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Streszczenie: Artykut zawiera wielokryterialng procedurg postgpowania przy
wyznaczaniu uzyteczno$ci stosowania metod prognozowania sprzedazy
w przedsigbiorstwie. Problem polega na ocenie zastosowania systemu
wspomagania decyzji DSS 3.0 do wyboru najlepszej metody prognostycznej,
ze szczegbdlnym uwzglednieniem metody Electre Tri.

Stowa Kkluczowe: metody prognozowania sprzedazy, Electre Tri,
wielokryterialne systemy wspomagania decyzji

JEL classification: C44, C53, C88

WSTEP

Wspolczesnie, prowadzacy analizy ekonomiczne dysponuja duza liczba
wypracowanych metod zwigzanych z interpretacja odwzorowywanych zjawisk.
Powstaje problem uzytecznosci tych metod. Pod pojeciem uzyteczno$ci bedziemy
rozumieli szeroki wachlarz technik i1 narzedzi stuzacych pomiarowi, ocenie
1 poréwnaniom tatwosci postugiwania si¢ metodami przez uzytkownika,
efektywnosci realizacji zadan w prognozowaniu sprzedazy, ogélnej satysfakcji
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uzytkownika i innych pokrewnych zagadnien, omawianych w niniejszej pracy.
W ogolnosci, badania winny da¢ odpowiedz na pytania:

e jaka jest jakos¢ (uzytecznosc¢) stosowanych metod?

e ktdre z nich zastosowac, aby w sposob najbardziej precyzyjny okreslic¢ cel, czy
zweryfikowaé hipoteze badawczg?

e jakie sktadowe analizowanych metod usprawni¢, aby podnie$¢ uzytecznos¢ ich
stosowania?

Problemem w artykule jest, jakich metod (odwzorowan) nalezy uzy¢, aby
W sposOb najbardziej sprawny (i precyzyjny) okresli¢ wyniki prognozowania
sprzedazy, np. w dziatalnosSci przedsi¢biorstwa. Zasadniczym  problemem  jest
dobor kryteriow oceny oraz wyznaczenie preferencji odbiorcow prognoz
sprzedazy. W dalszej kolejnosci, pozyskanie wiedzy o prawidtowosciach
zwigzanych z zastosowaniem okreSlonych metod identyfikacji i klasyfikacji.
Reprezentuje si¢ przy tym poglad, Zze zastosowanie do jakosciowej oceny metod
prognozowania sprzedazy relacji przewyzszenia Electre Tri pozwala na wskazanie
tych metod, ktore sg najbardziej uzyteczne dla zarzadzajacych.

CHARAKTERYSTYKA BADANYCH METOD PROGNOZOWANIA

W artykule ocenie poddane zostang metody prognozowania sprzedazy
stosowane w pewnym centrum magazynowo — dystrybucyjnym, wchodzagcym w
sktad przedsigbiorstwa o zasiggu mi¢dzynarodowym, w ktorym co tydzien
obliczane sg 5 — tygodniowe prognozy sprzedazy dla ok. osiemnastu tysiecy
produktéw. Obserwowane szeregi czasowe sprzedazy produktow to tzw. szeregi
czasowe z duza liczba zer, w literaturze anglojezycznej okreslane jako Zero-
inflated Time Series. Charakteryzuja si¢ one zazwyczaj niska czestoScig sprzedazy.
W wielu tygodniach sprzedaz nie wystepuje, stad duza liczba zer. Kolejng cecha
tego rodzaju szeregéw czasowych jest ich duza zmiennos¢ (overdispersion), ktora
wynika z duzych pojedynczych zaméwien produktow (,,pikow”).

