtadzania wyktadniczego (model Browna) jest relatywnie doktadng metodg
prognozowania popytu. Uwzglednia ona wspdtczynnik wygtadzania wykfadniczego (a).
Wspdtczynnik ten kontroluje tempo wptywu danych na budowane prognozy. Jednoczesnie
metoda przypisuje wiekszg wage nowszym danym. Przypisuje za$ wyktadniczo malejgce wagi
kiedy dane stajg sie bardziej odlegte.

Aby ustali¢ wartoS¢ wspdtczynnika wygtadzania wyktadniczego nalezy pamietad
0 nastepujacych zasadach:

= warto$¢ wspotczynnika wygtadzania wykfadniczego miesci sie w przedziale

(0,1),
1 —
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= warto§¢ wspodtczynnika  wygtadzania  wyktadniczego dobierana  jest
eksperymentalnie. Nalezy korzysta¢ z zatozenia: im wspotczynnik blizszy 0tym
dane ulegaja silniejszemu wygtadzeniu (prognoza jest mniej wrazliwa na zmiany
popytu), a prognosta bardziej ufa zbudowanej w poprzednim okresie prognozie;
wskaznik blizszy wartosci I oznacza, ze prognoza jest bardziej wrazliwa na
zmiany w popycie, a prognosta bazuje na sytuacji rzeczywistej jaka zaistniata w
poprzednim okresie.

Przedstawia to formalny model:
Pe=ac*y1+(1—a)ep,q

gdzie:

a — wspotczynnik wygtadzania wyktadniczego.

Obliczanie prognozy wedtug metody prostego wygtadzania wyktadniczego polega na
trzech krokach:

1. Obliczenie prognozy naiwnej dla pierwszego okresu (prognoza wstepna). Prognoza
wstepna jest wymagana jedynie w celu dostarczenia wartosci poczatkowej do dalszych
obliczen.

2. Okreslenie wspdtczynnika wygtadzania wyktadniczego
Wspotczynnik wygtadzania wyktadniczego a = (0,1)

3. Obliczenie prognozy wedtug metody prostego wygtadzania wyktadniczego.

< /> Fromuta stosowana w Excelu:

prognozag) = alfa * popyt.1) + [(1 — alfa) * prognoza-1)]

Metoda prostego wygtadzania wyktadniczego jest stosowana do prognozowania na
podstawie danych nieobarczonych znaczagcym trendem ani sezonowoscia.
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Metoda podwojnego wygtadzania wykladniczego (Linear Exponential
Smoothing, LES), model Holta

Metoda podwojnego wygtadzania wyktadniczego (tak zwany model Holta) wychwytuje
trendy liniowe w danych. Jest wiasciwym modelem dla popytu, w ktérym mozna zaobserwowac

staty trend wzrostowy lub spadkowy. Nie wystepuje jednak sezonowosc¢.

Model podwdjnego wygtadzania wyktadniczego bazuje na dwdch wspétczynnikach
wygtadzania. Jeden z nich odnosi sie do wygtadzania poziomu zmiennej (wahania losowe),
a drugi do jej przyrostu (wahania trendu). Oba wspdtczynniki powinny by¢ zawarte
w przedziale: (0,1).Przedstawia to formalny model:

Pt =Ly 1+Tiq
Li=ay; 1+ (1 —a)(Lsg—1+Ti1)
Ty=B(L—1—Li2)+ (A —B)T-1
w ktorym
a — wspdtczynnik wygtadzania poziomu zmiennej
B — wspotczynnik wygtadzania przyrostu.
Zgodnie z modelem potrzebne sg dwie wartosci startowe L:i 7;:
L; = y;—, — zgodnie z metodg naiwng

Te =Yeo1 = Yi—2

Fromutfa stosowana w Excelu:

prognozay) = [alfa * popyt:i) + (1 — alfa)(wahanie losowe-1) +
< / > wahanie trendug-1))] + [beta * (wahanie losowe:-1) — (wahanie
losowe(t-2) ) + (1 — beta) * wahanie trendut-1) ]

Metoda sezonowego wygtadzania wykiadniczego (model Holt-Winters)

Metoda sezonowego wygtadzania wykfadniczego, zwana réwniez modelem Holta-
Wintersa, bardzo dobrze nadaje sie do prognozowania popytu dla danych charakteryzujacych

sie zaréwno trendem i sezonowoscig (www_8.1).
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Konieczne jest jednak pozyskanie dtugich szeregdw danych dotyczacych popytu,
poniewaz konieczne jest zweryfikowanie powtarzajgcych sie wahan cyklicznych (potwierdzenie,
Zze w szeregu wystepuje popyt o charakterze sezonowym). Wahania sezonowe wystepujg
w wersji addytywnej lub multiplikatywnej (Kucharski, 2013).

