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Analiza efektywnosci

wykorzystania kryteriow informacyjnych
W prognozowaniu zapotrzebowania

NAa czesci zamienne

Wprowadzenie

Istnicje wiele metod, narzedzi oraz programdw
wspomagajacych podejmowanie decyzji w zakresie
prognozowania zapotrzebowania na materialy nie-
zbedne do realizacji procesu produkceyjnego. Typowy
proces produkcyjny cechuje powtarzalnos¢ i stosunko-
wo duza przewidywalno$¢. Zarzadzanie duzymi zaso-
bami (materialnymi i niematerialnymi) w przedsic-
biorstwie stanowi trudne wyzwanie dla kadry kierow-
niczej'. Zapotrzebowanie na okres$lone materialy, p6t-
fabrykaty, podzespoly zostaje wyznaczone z wykorzy-
staniem systemow typu MRP, MRP II, ERP>. Istnieje
jednak pewna czg8¢ zasobOw, ktore nie sg bezposred-
nio powigzane z procesem wytwarzania danego pro-
duktu, a mimo to determinujg mozliwo$¢ realizacji te-
go procesu. Sa to wszelkiego rodzaju czg¢éei zamienne,
7 ktorych zbudowane sa maszyny (np. obrabiarki)
i urzadzenia wykorzystywane w procesie produkeyj-
nym. Prognozowanic zapotrzebowania na czesci za-
mienne w przypadku stabilnych systemow produkcyj-
nych, w sktad ktdrych wchodza mato awaryjne maszy-
ny (urzadzenia), stanowi niewielki problem. Czgsci za-
mienne niezbedne do naprawy danej maszyny zama-
wiane sg rzadko, a regularnie przeprowadzane prze-
glady gwarantuja praktycznie bezawaryjna praceg. Jesli
jednak rozwazy¢ proces produkcyjny, w ktdrym ze
wzgledu na jego specyfike maszyny ulegajg awariom
wlaSciwic nieprzerwanie, wowczas kwestia efektywne-
go prognozowania zapotrzebowania na cz¢Sci zamien-
ne urasta do rangi bardzo waznego problemu.

Przyktadem takicgo procesu jest z cata pewnoscia
proces wydobywcezy. Jego specyfika rozni si¢ znacza-
co od typowego procesu wytworczego. Maszyny nie-
zbedne do realizacji takiego procesu sa niestacjonar-

1'J. Helman, Model realizacji zamdwienia z wykorzystaniem systemu pla-
nowania zasobow przedsigbiorstwa, Gospodarka Materiatowa i Logistyka
2012, nr 1, 5. 18.

2E. Chlebus, Techniki komputerowe CAxw inzynierii produkcji, Wydaw-
nictwa Naukowo-Techniczne, Warszawa 2000, s. 71-72.

ne i znajduja si¢ praktycznic w cigglym ruchu. Wa-
runki cksploatacji ztoza sq na ogdt bardzo trudne —
towarzyszy im duza wilgotnos¢, zawodnienie, wysoka
temperatura, nierowne drogi. W efekcie maszyny
ulegaja bardzo czgstym awariom. W takim przedsic-
biorstwie kwestia zapewnienia odpowiedniego zapa-
su czeSci zamiennych jest wilaSciwiec rownowazna
7 zabezpieczeniem nalezytej liczby kotew, czy np.

Tabela 1

Potencjalne straty wynikajqce z niedoboru
lub nadmiaru czesci zamiennych

Potencjalne straty
wynikajace z braku
cze¢$ci zamiennych

Potencjalne straty wynikajace
z utrzymywania nadmiernych
zapasow czesci’

Wydluzenie czasu naprawy

Koszty tworzenia zapaséw

Brak dyspozycyjnosci
maszyny do pracy

Koszty utrzymania zapaséw
— kapitatowe (zamrozenie
kapitatu)

Zagrozenie niewykonania
planu produkcyjnego
z powodu niedostepnosci
maszyny ktdra ulegta
awarii

Koszty utrzymania zapaséw
— magazynowania (koszty
powierzchni magazynowej:
rzeczowe i osobowe zwiazane
z przecigtnym sktadowaniem
i wydawaniem towaru)

Dezorganizacja pracy
mechanikéw

Koszty utrzymania zapasow —
obstugi zapaséw (wydatki zwigza-
ne z ubezpieczeniem zapasow)

Dezorganizacja pracy
operatora

Koszty utrzymania zapaséw
— ryzyka (np. uszkodzenia
zapasu podczas magazynowania)

Zrédto: opracowanie wlasne.

materialéw strzatowych, czyli materialéw bioracych
bezpoSredni udzial w procesie wydobycia.

3 P. Kozik, J. Sep, Planowanie zapotrzebowania czesci zamiennych silni-
ka lotniczego w prototypie informatycznego systemu DEL, Zarzadzanie
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W pewnym przedsicbiorstwie z branzy wydobyw-
czej zaobserwowano, ze czas napraw maszyn doto-
wych wynika w duzej mierze z braku dostepnych cze-
$ci zamiennych lub z powodu diugiego oczekiwania
na te czeSci. Aby skroci€ czas napraw poprzez zapew-
nienie niezbednych czeSci, nalezatoby zastosowad
efektywna metode prognozowania zapotrzebowania,
a naste¢pnie, wykorzystujac jej wyniki — odpowiednio
zamawiac czesci.

Gospodarka zapasami jest jednym z podstawowych
clementdw zarzadzania przedsigbiorstwem®. Obecnie
daza one do tego, aby ilo§¢ zapaséw materialowych
w przedsi¢biorstwie byta jak najnizsza, poniewaz ob-
niza to koszty magazynowania. Jednak nalezy zwrécié
uwage, ze taka polityka firmy moze prowadzi¢ do wy-
stapienia innych probleméw (strat), ktére moga si¢
pojawid, jesli poziom zapasow jest zbyt niski. W tabe-
li 1 zaprezentowano zestawienie potencjalnych strat,
jakie wywolywane sa przez brak czeSci zamiennych
lub utrzymywanie ich nadmiernych zapasow.

W celu opracowania efektywnej metody prognozo-
wania zapotrzebowania na cz¢§ci zamienne przeana-
lizowano zardéwno klasyczne metody, jak i nowe po-
dejScia wykorzystujace metody sztucznej inteligencji.

Klasyczne metody prognozowania

Istnicje wicle metod pozwalajacych na prognozo-
wanie popytu, ale tylko niektdre z nich znajduja za-
stosowanic w predykeji zapotrzebowania na czg¢Sci
zamienne. WartoScia podlegajaca prognozie jest po-
ziom zapotrzebowania na czeSciy. Nalezy podkresSlic,
ze badajac ksztaltowanie si¢ procesu zapotrzebowa-
nia w czasie, mozna zauwazy¢ pewne charaktery-
styczne cechy, takie jak brak powtarzalnoSci, niesta-
bilno$¢, czeste przyjmowanic wartosci zerowych, lo-
sowosC. W jezyku angielskim popyt o takiej charakte-
rystyce okreslany jest mianem lumpy demand. W lite-
raturze znalez¢ mozna wiele metod pozwalajacych na
prognozowanie zapotrzebowania na cze$ci zamien-
ne. Do najbardziej znanych zaliczy¢ mozna metode
wygltadzania wyktadniczego (Single Exponential Smo-
othing, SES), metod¢ Browna, metodg¢ Crostona CR,
metode Syntetosa-Boylana (Syntetos-Boylan Appro-
ximation, SBA), metode¢ Sredniej ruchomej (Moving
Average, MA), metode wazonej Sredniej ruchomej
(Weighted Moving Average, WMA), model Holta, ad-
dytywny lub multiplikatywny model Wintersa, meto-
de Bootstrap, metode¢ Poissona, model predykeyjny
Greya (Grey prediction model), metody ARMA,
ARIMA, a takze predykcje ckonometryczna.