Tego rodzaju zmienne, w wigkszosci przypadkow, wymagaja stosowania
specjalnej klasy modeli statystycznych (lub ekonometrycznych), ktéore mozna
ogo6lnie okresli¢ jako modele dla zmiennych przeliczalnych (Models for Count
Data). Do najczesciej stosowanych zalicza si¢ nastepujace [Cameron, Trivedi 1998,
Cameron, Trivedi 2005, Hilbe 2011, Hilbe 2014, Winkelmann 2008]:

1. Poisson Models (modele oparte na rozktadzie Poissona).

2. Negative Binomial Models (modele oparte na rozktadzie ujemnym
dwumianowym).
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3. Zero-inflated Poisson Models (modele oparte na rozktadzie Poissona z duza
liczbg zer).

4. Zero-inflated Negative Binomial Models (modele oparte na rozktadzie
ujemnym dwumianowym z duzg liczbg zer).

5. Hurdle Poisson Models (modele z ,,przeskokiem” oparte na rozkladzie
Poissona).

6. Hurdle Negative Binomial Models (modele z ,przeskokiem” oparte na
rozkladzie ujemnym dwumianowym).

7. Zero-inflated Poisson Time Series Models (modele szeregow czasowych oparte
na rozktadzie Poissona z duzg liczbg zer).

8. Zero-inflated Negative Binomial Time Series Models (modele szeregdw
czasowych oparte na rozktadzie uyjemnym dwumianowym z duzg liczbg zer)

9. Symulacja stochastyczna (wieloetapowa).

Modele 1 — 6 wymagajg dobrania odpowiednich zmiennych objasniajacych
(regresorow), co w przypadku modelowania rozwazanych szeregdw czasowych
sprzedazy jest zazwyczaj niemozliwe. Modele typu 1 1 2 nie uwzgledniajg
zwigkszonej masy rozktadu prawdopodobienstwa w zerze, co oznacza, ze zerowe
(teoretyczne) wartosci sprzedazy beda pojawiaé si¢ zbyt rzadko. Modele oparte na
uyjemnym rozktadzie dwumianowym (Negative Binomial Distribution) pozwalajg
na uwzglednienie duzej zmienno$ci zjawisk (overdispersion), stad sa czesciej
stosowane do modelowania tego rodzaju szeregdw czasowych. Modele 7 — 8 to
modele szeregébw czasowych, w ktorych wartosci sprzedazy sg modelowane za
pomoca swoich opdznionych wartosci. Problem z ich stosowaniem polega na tym,
ze w szeregach czasowych sprzedazy czgsto trudno doszukaé si¢ powtarzajacych
si¢ sekwencji, a zatem jakos$¢ tego typu modeli moze by¢ takze watpliwa.

Reasumujac, stwierdzono wiele przeciwwskazan odnosnie stosowania
modeli 1 — 8. Szczegdtowa identyfikacja wskazuje na nastepujace czynniki:

e 7byt duza pracochtonno$¢ i czasochtonnos¢ procesu prognozowania (prognozy
wyznaczane sg co tydzien, na kolejnych 5 tygodni, dla ok. 18 000 produktow),

e duze prawdopodobienstwo btgdnej specyfikacji modelu (m.in. brak mozliwosci
prawidlowego dobrania zmiennych objasniajacych),

e szeregi czasowe sg czgsto zbyt krotkie (mala liczba stopni swobody, zbyt duze
btedy estymacji lub brak mozliwos$ci oszacowania modeli),

e w przypadku modeli szeregdw czasowych — problemy z identyfikacjg sekwencji
sprzedazy poszczegdlnych produktow (o ile one wystepuja),
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e w modelach z duzg liczbg zer (ZIM) zera muszg mie¢ charakter ,,strukturalny”,
co w przypadku sprzedazy nie zawsze jest zasadne. Produktow musialoby nie
by¢ w magazynie, co nie jest zgodne z polityka przedsigbiorstwa, zwigzang
z utrzymywaniem poziomu realizacji zamowien na wysokim poziomie (min.
90%).