Wahania addytywne wystepuja, gdy w poszczegdlnych podokresach cyklu
sezonowosci zaobserwowa¢ mozna state pod wzgledem wartosci bezwzglednej odchylenia

poziomu analizowanego zjawiska od $redniego poziomu lub trendu.
Przedstawia to model addytywny:
Pe=Li1+Tiq1+Sy
L= “()’t - St—p) +(1—a)(Li—1 +Tiq)

Ty =B(L¢— L)+ (A —B)Ti4

S$:=8Qy:—Lp+(1— 5)St—p

w ktérym

a — wspotczynnik wygtadzania poziomu zmiennej
B — wspotczynnik wygtadzania trendu

& — wspdtczynnik sktadnika sezonowego

L. — skkadnik poziomu w czasie ¢

T,— sktadnik trendu w czasie ¢

S.— skfadnik sezonowy w czasie ¢

p— okres sezonowy.

Fromuta stosowana w Excelu:

prognozag) = skitadnik poziomug-1) + sktadnik trendu-1) +

sktadnik sezonowoscit-p)

< / > sktadnik poziomug) = alpha * [popyt - sktadnik sezonowosci)] +
(1 —alpha) * (skfadnik poziomu-1) + skiadnik trendu-1))

skladnik trendu(, = beta * (sktadnik poziomu - skiadnik
poziomug-1)) + [(1 — beta) * skladnik trendug.-1)]
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skladnik sezonowosci) = gamma * (popyt) - sktadnik poziomu,))
+ (1 — gamma) * skiadnik sezonowoscit-p)

Skladnik sezonowosci.p) dla czterech kwartatow

sktadnik sezonowosci(1) = popyt() / Sredni popyt(i-4)
sktadnik sezonowosci(z) = popyt(2) / Sredni popyt(i-4)
sktadnik sezonowosci(s) = popyts) / Sredni popyt(i-4)
skiadnik sezonowosci(s) = popyt() / Sredni popyt.-s)

Wahania multiplikatywne wystepujg, gdy w poszczegdinych podokresach cyklu
zaobserwowa¢ mozna zjawisko odchylania sie od $redniego poziomu badz trendu o pewna
statg wielko$¢ wzgledng (Sobczyk, 2006). Przedstawia to model multiplikatywny:

P = L1 +Te1)St—p

h=agﬁj+u—@abﬁwbﬂ
t—p

T,=B(L;—Li-)+A—-B)T;q

y
&=6q§+u—®aﬁ

w ktorym

a — wspdtczynnik wygtadzania poziomu zmiennej

£ — wspotczynnik wygtadzania trendu

& — wspdtczynnik sktadnika sezonowego

L. — skkadnik poziomu w czasie ¢

T,— sktadnik trendu w czasie ¢

S,— sktadnik sezonowy w czasie ¢

p— okres sezonowy.

Warto pamietag, ze: trend addytywny dotyczy podwdjnego wygtadzania wyktadniczego
z trendem liniowym, za$ trend multiplikatywny zwigzany jest z podwojnym wygtadzaniem
wyktadniczym z trendem wykfadniczym (www_38.2).
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Fromuta stosowana w Excelu:

prognozag) = (skladnik poziomug.1) + skiadnik trendut.1) ) *
skiadnik sezonowoscit-p)

skladnik poziomu) = alpha * [popyt) /sktadnik sezonowosci)] +
(1 — alpha) * (skitadnik poziomu.-1) + skltadnik trendu-1))

sktadnik trendu() = beta * (sktadnik poziomu)— skladnik
poziomu(.1) ) + [(1 — beta) * skitadnik trendut.1)]

</ > skltadnik sezonowosci) = gamma * (popyt) / sktadnik poziomu))

+ (1 — gamma) * skiadnik sezonowoscit-p)

skltadnik sezonowosci.p) dla czterech kwartatow
sktadnik sezonowosci(1) = popyt() / sredni popyt(i,2,3,4)
sktadnik sezonowosci(z) = popyt(z) / Sredni popyt(,2,3,4)
skltadnik sezonowoscis) = popyt) / sredni popyt(,2,3,4)

sktadnik sezonowosci) = popyt) / sredni popyt(i,2,3,4)