Po wstepnej analizie efektywnoS§ci wymienionych
metod wybrano pieé, ktore stanowié beda kryte-

4 E. Kardas, Prognozowanie produkcji jako czynnik ksztaltujgey poziom
zapaséw w przedsigbiorstwie hutniczym, Logistyka 2010, nr 4.

rium pordwnania dla przedstawionej w dalszej cze-
Sci pracy koncepcji prognozowania zapotrzebowa-
nia na cz¢sci zamienne. W czedci artykutu poswie-
conej badaniom empirycznym wykorzystane zosta-
ng metody Sredniej ruchomej MA, wygtadzania wy-
ktadniczego SES, SBA, ARIMA oraz predykcja
ekonometryczna.

Metoda Sredniej ruchomej MA wykorzystuje na-
stepujacy wzor (1) na warto$¢ prognozy F, w okresie ¢:

F,_,+F _,+..+F _,

F, = MA(K) = 2 .M
gdzie:
k  — liczba okresow,

F,_, — warto§¢ prognozy w poprzednim okresie.

Metody wygtadzania wyktadniczego SES sa uogol-
nieniem metod Srednich ruchomych. WartoSci wygta-
dzonego szeregu czasowego s3 wazonymi sumami
wartoSci z przesziodci. Konstruujac prognoze przyj-
muje si¢, ze w miar¢ cofania si¢ w przesztoS§¢ znacze-
nic obserwacji w okre§laniu biezacej wygtadzanej
warto$ci zmiennej maleje. Celem zastosowania kaz-
dej z tych metod jest wykorzystanie wygtadzonego
szeregu do prognozowania’.

Metoda dedykowana popytowi niestabilnemu jest
metoda Crostona CR°. W tej metodzie stosowana
jest reguta, ze jezeli w badanym okresie nie wystepu-
je popyt, to poziom zapotrzebowania nie jest zmie-
niany. Jezeli natomiast wystapi zapotrzebowanie (X,
> (), wowczas prognozy sa aktualizowane wedlug
wzorow (2, 3):

Z, =aX, +(1-a)Z,_4, 2)
P, =aG +(1-2)P,,, (3)
gdzie:

Z, — wicelko$¢ zapotrzebowania w danym okresie,

P, — czas wystapienia zapotrzebowania,

X, — aktualna wielko§¢ zapotrzebowania w okresie ¢,

G, — aktualny przedzial czasowy pomiedzy kolejny-
mi transakcjami,

o — stala wygladzania.

Wartos¢ prognozy F, ,; obliczana jest ze wzoru (4):

Zl
Fl+1=?' (4)

i

Ulepszenie tej metody zasugerowali A.A. Syntetos
i J.E. Boylan (metoda SBA). Zaproponowali, aby
wzor (5) na prognoze zapotrzebowania F,,; przyjat
postac’:

SM. Gruszezyiski, T. Kuszewski, M. Podgdrska, Ekonometria i badania
operacyjne, Wydawnictwo Naukowe PWN, Warszawa 2009, s. 115.

0 J.D. Croston, Forecasting and Stock Control for Intermittent Demand,
Operational Research Quarterly 1972, 23 (3), s. 289-303.

TAA. Syntetos, J.E. Boylan, On the stock control performance of inter-
mittent demand estimators, International Journal of Production Economics,
103, s. 36-47.
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Zl
Froi= (-9 5)

Model ARMA (p, q) jest polaczeniem procesu au-
toregresyjnego i procesu $redniej ruchomej (6)°:

y=c+ dy,_4 +.+ (I)py,_p + Opg, + (6)
+®1St_1+ . T+ qut—q’

gdzie:

®, ® — parametry modelu,

y,  — wartos§¢ prognozy w okresie ¢,

g, — zdarzenie losowe z opOznieniami,

¢  — stata.

Gdy stopien zintegrowania y,, okreSlany litera d,
jest wickszy od zera, wowczas nalezy rozwazy¢ model
ARIMA (p, d, q; autoregressive-integrated moving
average).

Mianem predykcji ckonometrycznej okreslane jest
wnioskowanie o nicznanych wartoSciach zmienngj
objasnianej, ktére dokonywane jest na podstawic
modelu wyjasniajacego ksztaltowanie si¢ wartoSci tej
zmiennej’. W artykule wykorzystany zostanie model
zbudowany w oparciu o do§wiadczenie regresji wiclo-
rakiej.

Prognozowanie z wykorzystaniem
SSN — koncepcja mikro,
makro i hybrydowa

Przedstawione powyzej metody uznaé mozna wia-
Sciwie za metody klasyczne. Stosunkowo nowym
trendem w dziedzinie prognozowania zapotrzebowa-
nia na cz¢Sci zamienne jest wykorzystanie jednej
z metod sztucznej inteligencji — sztucznych sieci
neuronowych SSN (Sztuczne Sieci Neuronowe; Arti-
ficial Neural Networks, ANN). Sieci neuronowe s3
wyrafinowana technika modelowania, zdolna do od-
wzorowywania bardzo zlozonych funkcji. Sieci neu-
ronowe zdobywaja w ostatnich latach coraz wicksza
popularno$¢. Stanowia szeroko wykorzystywane na-
rzedzie w wielu dziedzinach, m.in. w'*;

B analizie problemow produkcyjnych,

B dobieraniu pracownikow, materialow wejSciowych,
B diagnostyce ukladow elektronicznych, maszyn,

B planowaniu remontdw maszyn,

B prognozowaniu sprzedazy,

B sterowaniu procesami przemystowymi.

Sztuczne sieci neuronowe (SSN) stanowig metode
analityczna wzorujaca swoje dziatanie na dziataniu

S M. Gruszezynski, T. Kuszewski, M. Podgérska, Ekonometria..., jw.,
s. 210-211.

9 Tamze, s. 99.
0R. Knosala, Zastosowania metod sztucznej inteligencji w inzynierii pro-
dukcji, Wydawnictwa Naukowo-Techniczne, Warszawa 2002, s. 178.

mdzgu. Pozwalaja odtworzy¢ i zamodelowaé skom-
plikowane zaleznoSci zawarte w zbiorze danych. Za-
leta tego podejscia jest to, ze model zbudowany
w oparciu 0 SSN jest modelem obiektywnym, tzn.
opartym na danych, a nie na wiedzy analityka czy
cksperta. Sie¢ neuronowa jest systemem, ktdry doko-
nuje obliczefi na zasadzie symultanicznej pracy wiclu
potaczonych ze soba elementéw (neurondw)'l.
Sztuczne neurony sg uproszczonymi modelami ko-
morek nerwowych wystepujacych w przyrodzie. Cha-
rakteryzuja si¢ wystepowaniem wiclu wejsé i jednego
wyjScia. Sygnaly wejsciowex; (i = 1,2, ..., n) oraz sy-
gnal wyjSciowy y moga przyjmowac wartosci, ktore
odpowiadaja pewnym informacjom. Neuron prze-
twarza informacje wejSciowe na pewien wynik y. Pod-
stawowymi elementami neuronu sg wartosci wag w,
funkcja wewngetrznego przetwarzania i funkcja akty-
wacji. Dziatanie sieci zalezy od przyjetego modelu
neuronu, liczby neuronéw w warstwie ukrytej, warto-
Sci parametréow (wag) neuronu. Do podstawowych
typow sieci neuronowych zalicza si¢: perceptron wie-
lowarstwowy (multilayer perceptron MLP; uczenie
7 nauczycielem), sie¢ o radialnych funkcjach bazo-
wych RBF (uczenie z nauczycielem), sie¢ Kohonena
(uczenie bez nauczyciela). W czeSci artykutu poSwie-
conej badaniom empirycznym wykorzystywana be-
dzie sie¢ najcze¢sciej stosowana w modelowaniu, czyli
sie¢ MLP (jednokierunkowa sie¢ wiclowarstwowa).
Sie¢ MLP zbudowana jest z warstwy wejSciowej, war-
stwy/warstw ukrytej oraz warstwy wyjsciowej.