W metodzie opartej na symulacji stochastycznej prognozy sg generowane
w dwoch etapach. W pierwszej fazie, na podstawie symulacji stochastycznej, ustala
si¢ czy wystapi sprzedaz i — tego produktu w okreslonym tygodniu T. Z rozktadu
jednostajnego losowana jest warto$¢ w;r, gdzie w; to realizacja zmiennej losowe;j
o rozktadzie jednostajnym W~U(0,1). Jesli empiryczna czestosé wzgledna
sprzedazy danego produktu jest wigksza badz réwna wygenerowanej losowej
wartosci, czyli ¢; = w;r, to przyjmuje si¢, ze sprzedaz produktu i w tygodniu T
wystapi. Zaktada si¢ tutaj, ze prawdopodobienstwo wystapienia sprzedazy jest
realizacja procesu dwumianowego, z prawdopodobienstwem ,,sukcesu” rownym
empirycznej czestosci wzglednej sprzedazy: P(c; = W) =c¢;. Jedli zatem np.
czesto$¢ wzgledna sprzedazy jest rowna 0,2 (¢; = 0,2) to prawdopodobienstwo
wystgpienia sprzedazy w danym tygodniu jest rowne 0,2: P(0,2 > W) = 0,2.
W nawigzaniu do powyzszych problemow, proponowana jest ocena opracowanego
algorytmu prognozowania opartego na symulacji stochastycznej (metoda nr 9,
nazwa metody: symulacja stochastyczna).

SYSTEM ODWZOROWANIA - KRYTERIA I DANE DO OCENY

Do oceny wyspecyfikowanych metod prognozowania sprzedazy
zastosowano system DSS 3.0, zob. np. [Becker, Budzinski 2015], oparty na
architekturze modelowania WPL (Wielokryterialnego Programowania Liniowego).
Modele WPL sg bardziej ztozonymi strukturami, niz dwuwymiarowe tablice baz
relacyjnych i tym samym tworza najwyzszg nos$no$¢ informacyjng opisu
rzeczywistosci. Mozliwosci systemu koncentrujg si¢ na automatycznej transpozycji
zapisOw wierszowych w rekordach bazy danych na zapis modelowy. Kazdy rekord
moze by¢ czastkowym modelem wielokryterialnym i odwrotnie. Sg to wzajemnie
wspotpracujgce metody, bazujagce w tych samych kolekcjach danych (rysunek 1).
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Rysunek 1. Posta¢ ogolna systemu DSS 3.0 ze specyfikacja metod odwzorowywania
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Zrédto: opracowanie wlasne (system DSS 3.0)

W efekcie otrzymujemy system hybrydowy, ktéry na podstawie danych
pomiarowych i/lub lingwistycznych (stow) generuje rézne rozwigzania decyzyjne.
Fakt ten pozwolil na takie zorganizowania danych, aby mozna bylo posadawiac
opisy rzeczywisto$ci w utworzonym modelu WPL (lub kolekcji modeli - patrz:
multimodele) i zwrotnie zapisywa¢ w rekordach baz relacyjnych. tj. wierszach
obserwacji. Umozliwia to zastosowanie, dla tych samych danych, wzglgdnie
szerokiego wachlarza metod interpretacji decyzyjnych w jednym systemie
informatycznym.

"Drzewo Kryterialne' oceny uzytecznosci

Aby model sprawnie funkcjonowat, nalezy uzupeli¢ go w swoiste dla
rozpatrywanych metod prognozowania sprzedazy, kryteria oceny uzytecznoSci.
Jest to wazny problem dla kazdej analizy przyczynowo — skutkowej czy
optymalizacji wielokryterialnej. W opracowaniu drzewa kryterialnego (o uktadzie:
kryteria <« podkryteria <«> pytania) postluzono si¢ przegladem literatury
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i ustaleniami powolanej grupy eksperckiej. Model przyjetych parametrow
kryterialnych (i preferencji) przedstawia rysunek 2.