Metody autoregresyjne

Ws$réd modeli prognozowania szczegdlne miejsce zajmuja modele stacjonarnych
szeregow ARMA (AutoRegressive Moving Average) oraz niestacjonarnych szeregéw ARIMA
(AutoRegressive Integrated Moving Average model). Sg to modele oparte na zjawisku
autokorelacji, powstate przez integracje modelu autoregresyjnego AR (AutoRegressive model)
oraz modelu $redniej ruchomej MA (Moving Average) (Grzelak, 2019).

Na potrzeby opracowania zostang przedstawione 3 metody autoregresyjne: (1) metoda
autoregresywna $rednia ruchoma (ARMA); (2) metoda autoregresyjna zintegrowana Srednia
ruchoma (ARIMA); (3) metoda btadzenia losowego (RW).

Modele ARMA i ARIMA majg wiele podobienstw. Komponenty AR(p) — ogdlny model
autoregresyjny i MA — ogolny model $redniej ruchomej MA(q) jg takie same. Tym, co odrdznia
oba modele ARMA i ARIMA jest réznica. Jesli w modelu ARMA nie ma roznic, staje sie on po
prostu modelem ARIMA.
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Autoregresywna srednia ruchoma (Autoregressive Moving Average, ARMA)

Wymogiem prognozowania wedtug metody ARMA jest szereg danych, ktory
charakteryzuje sie stacjonarnoscig. Oznacza, ze w szeregu tym mozna wyrozni¢ statg srednig,
statg wariancje i stalg kowariancje, ktéra zalezy tylko od odstepu czasu miedzy wartosciami
(Schaffer i in., 2021).

Wedtug modelu ARMA wartoS¢ prognozowana w czasie ¢t zalezy od przesztych jej
wielkoéci oraz od rdéznic miedzy przesztymi wartosciami rzeczywistymi zmiennej
prognozowanej, a jej wartosciami uzyskanymi z modelu — bteddéw prognoz. Model ten
okreslany jest jako model ARMA(p,q), w ktérym p odnosi sie do rzedu wielomianu
autoregresyjnego, za$ g jest rzedem wielomianu $redniej ruchomej. Powyzsze przedstawia
formalny ogdlny model:

Pe=&+ (@ye1+ &)+ (BYi—2—ayi1+ &)+ (g +ag._q)

gdzie:
a — parametr modelu autoregresyjnego
[ — parametr modelu $redniej ruchomej

& — btad modelu (biaty szum).

Fromutfa stosowana w Excelu:

prognozag) = btad modelu,) + komponent 1 + komponent 2 +
komponent 3

< /> btad modelu) = NORM.S.INV(rand())
komponent 1 = alfa * komponent 1:.1) + blad modelu)

komponent 2 = beta * komponent 2.,y — alfa * komponent 2.1y +
btad modeluy)

komponent 3 = blad modelug) + alfa * blad modelu-1)
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Autoregresyjna zintegrowana srednia ruchoma (Autoregressive Integrated
Moving Average, ARIMA)

W przypadku modeli ARIMA uwage zwraca sie na niestacjonarnos¢ szeregu. W modelu
wyrdznia sie trzy parametry: parametr autoregresyjny (p), parametr sredniej ruchomej (g) oraz
rzad rdznicowania (d). Model ARIMA(p,q,d) opisywany jest takze za pomoca cyfr,
przyktadowo: (1,1,0), co oznacza, ze w szeregu p=1 wystepuje jednokrotny parametr
autoregresyjny, g=1 wystepuje jednokrotny parametr $redniej ruchomej oraz d=0 nie
wystepuje réznicowanie (Malska i Wachta, 2015). Dla podanego przyktadu formalny ogdiny
model jest nastepujacy:

Pe=a+ye1+B1(Ve-1— Yi-2)
gdzie:

a — parametr modelu autoregresyjnego

[— parametr $redniej ruchomej

< / > Fromuta stosowana w Excelu:

prognozag) = alfa + popyt-1) + beta * [popyt-1)— popyt-2)]

Model biadzenia losowego (Random Walk, RW)

