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Περίληψη

Η κοινή επιχειρηµατική λογική υποστηρίζει ότι η απόδοση των αποθεµάτων εξαρτάται
από την ακρίβεια των προβλέψεων Ϲήτησης. ΄Οταν, ωστόσο, εισχωρούµε περισσότερο στον
κλάδο της διαχείρισης αποθεµάτων, ανακαλύπτουµε ότι αυτή η σχέση κάθε άλλο παρά απλή
είναι. Είναι µια περίπλοκη αλληλεπίδραση που επηρεάζεται από µια σειρά µεταβλητών,
συµπεριλαµβανοµένων, µεταξύ άλλων, των χαρακτηριστικών των προϊόντων που εξετάζονται,
των πρακτικών διαχείρισης των αποθεµάτων που χρησιµοποιούνται και του τρόπου ορισµού
του συνολικού κόστους.

Στην παρούσα διπλωµατική εργασία εστιάσαµε στο σύνολο δεδοµένων που µας παρέχει ο
διαγωνισµός Μ5 προκειµένου να αποκρυπτογραφήσουµε εµπειρικά αυτήν τη σχέση. Χρησι-
µοποιήσαµε τα δεδοµένα και πραγµατοποιήσαµε µία σειρά προσοµοιώσεων, µε διαφορετικές
παραµέτρους κάθε ϕορά. Ο κύριος στόχος είναι να εξεταστεί η σχέση µεταξύ της ακρίβειας
των παραγόµενων προβλέψεων και των αποτελεσµάτων που σχετίζονται µε τον έλεγχο των α-
ποθεµάτων, ιδιαίτερα το κόστος αποθήκευσης, το κόστος παραγγελίας και το κόστος χαµένων
πωλήσεων.

Αναλύοντας τα αποτελέσµατα, παρατηρήσαµε ότι, ανάλογα µε τον τρόπο αξιολόγησής
τους, η καλύτερη πρόβλεψη δεν οδηγεί πάντα σε χαµηλότερο κόστος αποθεµατοποίησης. Η
ϐέλτιστη τεχνική πρόβλεψης από την σκοπιά της διαχείριση αποθεµάτων, έτσι, µπορεί να
µην είναι πάντα η πιο ακριβής.

Με τον τρόπο αυτό δίνεται µία ιδιαίτερη οπτική στο µεταίχµιο των κλάδων των προβλέψεων
και της διαχείρισης αποθεµάτων, ενώ ταυτόχρονα παρέχονται σηµαντικές πληροφορίες στους
υπεύθυνους λήψης αποφάσεων και χάραξης στρατηγικών, προκειµένου να ϐελτιώσουν τις
διαδικασίες που ακολουθούνται και να µειώσουν το κόστος τους.

Στην παρούσα εργασία παρουσιάζονται αρχικά οι πιο διαδεδοµένες τεχνικές πρόβλε-
ψης της Ϲήτησης, περιγράφονται αναλυτικά τα επιµέρους δοµικά στοιχεία της διαχείρισης
αποθεµάτων, παρουσιάζεται η πειραµατική διαδικασία και το σύνολο δεδοµένων που χρησι-
µοποιήθηκε και αναλύονται τα σηµαντικότερα αποτελέσµατα αυτής.

Λέξεις Κλειδιά

Ακρίβεια πρόβλεψης, ∆ιαχείριση Αποθεµάτων, Απόδοση Αποθέµατος, Ζήτηση, Προσοµο-
ίωση

1





Abstract

Common business logic supports that inventory performance depends on the accuracy
of demand forecasts. However, when we dig deeper into inventory management, we
discover that this relationship is anything but simple. It is a complex interaction affected
by a number of variables, including, but not limited to, the characteristics of the products
being considered, the inventory management practices being used, and the definition of
total costs.

In this thesis we will focus on a data set provided by the M5 competition in order to
empirically decipher this relationship. We used the data and ran a series of simulations,
with different parameters each time. The main objective was to examine the relationship
between the accuracy of the generated forecasts and the results related to inventory
control, particularly storage costs, ordering costs and lost sales costs.

Analyzing the results, we observe that, depending on how the results are evaluated,
better forecasts does not always lead to lower inventory costs. The best forecasting tech-
nique for inventory management, therefore, may not always be the most accurate one.

In this way, a special perspective is given at the intersection of the branches of fore-
casting and inventory management, simultaneously providing important information to
decision-makers and strategists, improving the processes followed and reducing their
costs.

In this paper, the most well-known demand forecasting techniques are presented,
the individual structural elements of inventory management are described in detail, the
experimental procedure and the data set used are presented, and the most important
results are analyzed.

Keywords

Forecast Accuracy, Inventory Performance, Demand Planning, Forecast Utility, Simu-
lation
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

Η παραγωγή προβλέψεων υψηλης ακρίβειας είναι απαραίτητη για την επιτυχηµένη λει-
τουργία µιας επιχείρησης. Επιτρέπει στις εταιρείες να λαµβάνουν τεκµηριωµένες αποφάσεις
σχετικά µε την παραγωγή και τον οικονοµικό προγραµµατισµό τους, τις στρατηγικές πω-
λήσεων και µάρκετινγκ, καθώς και τη διαχείριση των αποθεµάτων τους. Ωστόσο, η απλή
µείωση του σφάλµατος πρόβλεψης της Ϲήτησης των προιόντων που διαχειρίζεται µια επιχε-
ίριση δεν αρκεί πάντα για τη ϐελτίωση της απόδοσής της. Για να προστεθεί πραγµατικά
αξία, οι προβλέψεις πρέπει επίσης να είναι χρήσιµες, να έχουν δηλαδή ϑετικό αντίκτυπο
στις αποφάσεις συµβάλλοντας ουσιαστικά στους δείκτες οι οποίοι αξιολογούν τις αποφάσεις
αυτές.

Στον κλάδο της διαχείρισης αποθεµάτων η απόδοση των προβλέψεων, είτε αυτή αφορά
την χρησιµότητα ή την ακρίβειά τους, έχει αποτελέσει αντικείµενο συζήτησης εδώ και αρκετά
χρόνια. Η σχέση της ϐελτίωσης της ακρίβειας των παραγόµενων προβλέψεων µε τη ϐελτίωση
της απόδοσης της επιχείρισης έχει αξιολογηθεί µε διάφορους τρόπους σε διάφορα σύνολα
δεδοµένων. Πιο συγκεκριµένα, οι Sani & Kingsman (1997) ήταν από τους πρώτους που α-
ξιολόγησαν την απόδοση των αποθεµάτων διαφορετικών µεθόδων πρόβλεψης, υπολογίζοντας
το µέσο επίπεδο εξυπηρέτησης και το κόστος τους σε διάφορα συστήµατα ελέγχου αποθε-
µάτων χρησιµοποιώντας ένα σύνολο προϊόντων αργής κίνησης. Αν και δεν κατέληξαν σε
καµία σχέση µεταξύ της ακρίβειας πρόβλεψης και της απόδοσης του αποθέµατος, εντόπισαν
τις µεθόδους εκείνες που αποδίδουν καλύτερα για δεδοµένα µε χαµηλή και διακοπτόµε-
νη Ϲήτηση. Πλήθος στατιστικών µεθόδων, παραµετρικών µεθόδων και προσεγγίσεων που
ϐασίζονται σε µηχανική µάθηση και νευρωνικά δίκτυα έχουν επίσης συγκριθεί ως προς τη
χρησιµότητά τους, πέρα από την ακρίβειά τους, εξετάζοντας το απόθεµα έναντι των πραγµα-
τοποιηθέντων επιπέδων εξυπηρέτησης πελατών. Τα αποτελέσµατα αυτών των µελετών είναι
αντικρουόµενα και έχει υποστηριχθεί ότι η µέτρηση της ακρίβειας από µόνη της µπορεί να
παρέχει παραπλανητικά ευρήµατα.

Τα παραπάνω ϐασίζονται κυρίως στο γεγονός ότι οι περισσότερες από τις εν λόγω µε-
λέτες χρησιµοποιούν περιορισµένο αριθµό χρονοσειρών Ϲήτησης, εξετάζουν πολλές ϕορές
µικρό πλήθος µεθόδων πρόβλεψης και εστιάζουν σε πολύ διαφορετικές πολιτικές αποθε-
µατοποίησης µε κάποιες ϕορές περιορισµένη διάρκεια προσοµοίωσης. Κατά συνέπεια, τα
αποτελέσµατα δεν δύναται να είναι ούτε συγκρίσιµα αλλά ούτε και οικουµενικά.
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Κεφάλαιο 1. Εισαγωγή

1.1 Αντικείµενο εργασίας

Από την άποψη αυτή, η παρούσα εργασία επιλέγει να διερευνήσει εµπειρικά τη σύνδεση
µεταξύ της ακρίβειας πρόβλεψης και της απόδοσης του αποθέµατος, προσπαθώντας να αντι-
µετωπίσει τους περισσότερους από τους περιορισµούς που προσδιορίστηκαν παραπάνω, ενώ
συζητά τις επιπτώσεις της στη λήψη αποφάσεων. Συγκεκριµένα, οι συνεισφορές της εργασίας
µας έχουν ως εξής :

• Μετράµε την απόδοση διαφορετικών µεθόδων πρόβλεψης χρησιµοποιώντας τόσο τυπι-
κές καµπύλες αντιστάθµισης (trade-off curves), όπου υπάρχει ίση αντιµετώπιση των χαµένων
πωλήσεων µε τη διατήρηση αποθέµατος, όσο και εκτιµήσεις κόστους, ϐάζοντας διαφορετι-
κό ϐάρος στις χαµένες πωλήσεις και τη διατήρηση αποθέµατος και λαµβάνοντας υπόψη το
κόστος τοποθέτησης των παραγγελιών. Αυτή η προσέγγιση µπορεί να προσφέρει µια ϐα-
ϑύτερη κατανόηση της χρησιµότητας των προβλέψεων και της επίδρασης που µπορούν να
έχουν στα ευρήµατά µας διαφορετικές υποθέσεις που γίνονται για τις επιµέρους συνιστώσες
κόστους. ΄Ετσι, εταιρείες µε διαφορετικούς στόχους ενδέχεται να αποφασίσουν να χρησιµο-
ποιήσουν διαφορετικές µεθόδους πρόβλεψης για να υποστηρίξουν τις δραστηριότητές τους.

• Εκτελούµε τα πειράµατά µας χρησιµοποιώντας το σύνολο δεδοµένων του διαγωνισµο-
ύ Μ5, του µεγαλύτερου διαγωνισµού πρόβλεψης λιανικών πωλήσεων που έχει πραγµατο-
ποιηθεί. Αξιολογούµε τις εξεταζόµενες µεθόδους χρησιµοποιώντας περισσότερες από 9.000
χρονοσειρές Ϲήτησης διαφορετικών προιόντων και συµπεριφορών. Εκτός από αντιπροσωπευ-
τικό της ϐιοµηχανίας λιανικής, αυτό το σύνολο δεδοµένων είναι επίσης ευρέως διαθέσιµο,
διευκολύνοντας έτσι τη δυνατότητα αναπαραγωγής των αποτελεσµάτων µας.

• Εξετάζουµε δέκα δηµοφιλείς στατιστικές µεθόδους πρόβλεψης, εξάγοντας συµπεράσµα-
τα χρησιµοποιώντας στοιχεία από ένα αρκετά µεγάλο δείγµα προσεγγίσεων.

• Εκτός από την απόδοση του αποθέµατος, αναλύουµε το υπολογιστικό κόστος των µε-
ϑόδων πρόβλεψης που χρησιµοποιούνται, συζητώντας την έµµεση εξοικονόµηση που συνε-
πάγονται οι λιγότερο εξελιγµένες και υπολογιστικά οικονοµικές προσεγγίσεις.

• Η µελέτη µας προσπαθεί να επεκτείνει την εργασία των Theodorou & Spiliotis (2023)
οι οποίοι πρόσφατα ανέλυσαν τη χρησιµότητα κάποιων ενδεικτικών µεθόδων πρόβλεψης στο
σύνολο δεδοµένων Μ5 εφαρµόζοντας µια πολιτική αποθεµατοποίησης. Τα αποτελέσµατα
έδειξαν ότι η χρήση µιας πιο κατάλληλης πολιτικής αποθεµατοποίησης µπορεί να οδηγήσει
σε µεγαλύτερα κέρδη από την χρησιµοποίηση µιας µεθόδου πρόβλεψης µεγαλύτερης α-
κρίβειας. Ωστόσο, υπήρχαν ενδείξεις ότι οι καλύτερες προβλέψεις µπορεί να µην οδηγούν
πάντα στη µείωση του κόστους αποθεµατοποίησης, ενισχύοντας την αβεβαιότητα στη σχέση
µεταξύ ακρίβειας πρόβλεψης και χρησιµότητας.

Προκύπτει λοιπόν ότι η παρούσα διπλωµατική εργασία προσπαθεί να συνεισφέρει στη
ϐιβλιογραφία εστιάζοντας στη σχέση µεταξύ της ακρίβειας και της χρησιµότητας της πρόβλε-
ψης, υποθέτοντας µια συγκεκριµένη πολιτική διαχείρισης αποθεµάατων αλλά πολυάριθµες
ϱυθµίσεις αξιολόγησης, για να αντιµετωπίσει αρκετούς από τους περιορισµούς που συνα-
ντώνται σε παρόµοιες µελέτες, και να παράσχει ουσιαστικές πληροφορίες στους υπεύθυνους
λήψης αποφάσεων του κλάδου της διαχείρισης αποθεµάτων.
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1.2 ∆οµή εργασίας

1.2 ∆οµή εργασίας

Η εργασία αυτή είναι οργανωµένη σε πέντε κεφάλαια τα οποία συνοψίζονται στη συνέχεια.
Στο Κεφάλαιο 2 δίνεται το ϑεωρητικό υπόβαθρο των χρονοσειρών και των ϐασικότερων µε-
ϑόδων που χρησιµοποιούνται για την πρόβλεψη των σειρών διακοπτόµενης Ϲήτησης, οι οποίες
χρησιµοποιούνται και στην παρούσα διπλωµατική εργασία. Στο Κεφάλαιο 3 παρουσιάζονται
τα συστήµατα διαχείρισης αποθεµάτων, ο τρόπος αξιολόγησης της επιτυχίας τους αλλά και η
σχέση τους µε τις προβλέψεις, ενώ στο Κεφάλαιο 4 περιγράφεται η πειραµατική διαδικασία
που ακολουθήθηκε, το σύνολο δεδοµένων και οι δείκτες απόδοσης που επιλέχθηκαν, καθώς
και τα αποτελέσµατα αυτής. Τέλος στο Κεφάλαιο 5 συνοψίζονται τα κυριότερα συµπεράσµα-
τα, αναλύοντας τις επιπτώσεις των ευρηµάτων στη λήψη αποφάσεων και παρουσιάζονται
πιθανές προεκτάσεις της παρούσας εργασίας.

17



Κεφάλαιο 1. Εισαγωγή

18



Κεφάλαιο 2

Τεχνικές προβλέψεων χρονοσειρών

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζεται η έννοια της χρονοσειράς και περιγράφονται οι πιο
διαδεδοµένες τεχνικές προβλέψεων µιας συγκεκριµένης κατηγορίας σειρών, των χρονοσει-
ϱών διακοπτόµενης Ϲήτησης. Επίσης αναλύονται οι διάφοροι δείκτες σφάλµατος των παρα-
γόµενων προβλέψεων που εντοπίζονται στη ϐιβλιογραφία.