Rysunek 2. Drzewo kryterialne w zadaniu oceny uzytecznosci metod prognozowania
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Zrédto: opracowanie wlasne (system DSS 3.0)

W efekcie konstruuje si¢ zbior kryteriow i podkryteriow, ktére tworza
,»drzewo Kkryterialne”. Wszystkie elementy tego ,,drzewa” sg przechodnie.
Pozyskiwane danych rozpoczyna si¢ od parametréw zrodtowych (prototypow). Po
transformacji preferencyjnej (strojeniu) grupy prototypow staja podkryteriami.
Dalej, podkryteria te podlegajg preferencjom globalnym i tworza funkcje
uzytecznosci dla danego problemu decyzyjnego. OkreSlanie waznosci
podkryteriow (P) w kryteriach i samych kryteriow (S) zalezy od odbiorcy metod
prognozowania sprzedazy. Punktem wyjscia listy kryteriow sg specyfikacje
podkryteriow precyzujacych liste pytan, na ktore winni odpowiada¢ respondenci
(eksperci).

Dane i preferencje w ocenie

Istotne s3 dwa momenty we wprowadzaniu danych: ich organizacja
i wprowadzane warto$ci, ktore mozemy zapisywaé w postaci numerycznej lub
lingwistycznej (wypowiedzi eksperckie). Ma si¢ na mysli proces walidacji systemu
i dobor postaci danych do przeprowadzenia ocen porownawczych. Coraz czgsciej
przydatnymi dla podjecia decyzji okazuja si¢ by¢ informacje wyrazone w formie
stownej (lingwistycznej). Podstawe dla konwersji ocen stownych w liczbowe (i na
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odwrét)  stanowi  zastosowana  metodyka  tworzenia  kwantyfikatorow
lingwistycznych. W systemie DSS 3.0 zastosowano w miar¢ bezstratne
transformacje (nicliniowe) liczba <« slowa <« liczba, co umozliwia pozyskiwanie
danych na drodze pomiarowej i/lub lingwistyczne;j.

Jedynym warunkiem zatozonym dla przeprowadzenia rankingu, byt wektor
preferencji eksperckich opracowany metoda AHP. U podstaw tej metody lezy
twierdzenie T. L. Saaty'ego, zgodnie z ktérym osady ludzkie majg charakter
relatywny, zalezny od aktualnego systemu wartoSci, zajmowanej roli
i charakterystyki oceniajacego. Uzyskane tg drogg preferencje obowigzuja dalej we
wszystkich klasyfikacjach i ocenach przeprowadzonych w niniejszym artykule.
Przyjeto do analiz zespot danych w postaci: atrybutu decyzyjnego — ,,uzytecznosc
prognozy”, pelnej kolekcji danych zrodlowych (wypowiedzi 5 ekspertdw) oraz
preferencje do funkcji uzytecznos$ci: traftho$¢ prognozy — 49,49%, zaufanie do
metody — 24,23%, adaptacyjno$¢ metody — 17,70% oraz tatwos¢ postugiwania sig
metodg — 8,57%. Wskaznik spdjnosci (CR) wyniost 0,054, co oznacza ze
wypowiedzi respondenta byty spojne (CR < 0,10).

METODA ELECTRE TRI W OCENIE UZYTECZNOSCI

Metody ELECTRE obejmujg modelowanie probleméw decyzyjnych wraz
z charakterystyczna dla nich niepewno$cig, niedokltadnoscig i nieokre§lonoscia
danych (ocen) i podlegajacych silnym preferencjom uzytkownika (decydenta).
Podejécie to wykorzystuje koncepcje relacji outrankingu Ak —> Al
(przewyzszania), ktora mowi, ze nawet jesli dwa warianty nie dominujg si¢
wzajemnie, to decydent akceptuje ryzyko traktowania wariantu Ak jako prawie na
pewno lepszego od wariantu Al. W systemie DSS 3.0 zastosowano metode¢ Electre
Tri [Roy 2008], za pomoca ktorej obiekty mozna pogrupowaé wedlug wybranego
poziomu szczegotowosci (liczba grup) i swoistego nazewnictwa. Opis metody
Electre Tri mozna znalez¢ w licznych opracowaniach, np. [Corrente i in. 2016].