Model btgdzenia losowego jest podkategorig modelu ARIMA. W prostym modelu RW
zakfada sie, ze kazda prognoza jest sumg ostatniej obserwacji i sktadnika btedu losowego.
Zaktada wiec, ze najnowsza obserwacja jest najlepszg wskazdéwka do budowy najblizszej
nastepnej prognozy. Ten model jest dos$¢ prosty do zrozumienia i wdrozenia. Jest stosowana
w sytuacji, kiedy w ciggu danych zostanie zaobserwowana tendencja rozwojowa. Przedstawia
to model:

Pt =Yi-1 1t &
& =Yi-1— Yi-2
gdzie:

& — btad modelu (biaty szum)
I ———
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< /> Fromuta stosowana w Excelu:

prognozag) = popyt.1) + [popyt (1) — popyt (-2)]

Zaobserwowano, ze wiele ztozonych metod prognostycznych opartych na strukturze
liniowej nie jest w stanie pokona¢ naiwnego modelu RW (Adhikari i Agrawal, 2014).

Metody regresji

W modelach regresiji nie mozna méwic o wptywie jednej zmiennej na druga. Za pomoca
zmiennej badz zestawu zmiennych wyjasniana jest inna zmienna. Do zastosowania metod
regresji potrzebna jest wieksza liczba danych historycznych — im diuzszy czas obserwacji
danych historycznych, tym wieksza mozliwo$¢ precyzyjnego okreslenia prognoz.

Znanych jest wiele wariantéw modeli regresiji: regresja liniowa, regresja nieliniowa,

regresja logistyczna, regresja krokowa, regresja porzgdkowa.
Wzdr na ogdlng postac regresji ma postac:

pe=fX,B) +¢&

gdzie:

X — zmienna wyjasniajgca, przewidujgca
£ — wspotczynnik regresji

f(X, B) — rbwnanie regresji

& — blad losowy.

Na potrzeby opracowania zostang przedstawione 3 metody wygladzania
wyktadniczego: (1) metoda projekcji trendu; (2) prosta metoda regres;ji liniowej; (3) metoda
wielokrotnej regres;ji liniowe;j.

Metoda projekcji trendu (Trend Projection Method)

Metoda Projekcji Trendu to odmiana metody linii prostej. Jet to najbardziej klasyczna
metoda prognozowania biznesowego, ktdra zajmuje sie ruchem zmiennych w czasie. Mozna

rozrézni¢ metode graficzng — w ktdrej dane sg wysSwietlane na wykresie, a przez nie recznie
'
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wykredlana jest linia. Linia jest rysowana z zachowaniem najmniejszej odlegtosci miedzy
wyznaczonymi punktami a linia; metodg dopasowania rownania trendu przy uzyciu
danych i réwnania linii prostej lub wyktadniczej.

Prosta metoda regresji liniowej (Simple linear regression method)

Metoda regresji liniowej jest najprostszym wariantem regresji. Zadaniem metody
regresji liniowej jest dopasowanie prostej linii do danych. Zatem nalezy znalez¢ rozwigzanie,
ktére pozwoli na znalezienie optymalnej prostej, ktdra najlepiej pokaze zaleznosS¢ pomiedzy
danymi. W metodzie prostej regresji liniowej model prognostyczny bazuje na tendencji
liniowej. Aby wyznaczy¢ linie regresji, a tym samym wartosci w modelu regres;ji liniowej, nalezy
obliczy¢ wspdtczynniki linii prostej a oraz b. Powyzsze przedstawia formalny model:

pr=an+b

w ktorym
a — warto$¢ zmiennej w analizowanym okresie
b — warto$¢ przyrostu lub spadku zmiennej zaleznej

n—numer porzadkowy analizowanego i prognozowanego okresu.

Aby okreslic parametry a oraz b nalezy obliczy¢ uktad dwdch réwnan. Ma on
nastepujgcg postac:

aitﬁ +bzn:tl. = iti °y,
1 1 1

aiti +b0n:iy,.
1 1

w ktorym

t;— numer porzadkowy okresu (t = 1, 2, 3, ...), ktdry jest wartoscig zmiennej czasowej
niezaleznej,

yi — zmienna zalezna (np. zapotrzebowanie na dane dobro w ustalonym przedziale
czasowym),

a — wartos¢ zmiennej w analizowanym okresie,

b — warto$¢ przyrostu lub spadku zmiennej zaleznej,

n— liczba wszystkich analizowanych okreséw.
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Jednak najszybszym sposobem na obliczenie powyzszych wspotczynnikow
< / > regres;ji jest skorzystanie z funkcji REGLINP.