2.1 Γενικά για τις χρονοσειρές

Χρονοσειρά είναι το σύνολο των παρατηρήσεων της τιµής ενός µεγέθους, όπου σε αυ-
τή την χρονολογική σειρά στην οποία τοποθετούνται οι παρατηρήσεις αυτές στον χρονικό
άξονα µπορούµε να αντλήσουµε πληροφορίες σχετικά µε τα χαρακτηριστικά του εκάστοτε
µεγέθους και πως εξελίσεται συτο µέσα στον χρόνο (Πετϱόπουλος & Ασηµακόπουλος, 2011).
Καταλαβαίνουµε λοιπόν ότι η ανάλυση των χρονοσειρών µέσω της στατιστικής επιστήµης έχει
ιδιαίτερη σηµασια.

΄Εχουµε λοιπόν και κάποιες κατήγοριες χρονοσειρών, µία από αυτές είναι η ντετερ-
µινιστική όπου κάθε παρατήρηση έχει εξάρτηση από τις προήγουµενες παρατηρήσεις και
υπολογίζεται µέσω µίας συγκεκριµένης σχέσης την οποία αν την προσδιορίσουµε τότε οι µε-
λοντίκες παρατηρήσεις µπορούν να προβλεφθούν µε µεγάλη ακρίβεια. Στην πραγµατικότητα
όµως κάτι τέτοιο δεν είναι πάντα εφικτό διότι µια χρονοσειρά και η σχέση που συνδέει τις
παρατηρήσεις µεταξύ τους µπορεί να επηρεαστεί απο παράγοντες όπως ο ϑόρυβος και η τυ-
χαιότητα. Εποµένως εδώ έχουµε µια κατηγορία χρονοσειρών που ονοµάζονται στοχαστικές
επειδή περιέχουν µέσα την στοχαστική τυχαιότητα.

Ορισµένα χαρακτηρστικά των δύο αυτών κατηγοριών ντετερµινιστικών και στοχαστικών
µπορούν να αποµονωθούν και να υπολογιστούν µε ικανοποιητική ακρίβεια. Στην συνέχεια
ϑα περιγράψουµε τους στατικούς δεικτες που είναι απαραίτητοι για την µελέτη και την
ανάλυση σε µεγαλύτερο ϐαθµό των ποιοτικών χαρακτηριστικών των χρονοσειρών της εκάστοτε
κατηγορίας.

Ποιοτικά χαρακτηριστικά χρονοσειρών

Τα µεγέθη τα οποία παρατηρόυνται κατά την οπτική µελέτη µιας χρονοσειράς ονοµάζο-
νται ποιοτικά χαρακτηριστικά. Ενώ τα µεγέθη αυτά έχουν ορισθεί καταχρηστικά, προκει-
µένου τα µοντέλα πρόβλεψης που σχεδιάζονται να συµβάδιζουν σε µεγέθη µε τα οποία ειναι
πιο οικείος ο άνθρωπος και η λειτούργια είναι πιο εύκολα κατανοητή, είναι ιδιαίτερα χρήσι-
µη η διαδικασία αποσύνθεσης της χρονοσείρας στα ποιοτικά χαρακτηριστικά της. Αυτό γιατί
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Κεφάλαιο 2. Τεχνικές προβλέψεων χρονοσειρών

µέσω της διαδικασίας αυτης έχουµε την ικανότητα να αποµονώσουµε τα συστατικά της χρο-
νοσειράς µε σκοπό να εφαρµόσουµε τα κατάληλα µοντέλα πρόβλεψης έτσι ώστε να έχουµε
όσο το δυνατον µια ϐέλτιστη προβλεψη.

Σύµφωνα µε τους Makridakis et al. (1983), τα ποιοτικά χαρακτηριστικά µιας χρονοσει-
ϱάς είναι η τάση, η κυκλικότητα (κύκλος), η εποχιακότητα και η τυχαιότητα (µη κανονικές
διακυµάνσεις), τα οποία περιγράφονται πιο αναλυτικά παρακάτω.

Ως Τάση ϑα µπορούσε να οριστεί η µακροπρόθεσµη αλλαγή του µέσου επιπέδου των
τιµών µιας χρονοσειράς. Για να µπορέσει ένας παρατηρητής να µιλήσει για τάση ϑα πρέπει
να έχει στην διάθεση του έναν ικανοποιητικό αριθµό δεδοµένων και παρατηρήσεων και ταυ-
τόχρονα να µπορεί να εκτιµήσει το κατάληλο εύρος της περιόδου στην οποία ϑα αναζητήσει
την ύπαρξη τάσης. Για παράδειγµα σε µια χρονοσειρά που αποτελείται απο δεδοµένα ετών
µπορεί να παρατηρήσει κάποιος την ύπαρξη τάσης , ενώ στην περίπτωση µηνιαίων δεδο-
µένων στο αντίστοιχο δείγµα ϑα είναι πιο δύσκολο και σαφώς ϑα πρέπει να είναι και πολύ
µεγαλύτερο. Παράδειγµα χρονοσειρών µε τάση στο Σχήµα 2.1.

Σχήµα 2.1: Χρονοσειρές µε έντονο το χαρακτηριστικό της τάσης, εκθετικής(αριστερά) και
γραµµικής (δεξιά). ( Πηγή : Σπηλιώτης (2017) )

Η Κυκλικότητα απεικονίζεται σαν µια κυµατοειδής µεταβολή που όφειλεται σε ειδικές
εξωγενείς συνθήκες και εµφανίζεται κατα περιόδους. ∆εν είναι απαραίτητο οι περίοδοι να
είναι σταθερές όµως κατά κανόνα το µήκος τους είναι µεγάλυτερο του έτους. Συνήθως την
κυκλικότητα την σηναντάµε σε χρονοσειρές που αφορούν οικονοµικά µεγέθη όπως το ΑΕΠ
µιας χώρας, δείκτες ϐιοµηχανικής παραγωγής και τιµές µετοχών. Οι µεταβολές αυτές λοιπόν
είναι αποτέλεσµα των γενικότερων ιοκονοµικών συνθηκών που χαρακτηρίζονται απο διαδο-
χικές ανόδους και υφέσεις και είναι γνωστές µε την ονοµασία επιχειρηµατικός κύκλος. ΄Ενα
χαρακτηριστικόπαράδειγµα χρονοσειράς στην οποία εντοπίζεται κυκλικότητα απεικονίζεται
στο Σχήµα 2.2.
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Σχήµα 2.2: Χρονοσειρά µε έντονο το χαρακτηριστικό της κυκλικότητας. ( Πηγή : Σπηλιώτης
(2017) )

Η εποχιακότητα είναι µια διακύµανση περιοδική που συνήθως το µηκος της είναι στα-
ϑερό και µικρότερο του έτους, επίσης είναι µία κατανοητή και προβλεψιµη τις περισσότερες
ϕορες διακύµανση. Για πράδειγµα οι πωλήσεις σοκολάτας εµφανίζουν πιο έντονη άνοδο τους
χειµερινούς µήνες σε αντίθεση µε τα παγωτά. Αλλαγές σαν και αυτές µπορούν να εξηγηθούν
άµεσα και ϑεωρούντε ϕυσιολογικές διότι επαναλαµβάνονται στις ίδιες χρονικές περιόδους
και κατα τον ίδιο τροπο. Λόγο των ιδιαιτερωτήτων αυτών µπορούν µε ευκολία να διακριθούν
µέσα σε µία χρονοσειρά και να αποµονωθούν ετσι ώστε να µπορέσουµε να έχουµε τα λεγόµε-
να αποεποχικοποιηµένα δεδοµένα που ειναι και πιο ασφαλή. Παράδειγµα χρονοσειράς µε
έντονο το στοιχείο της εποχιακότητας στο Σχήµα 2.3.

Σχήµα 2.3: Χρονοσειρά µε έντονο το χαρακτηριστικό της εποχιακότητας. ( Πηγή : Σπηλιώτης
(2017) )

Ασυνέχειες είναι οι απότοµες αλλαγές που εµφανίζονται σε µία χρονοσειρά και πιο
σωστά σε καποιο αποµονωµένο σηµείο της µε τέτοιο τρόπο που δεν ϑα µπορούσαν να προ-
ϐλεφθούν απο την ιστορία της. Οι αλλαγές αυτές µπορει και να έχουν παροδικό η και µόνιµο
χαρακτήρα. Η παροδικής διάρκειας αλλαγές είναι γνωστές µε την αγγλική ορολογία, ου-
τλιερς ή σπεςιαλ εεντς και έχουν µικρή χρονική επίδραση στην χρονοσειρά. Για παράδειγµα
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µια µέγαλη διαφηµηστική καµπάνια µπορεί να ϕέρει παροδική αύξηση των πωλήσεων ενός
προιόντος. Στην περίπτωση που η απότοµη αυτή αλλαγή έχει πιο µόνιµο χαρακτήρα ονο-
µάζεται λεελ-σηιφτ εφόσον εµφανίζεται στο µέσο επίπεδο των τιµών της χρονοσειράς. Μιά
τέτοια αλλαγή µπορεί να προκληθεί στις πωλήσεις ενός προιόντος µιας επιχέιρησης όταν
εµφανιστει µια ανταγωνίστρια επιχείρηση, έτσι αυτό που ϑα δούµε ϑα είναι µια απότοµη
µείωση του µέσου επιπέδου των πωλήσεων, το οποίο ϑα σταθεροποιηθεί σε ένα χαµηλότερο
επίπεδο.

Μη κανονικές διακυµάνσεις ϑεωρούνται εκείνες που αποµένουν όταν όλα τα υπόλοιπα
συστατικά στοιχεία της χρονοσειράς που αναφέραµε από πάνω έχουν αποµονωθεί. Οι διακυ-
µάνσεις αυτές µπορεί να αντιπροσωπεύουν µια εντελώς τυχαία µεταβλητή που εκφράζει τον
τυχάιο παράγοντα µιας στοχαστικής διαδικασίας. Εναλλακτικά, µπορεί να αντιπροωπεύουν
κάποια ασυνέχεια (outlier or lever-shifter) που συνδέεται µε κάποιο εξαιρετικό γεγονός

Μία ιδιαίτερη κατηγορία των χρονοσειρών αποτελεούν οι σειρές διακοπτόµενης Ϲήτησης,
οι οποίες διακρίνονται από την έντονη παρουσία µηδενικών παρατηρήσεων. ΄Ισως οι πιο
σηµαντικοί στατιστικοί δείκτες που µπορούν να περιγράψουν µία τέτοια χρονοσειρά αποτε-
λούν το µέσο διάστηµα µεταξύ των ϑετικών παρατηρήσεων (average inter-demand interval;
ADI ) και το τετράγωνο του συντελεστή µεταβλητότητας των ϑετικών παρατηρήσεων (squared
coefficient of variation of demand sizes; CV 2). Στην παρούσα διπλωµατική εργασία ϑα
εστιάσουµε στην συγκεκριµένη κατηγορία.

Πιο αναλυτικά, ο δείκτης ADI συνοψίζει την σποραδικότητα της Ϲήτησης, και υπολογίζεται
ως εξής :

ADI =

∑N
i=1 ti
N

, (2.1)

όπου N είναι το πλήθος περιόδων µη µηδενικών παρατηρήσεων και ti είναι το διάστηµα
µεταξύ δύο διαδοχικών ϑετικών παρατηρήσεων. Μία τιµή ADI ίση µε 1 υποδηλώνει έλλειψη
σποραδικότητας, ενώ µεγαλύτερες τιµές του 1 δηλώνουν την ύπαρξη µηδενικών παρατηρήσε-
ων.

Ο δείκτης CV 2 συνοψίζει τη διακύµανση της Ϲήτησης όταν αυτή εµφανίζεται, και υπολο-
γίζεται ως εξής :

CV 2 =

(
σD

D

)2

=

∑N
i=1(Di − D)2

(N − 1)D
2 , (2.2)

όπου Di και D είναι η ioστη µη µηδενική παρατήρηση και η µέση τιµή των ϑετικών παρατη-
ϱήσεων, αντίστοιχα. Μεγάλες τιµές CV 2 υποδηλώνουν µεγάλη διακύµανση της Ϲήτησης.

2.2 Γενικά για τις προβλέψεις

Η πρόβλεψη είναι η επέκταση µιας ακολουθίας παρατηρήσεων και πως αυτή ϑα συνε-
χιστεί στο µέλλον πράγµα που αποτελεί µία από τις µεγαλύτερες προκλήσεις στην εποχή
που διανύουµε. Η λήψη αποφάσεων ενέχει πλέον κινδύνους και προκλήσεις όπως οι ξαφ-
νικές αλλαγές στα επίπεδα της Ϲήτησης, η δυσκολία αντιµετώπισης της εποχικότητας, η
συνεχής ενηµέρωση για τις ενέργειες που γίνονται στην αγορά, η άµεση ανταπόκριση στις
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2.3 Τεχνικές πρόβλεψης χρονοσειρών διακοπτόµενης Ϲήτησης

µειώσεις τιµών των ανταγωνιστών αλλά και οι µεγάλες µεταβολές της οικονοµίας. Οι τεχνικές
πρόβλεψης λοιπόν συνδράµουν τα στελέχη των επιχειρήσεων στην αντιµετώπιση αυτών των
προβληµάτων.

Βασική και πολύ µεγάλη σηµασία στις τεχνικές προβλέψεων είναι η σωστή επιλόγη της
µεθόδου πρόβλεψης και η σωστή εφαρµογή της, καθώς όσο καλύτερα γίνεται κατανοητό
το εύρος των δυνατοτήτων πρόβλεψης, τόσο πιθανότερο είναι οι προσπάθειες πρόβλεψης να
ϕέρουν σωστά αποτελέσµατα. Στην συνέχεια ϑα δούµε κάποιους παράγοντες που µπορούν
να επηρεάσουν την επιλόγη της µεθόδου που µπορεί να ακολούθήσει κάποιος, παράγοντες
οι οποίοι ϑα πρέπει να σταθµίζονται συνεχώς και σε πολλά επίπεδα.

• Η συνάφεια των ιστορικών δεδοµένων

• Η διαθεσιµότητα των ιστορικών δεδοµένων

• Η ακρίβεια δεδοµένων

• Η αξία (κόστος-ωφέλεια) πρόβλεψης

• Το χρονικό διάστηµα πρόβλεψης

• Ο διαθέσιµος χρόνος ανάλυσης πρόβλεψης

• Το πλαίσιο πρόβλεψης

Στην πραγµατικότητα αυτό σηµαιναίνει ότι η αληθινή αξία µιας µεθόδου αποτιµάται, όταν
εφαρµόζεται σε πραγµατικές συνθήκες. ΄Ετσι, η εµπεριστατωµένη εικόνα που µπορούµε
να έχουµε για µια µέθοδο είναι µόνο όταν εφαρµοστεί η ϑεωρία στην πράξη. Από αυτό
καταλαβαίνουµε ότι µια συνεργασία ακαδηµαϊκού και επιχειρηµατικού κόσµου µπορει να
επιφέρει καλά αποτελέσµατα. ΄Ενα ακόµα συµπέρασµα που µπορούµε να ϐγάλουµε είναι
και το πόσο καλά αποτελέσµατα µπορούµε να έχουµε αν µπορέσουµε να σχεδιάσουµε ή και
να συνδυάσουµε κάποιο µοντέλο πρόβλεψης ϐάσει των αναγκων της εκάστοτε επιχείρησης.