Po analizie dost¢pnych w literaturze i w najnow-
szych opublikowanych badaniach metod prognozo-
wania z wykorzystaniem SSN wyrdzni¢ mozna trzy
podejScia, ktére moglyby stanowié efektywne na-
rzedzie predykcji zapotrzebowania na czesci za-
mienne w przedsi¢biorstwie z branzy wydobywcze;j.
Pierwsze z nich (moZna je okresli¢ jako podejScie
w skali mikro) zostato zaproponowane w pracy P.
Kozika i J. Sepa'?. Podejscie to zastosowano w za-
rzadzaniu remontami silnikow lotniczych (turbo-
Smigtowcowy silnik lotniczy PZL 10W). SSN zbu-
dowana na podstawic tej koncepcji opiera si¢ na
zbiorze zmiennych objasniajacych, w sktad ktorego
wchodzg wewnetrzne i zewnetrzne charakterystyki
eksploatacyjne silnika lotniczego (parametry oto-
czenia, parametry przy rozruchu, parametry pracy
w zakresie mocy startowej). Przedstawiona w pracy
koncepcja pozwolita na poprawe trafnoSci progno-
zy zapotrzebowania na cz¢Sci zapasowe i obnizenie
kosztow eksploatacji. Podejscie to wydaje si¢ bar-
dzo interesujace, m.in. przez fakt, ze prognoza bu-

1R, Tadeusiewicz, Elementarme wprowadzenie do techniki sieci neuro-
nowych z przyktadowymi programami, Akademicka Oficyna Wydawnicza
PLJ, Warszawa 1998, s. 23.

12'p. Kozik, 7. Sep, Aircraft engine overhaul demand forecasting using
ANN, Management and Production Engineering Review, Vol. 3, No. 2,
Czerwiec 2012, s. 21-26.
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dowana jest na wiclu niezaleznych zmiennych, a nie
tylko na poprzednich warto$ciach zapotrzebowania
(zmiennej obja$nianej). Jednak wdrozenie tej kon-
cepcji wymaga posiadania, gromadzenia i cigglego
monitorowania wiclu danych. W przemysle wydo-
bywczym powodowal to bedzie dodatkowe obcia-
zenie zatogi obowiazkiem zbierania takich danych.
Wykorzystanie tej koncepcji musiatoby pociagnac
za soba przeszkolenie zatogi w zakresie pozyskiwa-
nia odpowiednich danych, opracowanie sposobu
ich przechowywania, segregacji oraz analizy. Do-
datkowo nalezy wyjasni¢, dlaczego podejscie to
okreslono mianem mikro. Wydaje si¢ ono zasadne
do wprowadzenia np. w komorze maszyn ci¢zkich
do prognozowania zapotrzebowania na wybrane
czesci (komora nie posiada magazynu, sa tam prze-
chowywane gldwnie materiaty i cz¢Sci podstawowe,
szybko rotujace). Aby te metode prognozy stoso-
wac efektywnie, musialyby by¢ zbierane dane z kaz-
dego wozu, wiertnicy czy kotwiarki. Jesli natomiast
metoda ta miataby by¢ uzywana w skali makro —
tzn. przez np. caly magazyn — oznaczaloby to ko-
nieczno$¢ akwizycji danych ze wszystkich pracuja-
cych maszyn, ktére nalezy juz liczy¢ w setkach. Im-
plementacja takiego podejScia bylaby niczwykle
kosztowna i prawdopodobnie niewspdimierna do
oczekiwanych korzySci.

Drugim analizowanym podejSciem (w skali makro)
jest koncepcja prognozowania popytu na cze¢Sci za-
mienne oparta na zbiorze zmiennych, ktdry zbudowa-
ny zostal na podstawie przebiegu wartosSci zapotrze-
bowania w poprzednich okresach. Podejscie to opra-
cowano na potrzeby pewnego przedsicbiorstwa
z branzy petrochemicznej’s. Do obliczenia prognozy
wykorzystano ponownie SSN. Dzi¢ki tej metodzie od-
notowano poprawe trafnosci prognozy zapotrzebowa-
nia na czgsci zapasowe w porOdwnaniu z innymi bada-
nymi metodami, co pozwolito na optymalizacj¢ pozio-
mdw magazynowych wybranych czegsci. W czesci arty-
kutu poswigconej badaniom empirycznym wykorzy-
stana zostanic pewna modyfikacja tego podejscia.

W podejsciu mikro i makro stosowane byly sieci
neuronowe zbudowane do realizacji zagadniefi re-
gresyjnych, ktorych celem jest prognozowanie warto-
Sci okres$lonej zmiennej. W takim przypadku na wyj-
Sciu sieci wymagana jest pojedyncza zmienna nume-
ryczna. Nalezy zauwazy(, ze w problemach predyk-
cyjnych mozna wyrdzni¢ takze drugg kategoric —
klasyfikacje.

Celem zagadniefi klasyfikacyjnych jest przydzie-
lenie rozpatrywanego przypadku do jednej ze zde-
finiowanych wczesniej klas. Wowcezas na wyjSciu

3 M.R. Amin-Naseri, B. Rostami Tabar, Neural Network Approach
to Lumpy Demand Forecasting for Spare Parts in Process Industries, Pro-
ceedings of the International Conference on Computer and Communi-
cation Engineering 2008, May 13-15, Kuala Lumpur, Malaysia.

Rysunek 1
Hybrydowe podejécie do prognozowania
zapotrzebowania na czeéci zamienne

Przekonwertowanie danych o zapotrzebowaniu
na wartosci binarne

Y

Zdefiniowanie zmiennych objasniajacych do SSN

Y

Budowa sieci neuronowej realizujacej zadania
klasyfikacyjne

Y

Prognoza wystapienia zapotrzebowania na
podstawie SSN

:

Wynikz SSN = 0 —18K5
I
Nie

y

Obliczy¢ niezerowg wielkos¢ zapotrzebowania na
podstawie metod klasycznych

Wielkosé
zapotrzebowania = 0

Zrédto: opracowanie wlasne.

sieci wymagana jest pojedyncza zmienna nominal-
na. Najczesciej rozwazane zagadnienia klasyfika-
cyjne maja charakter dwustanowy (czesto zeroje-
dynkowy), chociaz problemy wiclostanowe row-
niez sa rozpatrywane. Trzecim podejSciem jest me-
toda hybrydowa, kt6ra wtadnie opicra si¢ na SSN
zbudowanej do realizacji zagadniefi klasyfikacyj-
nych'*. Algorytm postepowania w tej metodzie zo-
stal schematycznie zaprezentowany na rysunku 1.