Sktadnia: REGLINP(znane_y;[znane_x];[stala];[statystyka])

Metoda wielokrotnej regresji liniowej (Multiple linear regression method)

Wielokrotna regresja liniowa pozwala budowa¢ modele zaleznosci liniowej miedzy
wieloma zmiennymi. Metoda wielokrotnej regres;ji liniowej jest stosowana w analizie danych
w celu zbadania ztozonych relacji miedzy wieloma zmiennymi. Powyzsze przedstawia formalny
model:

pe=a+byy; + by, + -+ by, +¢

w ktérym
a — warto$¢ zmiennej w analizowanym okresie
b — warto$¢ przyrostu lub spadku zmiennej zaleznej

& — btad modelu (biaty szum).

8.7. Bledy prognozy

Aby ocenic trafnos$¢ prognozy nalezy mierzy¢ btedy prognozy. Biorgc pod uwage, ze nie
ma gwarancji doskonatego przewidywania przysztego popytu (Hopp i Spearman, 1999) kazda
prognoza obarczona jest btedem.

Badacze rozrdzniajg systematyczne i niesystematyczne skutki btedéw prognoz (Zeiml,
i in., 2019). Wydajnos¢ systemu prognozowania jest zazwyczaj mierzona za pomocg réznych
miar btedu prognozy (tab. 8.5).
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Tabela 8.5. Wybrane bledy prognoz

Typ btedu prognozy Model Interpretacja

Btad Sredniokwadratowy S — o)’ Btad Sredniokwadratowy moze by¢ tylko

Mean Sauared Ertor MSE dodatni, a jego wartoé¢ powinna byé¢ jak
q najmniejsza. Warto$¢ tego btedu, ktéra wynosi

(MSE) 0 wskazuje na doskonatg doktadnos¢ prognozy.
Pierwiastek btedu , | Warto$¢ btedu powinna by¢ jak najbardziej
Sredniokwadratowego RMSE = (@~ Y)" | zblizona do 0. Im nizsza wartosé pierwiastka

n btedu Sredniokwadratowego, tym lepszy jest

Root Mean Squared Error model. A model doskonaty ma warto$¢ réowng 0.

(RMSE)

Sredni bezwzgledny btad 2IE — Al Jest to jedna z bardziej popularnych miar btedu.
procentowy MAPE = A Wartos¢ 0 wskazuje, ze model nie zawiera btedu
Mean Absolute n Sredniego, co oznacza, ze warto$¢ powinna by¢

Percentage Error (MAPE) Jak najblize; 0.
W przypadku tych samych bteddw prognoz
mniejsze warto$ci rzeczywiste powodujg, ze
bfad wzgledny staje sie wiekszy.

Sredni biad procentowy MPE Jest to Sredni btad procentowy (lub odchylenie).
1000/ — . . 4 - -

Mean Percentage Error _ OZ ar—f Inforrnu1e o] |I¢.a, Srednio W okresie prognoz

(MPE) n a; bedzie wynosic odchylenie od wartosci
rzeczywistej.
MPE jest przydatny, poniewaz pozwala
sprawdzi¢ czy model prognozy systematycznie
zaniza  (wiecej ujemnego biedu) lub
przeszacowuje (dodatni bad).

Srednie odchylenie y AD_z[xt—ft] Jest  prostym  rozszerzeniem  wariandji

bezwzgledne - n bezwzglednej. Srednie odchylenie bezwzgledne

jest wykorzystywane jako miara zréznicowania

Mean Absolute Deviation
danych.

(MAD)

Zrédto: (Hyndman i Koehler, 2006; Zeiml, i in., 2019)

8.8. Zalety prognozowania w Excelu

Microsoft Excel moze by¢ uzywany do prognozowania. Przy uzyciu opracowanych
algorytmow i na podstawie zebranych danych z przesztosci mozna przygotowac formularze w
celu budowy prognoz, a w efekcie podejmowania wiasciwych decyzji w biznesie. Excel jest
podstawowym narzedziem do prognozowania.