Parametrami sterujgcymi (wejsciowymi) w metodzie Electre Tri sg wagi
kryteriow (wj) oraz progi: nierozroznialnosci (qj), preferencji (pj) i veta (vj).
Nalezy rowniez podac liczbe klas i okresli¢ ich granice, czyli profile separujace.
Kazdy wariant decyzyjny jest opisany ze wzgledu na jego wartosci na kryteriach
(zmiennych). Dziatanie metody opiera si¢ na wykonywaniu testow zgodnoS$ci
1 niezgodnos$ci miedzy wariantami decyzyjnymi, a profilami separujagcymi klasy
(rysunek 3).
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Rysunek 3. Macierz wariantow decyzyjnych - profile separujace w Electre Tri
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Zrédlo: opracowanie wiasne (system DSS 3.0)

W systemie DSS 3.0 dostepny jest m.in. modut lingwistyka, ktory umozliwia
uzytkownikowi wybranie interpretacji graficznej edytowania wynikow opartych na
kwantyfikatorach lingwistycznych. Rzecz polega na tym, aby uzytkownik miat
mozliwo$¢ wyboru tylko takiego zakresu edycji, ktorym jest zainteresowany
(rysunek 4).

Modut posiada mozliwo$¢ wyboru z listy kwantyfikatoréw rozwigzania
0 r10znym poziomie szczegotowosci (od 2 — 11 elementow) w rodznej
proporcjonalnosci.
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Rysunek 4. Kreowanie lingwistycznych wariantow decyzyjnych
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Zrédlo: opracowanie wihasne (system DSS 3.0)

W prezentowanym = przykladzie, uzyskano wyniki  grupowania
lingwistycznego, stosujac kwantyfikator QUINOO P, tj. pigciopunktowg oceng
graficzng (proporcjonalng) w stosunku do ocenianych metod prognozowania
sprzedazy (rysunek 5).

Rysunek 5. Ranking i grupowanie lingwistyczne metoda Electre Tri
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Zrédto: opracowanie wlasne (system DSS 3.0)
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Przy zastosowaniu pigcio punktowego (proporcjonalnego) klasyfikatora
lingwistycznego (QUINOO_P) otrzymano 3 klasy jako$ci metod prognozowania
sprzedazy. Ogolnie, metody prognozowania sprzedazy cechujg si¢ przecigtnym
odbiorem u uzytkownikdéw (wigcej obiektow ponizej $redniej). Przeprowadzone
oceny sg stabilne, szczegodlnie w grupie ocen najwyzszych. Najlepsza metoda
prognozowania sprzedazy jest ,,Zero-inflated Negative Binomial Time Series
Models” (modele szeregdbw czasowych oparte na rozkladzie ujemnym
dwumianowym z duzg liczbg zer). Najmniej przydatng w ocenie ekspertow jest
metoda ,,Poisson Models” (modele oparte na rozktadzie Poissona). Warto dodac, ze
jedna z klasyfikacji — ,,Poisson Models” (modele oparte na rozktadzie Poissona)
jest lokowaniem niestabilnym i moze si¢ przemieszcza¢ w obrebie profili (BC <
AB). Jednym z celow badania byla ocena autorskiej metody ,,Symulacja
stochastyczna”. Metoda ta lokuje si¢ w grupie metod S$redniej jakosci, na jej
poczatku (2 miejsce w catosciowym rankingu).