Koncepcja prognozowania
z wykorzystaniem
kryteridw informacyjnych

Zaprezentowana w niniejszym artykule koncepcja
jest pewna modyfikacja podejScia makro. Schemat
postepowania zaproponowancj metody przedstawia
rysunek 2. Krok pierwszy to zdefiniowanie zbioru po-
tencjalnych zmiennych objasniajacych —x, x,, ..., x,,
(zmienne wykorzystane w badaniach empirycznych
zawiera tab. 2).

14 A, Nasiri Pour, B. Rostami Tabar, A. Rahimzadeh, A Hybrid Neural
Network and Traditional Approach for Forecasting Lumpy Demand, World
Academy of Science, Engineering and Technology 2008 40.
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Rysunek 2
Koncepcja prognozowania zapotrzebowania na czesci
zamienne z wykorzystaniem kryteridéw informacyjnych

Zdefiniowanie zbioru potencjalnych zmiennych
objasniajacych

Y

Zastosowanie efektywnej metody selekcji zmiennych

\

Budowa modelu regresyjnego w oparciu
0 wytypowane zmienne

\

Ocena skutecznosci zbudowanego modelu na
podstawie wartosci btedéw prognozy

Ocena pozytywna —18K5 W
prognozy

Nlie
Y

Budowa SSN realizujacej zaleznosci regresyjne

Y

Wyznaczenie prognozy

Zrédto: opracowanie wlasne.

W kolejnym kroku nalezy ustali¢, ktére zmienne
z wejSciowego zbioru faktycznie wnosza istotne infor-
macje o ksztaltowaniu si¢ zmiennej objas$niancj y
(poziom zapotrzebowania na cze§¢ zamienng Z). Do
tego celu stuza metody doboru zmiennych objasnia-
jacych. Istotne zagadnienie budowy modelu (sieci)
stanowi wlaSnic problem doboru tych zmiennych.
Wybdr wiasciwego zbioru zmiennych objasniajacych
pozwala na zbudowanie modelu optymalnego, jest
tym samym podstawowym, a wrecz krytycznym kro-
kiem, umozliwiajacym nalezyte prognozowanie da-
nego zjawiska. Niewtasciwy dobdr zmiennych obja-
$niajacych do modelu powoduje, ze bedzie on bied-
nie odzwierciedlat ksztaltowanie si¢ analizowanych
zaleznoSci lub tez w ogdle nie bedzie ich odzwiercie-
dlat, w konsckwencji uniemozliwiajac dokonanie
wiarygodnych prognoz®. W pewnym okresie w budo-
wie modeli istniata niestuszna tendencja, zeby
uwzgledniaé w badaniach mozliwie najwicksza liczbe
zmiennych obja$niajacych. Liczba tych zmiennych
przekraczata nawet czasem liczbg obserwacji w pré-
bic. Powodowato to konieczno$¢ wykonywania wiclu
ucigzliwych i obszernych obliczeni, natomiast uzyska-

15 M. Rosienkiewicz, Poréwnanie metod Akaike i Hellwiga w zakresie
efektywnosci konstrukcji modelu regresyjnego, Wiadomosci Statystyczne
2012, nr 10.

ne wyniki czesto byly pozbawione wickszego znacze-
nia praktycznego. Wystapila potrzeba, aby ograni-
czaé liczbe zmiennych obja$niajacych juz we wceze-
snym ctapic badan. Niezwykle istotnym problemem
jest zatem wykorzystywanie przy konstrukcji modelu
odpowiedniej metody doboru zmiennych obja$niaja-
cych. W literaturze S§wiatowej mozna znalez¢ bardzo
wicle sposobdw wiodacych do tego celu, jednak naj-
popularniejsze z nich to kryterium informacyjne
Akaike (Akaike’s information criterion, AIC) oraz
kryterium informacyjne Schwarza (Schwarz informa-
tion criterion, BIC). W literaturze polskiej natomiast
najczesciej opisywana metoda doboru zmiennych ob-
jasniajacych jest metoda wskaznikdw pojemnosci in-
formacji Z. Hellwiga. DoS¢ znana jest tez metoda en-
tropii krzyzowej (Cross Entropy, CE).

H. Akaike zaproponowal kryterium AIC wyboru
modelu, ktére moze by¢ interpretowane jako miara
odlegtosci pomiedzy modelem dopasowanym do ze-
branych, niekompletnych danych statystycznych,
a modelem efektywnym, ktory wygenerowatl te da-
ne'®. Kryterium AIC opiera sie na estymacji informa-
¢ji Kullbacka-Leiblera za pomoca metody najwick-
szej wiarygodnoSci. H. Akaike wyprowadzit kryte-
rium informacyjne AIC (7) postaci:

AIC(0) = -2InL+2p , (7)

gdzie:
p — liczba parametréw modelu (liczba zmiennych
objasniajacych wraz z wyrazem wolnym),

L=L (6) = max {L (6; , D)} — maksimum funk-
¢ji wiarygodnoSci dla estymowanego modelu.

Kryterium H. Akaike jest obecnie bardzo popu-
larne i czgsto stosowane w roznych dziedzinach na-
uki. Stanowi wiasciwic uniwersalne kryterium wy-
boru optymalnego modelu. Nalezy jednak byc
ostroznym przy stosowaniu tej metody i nie przyj-
mowac otrzymanych wynikow bezkrytycznie. W ar-
tykule T.W. Arnolda mozna znalez¢ wazne spo-
strzezenie dotyczace kryterium informacyjnego
Akaike!.

G. Schwarz zaproponowal nieco inne podejscie
do omdwionego problemu. Ot6z przedstawit na-
stepujace kryterium wyboru modelu BIC (8) po-
staci's:

1
M; (X, ...,X,,)ykjlogn, (8)

07E. Cavanaugh, R.H. Shumway, An Akaike Information Criterion for
Model Selection in the Presence of Incomplete Data, Journal of Statistical
Planning and Inference, Volume 67, Issue 1, 16 March 1998.

17 T.W. Arnold, Uninformative Parameters and Model Selection Using
Akaike's Information Criterion, Journal of Wildlife Management 74 (6):
1175-1178; 2010; DOI: 10.2193/2009-367, s. 1175-1178.

18 G. Schwarz, Estimating the dimension of a model, The Annals of Sta-
tistics 1978, Vol. 6, No. 2, s. 461-464.
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gdzie:
M; (X, ..., X,) — maksimum funkcji wiarygodnosci,
k; — wymiar modelu (liczba paramet-

réw modelu),
n — wielko§¢ proby.

Kryterium BIC (8) rd6zni si¢ od kryterium H. Aka-
ike AIC (7) przemnozeniem rozmiaru modelu (mie-
rzonego przez liczbe parametrdw modelu k;) przez
% log n'°. Pod wzgledem jakoSciowym zaréwno pro-
cedura G. Schwarza jak i H. Akaike umozliwia ,,ma-
tematyczne sformutowanie zasady skapstwa (the
principal of parsimony) w budowaniu modeli”. Jed-
nak pod wzgledem iloSciowym kryterium G. Schwarza
sktania si¢ bardziej niz kryterium H. Akaike ku mo-
delom o mniejszych rozmiarach (lower-dimensional
models). Z perspektywy bayesowskiej kryterium BIC
jest tak opracowane, aby wskazywal najbardzicj
prawdopodobny model dla okre§lonego zbioru da-
nych.