Excel jest uzywany w prognozowaniu przez wiele przedsiebiorstw, zaréwno matych,
$rednich, jak i duzych (w tym koncernéw), poniewaz ma do dyspozycji szereg odpowiednich
narzedzi. Dane mozna tatwo przechowywac i oblicza¢ w skoroszycie programu Excel. Excel
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moze wizualizowa¢ pozyskane i opracowane dane na rdzne sposoby, co jest uzyteczne

i przydaje sie do tatwiejszego prognozowania (www_38.3).

Tabela 8.6. Wybrane funkcje programu Excel

Funkcja Wyjasnienie

=SREDNIA Funkcja pozwala obliczy¢ $rednia na podstawie
istniejgcych wartosci.

=SUMA Funkcja pozwala obliczy¢é sume na podstawie
istniejgcych wartosci.

=REGLINX Funkcja pozwala przewidzie¢ przyszta warto$¢ na

podstawie istniejgcych wartosci przy uzyciu regresji
liniowej.

=REGLINX.ETS

Oblicza lub przewiduje przyszta warto$¢ na podstawie
istniejgcych (historycznych) wartosci przy uzyciu wersji
algorytmu wygtadzania wykfadniczego (ETS).

=REGLINP

Oblicza statystyke dla linii, korzystajac z metody
najmniejszych kwadratow.

=REGLINX.LINIOWA

Oblicza lub przewiduje przyszta warto$¢ na podstawie
istniejgcych wartosci przy uzyciu regresji liniowej.

=REGLINW

Postuzy do wyznaczenia trendu liniowego.

=REGLINX.ETS.SEZONOWOSC

Oblicza dtugos¢ wzorca sezonowego na podstawie
istniejgcych wartosci i osi czasu.

Zrédto: opracowanie wiasne

W koncu Excel wykorzystuje wiele formut, ktorych mozna uzy¢ w skoroszycie programu,

aby ufatwi¢ obliczanie przewidywanych wartosci. Excel obstuguje kilka réznych funkcji, ktére

pozwalajg na praktyczne wykorzystanie oprogramowania (tab. 8.6). Zrozumienie ich jest

kluczem do maksymalnego wykorzystania programu Excel.

Do wad Excela zaliczy¢ nalezy konieczno$¢ recznego synchronizowania danych

i recznego aktualizowania danych. Czestym problemem jest réwniez mozliwos¢ popetnienia

btedéw w wyniku niepoprawnie przeprowadzonego importu danych lub w wyniku przerwania

formuty. Poniewaz w programie Excel wprowadzanie danych odbywa sie recznie, dane uzywane

do prognozowania nie sg danymi w czasie rzeczywistym.
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8.9. Sztuczna inteligencja w prognozowaniu

Dane dotyczace tancucha dostaw sg wielowymiarowe i generowane w wielu punktach
tancucha, w réznych celach, w duzych ilosciach (ze wzgledu na mnogos¢ dostawcow,
produktow i klientdw) oraz generowane z duzg szybkoscig (co odzwierciedla wiele transakcji
stale przetwarzanych w sieciach tancucha dostaw). Ta ztozono$¢ i wielowymiarowos¢
tancuchéw dostaw sprawia, ze nastepuje odejscie od konwencjonalnych (statystycznych)
podej$¢ do prognozowania popytu, ktore opierajg sie na identyfikacji statystycznie $rednich
trendéw (charakteryzujgcych sie atrybutami S$redniej i wariancji) (Michna, i in., 2020),
w kierunku inteligentnych prognoz, ktére mogg uczy¢ sie na podstawie danych historycznych
i inteligentnie ewoluowac¢, aby dostosowac sie do przewidywania stale zmieniajgcego sie
popytu w tancuchach dostaw.

Odpowiedzig na nowe potrzeby i wyzwania staje sie logistyka wyprzedzajaca, ktora
wspiera takie procesy jak prognozowanie popytu. U jej podstaw lezy mozliwos¢ wykorzystania
sztucznej inteligencji (Artificial Intelligence, AI). Jest to potgczenie wspdtczesnych technologii
takich jak Big Data (BD), uczenie maszynowe (Machine Learning, ML) oraz sztucznej
inteligencji (Sczaniecka i Smarzynska, 2018). Postep technologiczny doprowadzit w ostatnich
latach do coraz czestszego generowania i przechowywania ogromnych ilosci danych. Dane te
sg przechwytywane w czasie w roznych punktach (np. w réznych ogniwach faficucha dostaw)
oraz przechowywane w roznych miejscach. Powinny wiec by¢ sprawnie przetwarzane, aby

wydoby¢ z nich przydatng i wartosciowg wiedze (Galicia, i in., 2019).