ZAKONCZENIE

W artykule zweryfikowano hipoteze, ze zastosowanie do jakosciowej oceny
metod prognozowania sprzedazy z zastosowaniem relacji przewyzszenia (Electre
Tri) pozwala na precyzyjniejsze ustalenie uzytecznosci tych metod dla okreslonych
kregow odbiorcow. Warunkiem jest posiadanie wiedzy o preferencjach wskazanej
grupy uzytkownikow 1 dostosowanie opisu metod do odwzorowywanej
rzeczywistosci. Metoda Electre Tri pomija w klasyfikacjach atrybut decyzyjny, tj.
nie wprowadza si¢ zmiennej zaleznej, co pozwala na odkrywanie
,hiezdominowanej” wiedzy o rozpatrywanym procesie decyzyjnym. W wyniku
przeprowadzonych badan mozemy otrzymaé sprzezenie zwrotne, mianowicie:
gradacja profili (np. wysoki, niski), itp. Tego typu podejscie moze by¢ stosowane
m.in. do  wyboru najlepszych metod  prognozowania  sprzedazy
w przedsigbiorstwie.

BIBLIOGRAFIA

Becker J. (2008) Architektura informatycznego systemu generowania wielokryterialnych
rozwigzan decyzyjnych: (cz. 1) Koncepcja budowy modelu WPL oparta na
niestandardowych zadaniach decyzyjnych. Seria IBS PAN: Badania Systemowe, Tom
64, Wyd. Instytut Badan Systemowych PAN & Polskie Towarzystwo Badan
Operacyjnych i Systemowych, Warszawa.

Biswas A., Song P. (2009) Discrete-valued ARMA Processes. Statistics and Probability
Letters, 79, 1841-1889.



Uzyteczno$¢ metod prognozowania sprzedazy ... 127

Budzinski R., Becker J. (2015) Transformation of Knowledge Sources in Decision Support
System. Journal of Automation, Mobile Robotics & Intelligent Systems, 9(2), 28-35.
Cameron A. C, Trivedi P. K. (1998) Regression Analysis of Count Data. Cambridge

University Press.

Cameron A.C, Trivedi P.K. (2005) Microeconometrics. Methods and Applications.
Cambridge University Press.

Doszyn M. (2016) Sposoby badania trafnosci systemu prognoz sprzedazy
w przedsigbiorstwie. Studia Ekonomiczne UE w Katowicach. Modelowanie Preferencji
a Ryzyko’15.

Goumas M., Lygerou V. (2000) An Extension of the Promethee Method for Decision
Making in Fuzzy Environment: Ranking of Alternative Energy Exploitation Projects.
European Journal of Operational Research, 123, 606-613.

Hilbe J. M. (2011) Negative Binomial Regression. Second Edition. Cambridge University
Press.

Hilbe J. M. (2014) Modeling Count Data. Cambridge University Press.

Mentzer J. T., Bienstock C. C. (1998) The Seven Principles of Sales Forecasting Systems.
Supply Chain Management Review, 34(4), 76-83.

Roy B., Stowinski R. (2008) Handing Effects of Reinforced Preference and Counter-Veto
in Credibility of Outranking. European Journal of Operational Research, 188, 186-187.

Corrente S., Greco S., Stowinski R. (2016) Multiple Criteria Hierarchy Process for
ELECTRE Tri Methods. European Journal of Operational Research, 252(1), 191-203.

Trzaskalik T. (2008) Wprowadzenie do badan operacyjnych z komputerem. PWE,
Warszawa.

Winkelmann R. (2008) Econometric Analysis of Count Data. Springer-Verlag Berlin
Heidelberg.

USEFULNESS OF SALES PREDICTION METHODS USING THE
EXTENSION RELATIONSHIP - ELECTRE TRI

Abstract: The article contains a multi-criteria procedure for determining the
usefulness of using sales forecasting methods in an enterprise. The problem is
to assess the application of the DSS 3.0 decision support system to choose the
best prognostic method.

Keywords: sales forecasting methods, Electre Tri, multi-criteria decision
support systems