Η επιλογή µίας µεθόδου πρόβλεψης συνδέεται µε την λήψη αποφάσεων, τα αποτελέσµατα
αυτής ϑα πρέπει να διευκολύνουν την διαδικασία. Για αύτο είναι αδύνατον να είναι µια
µέθοδος χρήσιµη για όλες τις περιπτώσεις. ∆ιαφορετίκα προιόντα, στόχοι ϑα πρέπει να
λαµβάνονται υπόψη για την επιλογή µιας µεθόδου.

Πλεον µε τα σύγχρονα λειτουργικά συστήµατα και την µεγάλη αποθήκευση δεδοµένων
που µπορεί ενας οργανισµός η µια απλή επιχείρηση να έχει σε ψηφιάκη µορφή, µπορούµε
να πραγµατοποιήσουµε αρκετά ακριβείς προβλέψεις συγκρίνοντας τα αποτελέσµατα των µε-
ϑόδων µε τα πραγµατικά. ∆ηλαδή το πόσο κοντα στα δεδοµένα που ξέρουµε ήδη, η κάθε
µέθοδος πλησίασε. Στην παγκόσµια αγορά υπαρχουν αρκετά σύγχρονα πληροφοριακά συ-
στήµατα τα οποία ϐοηθουν στην οργάνωση και στον προγραµµατισµό µιας επιχείρησης η
ενός οργανισµού µιας και το κοινωνικοοικονοµικό περιβάλον ειναι συνεχώς µεταβαλόµενο.

2.3 Τεχνικές πρόβλεψης χρονοσειρών διακοπτόµενης Ϲήτησης

2.3.1 Απλοϊκή µέθοδος (Naive)

Η Naive αποτελεί την πιο απλή µέθοδο πρόβλεψης χρονοσειρών, κατά την οποία ως
πρόβλεψη για την επόµενη χρονική περίοδο δίνεται η αµέσως προηγούµενη παρατήρηση
που είναι διαθέσιµη, ως εξής :
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Ft = Yt−1,

όπου Ft η προβλέπόµενη τιµή την περίοδο t και Yt η πραγµατική τιµή της χονοσειράς την
περίοδο t.

Στην ουσία γίνεται µια υπόθεση ότι το µέλλον ϑα ταυτίζεται πάντα µε το παρόν, χωρίς
να λαµβάνονται υπόψη πιθανές διακυµάνσεις στο επίπεδο ή την τάση της χρονοσειράς, µε
αποτέλεσµα να πραγµατοποιεί συνήθως προβλέψεις χαµηλής ακρίβειας.

Παραλλαγή της Naive είναι η Naive2, ή εποχιακή Naive (Seasonal Naive - SNaive), κατά
την οποία η Naive εφαρµόζεται επί των αποεποχικοποιηµένων δεδοµένων προκειµένου να
ληφθεί υπόψη η εποχιακότητα.

2.3.2 Μέθοδοι µέσων όρων

Απλός µέσος όρος

Η µέθοδος του απλού µέσου όρου στην ουσία είναι η εύρεση το µέσου όρου όλων των
παρατηρήσεων της σειράς και η χρήση αυτής της τιµής για πρόβλεψη. Η πρόβλεψη, έτσι,
δίνεται ως εξής :

Ft+1 =
1
t

t∑
i=1

Yi

Η χρήση της συγκεκριµένης µεθόδου ενδείκνυται για περιπτώσεις που οι παρατηρήσεις
δεν παρουσιάζουν τάση ή αξιοπρόσεκτη εποχιακότητα.

Κινητός µέσος όρος

΄Ενας τρόπος να διαχειριστεί η επιρροή των παρελθουσών παρατηρήσεων στην πρόβλεψη
όταν έχει επιλεχθεί ως µέθοδος πρόβλεψης η µέθοδος του κινητού µέσου είναι να καθοριστεί
το πλήθος των παρατηρήσεων που ϑα ληφθούν υπ’ όψη στην εξαγωγή της πρόβλεψης.

Ο όρος κινητός µέσος όρος χρησιµοποιείται για να περιγράψει αυτή τη διαδικασία καθώς
όταν µία νέα παρατήρηση γίνεται διαθέσιµη, τότε υπολογίζεται ο νέος µέσος όρος των τελευ-
ταίων παρατηρήσεων του συγκεκριµένου µήκους που έχει επιλεχθεί. Αυτός ο νέος µέσος
όρος είναι η τιµή της πρόβλεψης που παράγεται από αυτήν την µέθοδο για την επόµενη
χρονική περίοδο. Είναι σηµαντικό να τονιστεί ότι το πλήθος των παρατηρήσεων που χρη-
σιµοποιούνται για την εξαγωγή του µέσου όρου παραµένει σταθερό καθ΄ όλη τη διαδικασία
πρόβλεψης και περιλαµβάνει πάντα τις πιο πρόσφατες παρατηρήσεις. Η σχέση που χρησι-
µοποιείται για την εφαρµογή της µεθόδου του κινητού µέσου όρου, ο οποίος συµβολίζεται
και ως MA(k) (Moving Average of length k), είναι η εξής :

Ft+1 =
1
k

t∑
i=t−k+1

Yi

2.3.3 Μοντέλα εκθετικής εξοµάλυνσης

Τα µοντέλα εκθετικής εξοµάλυνσης παρά το γεγονός ότι πρωτοεµφανίστηκαν τη δεκα-
ετία του ΄60 (Brown, 1959; Holt, 2004; Winters, 1960), παρέχουν αρκετά ικανοποιητική
ακρίβεια σε σχέση µε άλλα πιο σύνθετα και σύγχρονα µοντέλα προβλέψεων. Τα συγκεκτι-
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2.3.3 Μοντέλα εκθετικής εξοµάλυνσης

µένα µοντέλα στην ουσία αποτελούν σταθµισµένους κινητούς µέσους όρους, µε ϐάρη τα
οποία ϕθίνουν εκθετικά και το συγκριτικό τους πλεονέκτηµά οφείλεται κυρίως στο γεγο-
νός ότι αποσυνθέτουν τη χρονοσειρά στις ϐασικές της συνιστώσες, καθεµία εκ των οποίων
εξοµαλύνεται και επαναπροσδιορίζεται καθώς περνά ο χρόνος.

2.3.3.1 Απλή εκθετική εξοµάλυνση (Simple exponential smoothing)

Η µέθοδος SES αποτελεί την απλούστερη περίπτωση των µοντέλων εκθετικής εξοµάλυν-
σης. Το µοντέλο σταθερού επιπέδου, όπως επίσης αποκαλείται, που ϐασικό του χαρακτη-
ϱιστικό είναι η υπόθεση απουσίας τάσης από την χρονοσειρά, αποδίδει καλύτερα σε περι-
πτώσεις στάσιµων χρονοσειρών, χωρίς παρουσία εποχιακότητας, και περιγράφεται από τις
παρακάτω εξισώσεις :

et = Yt − Ft

lt = a Yt + (1 − a)lt−1

Ft+h = lt ,

όπου et είναι το σφάλµα της πρόβλεψης την περίοδο t, lt είναι το επίπεδο της χρονοσειράς
στο τέλος της περιόδου t και a ο συντελεστής εξοµάλυνσης, ο οποίος λαµβάνει τιµές από 0
έως 1.

2.3.3.2 Μέθοδος ETS (Error/Trend/Seasonality)

Οι διάφορες µέθοδοι εκθετικής εξοµάλυνσης µπορούν να µοντελοποιήσουν χρονοσειρές
µε γραµµική, προσθετική, πολλαπλασιαστική, damped, πολλαπλασιαστική damped ή χωρίς
τάση και µε προσθετική, πολλαπλασιαστική ή χωρίς εποχιακότητα. Για κάθε Ϲευγάρι, έτσι,
των διαφορετικών µορφών που παίρνουν τα χαρακτηριστικά της τάσης και της εποχιακότη-
τας, µπορεί να επιλεχθεί και το κατάλληλο µοντέλο εκθετικής εξοµάλυνσης. Μπορούν να
προκύψουν 15 συνδυασµοί των διαφόρων χαρακτηριστικών της εκάστοτε χρονοσειράς, άρα
και 15 µοντέλα εκθετικής εξοµάλυνσης (5 µορφές τάσης και 3 µορφές εποχιακότητας). Η
συγκεκριµένη κατηγοριοποίηση προτάθηκε από τον Pegels (1969) και επεκτάθηκε από τους
Gardner Jr (1985) και Taylor (2003). Τα λιγότερο χρησιµοποιούµενα µοντέλα είναι εκείνα
που ϑεωρούν ότι η τάση είναι πολλαπλασιαστική, καθώς σπάνια συναντώνται χρονοσειρές µε
το συγκεκριµένο χαρακτηριστικό.

Στηριζόµενοι στα παραπάνω, οι Hyndman et al. (2008) παρουσίασαν τη µέθοδο Expo-
nential Smoothing State Space Model ή αλλιώς ETS (Error-Trend-Seasonality), η οποία
επεκτείνει τις µεθόδους εκθετικής εξοµάλυνσης που αναφέρθηκαν, µε µια συνιστώσα σφάλ-
µατος ϸt η οποία προστίθεται στις υφιστάµενες εξισώσεις επιπέδου, τάσης και εποχιακότητας.
Η συνιστώσα ϸt µπορεί να σχετίζεται µε τόσο µε προσθετικό όσο και µε πολλαπλασιαστικό
τρόπο µε τις υπόλοιπες συνιστώσες, µε αποτέλεσµα η ETS να περιλαµβάνει 2 · 15 = 30
µεθόδους πρόβλεψης εκθετικής εξοµάλυνσης.
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2.3.4 Μέθοδος Croston

Ο Croston (1972) δήλωσε ότι η χρήση παραδοσιακών µεθόδων πρόβλεψης, όπως η απλή
εκθετική εξοµάλυνση (SES), ίσως είναι ακατάλληλη για την παραγωγή προβλέψεων σε χρο-
νοσειρές διακοπτόµενης Ϲήτησης, καθώς µπορεί να οδηγήσουν σε µη ϐελτιστές αποφάσεις
σχετικές µε τη διαδικασία αποθεµατοποίησης. Πρότεινε, έτσι, µία καινούρια τεχνική, η οπο-
ία ϑα µπορούσε να διαχειριστεί τις δυσκολίες των συγκεκριµένων χρονοσειρών. Στην ουσία,
η τεχνική χωρίζει τη χρονοσειρά σε δύο, όπου η πρώτη αποτελείται αποκλειστικά από τις µη
µηδενικές τιµές και η δεύτερη από τα διαστήµατα µεταξύ των διαδοχικών µη µηδενικών πα-
ϱατηρήσεων. ΄Επειτα, κάθε χρονοσειρά προβλέπεται χρησιµοποιώντας την SES και η τελική
πρόβλεψη της αρχικής χρονοσειράς είναι η διαίρεση των δύο επιµέρους τιµών, ως εξής :

F =
Fdemands

Fintervals

Οι προβλέψεις ανανεώνονται µόνο µε την εµφάνιση µη µηδενικής τιµής και οι εξισώσεις
που περιγράφουν την τεχνική αυτή ϕαίνονται παρακάτω:

Fi =
Z ′i
T ′i

, όπουZ ′i = Z ′i−1 + a(Zi − Z ′i−1) και

T ′i = T ′i−1 + b(Ti − T ′i−1),

όπου Ti είναι το µεσοδιάστηµα µεταξύ των διαδοχικών µη µηδενικών παρατηρήσεων και επο-
µένως T ′i η πρόβλεψη του µεγέθους αυτού, Zi η i-οστή Ϲήτηση και αντίστοιχα Z ′i η πρόβλεψη
και a και b οι συντελεστές εξοµάλυνσης. Να σηµειωθεί εδώ ότι η i-οστή Ϲήτηση αναφέρεται
στην i-οστή κατά σειρά µη µηδενική παρατήρηση της χρονοσειράς και διαφέρει από την
παρατήρηση τη στιγµή t, η οποία µπορεί να είναι και µηδενική.

Στην κλασσική µέθοδο οι συντελεστές a και b παίρνουν την ίδια τιµή, και ισούνται
µε 0.1, ωστόσο στη ϐιβλιογραφία εµφανίζονται διάφορες διαδικασίες ϐελτιστοποίησης των
συντελεστών αυτών κατά τις οποίες οι συντελεστές είτε ϐελτιστοποιούνται µαζί (a = b) είτε
ξεχωριστά (a , b) στο διάστηµα [0,1].

2.3.5 Παραλλαγές της µεθόδου Croston

Μετά την αρχική της µορφή, αρκετές παραλλαγές της τεχνικής του Croston έχουν εµφα-
νιστεί, άλλες µε µεγαλύτερη και άλλες µε µικρότερη επιτυχία.

Οι πιο γνωστές είναι οι µέθοδοι SBA και TSB, ενώ πιο πρόσφατες είναι οι modified SBA
και modified TSB. Η TSB δεν εµφανίζει προκατάληψη, οδηγώντας σε καλές επιδόσεις, καθώς
παρέχει πάντα ενηµερωµένες προβλέψεις, ακόµη και µετά από µεγάλα διαστήµατα µηδε-
νικής Ϲήτησης, ωστόσο σε ορισµένες περιπτώσεις οι SBA και SBJA µπορεί να εµφανίσουν
µικρότερα σφάλµατα, ακριβώς λόγω της ενηµέρωσης της πιθανότητας Ϲήτησης σε κάθε περίο-
δο. Με τη σειρά της, η modified SBA, αποτελεί µια επέκταση της SBA, η οποία ενηµερώνει
τις προβλέψεις και σε περιόδους µηδενικής Ϲήτησης, έχοντας δείξει αρκετά καλές επιδόσεις,
ενώ η modified TSB προσπαθεί να συνδυάσει τα πλεονεκτήµατα τόσο της µεθόδου TSB όσο
και της µεθόδου modified SBA. Οι µέθοδοι αυτές παρουσιάζονται αναλυτικά στη συνέχεια
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2.3.6 Τεχνικές πρόβλεψης µέσω χρονικής συνάθροισης (Temporal aggregation)

του Κεφαλαίου.

2.3.5.1 Μέθοδος SBA (Syntetos-Boylan approximation)

Οι Syntetos & Boylan (2001) υποστήριξαν ότι η κλασσική µέθοδος του Croston εµφα-
νίζει προκατάληψη, την οποία και υπολόγισαν περίπου στο 100 b

2−b

(
1 − 1

p

)
, όπου b είναι ο

συντελεστής εξοµάλυνσης που χρησιµοποιείται για την ενηµέρωση των διαστηµάτων µεταξύ
της Ϲήτησης και p η µέση τιµή των εκτιµήσεων εκθετικής εξοµάλυνσης των διαστηµάτων µε-
ταξύ της Ϲήτησης. Στη συνέχεια πρότειναν µία διόρθωση της κλασσικής µεθόδου, κατά την
οποία η πρόβλεψη πολλαπλασιάζεται µε τον όρο 1 − b

2 , όπως ϕαίνεται παρακάτω (Syntetos
& Boylan, 2005):

Fi =

(
1 −

b

2

)Z ′i
T ′i

, όπουZ ′i = Z ′i−1 + a(Zi − Z ′i−1) και

T ′i = T ′i−1 + b(Ti − T ′i−1).