Big Data odnosi sie do zbiorow danych dynamicznych o duzej objetosci, duzej
szybkosci i duzej roznorodnosci, ktére przekraczajg mozliwosci przetwarzania tradycyjnych
podejs¢ do zarzadzania danymi (Chen, i in., 2014). Big Data moze dostarczy¢ wiele unikalnych
informacji na temat m.in. trendéw rynkowych, wzorcow zakupowych klientéw i cykli
konserwacji, a takze sposobdw obnizania kosztow i podejmowania bardziej ukierunkowanych
decyzji biznesowych (Wang, i in., 2016). Badania wskazuja, ze analiza duzych zbioréw danych
(Big Data Analytics, BDA) moze by¢ sposobem na uzyskanie bardziej precyzyjnych prognoz,
ktore lepiej odzwierciedlajg potrzeby klientéw, utatwiajg ocene wydajnosci tancuchdw dostaw,
poprawiajg wydajno$¢ tancuchdow dostaw, skracajg czas reakcji oraz wspierajg ocene ryzyka
taicucha dostaw (Awwad, i in., 2018).
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Analityka duzych zbiorow danych (BDA) w zarzadzaniu tancuchem dostaw (SCM)
cieszy sie coraz wiekszym zainteresowaniem (Seyedan i Mafakheri, 2020). Analiza danych

dotyczacych taincucha dostaw stata sie ztozonym zadaniem ze wzgledu na (Awwad, i in., 2018):

= rosngcy liczbe jednostek SC,

= rosngcg roznorodno$¢ konfiguracji SC w zaleznosci od jednorodnosci lub
heterogenicznosci produktow,

= wspotzaleznosci miedzy tymi podmiotami,

* niepewno$¢ co do dynamicznego zachowania tych komponentdw,

= brak informacji dotyczacych podmiotdw tancucha dostaw,

= usieciowione podmioty produkcyjne ze wzgledu na ich rosnaca koordynacje
i wspdtprace w celu osiggniecia wysokiego poziomu dostosowania i adaptacji do
roznych potrzeb klientow,

= coraz czestsze stosowanie praktyk cyfryzacji tancucha dostaw (i wykorzystanie
technologii Blockchain) do $ledzenia aktywnosci w tancuchach dostaw.

Metody sztucznej inteligencji sg rozwijane na $wiecie niezwykle intensywnie i to
zarowno od strony teoretycznej, jak i aplikacyjnej (Trojanowska i Malopolski, 2004). Spos$rdd
metod sztucznej inteligencji do prognozowania wykorzystuje sie sztuczne sieci neuronowe.
Sieci neuronowe majg szereg cech przydatnych do analizy i prognozowania szeregéw
czasowych. Ich akuteczno$¢ dotyczy przede wszystkim dostrajania przyjetej struktury na
podstawie danych. Proces budowy modelu neuronowego polega na eksploracji dostepnych
zbiorow danych i umozliwa automatyczne szacowanie modelu. Dodatkowg zaletg sieci
neuronowych jest fatwosc¢ ich adaptacji do zmieniajacych sie warunkéw rynkowych (Ciezak
i in., (2006).

W przeciwienstwie do tradycyjnych metod opartych na modelach, sztuczne sieci
neuronowe (Artificial Neural Networks, ANNs) sg samodostosowujgcymi sie metodami
opartymi na danych. Uczg sie na przykfadach i wychwytujg subtelne relacje funkcjonalne
miedzy danymi, nawet jesli podstawowe relacje sg nieznane lub trudne do opisania. Sztuczne
sieci neuronowe mogg uogolnia¢ (Hornik i in., 1989). Po zapoznaniu sie z przedstawionymi
danymi mogg wywnioskowaé niewidoczng czes¢ populacji, nawet jesli dane probki zawierajg
zaszumione informacje. Majg réwniez bardziej ogodlne i elastyczne formy funkcjonalne niz
tradycyjne metody statystyczne (Zhang i in., 1998).
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Pytania do rozdziatu

1. Jakie sg ograniczenia stosowania metod szeregéw czasowych w prognozowaniu popytu?
2. Jakie sg gtdwne sktadowe szeregu czasowego i jakie majg one znaczenie w procesie
prognozowania?

3. Jakie sg rézne strategie postepowania w przypadku zaobserwowania danych odstajgcych?
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