Statystyczna interpretacja pojecia entropii zostata
rozwini¢ta gltownie dzicki pracom St. Boltzmanna,
J.C. Maxwella i M. Smoluchowskiego. W ramach
teorii informacji niepewno$¢ o nieznanej zmiennej
jest okreSlana iloSciowo przez wielko$¢ zwang entro-
pia. Dodatkowa wiedza o innych badanych zmien-
nych przyczynia si¢ do redukcji entropii i dzigki temu
informacja o nieznanej zmiennej wzrasta®. Entropia
krzyzowa (cross entropy) jest miara odstgpstwa roz-
ktadu teoretycznego P od empirycznego P,. Entropie
krzyzowa definiuje wzor (9):

H(P | P)=
=~ P.()log Px)=H (P,)+D(P,| P)20, (9)

xeX
gdzie:
P, — rozktad teoretyczny,
P — rozktad empiryczny.
Powyzsza miarg stosuje si¢ do identyfikacji rozkta-
du teoretycznego. Dla ustalonych wartoSci rozktadu
empirycznego P, minimalizowana jest warto$¢ (10):

H(P,||P)dla P, = P. (10)

W pakiecie R (R language), w ktdrym wykonywane
byly obliczenia, entropia krzyzowa jest wyliczana
w oparciu o algorytm k najblizszych sasiadow kNN (k
nearest neighbours) — kNN Cross Entropy Estimators®'.

W metodzie wskaznikéw pojemnoSci informacji

9 q. Acquah de-Graft, Comparison of Akaike information criterion
(AIC) and Bayesian information criterion (BIC) in selection of an asymme-
tric price relationship, Journal of Development and Agricultural Economics
Vol. 2 (1) pp. 001-006, January, 2010.

20D, Ramos, J. Gonzalez-Rodriguez, Cross-entropy Analysis of the In-
formation in Forensic Speaker Recognition, Proceedings of IEEE Oddysey,
January 2008.

g, Boltz, E. Debreuve, M. Barlaud, kNN-based high-dimensional Kul-
Iback-Leibler distance for tracking, Eighth International Workshop on Ima-
ge Analysis for Multimedia Interactive Services (WIAMIS'07), IEEE 2007.

Z. Hellwiga procedura wyboru optymalnego zbioru
zmiennych objasniajacych polega na tym, ze dla kaz-
dej zmiennej z kombinacji wyznaczana jest indywidu-
alna pojemnos¢ nosnikow informacji hy; (11)*
2
hy =——, (11)
Z v

by

gdzie:

k — numer kombinacji (k = 1, 2, ..., 2" - 1),

j — numer zmiennej w danej kombinacji,

r; — wspolczynnik korelacji potencjalnej zmiennej
objasniajacej o numerze j ze zmienng objas$nia-
na,

r;j— wspolezynnik korelacji migdzy i- ta i j-tg poten-
cjalna zmienna objaSniajaca.

Wskaznik hkj mierzy wielko$¢ informacji, jaka
zmienna X; wnosi 0 zmiennej objasnianej Y w k-tej
kombinacji. Po wyznaczeniu wartosci h;; dla wszyst-
kich zmiennych oblicza si¢ dla kazdej kombinacji po-
jemnosc integralng kombinacji nosnikow informacji
H, (12). Wyznacza si¢ ja dla kazdej kombinacji we-
dhug wzoru:

Hy=>hy;. (12)

Jest ona suma indywidualnych pojemnosci no$ni-
kow informacji, ktore wehodza w sktad danej kombi-
nacji. Wybor odpowiedniej kombinacji zmiennych
objasniajacych nast¢puje na podstawie pojemnosci
informacji, mierzonej wskaznikiem H,. Wedtug tego
kryterium nalezy wybra¢ kombinacj¢ zmiennych, kto-
ra wnosi najwi¢cej informacji, czyli taka, dla ktorej
H, osiaga najwyzsza wartoSc.

We wezeSniejszych badaniach analizowano, ktora
z przedstawionych czterech metod jest bardziej efek-
tywnym narzedziem selekeji zmiennych. Aby na to
pytanic odpowiedzie¢, opracowany zostat specjalny
program w §rodowisku R (R language). Celem pro-
wadzonych badan bylo pordéwnanie efektywnoSci
przedstawionych metod selekcji zmiennych, zweryfi-
kowanie ich, odpowiedZ na pytanie czy skutecznosé
poszczegblnych metod rozni si¢ w zaleznoSci od ro-
dzaju rozktadu prawdopodobichstwa zmiennych,
a takze ocena efektywnoSci poszczegdlnych metod
w zaleznoSci od rozmiaru modelu, wiclkoSci proby
i wiclkoSci zbioru potencjalnych zmiennych objas$nia-
jacych. Zagadnienic analizy efektywnoSci wybranych
metod selekcji zmiennych nie jest przedmiotem tego
artykutu, zostana wigc jedynie skrdtowo przedstawio-
ne rezultaty badaf.

Po przeprowadzeniu doglebnej analizy wynikdw
pochodzacych z badah symulacyjnych mozna stwier-

22 J. Dziechciarz, Ekonometria. Metody, przyktady, zadania, Wydawnic-
two Akademii Ekonomicznej im. Oskara Langego we Wroctawiu, Wroctaw
2002, s. 51-52.
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dzi¢, ze najefektywnicjszym narzedziem selekcji mo-
delu jest kryterium informacyjne G. Schwarza BIC.
Kryterium to jest najskuteczniejsze w wypadku bar-
dzo licznych préb (n = 500 i n = 1000) — wtedy
prawdopodobichstwo wskazania przez to kryterium
optymalnego zbioru zmiennych majacych wejs¢ do
modelu przekracza 90%. Z kolei dla prob mniej licz-
nych (n = 50, n = 100) skuteczno$¢ kryteriow
H. Akaike i G. Schwarza jest porownywalna. W przy-
padku niektorych modeli bardziej skuteczne jest kry-
terium AIC, a w innych BIC. Nie mozna jednoznacz-
nie stwierdzi¢, ktdra metoda jest lepszym narzedziem.
Nalezy jednak zaznaczyé, ze kryteria informacyjne
stanowia bezsprzecznie zdecydowanie skuteczniejsze
narzedzie wyboru odpowiedniej postaci modelu w po-
réwnaniu do pozostatych badanych metod. Dokona-
ne analizy wykazaly rdwnicz, ze metodg wskaznikow
pojemnosci informacji Z. Hellwiga i metode¢ entropii
krzyzowej charakteryzuje bardzo niska skutecznosé
w selekcji prawidfowych zmiennych, ktdre powinny
wej$¢ do modelu. Nalezy zatem zdecydowanie odra-
dzi¢ stosowanie tych metod jako kryteriow wyboru
postaci modelu (zmiennych obja$niajacych).

Opierajac si¢ na otrzymanych wynikach, nalezy za-
tem w kroku drugim prezentowanego podejscia ko-
rzysta¢ z kryteridw informacyjnych AIC oraz BIC.
Krok kolejny to budowa modelu regresyjnego
w oparciu o wyselekcjonowane zmienne, a nast¢gpnic
nalezy oceni¢ skuteczno$ci zbudowanego modelu na
podstawie prognozowanych btedow. W tym micjscu
nalezy si¢ pewne wyjasnieniec — dlaczego stosowany
jest najpierw model regresyjny, a dopiero w kolej-
nych krokach budowa SSN? Ot6z jezeli zbudowany
model regresyjny bedzie efektywnym narzedziem
prognozy, wowczas duzo tatwicej z niego korzystac po-
tencjalnemu uzytkownikowi. Moze on zosta zaim-
plementowany nawet do arkusza kalkulacyjnego (np.
Excel). Dlatego tez nie ma sensu si¢ga po zbyt za-
awansowane narzg¢dzie prognozy, kiedy nie ma takicj
potrzeby. Parametry modelu sg tez duzo tatwicjsze
w interpretacji. Natomiast kolejny krok jest istotny
w momencie, w ktdrym moze si¢ okazaé, ze model
regresyjny nie jest wystarczajacym narzgdziem pro-
gnozowania. A zatem nastepuje ocena czy model re-
gresyjny jest efektywnym narzedziem predykeji — je-
§li tak, wowczas nalezy wyliczy¢ prognoze, jesli nie,
wtedy nalezy zbudowal sie¢ neuronowa w oparciu
o zebrane wezesniej dane. W ostatnim kroku wylicza-
na jest prognoza.