2.3.5.2 Μέθοδος TSB (Teunter-Syntetos-Babai)

΄Οπως αναφέρθηκε προηγουµένως, οι προβλέψεις που παράγουν οι µέθοδοι Croston και
SBA, ανανεώνονται µόνα κατά την εµφάνιση µη µηδενικής παρατήρησης, έτσι οι Teunter
et al. (2011) πρότειναν µία µέθοδο η οποία εισήγαγε τη χρήση της πιθανότητας εµφάνισης
µη µηδενικής Ϲήτησης αντικαθιστώντας το µέρος που αφορά στα µεσοδιαστήµατα µεταξύ των
διαδοχικών µη µηδενικών παρατηρήσεων. Οι εξισώσεις που περιγράφουν την συγκεκριµένη
µέθοδο είναι οι εξής :

Fi = p′i Z
′
i , όπουZ ′i = Z ′i−1 + a(Zi − Z ′i−1) και p′i = p′i−1 + b(1 − p′i−1), όταν Yt > 0

Z ′i = Z ′i−1 και p′i = p′i−1 + b(0 − p′i−1), όταν Yt = 0,

όπου p′i η i−οστή προβλεπόµενη πιθανότητα εµφάνισης µη µηδενικής Ϲήτησης. Υπενθυ-
µίζεται η διαφοροποίηση µεταξύ t και i, όπου το πρώτο αναφέρεται σε χρινική περίοδο
ενώ το δεύτερο σε αύξοντα αριθµό. Στην περίπτωση όπου η σειρά δεν εµφανίζει µηδενικές
παρατηρήσεις, το t ταυτίζεται µε το i.

2.3.6 Τεχνικές πρόβλεψης µέσω χρονικής συνάθροισης (Temporal aggrega-

tion)

Μία άλλη τεχνική διαχείρισης των χρονοσειρών διακοπτόµενης Ϲήτησης που µπορεί να α-
κολουθηθεί προκειµένου να αποφεύγεται η ασυνέχεια των δεδοµένων όσων αφορά τις µηδενι-
κές τιµές, είναι η µη επικαλυπτόµενη συνάθροιση (aggregation) των δεδοµένων σε περιόδους
µικρότερης συχνότητας, η οποία εξετάστηκε πρώτη ϕορά σε χρονοσειρές αργής κίνησης α-
πό τους Willemain et al. (1994). Αν για παράδειγµα υπάρχουν µηνιαία δεδοµένα, και σε
κάποιους µήνες η Ϲήτηση ήταν µηδενική τότε ϑα µπορούσε να εφαρµοστεί η συνάθροιση σε
τριµηνιαίο επίπεδο, ϑέτοντας το επίπεδο συνάθροισης ίσο µε τρεις περιόδους. Με µία τέτοια
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συνάρτηση, ενδέχεται να µειωθεί, ή ακόµα και να επαλειφθεί, η ασυνέχεια λόγω ύπαρξης
µηδενικών παρατηρήσεων. Επίσης η διακύµανση της προκύπτουσας νέας χρονοσειράς ανα-
µένεται να είναι µικρότερη, έχοντας χρησιµοποιήσει ουσιαστικά µη επικαλυπτόµενο κινητό
µέσο όρο για εξοµάλυνση. Ο κατάλληλος καθορισµός του επιπέδου συνάθροισης (aggrega-
tion level) ϑα οδηγήσει σε χρονοσειρά συνεχούς Ϲήτησης, χωρίς µηδενικές τιµές, στην οποία
ϑα µπορεί πλέον να εφαρµοστεί οποιαδήποτε τεχνική πρόβλεψης δεδοµένων κατάλληλη για
συνεχή Ϲήτηση για την παραγωγή προβλέψεων στο επίπεδο συνάθροισης.

Η χρησιµότητα των εξαγοµένων συναθροισµένων προβλέψεων, ωστόσο, µπορεί να αµ-
ϕισβητηθεί, καθώς τα δεδοµένα παρακολουθούνται και ελέγχονται σε υψηλότερη χρονική
συχνότητα, µε σκοπό την εξυπηρέτηση διαφόρων λειτουργικών αναγκών. Κρίνεται λοιπόν α-
ναγκαία η διάσπαση (disaggregation) των υπολογισµένων προβλέψεων ώστε να υπολογιστούν
οι τελικές προβλέψεις χρονικής συχνότητας ίσης µε του αρχικού επιπέδου.

Αρκετά διαδεδοµένες µέθοδοι συνάθροισης αποτελούν οι ADIDA και iMAPA, οι οποίες
περιγράφονται αναλυτικά στη συνέχεια.

2.3.6.1 Μέθοδος ADIDA (Aggregate-disaggregate intermittent demand approach)

Η µέθοδος ADIDA (Nikolopoulos et al., 2011) απαρτίζεται από 3 στάδια ως εξής :

1. Συνάθροιση των δεδοµένων µε κατάλληλο επίπεδο συνάθροισης

2. Πρόβλεψη της συναθροισµένης χρονοσειράς

3. ∆ιαχωρισµός των προβλέψεων που παρήχθησαν στο προηγούµενο ϐήµα

Πιο αναλυτικά, το πρώτο στάδιο αφορά στη λήψη απόφασης για το είδος της συνάθροισης,
δηλαδή την επιλογή του αριθµού των παρατηρήσεων που ϑα συναθροίζονται κάθε ϕορά και
το αν οι τιµές που υπολογίζονται ϑα είναι επικαλυπτόµενες ή όχι. Η συγκεκριµένη µέθοδος
χρησιµοποιεί “blocks” ίσου µεγέθους και µη επικαλυπτόµενα, συνήθως µε µέγεθος ίσο µε το
µέσο διάστηµα µεταξύ της Ϲήτησης (ADI ). Σε ένα σύστηµα διαχείρισης αποθεµάτων, ωστόσο,
ϑα είχε νόηµα το επίπεδο συνάθροισης να λαµβάνει τον αριθµό των περιόδων που απαιτούνται
από τη στιγµή που ϑα γίνει µια παραγγελία µέχρι τα προϊόντα να γίνουν διαθέσιµα (lead
time) συν µία περίοδο. Οι Nikolopoulos et al. (2011) απέδειξαν ότι ο συγκεκριµένος ορισµός
του επιπέδου συνάθροισης επιφέρει στατιστικά σηµαντική µείωση των δεικτών σφάλµατος.
Το δεύτερο στάδιο της µεθόδου είναι η πρόβλεψη της επόµενης τιµής της συναθροισµένης
σειράς, η οποία µπορεί να γίνει µε διάφορες µεθόδους πρόβλεψης όπως η SES, ή ακόµα
και η Naive. Τέλος, η πρόβλεψη ϑα πρέπει να αναλυθεί σε χρονικές περιόδους της αρχικής
χρονοσειράς, το οποίο µπορεί να γίνει χρησιµοποιώντας είτε ίσα ϐάρη είτε ϐάρη µε ϐάση την
αναλογία των προηγούµενων παρατηρήσεων σε κάθε “block”.

2.3.6.2 Μέθοδος iMAPA (Multiple aggregation prediction algorithm for intermit-

tent demand)

΄Ενας άλλος τρόπος εφαρµογής της χρονικής συνάθροισης αποτελεί η µέθοδος iMAPA
(Petropoulos & Kourentzes, 2014), παραλλαγή της µεθόδου MAPA (Kourentzes et al., 2014)
σχεδιασµένη ειδικά για χρονοσειρές διακοπτόµενης Ϲήτησης. Σε αντίθεση µε την ADIDA, η
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οποία εξετάζει µόνο ένα επίπεδο συνάθροισης, η µέθοδος iMAPA εξετάζει πολλαπλά επίπεδα,
στοχεύοντας στην αποτύπωση διαφορετικής δυναµικής των δεδοµένων, προχωρώντας µε τη
λήψη του µέσου όρου των προβλέψεων που παράγονται.

΄Ετσι, για παράδειγµα µία µηνιαία χρονοσειρά διακοπτόµενης Ϲήτησης δηµιουργεί µία
τριµηνιαία χρονοσειρά, µία εξαµηνιαία, µία ετήσια κ.ο.κ., και η συγκεκριµένη µέθοδος
προβλέπει κάθε χρονοσειρά ξεχωριστά και χρησιµοποιεί ίσα ϐάρη για να διαχωρίσει τις
προβλέψεις στο επίπεδο συνάθροισης της αρχικής χρονοσειράς. Τέλος ο συνδιασµός των
επιµέρους προβλέψεων πραγµατοποιείται πάλι µε ίσα ϐάρη καθώς έχει αποδειχθεί ως µία
καλή στρατηγική σε προηγούµενες µελέτες σύµφωνα µε τους Petropoulos & Kourentzes
(2014).

2.4 ∆είκτες σφάλµατος

Παρακάτω δίνονται οι ορισµοί και οι εξισώσεις των πιο διαδεδοµένων στατιστικών δεικτών
σφάλµατος όπως παρουσιάζονται και από τους Πετϱόπουλος & Ασηµακόπουλος (2011) και
Σπηλιώτης (2017).

Ως σφάλµα τη στιγµή t ορίζεται η αλγεβρική διαφορά µεταξύ της πραγµατικής τιµής της
χρονοσειράς και της πρόβλεψης ως εξής :

et = Yt − Ft

Πίνακας 2.1: Παρατηρήσεις χρονοσειράς και προβλέψεις προς στατιστική ανάλυση απόδοσης
προβλέψεων.

Period Series Forecasts Part
1 Y1 F1

In-sample

2 Y2 F1
3 Y3 F1
...

...
...

t-1 Yt−1 Ft−1
t Yt Ft

t+1 Ft+1
Out-of-sample...

...
t+h Ft+h

Προτού γίνουν διαθέσιµες οι πραγµατικές παρατηρήσεις της χρονοσειράς Yt+1 έως Yt+h ,
η τιµή του σφάλµατος µπορεί να υπολογιστεί αποκλειστικά για τις τιµές in-sample. Αφού
παρέλθει κατάλληλο χρονικό διάστηµα και τα δεδοµένα έχουν γίνει διαθέσιµα, µπορεί να
υπολογιστεί και το σφάλµα για τις τιµές out-of-sample, άρα µπορεί να υπολογιστεί τόσο
το σφάλµα του µοντέλου πρόβλεψης όσο και το πραγµατικό σφάλµα. Παρακάτω παρουσι-
άζονται οι πιο διαδεδοµένοι στατιστικοί δείκτες σφάλµατος, οι οποίοι είναι εκφρασµένοι έτσι
ώστε να αναφέρονται στο σφάλµα του µοντέλου πρόβλεψης, αλλά µε κατάλληλες αλλαγές στις
περιόδους που συµµετέχουν στον υπολογισµό µπορούν να αναφερθούν και στο πραγµατικό
σφάλµα.
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Μέσο σφάλµα (Mean Error)

Υπολογίζεται από τον απλό προσηµασµένο µέσο όρο των σφαλµάτων και εκφράζει ένα
µέτρο συστηµατικότητας του σφάλµατος. ΄Οσο η τιµή αυτού είναι κοντά στο µηδέν, τόσο τα
σφάλµατα είναι τυχαία και όχι συστηµατικά. Αν ο δείκτης παίρνει ϑετικές τιµές, δηλώνει
απαισιοδοξία στις προβλέψεις, µιας και οι προβλέψεις ήταν κατά µέσο όρο µικρότερες των
πραγµατικών τιµών. Από την άλλη, αρνητικές τιµές του δείκτη δηλώνουν αισιοδοξία. Συχνά
ο δείκτης αναφέρεται και ως µεροληψία (bias) και υπολογίζεται από τον εξής τύπο:

ME =
1
n

n∑
t=1

(Yt − Ft)

Μέσο απόλυτο σφάλµα (Mean Absolute Error)

Αποτελεί ένα µέτρο της ακρίβειας της πρόβλεψης έναντι των πραγµατικών τιµών δια-
τηρώντας τις µονάδες µέτρησης της αρχικής χρονοσειράς. Εκφράζει τη µέση αστοχία της
πρόβλεψης, χωρίς να δίνεται σηµασία στην κατεύθυνση της πρόβλεψης. ΄Οσο µεγαλύτερη
είναι η τιµή του δείκτη, τόσο µικρότερη προκύπτει η ακρίβεια της µεθόδου που εφαρµόστη-
κε. Αρνητικό του εν λόγω δείκτη είναι ότι εξαρτάται από την κλίµακα της χρονοσειράς και
συνεπώς δεν µπορεί να χρησιµοποιηθεί για να εξάγει συµπεράσµατα σε σετ πολλών χρονο-
σειρών.

MAE =
1
n

n∑
t=1
|Yt − Ft |

Μέσο τετραγωνικό σφάλµα (Mean Squared Error)

΄Οπως και το απόλυτο σφάλµα, αποτελεί µέτρο της ακρίβειας πρόβλεψης, το οποίο όµως
δίνει πολύ µεγαλύτερο ϐάρος στα µεγάλα σφάλµατα. Αυτό γίνεται δεδοµένου ότι τα σφάλµα-
τα τετραγωνίζονται και συνεπώς σφάλµατα µε µικρές τιµές λαµβάνουν µικρότερο ϐάρος κατά
τον υπολογισµό του. Χρησιµοποιείται ευρέως για τον υπολογισµό των ϐέλτιστων παραµέτρων
εξοµάλυνσης και την προσαρµογή µοντέλων πρόβλεψης.

MSE =
1
n

n∑
t=1

(Yt − Ft)2

Ρίζα µέσου τετραγωνικού σφάλµατος (Root Mean Squared Error)

Υπολογίζεται άµεσα από την τετραγωνική ϱίζα του µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. ΄Εχει
τις ίδιες ιδιότητες µε αυτό, αλλά είναι εκφρασµένο στις µονάδες της αρχικής χρονοσειράς
προκειµένου να γίνεται πιο κατανοητό.

RMSE =
√

MSE =

√√
1
n

n∑
t=1

(Yt − Ft)2

Μέσο απόλυτο ποσοστιαίο σφάλµα (Mean Absolute Percentage Error)

Συχνά είναι απαραίτητος ο υπολογισµός των σφαλµάτων πρόβλεψης σε ποσοστιαία µορ-
ϕή. Αυτό είναι ιδιαίτερα χρήσιµο όταν ϑέλουµε για παράδειγµα να συγκρίνουµε την ακρίβεια
µιας µεθόδου πρόβλεψης που έχει εφαρµοσθεί σε περισσότερες από µία χρονοσειρές διαφο-
ϱετικού επιπέδου µέσης τιµής ή όταν οι πραγµατικές τιµές είναι ιδιαίτερα υψηλές. Το µέσο
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απόλυτο ποσοστιαίο σφάλµα είναι εκφρασµένο επί τοις εκατό και λαµβάνει τιµές µεγαλύτε-
ϱες ή ίσες του µηδενός, µε τις µικρότερες τιµές να υποδηλώνουν και καλύτερη απόδοση της
µεθόδου πρόβλεψης. Στην πραγµατικότητα αποτελεί δηλαδή µία ποσοστιαία έκφραση του
απόλυτου σφάλµατος, µε το µειονέκτηµα ϐέβαια ότι οδηγεί σε απροσδιοριστίες για µηδενικές
τιµές και σε ακραίες τιµές για τιµές µικρότερες της µονάδας.