W przeprowadzonych badaniach przeanalizowano
takze koncepcj¢ hybrydowa. Zmodyfikowano jednak
nieco to podejscie: po otrzymaniu z sieci wyniku roz-
nego od zera (1) kolejnym krokiem bylo wyznaczenie
prognozy z sieci neuronowej — ale regresyjnej (nie
klasyfikacyjnej), w przeciwiefistwie do sposobu pro-
gnozowania proponowanego w podejéciu hybrydo-
wym — metodg klasyczng. Schemat post¢powania
przedstawia rysunek 3.

Rysunek 3
Modyfikacja podejscia hybrydowego

Prognoza wystapienia zapotrzebowania na podstawie
SSN realizujacej zadania klasyfikacyjne

Wynik z SSN = 0 Tak, Wielkosé
zapotrzebowania = 0

Nie

Obliczy¢ niezerowa wielkos¢ zapotrzebowania na
podstawie SSN realizujacej zaleznosci regresyjne

Zrédto: opracowanie wlasne.

Okazalo si¢, ze tak prowadzone obliczenia daja
wyniki praktycznie tozsame z podejSciem, w ktdrym
prognoza pochodzi z sieci neuronowej, w ktorej
zmienng zalezng jest zapotrzebowanie, a nie zapo-
trzebowanie przekonwertowane na wartosci binarne,
czyli z sieci realizujacej zaleznoSci regresyjne. Dlate-
go tez w ninicjszym artkule nie zamieszczono wyni-
kow pochodzacych z obliczen wykorzystujacych po-
dejscie hybrydowe.

Analiza efektywnos$ci wykorzystania
kryteridw informacyjnych w predykcji
zapotrzebowania

W artykule zaprezentowano trzy podejScia — mi-
kro (zastosowane w zarzadzaniu remontami silnikow
lotniczych), ,,makro” i hybrydowe (podejscia zastoso-
wano w przedsi¢biorstwie z branzy petrochemiczne;j).
W empirycznej czeSci pracy wykorzystano podejScie
oméwione powyzej (zaprezentowane schematycznie
na rys. 2), a nastgpnie poréwnano otrzymane wyniki
z prognozami pochodzacymi z klasycznych metod
(SES, SBA, MA, ARIMA). Zbadano takze, czy sieci
neuronowe zbudowane w oparciu o zbiory zmien-
nych wyselekcjonowane przez kryteria informacyjne
sa skuteczniejszym narzedziem prognozowania niz
SNN zbudowane na zbiorach zawierajacych wszyst-
kie potencjalne zmienne objasniajace.

Dane, ktore postuzyly do przeprowadzenia obli-
czeh empirycznych, pochodza z pewnego przedsig-
biorstwa z przemystu wydobywczego. Zostaly pozy-
skane z systemu typu ERP. W tabeli 2 przedstawiono
zbi6ér potencjalnych zmiennych objasniajacych, ktory
zostal wykorzystany w analizie. Zmienne x,—xy zosta-
ly wyliczone na postawie przebiegu wartosci zapo-
trzebowania y w czasie.
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Tabela 2
Zbidér potencijalnych zmiennych objasnigjqgecych

Oznaczenie Zmienne

X1 Liczba dni pomigdzy dwoma ostatnimi zamdwie-
niami w okresie bezpofrednio poprzedzajacym
okres prognozy

X Liczba dni pomigdzy okresem prognozy i pierw-
szym niezerowym zapotrzebowaniem bezposred-
nio poprzedzajacym okres prognozy

X3 Liczba dni pomigdzy okresem prognozy i pierw-
szym zerowym zapotrzebowaniem bezpoSrednio
poprzedzajacym okres prognozy

X4 Srednie zapotrzebowanie (w szt.) z 6 dni bezpo-
$rednio poprzedzajacych okres prognozy

X5 Maksymalne zapotrzebowanie (w szt.) z 6 dni bez-
posrednio poprzedzajacych okres prognozy

Xg Sumaryczne zapotrzebowanie (w szt.) w ostatnim
tygodniu poprzedzajacym okres prognozy

X7 Liczba dni w tygodniu poprzedzajacym okres pro-
gnozy, w ktdrych wystapito zapotrzebowanie

xg Liczba dni w tygodniu poprzedzajacym okres pro-
gnozy, w ktorych nie wystapito zapotrzebowanie

Xg Srednie zapotrzebowanie z 2 tygodni bezposred-
nio poprzedzajacych okres prognozy

X1 Trend czasowy

y Wartos¢ zapotrzebowania (w szt.)

Zrédto: opracowanie wlasne.

Analizie poddano dane dotyczace trzech typdw
czeSei zamiennych, ktdre dla potrzeb artykutu ozna-
czone zostang jako A, B i C. Wybdr tych cze¢dci nasta-
pit po doglebnej, dwuetapowej analizie awaryjnoSci.
W pierwszej kolejnoSci zbadano poziom awaryjnoSci
poszczegOlnych grup maszyn. Przeanalizowano mig-
dzy innymi wartoSci wskaznikdbw MTTF, MTTR
i MTBF. Nastepnie po wyborze typu maszyny prze-
analizowano pod katem awaryjnoSci poszczegdlne
zespoly maszyny. Wybrano reprezentantow dla
trzech réznych zespoldw. Zardwno kazdy zespdt, jak
i wszystkic czeSci charakteryzuje bardzo wysoki
wspdlcezynnik awaryjnosei. Dla czesci A wielko§¢ pro-
by wynosita n = 1741 dni, dla czeSci Bn = 1035 dni,
a dla czeSci Cn = 728 dni. Kryterium oceny efektyw-
noSci prognoz wyznaczonych wedtug poszczegdlnych
metod stanowity:

B $redni btad predykcji (mean error ME),

B Sredni biad absolutny (mean absolute error MAE),

B pierwiastek btedu Sredniokwadratowego (root me-
an square error RMSE),

B pierwiastek kwadratowy ze wspoOlczynnika Theila

(I) — wzgledny blad prognozy ex post,

B wspOlczynnik determinacji R

Zmienne wyselekcjonowane przez kryterium AIC
to dla czeSci A: xy, X3, X4, X5, X7, dla czeSci B: x5, x4, X5,
X4, dla czesei C: x3, x5, X4, X7. Zmienne wyselekcjono-
wane przez kryterium BIC to dla czeSci A: x,, x3, X4,
X7, dla czesei B: x5, x5, x4, dla czesci C x3, X5, X, X5 (0b-

liczenia dotyczace selekcji zmiennych przeprowadza-

ne byly w programie R).

W tabelach 3, 4, 5 zamieszczono wyniki przepro-
wadzonych obliczen. Analizowane metody prognozo-
wania oznaczono nastepujaco:

m SES (0,1) — metoda wygtadzania wyktadniczego,
o =0,1.

m SBA (0,1) —
a = 0,1 (wzdr (5)).