MAPE =
1
n

n∑
t=1

∣∣∣∣∣Yt − Ft

Yt

∣∣∣∣∣ · 100(%)

Συµµετρικό µέσο απόλυτο ποσοστιαίο σφάλµα (Symmetric Mean Absolute Perce-

ntage Error)

Αποτελεί µια παραλλαγή του µέσου απόλυτου ποσοστιαίου σφάλµατος και υπολογίζεται
ως εξής :

sMAPE =
1
n

n∑
t=1

∣∣∣∣∣Yt − Ft(Yt+F1
2

) ∣∣∣∣∣ · 100(%)

Σε αντίθεση µε το µέσο απόλυτο σφάλµα, το απόλυτο του σφάλµατος δε διαιρείται απλώς
µε την πραγµατική τιµή, αλλά µε το ηµιάθροισµα της πραγµατικής τιµής και της πρόβλεψης.
Με την αλλαγή αυτή, ο δείκτης αυτός αποκτά και πάνω όριο και πλέον µπορεί να πάρει τιµές
στο διάστηµα [0%,200%]. ΄Ετσι λύνονται τα προβλήµατα απροσδιοριστίας και ακραίων τιµών
που αναφέρθηκαν στην περίπτωση του απόλυτου ποσοστιαίου σφάλµατος. ΄Ενα πρόβληµα
ϐέβαια µε το συγκεκριµένο δείκτη είναι ότι οι αισιόδοξες και οι απαισιόδοξες προβλέψεις δεν
µεταχειρίζονται αντίστοιχα. ΄Ετσι, µοντέλα µε την ίδια απόλυτη ακρίβεια αλλά διαφορετική
προκατάληψη ϑα έχουν διαφορετικές τιµές σφάλµατος, µε τις αισιόδοξες προβλέψεις να
υπερτερούν. Ο εν λόγω δείκτης είναι από τους πιο διαδεδοµένους στις τεχνικές προβλέψεων
και λόγω των πλεονεκτηµάτων του χρησιµοποιείται ιδιαίτερα σε διαγωνισµούς προβλέψεων.

Σχετικά σφάλµατα (Relative Measures)

Συχνά Ϲητούµενο δεν είναι η αξιολόγηση της απόλυτης ακρίβειας πρόβλεψης, αλλά η
εξακρίβωση του κατά πόσο µία µέθοδος είναι πιο αποτελεσµατική από µία άλλη. Τέτοια πε-
ϱίπτωση µπορεί να είναι η µελέτη αντικατάστασης µίας µεθόδου πρόβλεψης σε µία επιχείρη-
ση µε µία καινούργια. ΄Ετσι, λόγω των προβληµάτων και των περιορισµών που συνεπάγονται
τα σφάλµατα που παρουσιάστηκαν νωρίτερα, ένας ασφαλής τρόπος µέτρησης της απόδο-
σης µίας µεθόδου είναι ο υπολογισµός του σχετικού της σφάλµατος ως προς µία µέθοδο
αναφοράς (benchmark). Για λόγους απλότητας, και όταν δεν υπάρχει προφανής απάντηση,
ως µέθοδο αναφοράς τίθεται η απλοϊκή µέθοδος ή µία άλλη η οποία χαρακτηρίζεται από
σχετική απλότητα. Σκοπός είναι να εξακριβωθεί αν η συγκρινόµενη µέθοδος, που είναι και
πιο πολύπλοκη, οδηγεί σε ϐελτίωση της προβλεπτικής ικανότητας. Αν δηλαδή αξίζει να ϑυ-
σιάσουµε υπολογιστικό κόστος προκειµένου να γίνουµε πιο ακριβείς. Το σχετικό σφάλµα
ορίζεται µε τη χρήση ενός µέτρου ακρίβειας (error metric - EM) ως εξής :

RelEM =
EMt

EMbenchmark
t

΄Ετσι, σε περίπτωση που το Ϲητούµενο είναι η ακρίβεια, ως δείκτη µπορούµε να χρησι-
µοποιήσουµε το µέσο απόλυτο σφάλµα, ενώ αν το Ϲητούµενο είναι η αµεροληψία, το µέσο
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σφάλµα. Το σχετικό σφάλµα µε τιµές µικρότερες της µονάδας ϕανερώνει ότι η συγκρινόµενη
µέθοδος υπερτερεί της µεθόδου αναφοράς, ενώ µε τιµές µεγαλύτερες της µονάδας το αντίθε-
το. ΄Ετσι, µία τιµή π.χ. 0.8 ϕανερώνει ότι η συγκρινόµενη µέθοδος είναι κατά µέσο όρο κατά
20% καλύτερη από αυτήν της αναφοράς.

Μέσο απόλυτο κανονικοποιηµένο σφάλµα (Mean Absolute Scaled Error)

Οι Hyndman & Koehler (2006a), προκειµένου να αντιµετωπίσουν τις περιπτώσεις α-
προσδιοριστίας των δεικτών MAPE και sMAPE αλλά και να δώσουν την ίδια ϐαρύτητα στα
µικρά και τα µεγάλα σφάλµατα, σε αντίθεση µε τους δείκτες MSE και RMSE, πρότειναν τον
ακόλουθο στατιστικό δείκτη για τη µέτρηση της ακρίβειας πρόβλεψης:

MAsE =
1
n

∑n
t=1 |Yt − Ft |

1
n−1

∑n
t=2 |Yt − Yt−1|

Πρόκειται στην ουσία για υποπερίπτωση του σχετικού σφάλµατος κατά την οποία κανονι-
κοποιούµε µε τη µέση τιµή των διαφορών πρώτου ϐαθµού της χρονοσειράς, µε την πρόβλεψη
δηλαδή της απλοϊκής µεθόδου.

Σε αυτό το σηµείο αναφέρεται ότι, αν και ϑεωρητικά δεν µπορεί να τεκµηριωθεί, το
κανονικοποιηµένο σφάλµα έχει ως κάτω όριο το 0.5. Το εν λόγω συµπέρασµα έχει αποδειχτεί
εµπειρικά µέσα από µελέτες που πραγµατοποιήθηκαν σε µεγάλα δείγµατα χρονοσειρών
διαφόρων τύπων και χαρακτηριστικών και οι οποίες έδειξαν ότι υπό ϕυσιολογικές συνθήκες
µία µέθοδος δεν µπορεί πρακτικά να είναι καλύτερη πάνω από 2 ϕορές από την απλοϊκή.
Αντίθετα, αν είναι αποτελεσµατική, η τιµή του σφάλµατος αναµένεται να είναι κοντά στο 0.7
και σπάνια να υπερβαίνει το 0.9. Αυτό συµβαίνει λόγω της τυχαιότητας των χρονοσειρών η
οποία έχει ως αποτέλεσµα ναι µεν µία µέθοδος να υπερτερεί µίας άλλης, αλλά ποτέ να µην
πετυχαίνει τέτοια ακρίβεια που να εκµηδενίζει την απόδοση της αναφοράς. ΄Ετσι, αν µία
αντικειµενικά αποτελεσµατικότερη µέθοδος πετύχει µεµονωµένα ακρίβεια µικρότερη από
0.5 ή µεγαλύτερη του 0.9, το εν λόγω αποτέλεσµα οφείλεται πιθανότατα σε τύχη.

Ρίζα µέσου τετραγωνικού κανονικοποιηµένου σφάλµατος (Root Mean Squared

Scaled Error)

Ο δείκτης RMSSE έχει παρόµοια χαρακτηριστικά µε τον δείκτη MAsE, µε ϐασική δια-
ϕορά το αυξηµένο ϐάρος που δίνεται στα µεγαλύτερα σφάλµατα λόγω των τετράγωνων των
διαφορών προβλέψεων και παρατηρήσεων. Η µαθηµατική διατύπωση του δείκτη έχει ως
εξής :

RMSSE =

√
1
n

∑n
t=1 (Yt − Ft)2

1
n−1

∑n
t=2 (Yt − Yt−1)2

Ο συγκεκριµένος δείκτης χρησιµοποιείται ευρέως σε διάφορες εφαρµογές, καθώς αντιµε-
τωπίζει µε συµµετρικό τρόπο τα αρνητικά και ϑετικά σφάλµατα, έχει καθορισµένη µέση τιµή
και πεπερασµένη απόκλιση. Επίσης, είναι ο δείκτης που χρησιµοποιήθηκε στον διαγωνισµό
Μ5, που ϑα περιγραφεί παρακάτω, µιας και η αντιπροσωπευτικότητα των αποτελεσµάτων
του τον καθιστά ιδανικό όταν εξετάζονται σύνολα χρονοσειρών διαφορετικών επιπέδων.
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Κεφάλαιο 3

Συστήµατα διαχείρισης αποθεµάτων

Στο κεφάλαιο αυτο ϑα αναλύσουµε την έννοια της αποθεµατοποίησης και πως αυτή ε-
πηρεάζει την λειτουργία και το κόστος µιας επιχείρησης. Η αποθήκευση, ένα ϑεµελιώδες
στοιχείο της διαχείρισης αποθεµάτων, είναι µια λεπτή πράξη εξισορρόπησης που πρέπει
να διαχειρίζονται αποτελεσµατικά οι επιχειρήσεις όλων των µεγεθών. Ο γενικός στόχος της
αποθήκευσης είναι η διατήρηση ενός ϐέλτιστου επιπέδου αποθέµατος που µπορεί να κα-
λύψει τη Ϲήτηση των πελατών, ελαχιστοποιώντας ταυτόχρονα το κόστος που σχετίζεται µε τη
διατήρηση, την παραγγελία και την έλλειψη αποθεµάτων.

3.1 Αποθέµατα

3.1.1 Η σηµασία της αποθήκευσης

Η αποθήκευση και πιο σωστά η διαδικασία της αποθεµατοποίησης, δηλαδή η λήψη
απόφασης για τη ϐέλτιστη ποσότητα αποθέµατος που ϑα πρέπει να υπάρχει διαθέσιµο, απο-
τελεί ένα ϑεµελιώδες στοιχείο της διαχείρισης αποθεµάτων, και είναι µια λεπτή πράξη εξισορ-
ϱόπησης που πρέπει να διαχειρίζονται αποτελεσµατικά οι επιχειρήσεις όλων των µεγεθών.
Ο γενικός στόχος της αποθήκευσης είναι η διατήρηση ενός ϐέλτιστου επιπέδου αποθέµατος
που µπορεί να καλύψει τη Ϲήτηση των πελατών, ελαχιστοποιώντας ταυτόχρονα το κόστος που
σχετίζεται µε τη διατήρηση, την παραγγελία και την έλλειψη αποθεµάτων (Axsäter, 2015).

Επίπεδα Εξυπηρέτησης Πελατών

Η πρώτη σηµασία της αποθήκευσης είναι η άµεση κάλυψη της Ϲήτησης των πελατών.
Η αποτελεσµατική αποθήκευση εξασφαλίζει ότι οι επιχειρήσεις έχουν αρκετά προϊόντα για
να πουλήσουν, εγγυώνται τα επίπεδα εξυπηρέτησης και ενισχύοντας έτσι την ικανοποίηση
των πελατών. Η άµεση κάλυψη της Ϲήτησης µειώνει τις πιθανότητες να στραφούν οι πελάτες
σε ανταγωνιστές, µια κατάσταση που ϑα µπορούσε να έχει µακροπρόθεσµες επιπτώσεις στο
µερίδιο αγοράς µιας εταιρείας (Cachon & Terwiesch, 2012).

∆ιαχείριση κόστους

Μια άλλη σηµαντική πτυχή της αποθήκευσης σχετίζεται µε τη διαχείριση κόστους. Η
διατήρηση του αποθέµατος δεσµεύει το κεφάλαιο και συνεπάγεται πρόσθετο κόστος, συ-
µπεριλαµβανοµένης της αποθήκευσης, της ασφάλισης, της απαξίωσης και της αλλοίωσης.
Εποµένως, η αποτελεσµατική διαχείριση των αποθεµάτων επιτρέπει στις επιχειρήσεις να ελα-
χιστοποιήσουν αυτά τα κόστη. Εξίσου σηµαντική είναι η αποφυγή των αποθεµάτων, καθώς
µπορεί να οδηγήσουν σε χαµένες πωλήσεις, ϐιαστικές παραγγελίες ή διακοπές παραγωγής
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στην περίπτωση των κατασκευαστικών εταιρειών, τα οποία ϑα µπορούσαν να διογκώσουν το
κόστος (Nahmias & Olsen, 2015).

Αποτελεσµατικότητα Εφοδιαστικής Αλυσίδας

Η αποθεµατοποίηση παίζει επίσης Ϲωτικό ϱόλο στη διασφάλιση της αποτελεσµατικότη-
τας της εφοδιαστικής αλυσίδας. Προστατεύοντας από τις αβεβαιότητες στη Ϲήτηση και την
προσφορά, η αποτελεσµατική αποθήκευση µπορεί να οδηγήσει σε οµαλότερες λειτουργίες,
µειώνοντας τους χρόνους παράδοσης και επιτρέποντας την έγκαιρη παραγωγή. Αυτή η ικα-
νότητα διαχείρισης των διακυµάνσεων της Ϲήτησης και της προσφοράς µπορεί να ενισχύσει
σηµαντικά τη λειτουργική αποτελεσµατικότητα και το ανταγωνιστικό πλεονέκτηµα µιας επι-
χείρησης (Hopp & Spearman, 2011).

∆ιαχείριση κινδύνου

Επιπλέον, η αποθήκευση είναι ένα κρίσιµο συστατικό της διαχείρισης κινδύνου. Λειτουρ-
γεί ως προστατευτικό κάλυµµα έναντι της µεταβλητότητας της Ϲήτησης και της προσφοράς,
των αλλαγών του κύκλου Ϲωής του προϊόντος και των εξωτερικών διαταραχών, όπως οι α-
περγίες εργασίας, οι ϕυσικές καταστροφές ή τα παγκόσµια γεγονότα όπως οι πανδηµίες.
∆ιατηρώντας ένα ϐέλτιστο επίπεδο αποθεµάτος, οι επιχειρήσεις µπορούν να ανταποκριθο-
ύν καλύτερα σε αυτές τις αβεβαιότητες και να εξασφαλίσουν τη συνέχεια της επιχείρησης
(Ritchie & Brindley, 2007).

Οικονοµική απόδοση

Τέλος, η αποθήκευση µπορεί να επηρεάσει σηµαντικά την οικονοµική απόδοση µιας
επιχείρησης. Το απόθεµα είναι ένα κρίσιµο συστατικό των κυκλοφορούντων περιουσιακών
στοιχείων µιας εταιρείας, που επηρεάζει τη ϱευστότητα και τη διαχείριση του κεφαλαίου
κίνησης. Η ικανότητα αποτελεσµατικής διαχείρισης των αποθεµάτων µπορεί να ϐελτιώσει
τις ταµειακές ϱοές, να ϐελτιώσει την κερδοφορία και τελικά να αυξήσει την αξία των µετόχων
(Gaur et al., 2005).

3.1.2 Μέθοδοι και στρατηγικές αποθεµατοποίησης

΄Εχουν αναπτυχθεί διάφορες µέθοδοι και στρατηγικές αποθεµατοποίησης για να ϐοη-
ϑήσουν τις επιχειρήσεις να διαχειρίζονται αποτελεσµατικά το απόθεµά τους. Αυτές οι προ-
σεγγίσεις λαµβάνουν υπόψη τα πρότυπα Ϲήτησης, τους χρόνους παράδοσης, το κόστος και
τους επιχειρηµατικούς στόχους, µεταξύ άλλων παραγόντων. Ακολουθούν µερικές από τις
κοινώς χρησιµοποιούµενες µεθόδους και στρατηγικές αποθήκευσης.

Just-in-Time (JIT)

Το JIT είναι µια στρατηγική που έχει σχεδιαστεί για να αυξάνει την αποτελεσµατικότητα
και να µειώνει τα αποθέµατα λαµβάνοντας αγαθά µόνο όπως αυτά χρειάζονται στη διαδικασία
παραγωγής, µειώνοντας έτσι το κόστος αποθεµάτων (Slack et al., 2010). Το JIT απαιτεί
ακριβή πρόβλεψη Ϲήτησης και στενή συνεργασία µε τους προµηθευτές. Ενώ µπορεί να
µειώσει σηµαντικά το κόστος διακράτησης, µπορεί επίσης να καταστήσει µια επιχείρηση
ευάλωτη σε διακοπές εφοδιασµού.

Οικονοµική ποσότητα παραγγελίας (EOQ)

Το EOQ είναι µια µέθοδος που καθορίζει τη ϐέλτιστη ποσότητα παραγγελίας για την
ελαχιστοποίηση του συνολικού κόστους αποθέµατος, συµπεριλαµβανοµένων των εξόδων δια-
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κράτησης και του κόστους παραγγελίας (Harris, 1913). Το EOQ απαιτεί συνεχή Ϲήτηση και
χρόνο παράδοσης και το κύριο όφελος έγκειται στην εξισορρόπηση αυτών των δύο τύπων
κόστους.

Απόθεµα ασφαλείας

Το απόθεµα ασφαλείας είναι ένα επιπλέον απόθεµα που τηρείται για τον µετριασµό του
κινδύνου εξάντλησης που προκαλείται από αβεβαιότητες στη Ϲήτηση και την προσφορά. Η
ποσότητα του αποθέµατος ασφαλείας που διατηρεί µια εταιρεία εξαρτάται από το επιθυ-
µητό επίπεδο εξυπηρέτησης και τη µεταβλητότητα της Ϲήτησης και του χρόνου παράδοσης
(Axsäter, 1996).

Ανάλυση ABC

Η ανάλυση ΑΒΣ είναι µια τεχνική για την κατηγοριοποίηση του αποθέµατος σε τρεις
οµάδες (Α, Β και Γ) µε ϐάση τη σηµασία τους. Τα στοιχεία «Α» είναι πολύ σηµαντικά, τα
στοιχεία «Β» είναι σηµαντικά και τα στοιχεία «Γ» είναι οριακά σηµαντικά. Αυτή η κατηγοριο-
ποίηση επιτρέπει στις επιχειρήσεις να επικεντρώσουν τις προσπάθειές τους στη διαχείριση
αποθεµάτων εκεί που ϑα έχουν τον πιο σηµαντικό αντίκτυπο (Ramanathan, 2006).

Σηµείο αναδιάταξης (ROP)

Το ROP είναι το επίπεδο αποθέµατος στο οποίο πρέπει να τοποθετηθεί µια νέα παραγ-
γελία. Το ROP λαµβάνει υπόψη τη Ϲήτηση κατά τη διάρκεια του χρόνου παράδοσης και το
απόθεµα ασφαλείας. Ενεργοποιεί µια εντολή αναπλήρωσης όταν το απόθεµα πέσει σε αυτό
το επίπεδο (Nahmias & Olsen, 2015).

Σύστηµα Περιοδικής Επισκόπησης

Σε ένα σύστηµα περιοδικής αναθεώρησης, το απόθεµα ελέγχεται σε τακτά χρονικά δια-
στήµατα και δίνεται εντολή για να ανέβει το απόθεµα σε ένα προκαθορισµένο επίπεδο. Αυτό
το σύστηµα µπορεί να είναι πιο απλό στη λειτουργία από το σύστηµα ROP , αλλά µπορεί
να απαιτεί µεγαλύτερα αποθέµατα ασφαλείας για να καλύψει ολόκληρη την περίοδο ανα-
σκόπησης (Zipkin, 2000).

Απόθεµα διαχειριζόµενο από προµηθευτή (VMI)

Στο (VMI), ο προµηθευτής διαχειρίζεται το απόθεµα στην τοποθεσία του πελάτη. Ο προ-
µηθευτής καθορίζει τις ποσότητες αναπλήρωσης και το χρονοδιάγραµµα µε ϐάση το συµ-
ϕωνηµένο επίπεδο υπηρεσιών και την πολιτική αποθεµάτων. Το (VMI) µπορεί να οδηγήσει
σε ϐελτιωµένο συντονισµό της εφοδιαστικής αλυσίδας και χαµηλότερα επίπεδα αποθεµάτων
(Agrawal & Smith, 2009).

Συµπερασµατικά, η επιλογή των µεθόδων και των στρατηγικών αποθήκευσης εξαρτάται
από το επιχειρηµατικό πλαίσιο, συµπεριλαµβανοµένης της ϕύσης της Ϲήτησης και της προ-
σφοράς, τη δοµή του κόστους και τους στρατηγικούς στόχους. Μια αποτελεσµατική στρατη-
γική αποθήκευσης συχνά περιλαµβάνει συνδυασµό αυτών των µεθόδων. Η τακτική αναθε-
ώρηση και η προσαρµογή της στρατηγικής στο µεταβαλλόµενο επιχειρηµατικό περιβάλλον
είναι επίσης Ϲωτικής σηµασίας.

3.2 Κόστη αποθεµατοποίησης

Το κόστος αποθέµατος µπορεί να έχει ουσιαστικό αντίκτυπο στο τελικό αποτέλεσµα µιας
εταιρείας. Αυτά τα κόστη περιλαµβάνουν όχι µόνο το κόστος αγοράς των ίδιων των αγαθών,

37



Κεφάλαιο 3. Συστήµατα διαχείρισης αποθεµάτων

αλλά και το κόστος αποθήκευσης, διαχείρισης και ασφάλισης αυτών των αγαθών. Σε αυτήν
την ενότητα, συζητάµε τους διαφορετικούς τύπους κόστους αποθεµάτων και πώς επηρεάζουν
την κερδοφορία και τη λειτουργική αποτελεσµατικότητα µιας επιχείρησης.

Το κόστος αποθέµατος είναι το κόστος που σχετίζεται µε τη διατήρηση, την αποθήκευση
και τη διαχείριση του αποθέµατος. Μπορούν να ταξινοµηθούν σε τρεις κύριες κατηγορίες :
έξοδα µεταφοράς, έξοδα παραγγελίας και κόστη αποθεµάτων.

1. Κόστος Μεταφοράς

Τα έξοδα µεταφοράς, γνωστά και ως κόστη διακράτησης, είναι τα κόστη που σχετίζονται
µε την αποθήκευση αποθέµατος για µια συγκεκριµένη περίοδο. Αυτά τα κόστη αντιπρο-
σωπεύουν συνήθως το µεγαλύτερο µέρος του κόστους αποθέµατος. Περιλαµβάνουν έξοδα
αποθήκευσης (ενοίκιο αποθήκης, κοινόχρηστα κ.λπ.), ασφάλειες, ϕόρους, αποσβέσεις και
έξοδα απαξίωσης. Επιπλέον, το κόστος µεταφοράς περιλαµβάνει επίσης κόστος ευκαιρίας,
που αντιπροσωπεύει τις πιθανές αποδόσεις που ϑα µπορούσε να έχει κερδίσει µια εταιρεία
εάν είχε επενδύσει τα χρήµατα που είναι δεσµευµένα σε απόθεµα αλλού.

2. Κόστος Παραγγελίας

Τα κόστη παραγγελίας είναι τα κόστη που πραγµατοποιούνται κάθε ϕορά που µια εται-
ϱεία υποβάλλει µια παραγγελία για την αναπλήρωση του αποθέµατός της. Αυτά τα κόστη
περιλαµβάνουν το κόστος προετοιµασίας παραγγελιών αγοράς, αποστολής και διακίνησης,
καθώς και την παραλαβή και επιθεώρηση των αντικειµένων. Είναι σηµαντικό να σηµειωθεί
ότι το κόστος παραγγελίας τείνει να µειώνεται καθώς αυξάνεται η ποσότητα παραγγελίας,
οδηγώντας σε οικονοµίες κλίµακας. Ωστόσο, η παραγγελία µεγαλύτερων ποσοτήτων έχει
επίσης ως αποτέλεσµα υψηλότερο κόστος µεταφοράς, δηµιουργώντας ένα συµβιβασµό που
πρέπει να διαχειριστούν οι επιχειρήσεις.

3. Κόστος αποθεµάτων

Τα κόστη αποθεµάτων πραγµατοποιούνται όταν µια εταιρεία εξαντληθεί. Αυτά τα κόστη
µπορεί να είναι άµεσο, όπως χαµένες πωλήσεις και το κόστος επίσπευσης παραγγελιών,
ή έµµεσο, όπως η δυσαρέσκεια των πελατών και πιθανή ϐλάβη στη ϕήµη της εταιρείας.
Η ακριβής πρόβλεψη είναι κρίσιµη για την αποφυγή των αποθεµάτων και του συναφούς
κόστους.

Η κατανόηση αυτών των δαπανών είναι Ϲωτικής σηµασίας για την αποτελεσµατική δια-
χείριση των αποθεµάτων. Οι επιχειρήσεις πρέπει να εξισορροπούν το κόστος µεταφοράς,
το κόστος παραγγελιών και το κόστος απόθεµα για να επιτύχουν τα ϐέλτιστα επίπεδα απο-
ϑεµάτων. Αυτό το υπόλοιπο είναι γνωστό ως οικονοµική ποσότητα παραγγελίας (EOQ), το
µέγεθος της παραγγελίας που ελαχιστοποιεί το συνολικό κόστος παραγγελίας και µεταφοράς
αποθέµατος.

3.3 Εισαγωγή στα Συστήµατα ∆ιαχείρισης Αποθεµάτων

3.3.1 Ρόλος και Σηµασία των Συστηµάτων ∆ιαχείρισης Αποθεµάτων

Τα συστήµατα διαχείρισης αποθεµάτων είναι κεντρικά στις λειτουργίες των επιχειρήσεων
που ασχολούνται µε υλικά αγαθά, από τη µεταποίηση έως τις ϐιοµηχανίες λιανικής. Αυτά τα
συστήµατα διαδραµατίζουν κεντρικό ϱόλο στην παρακολούθηση και τη διαχείριση της ϱοής

38



3.3.1 Ρόλος και Σηµασία των Συστηµάτων ∆ιαχείρισης Αποθεµάτων

των αγαθών, από τις πρώτες ύλες έως τα τελικά προϊόντα, διασφαλίζοντας τη ϐέλτιστη χρήση
των πόρων και δίνοντας τη δυνατότητα στις εταιρείες να παρέχουν καλύτερη εξυπηρέτηση
πελατών.

Ρόλος Συστηµάτων ∆ιαχείρισης Αποθεµάτων

Στο πιο ϑεµελιώδες επίπεδο, ένα σύστηµα διαχείρισης αποθεµάτων εκτελεί τη λειτουργία
της παρακολούθησης των ποσοτήτων των αγαθών σε απόθεµα και της ενεργοποίησης των
διαδικασιών ανανέωσης αποθεµάτων όταν τα επίπεδα πέφτουν κάτω από τα προκαθορισµένα
όρια (Rushton et al., 2022). Αυτή η λειτουργία ϐοηθά στην αποφυγή εξαντλήσεων και
υπερβολικών αποθεµάτων, που µπορεί να επηρεάσουν την κερδοφορία και τη ϕήµη µιας
επιχείρησης.

Τα συστήµατα διαχείρισης αποθεµάτων παρέχουν επίσης Ϲωτικής σηµασίας δεδοµένα για
την πρόβλεψη και τον προγραµµατισµό των πωλήσεων. Τα ιστορικά δεδοµένα πωλήσεων,
σε συνδυασµό µε τεχνικές πρόβλεψης, επιτρέπουν την ακριβή πρόβλεψη της µελλοντικής
Ϲήτησης, η οποία µε τη σειρά της καθοδηγεί τις διαδικασίες παραγωγής ή προµηθειών.

Επιπλέον, αυτά τα συστήµατα διευκολύνουν την εφαρµογή διαφόρων στρατηγικών δια-
χείρισης αποθεµάτων, όπως Just-in-Time (JIT), Οικονοµική Ποσότητα Παραγγελίας (ΕΟΧ)
και ανάλυση ABC, µεταξύ άλλων. Βοηθούν τις εταιρείες να υπολογίσουν τα ϐέλτιστα επίπεδα
αποθεµάτων, τα σηµεία αναπαραγγελίας, το απόθεµα ασφαλείας και τις ποσότητες παραγ-
γελιών, ελαχιστοποιώντας έτσι το κόστος και ϐελτιώνοντας την αποτελεσµατικότητα (Axsäter,
1996).

Παρακάτω αναλύονται οι σηµαντικότεροι λόγοι που αναδεικνύουν την κρισιµότητα των
συστηµάτων διαχείρισης αποθεµάτων:

Βελτιστοποίηση Κόστους

Πρώτον, ϐοηθούν στη ϐελτιστοποίηση του κόστους. ∆ιασφαλίζοντας ότι διατηρούνται σε
απόθεµα οι σωστές ποσότητες αγαθών, οι επιχειρήσεις µπορούν να µειώσουν το κόστος που
σχετίζεται µε υπερβολικό απόθεµα, συµπεριλαµβανοµένου του κόστους αποθήκευσης, απα-
ξίωσης και ασφάλισης. Ταυτόχρονα, αποτρέπουν τα κόστη που σχετίζονται µε τα αποθέµατα,
συµπεριλαµβανοµένων των χαµένων πωλήσεων και της δυσαρέσκειας των πελατών (Ritchie
& Rosas, 2007).

Αποτελεσµατικότητα και Παραγωγικότητα

∆εύτερον, τα συστήµατα διαχείρισης αποθεµάτων ϐελτιώνουν την αποδοτικότητα και την
παραγωγικότητα. Αυτοµατοποιούν πολλές από τις εγκόσµιες εργασίες που σχετίζονται µε
τη διαχείριση αποθεµάτων, απελευθερώνοντας το προσωπικό να επικεντρωθεί σε άλλες δρα-
στηριότητες προστιθέµενης αξίας. Μειώνουν επίσης τα σφάλµατα που σχετίζονται µε τη µη
αυτόµατη παρακολούθηση αποθέµατος και διασφαλίζουν ενηµερώσεις σε πραγµατικό χρόνο
των επιπέδων αποθέµατος (Verma & Boyer, 2010).