B MA (7) — metoda Sredniej ruchomej MA, k = 7
(wzor (1)).

® ARIMA (1,0,1) — model ARIMA.

B Model regresyjny — predykcja ekonometryczna.

B SSN (10 zm.) — sztuczna sie¢ neuronowa zbudo-
wana na pelnym zbiorze zmiennych objasniajacych
(10 zmiennych).

B SSN (AIC) — sztuczna sie¢ neuronowa zbudowa-
na w oparciu o zmienne wyselekcjonowane przez
kryterium Akaike.

B SSN (BIC) — sztuczna sie¢ neuronowa zbudowa-
na w oparciu o zmienne wyselekcjonowane przez
kryterium Schwarza.

B SSN (10 zm., zb. walid.) — sztuczna sie¢ neurono-
wa zbudowana na petnym zbiorze zmiennych obja-
$niajacych (10 zmiennych), zbior walidacyjny.

B SSN (AIC, 7zb. walid.) — sztuczna sie¢ neuronowa
zbudowana w oparciu o zmienne wyselekcjonowa-
ne przez kryterium Akaike, zbior walidacyjny.

B SSN (BIC, 7b. walid.) — sztuczna sie¢ neuronowa
zbudowana w oparciu o zmienne wyselekcjonowa-
ne przez kryterium Schwarza, zbior walidacyjny.
Warto podkresli¢, ze w przypadku sztucznych sie-

ci neuronowych SSN przedstawiono wyniki dwojako

— dla catej sieci, tzn. dla wszystkich przypadkow

(zbioru uczacego, testowego i walidacyjnego), aby

mozliwe byto pordwnanic wynikéw z pozostatymi

metodami dla takiej samej wielkoSci proby, a osob-
no przedstawiono wyniki pochodzace ze zbioru wali-
dacyjnego. Proces walidacji polega na tym, ze pewna
liczba przypadkoéw uczacych jest zaliczana do od-
dziclnej grupy. Dane nalezace do tej wydziclonej
grupy nie s bezpoSrednio stosowane w trakcie ucze-
nia sieci. Natomiast sg one wykorzystywane do prze-
prowadzenia niczaleznej kontroli postepdw algoryt-
mu uczenia. WiaSciwie ocena jakoSci calej sieci po-
winna nast¢powac na podstawie oceny zbioru wali-
dacyjnego. Obliczenia dotyczace SSN i modeli ARI-

MA przeprowadzane byly w programie ,,Statistica”
Przedstawione wyniki wskazuja na zdecydowana

przewage prognoz pochodzacych z SSN, bez wzgledu

na kryterium oceny, dla trzech badanych cze¢sci. Kla-
syczne metody predykeji zupetnie nie spetniajg swojej
roli. Analizujac otrzymane dla nich wartoSci wzgled-
nych bleddw prognozy ex post [pierwiastek kwadrato-
wy ze wspolczynnika Theila (I)], mozna zauwazy¢, ze
prognozy zapotrzebowania obarczone sg bardzo du-
zymi btedami oscylujacymi wokdét 90-100%. Z kolei
wartosci te sa znacznie nizsze w przypadku prognoz

metoda Syntetosa-Boylana,
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Tabela 3

Wyniki otrzymane dla czesci A

Metoda prognozowania ME MAE RMSE 1 R?
SES (0,1) 0,005 1,641 3,610 1,002 0,070
SBA (0,1) 0,737 0,989 3,580 1,000 0,060
MA (7) -0,007 1,647 3,750 1,045 0,160
ARIMA (1,0,1) 0,816 0,918 3,580 0,998 0,060
Model regresyjny 0,000 0,609 1,820 0,505 0,730
SSN (10 zm.) -0,018 0,140 1,240 0,344 0,870
SSN (AIC) -0,004 0,120 1,230 0,342 0,880
SSN (BIC) -0,004 0,120 1,230 0,342 0,880
SSN (10 zm., zb. walid.) -0,068 0,133 0,490 0,125 0,980
SSN (AIC, zb. walid.) -0,056 0,089 0,450 0,115 0,990
SSN (BIC, zb. walid.) -0,056 0,089 0,450 0,115 0,990
Zrodio: opracowanie wlasne.

Tabela 4

Wyniki otrzymane dla czesci B

Metoda prognozowania ME MAE RMSE 1 R?
SES (0,1) 0,009 3,949 7,340 0,965 0,050
SBA (0,1) 1,785 3,003 7,410 0,973 0,070
MA (7) 0,000 4,076 7,640 1,005 0,140
ARIMA (0,0,0) (1,0,1) 0,517 3,358 7,110 0,935 0,010
Model regresyjny 0,000 2,606 5,510 0,725 0,410
SSN (10 zm.) -0,187 1,152 3,010 0,396 0,820
SSN (AIC) 0,012 0,933 2,860 0,376 0,840
SSN (BIC) -0,003 0,843 2,660 0,349 0,860
SSN (10 zm., zb. walid.) -0,410 0,877 2,200 0,527 0,670
SSN (AIC, zb. walid.) -0,133 0,586 1,660 0,396 0,810
SSN (BIC, zb. walid.) -0,048 0,472 1,380 0,331 0,870
Zrodio: opracowanie wlasne.

Tabela 5

Wyniki otrzymane dla czeséci C

Metoda prognozowania ME MAE RMSE 1 R?
SES (0,1) 0,317 1,859 2,460 0,721 0,030
SBA (0,1) 0,662 2,149 3,770 1,101 0,280
MA (7) 0,098 1,924 2,530 0,741 0,020
ARIMA (1,0,1) -0,104 1,949 2,440 0,716 0,050
Model regresyjny 0,000 0,271 0,650 0,620 0,580
SSN (10 zm.) 0,001 0,006 0,070 0,070 1,000
SSN (AIC) 0,004 0,006 0,070 0,060 1,000
SSN (BIC) 0,002 0,003 0,030 0,030 1,000
SSN (10 zm., zb. walid.) 0,000 0,013 0,110 0,250 0,930
SSN (AIC, zb. walid.) 0,004 0,046 0,160 0,150 0,980
SSN (BIC, zb. walid.) 0,000 0,008 0,080 0,190 0,960

Zrodio: opracowanie wiasne.

Gospodarka Materiatowa i Logistyka nr 5/2013

19



wyliczonych z wykorzystaniem SSN. Mozna, przykta-
dowo, zauwazy¢ dla czg¢éei A, ze wzgledny btad pro-
gnozy ex post (I) dla SSN (10 zm., zb. walid.) zbudo-
wanej na 10 zmiennych, dla zbioru walidacyjnego nie
przekroczyt 12,5%, dla SSN (AIC, zb. walid.) zbudo-
wanej na zmiennych wytypowanych przez kryterium
AIC i dla SSN (BIC, zb. walid.) zbudowanej na
zmiennych wytypowanych przez kryterium BIC, dla
zbioru walidacyjnego, nie przekroczyt 11,5%. Z kolei
w przypadku cze$ci B wspdtczynnik determinacji R?
wyniost dla SSN (10 zm., zb. walid.) 0,67, co $wiadczy
o nie najlepszym dopasowaniu modelu do danych em-
pirycznych, w ponad 67% wyja$nia on zmienno$¢ za-
potrzebowania. Z kolei dla SSN (AIC, zb. walid.) R
wyniost 0,81, co §wiadczy o dosé dobrym dopasowaniu
modelu do danych empirycznych, a zatem w 81% wy-
jasnia on zmienno$¢ zapotrzebowania. R> wynoszacy
0,87 dla SSN (BIC, zb. walid.) oznacza bardzo dobre
dopasowanie modelu do danych empirycznych, a za-
tem w 87% wyjasnia on zmienno$¢ zapotrzebowania
na cze$é B.

Rysunek 4

prognozy ex post (1) nie przekroczyt 53% dla SSN
zbudowanej na 10 zmiennych, 40% dla SSN zbudo-
wanej na zmiennych wskazanych przez kryterium
AIC i 33% dla SSN zbudowanej na zmiennych wy-
typowanych przez kryterium BIC. Po analizie wyni-
kéw zamieszezonych na rysunkach 4 i 5 mozna
stwierdzi¢, ze najnizsze bledy prognozy i najwyzszy
wspotczynnik determinacji charakteryzuja progno-
zy wyznaczone w oparciu o zmienne wyselekcjono-
wane metoda Schwarza (BIC). Takze prognozy ob-
liczone na podstawie zmiennych wytypowanych
metoda Akaike (AIC) okazaly si¢ trafniejsze od
prognoz zbudowanych na petnym zbiorze poten-
cjalnych zmiennych objas$niajacych. Prognozowanie
na podstawie modelu regresyjnego nie okazalo si¢
zbyt skuteczne dla analizowanych zmiennych. Jedy-
nie w przypadku cz¢Sci A wspdtezynnik determina-
cji osiagnatl poziom 73%, co oznacza, ze w 73% mo-
del wyjas$nia zmiennos$¢ zapotrzebowania.

Poréwnanie efektywnosci poszczegdinych metod prognozowania na podstawie pierwiastka kwadratowego

ze wspofczynnika Theila ()

SSN (AIC)
SSN (BIC)

Model regresyjny
SSN (10 zm.)

SSN (10 zm., zb)

Zrédto: opracowanie wlasne.

Na rysunkach 4 i 5 wyszczeg6lniono wyniki doty-
czace zaproponowanej w pracy koncepcji prognozo-
wania. Przedstawione wyniki $wiadczg o stusznoSci
zastosowania kryteriow informacyjnych w procesie
budowania prognozy. Przyktadowo, dla czg¢sci B
wzgledny blad prognozy ex post (1) nie przekroczyt
dla modelu regresyjnego (predykcja ekonometrycz-
na) 72,5%, dla SSN zbudowanej na 10 zmiennych na
petnym zbiorze danych 40%, dla SSN zbudowanej na
zmiennych wyselekcjonowanych przez kryterium
AIC na pelnym zbiorze danych 38%, dla SSN zbudo-
wanej na zmiennych wyselekcjonowanych przez kry-
terium BIC na pelnym zbiorze danych 35%.

Z kolei w przypadku wynikow otrzymanych tylko
dla danych ze zbioru walidacyjnego wzgledny btad
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Podsumowanie

Po przeanalizowaniu wynikow otrzymanych w ra-
mach obliczefi przeprowadzonych na danych empi-
rycznych mozna zauwazy¢, ze zbadane w pracy meto-
dy klasyczne — wygtadzania wyktadniczego SES, me-
tody Syntetosa-Boylana SBA, S$redniej ruchomej
MA, ARIMA — charakteryzuje bardzo niska sku-
teczno$¢ w predykeji zapotrzebowania na czesei za-
mienne. W zwiazku z tym nalezy zrezygnowac z wy-
korzystywania ich jako narzedzi prognozowania. Wy-
znaczone prognozy, poddane ocenie poprzez wyli-
czenie stosownych miar btedow predykcji (ME,
MAE, RMSE, I, R?), $wiadcza o tym, Ze zapropono-
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Rysunek 5

Poréwnanie efektywnosci poszczegdinych metod prognozowania na podstawie wspdfczynnika determinacii

1

Model regresyjny
SSN (10 zm.)
SSN (AIC)
SSN (BIC)
SSN (10 zm., zb)

Zrédto: opracowanie wlasne.

wana w pracy metoda prognozowania moze stac si¢
efektywnym narzedziem budowania prognoz zapo-
trzebowania na cz¢Sci zamienne w przemysle wydo-
bywczym. Wyniki badafi otrzymanych dla modeli re-
gresyjnych (predykcja ekonometryczna) wykazaly, ze
btedy prognoz otrzymywane ta metoda sa znacznie
mnicjsze od blgddéw metod klasycznych, jednak prze-
wyzszaja bledy prognoz otrzymanych metoda SSN.
Nalezy wi¢c podkreslic, ze zasadno§¢ stosowania mo-
deli regresyjnych jako metod prognozowania zalezy
od dopuszczalnego bledu, jaki ustanowi uzytkownik
prognozy. Jesli uzna, przyktadowo, ze poziom bi¢-
dow prognozy nieprzekraczajacy 50% 1 warto§¢
wspolczynnika determinacji powyzej 70% sg zadowa-
lajace, wowczas postepujac zgodnie z zaprezentowa-
ng w pracy metoda nalezy obrac Sciezke, na ktorej
model uzyskuje ocen¢ pozytywna, niec ma wigc po-
trzeby konstruowania SSN i w oparciu o model re-
gresyjny mozna wyliczy¢ prognoze. Jesli natomiast
uzytkownik uzna, ze taki poziom bleddw jest zbyt wy-
soki, wtedy powinien, zgodnie z opracowana metoda,
obra¢ Sciezke, na ktorej model uzyskuje oceng nega-
tywna, a w kolejnym kroku budowana jest SSN.

Summary
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Podsumowujac otrzymane rezultaty, nalezy stwier-
dzi¢, 7ze sztuczne sieci neuronowe stanowia bardzo
skuteczna alternatywe dla metod klasycznych. Mozna
uznaé je za efektywne narzedzie prognozowania za-
potrzebowania na cz¢Sci zamienne w przemysle wy-
dobywczym. Otrzymane rezultaty §wiadczag ponadto
o tym, ze zastosowanic kryteridw informacyjnych
(Schwarza i Akaike) na etapie budowy modelu (sieci)
pozwala na zwickszenie trafnoSci prognozy zapotrze-
bowania na cz¢Sci zamienne. Mozna wigce przyjaé, ze
zaproponowana w pracy koncepcja powinna stac si¢
przydatnym i efektywnym narze¢dziem budowania
prognoz zapotrzebowania na cz¢Sci zamienne. Jego
zastosowanie moze wspomoc proces zarzadzania cze-
Sciami zamiennymi mi¢dzy innymi poprzez eliminacj¢
kosztow i strat wywolanych utrzymywaniem nadmier-
nych zapaséw lub tez wynikajacych z braku czgsci za-
miennych.
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Efficiency analysis of information criteria application in spare parts demand forecasting

The paper presents a new approach to the spare parts forecasting issue — a method which combines regression mode-
ling, information criteria and artificial neural networks ANN. The research presented in this article compares efficien-
cy of classical methods with the artificial intelligence tool in the scope of spare parts forecasting. Artificial Neural Ne-
tworks have been advocated as an alternative to traditional statistical forecasting methods. Classical methods, such as
exponential smoothing or mean average, have been used for several decades in forecasting demand. However, many of
these techniques may perform poorly when demand for an item is lumpy or intermittent. In the paper three concepts of
using ANN in spare parts forecasting — micro, macro and hybrid — were described. The article presents also the varia-
ble selection issue, which is of a great importance in any model building.
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