Ικανοποίηση των πελατών

Τρίτον, ενισχύουν την ικανοποίηση των πελατών. Αποτρέποντας καταστάσεις εξάντλησης
αποθεµάτων, οι επιχειρήσεις µπορούν να ανταποκριθούν άµεσα στη Ϲήτηση των πελατών,
ενισχύοντας τη ϕήµη και την πίστη των πελατών τους. Επιπλέον, καθιστούν δυνατή την
ταχύτερη εκπλήρωση των παραγγελιών, κάτι που είναι κρίσιµος παράγοντας για την ικανο-
ποίηση των πελατών στο σηµερινό γρήγορο επιχειρηµατικό περιβάλλον (Kumar & Reinartz,
2018).
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Λήψη Στρατηγικών Αποφάσεων

Τέλος, τα συστήµατα διαχείρισης αποθεµάτων υποστηρίζουν τη λήψη στρατηγικών απο-
ϕάσεων. Τα δεδοµένα που δηµιουργούνται από αυτά τα συστήµατα παρέχουν ανεκτίµητες
πληροφορίες για τις τάσεις των πωλήσεων, την απόδοση των προϊόντων και τις προτιµήσεις
των πελατών. Αυτές οι πληροφορίες µπορούν να καθοδηγήσουν αποφάσεις για την ανάπτυ-
ξη προϊόντων, τις στρατηγικές µάρκετινγκ και την επέκταση της επιχείρησης, µεταξύ άλλων
(Hugos, 2018).

3.3.2 Τύποι Συστηµάτων ∆ιαχείρισης Αποθεµάτων

Τα συστήµατα διαχείρισης αποθεµάτων διαφέρουν σηµαντικά ως προς την πολυπλοκότη-
τά τους και τις δυνατότητες που προσφέρουν. Μπορούν να κατηγοριοποιηθούν ευρέως σε
πέντε τύπους : χειροκίνητα συστήµατα, συστήµατα barcode, συστήµατα αναγνώρισης ϱα-
διοσυχνοτήτων (RFID), συστήµατα µε δυνατότητα Internet of Things (IoT) και συστήµατα
αυτοµατοποιηµένης αποθήκευσης και ανάκτησης (ASRS).

Εγχειρίδια Συστήµατα

Η πιο ϐασική µορφή διαχείρισης αποθεµάτων, τα χειροκίνητα συστήµατα, περιλαµ-
ϐάνουν ϕυσικές µετρήσεις αποθεµάτων σε τακτά χρονικά διαστήµατα. Αυτή η προσέγγιση
είναι υψηλής έντασης εργασίας και επιρρεπής σε ανθρώπινο λάθος, αλλά µπορεί να είναι
επαρκής για πολύ µικρές επιχειρήσεις µε περιορισµένο απόθεµα.

Συστήµατα Barcode

Τα συστήµατα γραµµωτού κώδικα χρησιµοποιούν γραµµωτούς κώδικες και σαρωτές για
την παρακολούθηση του αποθέµατος. Κάθε είδος στο απόθεµα ϕέρει ετικέτα µε έναν µο-
ναδικό γραµµωτό κώδικα, ο οποίος µπορεί να σαρωθεί κατά τις συναλλαγές για να ενηµε-
ϱώνονται αυτόµατα τα επίπεδα αποθέµατος. Τα συστήµατα γραµµωτού κώδικα ϐελτιώνουν
την ακρίβεια της παρακολούθησης του αποθέµατος και επιταχύνουν διαδικασίες όπως το
ςηεςκ-ουτ και η απογραφή. Ωστόσο, εξακολουθούν να απαιτούν χειροκίνητο χειρισµό και
δεν µπορούν να παρέχουν ενηµερώσεις αποθέµατος σε πραγµατικό χρόνο σε ορισµένες πε-
ϱιπτώσεις (Ngai et al., 2008).

Συστήµατα Αναγνώρισης Ραδιοσυχνοτήτων (RFID).

Τα συστήµατα ΡΦΙ∆ χρησιµοποιούν ϱαδιοκύµατα για την παρακολούθηση του αποθέµα-
τος. Κάθε στοιχείο ϕέρει ετικέτα µε µια ετικέτα ΡΦΙ∆, η οποία µπορεί να διαβαστεί από
απόσταση χρησιµοποιώντας έναν αναγνώστη ΡΦΙ∆. Σε αντίθεση µε τους γραµµωτούς κώδι-
κες, οι ετικέτες ΡΦΙ∆ µπορούν να διαβαστούν µαζικά και δεν απαιτούν οπτική επαφή στον
αναγνώστη, επιτρέποντας την παρακολούθηση του αποθέµατος σε πραγµατικό χρόνο. Ενώ
τα συστήµατα ΡΦΙ∆ προσφέρουν ανώτερη ακρίβεια και αποτελεσµατικότητα σε σύγκριση µε
τα συστήµατα ϐαρςοδε, είναι επίσης πιο ακριβά στην εφαρµογή τους (Sarac et al., 2010).

Συστήµατα µε δυνατότητα Internet of Things (IoT).

Τα συστήµατα διαχείρισης αποθέµατος µε δυνατότητα IoT εκµεταλλεύονται τις δυνατότη-
τες συνδεσιµότητας και επεξεργασίας δεδοµένων των συσκευών (IoT). Αυτά τα συστήµατα
χρησιµοποιούν µια ποικιλία αισθητήρων για την παρακολούθηση της ϑέσης, της κατάστα-
σης και της κίνησης του αποθέµατος σε πραγµατικό χρόνο. Μπορούν επίσης να αξιοποι-
ήσουν προηγµένα αναλυτικά στοιχεία για τη ϐελτιστοποίηση των επιπέδων αποθέµατος, την
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πρόβλεψη της Ϲήτησης και τον έγκαιρο εντοπισµό προβληµάτων. Ενώ τα συστήµατα (IoT)
προσφέρουν άνευ προηγουµένου ορατότητα και έλεγχο του αποθέµατος, απαιτούν σηµαντι-
κές επενδύσεις σε υλικό, λογισµικό και ασφάλεια δεδοµένων (Ahmed et al., 2016).

Αυτοµατοποιηµένα Συστήµατα Αποθήκευσης και Ανάκτησης (ASRS)

Τα (ASRS) είναι συστήµατα αποθήκευσης υψηλής πυκνότητας που χρησιµοποιούν αυτο-
µατισµό για την αποθήκευση και την ανάκτηση αντικειµένων. Αυτά τα συστήµατα µπορούν
να λειτουργήσουν σε στενούς διαδρόµους και ψηλά ϱάφια, µεγιστοποιώντας τη χρήση του
χώρου της αποθήκης. Το (ASRS) µπορεί να επιταχύνει σηµαντικά την παραλαβή παραγγε-
λιών και να µειώσει τις απαιτήσεις εργασίας. Ωστόσο, απαιτούν υψηλή αρχική επένδυση και
µπορεί να είναι πολύπλοκη για την εφαρµογή και τη συντήρηση (De Koster et al., 2007).

Συµπερασµατικά, η επιλογή του συστήµατος διαχείρισης αποθεµάτων εξαρτάται από τις
ανάγκες, τους πόρους και τους στρατηγικούς στόχους της επιχείρησης. Τα πιο προηγµένα
συστήµατα προσφέρουν υψηλότερη ακρίβεια και αποτελεσµατικότητα, αλλά συνοδεύονται
επίσης από υψηλότερο κόστος υλοποίησης και πολυπλοκότητα. Εποµένως, οι επιχειρήσεις
πρέπει να σταθµίζουν προσεκτικά αυτούς τους παράγοντες όταν επιλέγουν ένα σύστηµα
διαχείρισης αποθεµάτων.

3.3.3 Βασικά χαρακτηριστικά των συστηµάτων διαχείρισης αποθεµάτων

Τα αποτελεσµατικά συστήµατα διαχείρισης αποθεµάτων, ανεξάρτητα από την τεχνολογι-
κή τους πολυπλοκότητα, πρέπει να διαθέτουν ορισµένα ϑεµελιώδη χαρακτηριστικά για τον
εξορθολογισµό των λειτουργιών, την αύξηση της αποδοτικότητας και τη ϐελτιστοποίηση του
κόστους. Παρακάτω, εξετάζουµε εννέα ϐασικά χαρακτηριστικά.

1.Παρακολούθηση αποθέµατος σε πραγµατικό χρόνο

Η παρακολούθηση αποθέµατος σε πραγµατικό χρόνο είναι η δυνατότητα διατήρησης
ενηµερωµένων αρχείων αποθεµάτων. Αυτή η δυνατότητα δίνει τη δυνατότητα στις επιχει-
ϱήσεις να γνωρίζουν ακριβώς τι έχουν στη διάθεσή τους ανά πάσα στιγµή, συµβάλλοντας
στην αποφυγή των αποθεµάτων, των υπερβολικών αποθεµάτων και της ανάγκης για ϕυσικές
µετρήσεις.

2.Πρόβλεψη Ϲήτησης

Η πρόβλεψη Ϲήτησης είναι η χρήση ιστορικών δεδοµένων και αλγορίθµων για την πρόβλε-
ψη της µελλοντικής Ϲήτησης. ΄Ενα αποτελεσµατικό σύστηµα διαχείρισης αποθεµάτων ϑα
πρέπει να έχει ισχυρές δυνατότητες πρόβλεψης της Ϲήτησης, επιτρέποντας στις επιχειρήσεις
να προβλέπουν τη Ϲήτηση των πελατών και να σχεδιάζουν ανάλογα τα επίπεδα αποθεµάτων
τους.

3.Αυτοµατοποίηση εργασιών

Η αυτοµατοποίηση εργασιών είναι ένα χαρακτηριστικό που εξαλείφει τη χειρωνακτική
παρέµβαση σε εργασίες ϱουτίνας όπως η εισαγωγή δεδοµένων, η επεξεργασία παραγγελιών
και οι µετρήσεις αποθεµάτων. Ο αυτοµατισµός αυξάνει την αποτελεσµατικότητα, µειώνει
την πιθανότητα σφαλµάτων και απελευθερώνει τους υπαλλήλους να επικεντρωθούν σε πιο
στρατηγικές εργασίες.

4.Κεντρική Πληροφόρηση

Η κεντρική πληροφορία είναι η ενοποίηση όλων των δεδοµένων αποθέµατος σε µια ενιαία,
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εύκολα προσβάσιµη τοποθεσία. Αυτή η δυνατότητα επιτρέπει στις επιχειρήσεις να έχουν
µια ολοκληρωµένη εικόνα του αποθέµατός τους, διευκολύνει την ανταλλαγή πληροφοριών
µεταξύ των τµηµάτων και επιτρέπει τη λήψη πιο ενηµερωµένων αποφάσεων.

5.Βελτιστοποίηση αποθέµατος

Η ϐελτιστοποίηση αποθέµατος είναι η ικανότητα του συστήµατος να προσδιορίζει τη
σωστή ποσότητα αποθέµατος που ϑα κρατήσει για να καλύψει τη Ϲήτηση των πελατών ελαχι-
στοποιώντας ταυτόχρονα το κόστος. Αυτή η δυνατότητα µπορεί να λάβει υπόψη παράγοντες
όπως ο χρόνος παράδοσης, το κόστος µεταφοράς και η µεταβλητότητα της Ϲήτησης για να
προτείνει τα ϐέλτιστα επίπεδα αποθεµάτων.

6.∆ιαχείριση πολλαπλών τοποθεσιών

Η διαχείριση πολλών τοποθεσιών είναι η δυνατότητα διαχείρισης αποθέµατος σε πολλές
τοποθεσίες, είτε πρόκειται για διαφορετικές αποθήκες, καταστήµατα ή γεωγραφικές πε-
ϱιοχές. Αυτό το χαρακτηριστικό είναι Ϲωτικής σηµασίας για επιχειρήσεις µε πολύπλοκες
αλυσίδες εφοδιασµού, επιτρέποντας την αποτελεσµατική κατανοµή του αποθέµατος και την
ορατότητα σε επίπεδα αποθέµατος σε κάθε τοποθεσία.

7. Ενοποίηση µε άλλα συστήµατα

Η ενοποίηση µε άλλα συστήµατα όπως τα συστήµατα πωλήσεων, προµηθειών και χρη-
µατοδότησης είναι ένα άλλο ϐασικό χαρακτηριστικό (Axsäter, 1996). Αυτό επιτρέπει την
απρόσκοπτη ϱοή δεδοµένων µεταξύ συστηµάτων, ϐελτιώνοντας την ακρίβεια, παρέχοντας ο-
λοκληρωµένες επιχειρηµατικές πληροφορίες και επιτρέποντας συντονισµένο σχεδιασµό και
λήψη αποφάσεων.

8. Αναφορές και Αναλύσεις

Οι δυνατότητες αναφοράς και αναλυτικών στοιχείων επιτρέπουν στις επιχειρήσεις να δη-
µιουργούν διορατικές αναφορές και πίνακες εργαλείων για διάφορες µετρήσεις αποθέµατος
(Rushton et al., 2022). Αυτά µπορούν να παρέχουν πληθώρα πληροφοριών σχετικά µε
τις τάσεις πωλήσεων, την απόδοση του προϊόντος, τον κύκλο εργασιών του αποθέµατος και
πολλά άλλα, ϐοηθώντας στη λήψη στρατηγικών αποφάσεων.

9. Επεκτασιµότητα

Η επεκτασιµότητα είναι η ικανότητα του συστήµατος να προσαρµόζει την επιχειρηµατική
ανάπτυξη. Καθώς οι επιχειρήσεις αναπτύσσονται και οι ανάγκες διαχείρισης αποθεµάτων
τους εξελίσσονται, το σύστηµα ϑα πρέπει να µπορεί να χειρίζεται αυξηµένους όγκους δεδο-
µένων, πιο σύνθετες λειτουργίες και επιπλέον χρήστες χωρίς υποβάθµιση της απόδοσης.

Συµπερασµατικά, ενώ οι συγκεκριµένες απαιτήσεις µπορεί να διαφέρουν από τη µια ε-
πιχείρηση στην άλλη, ένα αποτελεσµατικό σύστηµα διαχείρισης αποθεµάτων ϑα πρέπει να
διαθέτει αυτά τα ϐασικά χαρακτηριστικά. Η επιλογή ενός συστήµατος που πληροί αυτά τα
κριτήρια µπορεί να ϐελτιώσει σηµαντικά τις δυνατότητες διαχείρισης αποθεµάτων µιας επι-
χείρησης, οδηγώντας σε ϐελτιωµένη λειτουργική αποτελεσµατικότητα, ικανοποίηση πελατών
και κερδοφορία.
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3.4 Αξιολόγηση της αποτελεσµατικότητας ενός συστήµατος δια-

χείρισης αποθεµάτων

3.4.1 Βασικοί δείκτες απόδοσης για τη διαχείριση αποθεµάτων

Η αξιολόγηση της αποτελεσµατικότητας ενός συστήµατος διαχείρισης αποθεµάτων είναι
Ϲωτικής σηµασίας για τις επιχειρήσεις, καθώς µπορεί να παρέχει πληροφορίες για το πόσο
καλά το σύστηµα εκπληρώνει τους στόχους του και να ενηµερώσει τις απαραίτητες ϐελτιώσεις.
Η διαδικασία αξιολόγησης συχνά περιλαµβάνει τη χρήση ϐασικών δεικτών απόδοσης (KPIs),
οι οποίοι είναι µετρήσιµες τιµές που δείχνουν την αποτελεσµατικότητα των λειτουργιών µιας
εταιρείας. Ακολουθούν ορισµένοι από τους κύριους KPI που χρησιµοποιούνται για την
αξιολόγηση συστηµάτων διαχείρισης αποθεµάτων:

1. Κύκλος εργασιών αποθεµάτων

Ο κύκλος εργασιών αποθεµάτων είναι µια αναλογία που δείχνει πόσες ϕορές µια εταιρεία
έχει πουλήσει και αντικαταστήσει απόθεµα κατά τη διάρκεια µιας συγκεκριµένης περιόδου.
Υπολογίζεται διαιρώντας το κόστος των αγαθών που πωλήθηκαν µε το µέσο απόθεµα κατά την
ίδια περίοδο (ὃξ, 2005). ΄Ενα υψηλότερο ποσοστό κύκλου εργασιών µπορεί να υποδηλώνει
αποτελεσµατική διαχείριση αποθεµάτων, καθώς σηµαίνει ότι το απόθεµα δεν κρατιέται για
πολύ, µε αποτέλεσµα χαµηλότερο κόστος αποθήκευσης και λιγότερα απαρχαιωµένα αντι-
κείµενα. Ωστόσο, ο πολύ υψηλός κύκλος εργασιών µπορεί να οδηγήσει σε αποθέµατα και
χαµένες πωλήσεις.

2. Ηµέρες απογραφής στο χέρι

Το Days of Inventory on Hand (DOH) µετρά τον αριθµό των ηµερών που χρειάζεται µια
εταιρεία για να πουλήσει το διαθέσιµο απόθεµά της. Υπολογίζεται διαιρώντας το µέσο α-
πόθεµα µε το κόστος των πωληθέντων αγαθών και, στη συνέχεια, πολλαπλασιάζοντας µε τον
αριθµό των ηµερών της περιόδου. Οι χαµηλότερες τιµές DOH συνήθως υποδεικνύουν α-
ποτελεσµατική διαχείριση αποθεµάτων, καθώς συνεπάγονται ταχύτερο κύκλο εργασιών απο-
ϑέµατος. Ωστόσο, πολύ χαµηλή DOH µπορεί να υποδηλώνει ανεπαρκές απόθεµα ασφαλείας
και υψηλότερο κίνδυνο αποθεµάτων.

3. Ποσοστό αποθεµάτων

Το ποσοστό αποθεµάτων είναι η συχνότητα µε την οποία ένα είδος δεν είναι διαθέσιµο
όταν χρειάζεται. Αυτό το επιτόκιο είναι κρίσιµο, καθώς τα αποθέµατα µπορούν να οδηγήσουν
σε χαµένες πωλήσεις και να ϐλάψουν τη ϕήµη µιας εταιρείας. ΄Ενα χαµηλό ποσοστό αποθε-
µάτων είναι γενικά σηµάδι αποτελεσµατικής διαχείρισης αποθεµάτων. Ωστόσο, η επίτευξη
χαµηλού ποσοστού αποθεµάτων συχνά συνεπάγεται τη διατήρηση υψηλότερων επιπέδων α-
ποθέµατος, γεγονός που µπορεί να αυξήσει το κόστος διακράτησης (Cachon & Terwiesch,
2012).

4. Ακρίβεια αποθέµατος

Η ακρίβεια του αποθέµατος είναι ένα µέτρο του πόσο στενά ταιριάζουν τα επίπεδα απο-
ϑέµατος που δηλώνονται µε την πραγµατική ποσότητα του αποθέµατος. Η υψηλή ακρίβεια
του αποθέµατος είναι απαραίτητη για αποτελεσµατικές λειτουργίες, καθώς οι ανακρίβειες
µπορούν να οδηγήσουν σε µια σειρά προβληµάτων, όπως εξαντλήσεις αποθεµάτων, υπερ-
ϐολικό απόθεµα και ανακριβείς προβλέψεις. Η ϐελτιωµένη ακρίβεια προκύπτει συχνά από
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ισχυρές πρακτικές ελέγχου των αποθεµάτων, όπως η τακτική καταµέτρηση κύκλων και η
χρήση συστηµάτων διαχείρισης αποθεµάτων.

5. Μεικτό Περιθώριο Απόδοσης Επένδυσης (GMROI)

Το GMROI είναι ένας δείκτης κερδοφορίας που δείχνει πόσα µικτά κέρδη πραγµατοποιεί
µια εταιρεία για κάθε δολάριο που επενδύεται σε απόθεµα. Υπολογίζεται διαιρώντας το
µικτό περιθώριο µε το µέσο κόστος αποθέµατος. ΄Ενα υψηλότερο GMROI υποδηλώνει ότι µια
εταιρεία πουλά το απόθεµά της µε υψηλότερο περιθώριο κέρδους ή µετατρέπει το απόθεµά
της πιο γρήγορα. Και τα δύο είναι σηµάδια αποτελεσµατικής διαχείρισης αποθεµάτων.

6. Χρόνος Κύκλου Παραγγελίας

Ο χρόνος κύκλου παραγγελίας είναι η διάρκεια από τη στιγµή που ένας πελάτης υποβάλ-
λει µια παραγγελία µέχρι να τη λάβει. Οι µικρότεροι χρόνοι κύκλου µπορούν να οδηγήσουν
σε υψηλότερη ικανοποίηση των πελατών. Η αποτελεσµατική διαχείριση αποθέµατος µπορεί
να µειώσει τους χρόνους του κύκλου παραγγελιών διασφαλίζοντας ότι τα είδη είναι άµεσα
διαθέσιµα για αποστολή όταν γίνονται παραγγελίες.

Αυτοί οι KPI προσφέρουν πολύτιµες πληροφορίες για την αποτελεσµατικότητα ενός συ-
στήµατος διαχείρισης αποθεµάτων. Ωστόσο, είναι σηµαντικό να σηµειωθεί ότι οι ϐέλτιστες
τιµές για αυτούς τους KPI εξαρτώνται από διάφορους παράγοντες, όπως η ϕύση της επιχε-
ίρησης, ο κλάδος και οι συγκεκριµένοι στόχοι της στρατηγικής διαχείρισης αποθέµατος. Ως
εκ τούτου, οι επιχειρήσεις ϑα πρέπει να επιλέγουν και να ερµηνεύουν αυτούς τους KPI στο
πλαίσιο των ειδικών περιστάσεων τους.

3.5 Σχέση µεταξύ ∆ιαχείρισης Αποθεµάτων και Πρόβλεψης

Η σχέση µεταξύ διαχείρισης αποθεµάτων και πρόβλεψης είναι σηµαντική. Η ακριβής
πρόβλεψη χρησιµεύει ως ϐάση για την αποτελεσµατική διαχείριση των αποθεµάτων. Ε-
πηρεάζει κάθε µέρος της εφοδιαστικής αλυσίδας και είναι καθοριστικής σηµασίας για την
επιτυχία του οργανισµού. Χωρίς ακριβή πρόβλεψη, οι επιχειρήσεις κινδυνεύουν µε εξάντλη-
ση αποθεµάτων που έχουν ως αποτέλεσµα χαµένες πωλήσεις και δυσαρέσκεια των πελατών ή
υπεραποθέµατα που οδηγούν σε αυξηµένα κόστη διακράτησης και σπατάλη (Ramanathan,
2006).

3.5.1 Ο ϱόλος της πρόβλεψης στη διαχείριση αποθεµάτων

Η πρόβλεψη παίζει καθοριστικό ϱόλο στη διαχείριση αποθεµάτων. Κατά κύριο λόγο,
ϐοηθά τις επιχειρήσεις να προβλέψουν τη µελλοντική Ϲήτηση, δίνοντάς τους τη δυνατότητα
να λαµβάνουν τεκµηριωµένες αποφάσεις σχετικά µε το πόσο απόθεµα ϑα διατηρούν και
πότε να παραγγείλουν περισσότερα. Εδώ, εµβαθύνουµε σε τέσσερις κρίσιµους ϱόλους της
πρόβλεψης στη διαχείριση αποθεµάτων.

1. Πρόβλεψη Ϲήτησης

Ο πιο ϑεµελιώδης ϱόλος της πρόβλεψης είναι η πρόβλεψη της Ϲήτησης των πελατών. Οι ε-
πιχειρήσεις αναλύουν ιστορικά δεδοµένα πωλήσεων, τάσεις αγοράς, εποχιακές διακυµάνσεις
και άλλους σχετικούς παράγοντες για να εκτιµήσουν τις µελλοντικές πωλήσεις. Η ακριβής
πρόβλεψη της Ϲήτησης ϐοηθά στην αποφυγή καταστάσεων αποθεµάτων και υπεραποθεµάτων,
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που και τα δύο µπορεί να είναι δαπανηρά.
2. Προσδιορισµός Αποθεµάτων Ασφαλείας

Το απόθεµα ασφαλείας χρησιµεύει ως αποθέµατα ασφαλείας έναντι της διακύµανσης
της Ϲήτησης ή του χρόνου παράδοσης (Silver et al., 1998). Η πρόβλεψη ϐοηθά στον κα-
ϑορισµό του ϐέλτιστου επιπέδου αποθέµατος ασφαλείας που πρέπει να διατηρηθεί. Με την
αξιολόγηση της µεταβλητότητας και της προβλεψιµότητας της Ϲήτησης, οι επιχειρήσεις µπο-
ϱούν να διατηρήσουν αρκετό απόθεµα ασφαλείας για να αποτρέψουν τα αποθέµατα χωρίς
να δεσµεύουν υπερβολικά µεγάλα κεφάλαια σε πλεονάζοντα απόθεµα.

3. Υπολογισµός Σηµείου Αναδιάταξης

Το σηµείο αναδιάταξης είναι το επίπεδο αποθέµατος στο οποίο πρέπει να τοποθετηθεί µια
νέα παραγγελία (Axsäter, 1996). Η ακριβής πρόβλεψη Ϲήτησης είναι Ϲωτικής σηµασίας για
τον καθορισµό του σηµείου αναδιάταξης. Οι επιχειρήσεις πρέπει να γνωρίζουν πόσα προϊόντα
αναµένουν να πουλήσουν κατά τη διάρκεια του χρόνου παράδοσης για να αποτρέψουν τα
αποθέµατα.

4. Σχεδιασµός Παραγωγής

Στις µεταποιητικές επιχειρήσεις, η πρόβλεψη τροφοδοτεί τον προγραµµατισµό παραγω-
γής. Οι ακριβείς προβλέψεις Ϲήτησης επιτρέπουν στις επιχειρήσεις να προγραµµατίζουν
αποτελεσµατικά τις παραγωγικές διαδικασίες, διασφαλίζοντας ότι παράγουν αρκετά αγαθά
για να ανταποκριθούν στην αναµενόµενη Ϲήτηση χωρίς να δηµιουργούν περιττές υπερβολές.

Συµπερασµατικά, η πρόβλεψη παίζει κεντρικό ϱόλο στη διαχείριση αποθεµάτων, παρέχο-
ντας τις απαραίτητες πληροφορίες για τη λήψη ϐασικών αποφάσεων απογραφής. Ωστόσο,
είναι σηµαντικό να αναγνωρίσουµε ότι η πρόβλεψη είναι µια εγγενώς αβέβαιη διαδικασία.
Ως εκ τούτου, οι επιχειρήσεις πρέπει να ενηµερώνουν συνεχώς τις προβλέψεις τους και να
προσαρµόζουν τις στρατηγικές αποθεµάτων τους ως απάντηση στις µεταβαλλόµενες συνθήκες
της αγοράς.
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Κεφάλαιο 4

Πειραµατική διαδικασία

Σο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζονται τα δεδοµένα που χρησιµοποιήθηκαν για την υλοπο-
ίηση της πειραµατικής διαδικασίας, ενώ στη συνέχεια παρουσιάζονται αναλύονται τα αποτε-
λέσµατα αυτής.

4.1 ∆εδοµένα

Για το σύνολο της πειραµατικής διαδικασίας, λαµβάνεται υπόψη το σύνολο δεδοµένων
του διαγωνισµού Μ5, το οποίο περιλαµβάνει τις ηµερήσιες πωλήσεις 3049 προϊόντων που
πωλούνται από την εταιρεία Walmart σε 10 από τα καταστήµατά της στην Καλιφόρνια, το
Τέξας και το Ουισκόνσιν, καλύπτοντας µια περίοδο από 29-01-2011 έως 19-06-2016. Οι
Makridakis et al. (2021) περιγράφουν την οργάνωση και την υλοποίηση του διαγωνισµού
και παρουσιάζουν αναλυτικά τα δεδοµένα και τα χαρακτηριστικά τους.

Αξίζει να σηµειωθεί ότι σύµφωνα µε τους Theodorou et al. (2021), οι οποίοι εκµετα-
λεύτηκαν την αποικονιστική ανάλυση χρονοσειρών ϐάσει των χαρακτηριστικών αυτών, σε
ακολουθία µε τους Spiliotis et al. (2020) και Kang et al. (2017), το συγκεκριµένο σύνολο
δεδοµένων είναι αντιπροσωπευτικό του κλάδου λιανικής. Κατά συνέπεια, τα αποτελέσµατα
της παρούσας διπλωµατικής δύναται να γενικευτούν σε ολόκληρο τον κλάδο.

Αν και το σύνολο δεδοµένων Μ5 αποτελείται αρχικά από δώδεκα επίπεδα, οµαδοποιώντας
τις σειρές µε ιεραρχικό τρόπο ϐάσει την τοποθεσία (πολιτεία και κατάστηµα των ΗΠΑ) και τον
τύπο (κατηγορία και τµήµα) των ειδών που πωλούνται, η παρούσα διπλωµατική εστιάζει στο
11ο επίπεδο, που αντιστοιχεί στις πωλήσεις σε επίπεδο προϊόντος-πολιτείας. Ως αποτέλεσµα,
και υποθέτοντας ότι χρησιµοποιείται διαφορετική αποθήκη ανά πολιτεία για την εκπλήρω-
ση των παραγγελιών όλων των αντίστοιχων καταστηµάτων (4 καταστήµατα στην Καλιφόρνια
και από 3 καταστήµατα στο Τέξας και το Ουισκόνσιν), η ανάλυσή µας γίνεται πιο σχετική
στις ϱυθµίσεις ανεφοδιασµού µιας αποθήκης. Ωστόσο, παρόµοια συµπεράσµατα µπορεί να
ισχύουν και στην παραγγελειοδότηση καταστηµάτων.

Από τις αρχικές 9147 χρονοσειρές που ήταν διαθέσιµες σε επίπεδο προϊόντος-πολιτείας,
534 απορρίφθηκαν από το σύνολο δεδοµένων που χρησιµοποιήθηκε στις προσοµοιώσεις για
να διασφαλιστεί ότι όλες οι σειρές περιλαµβάνουν τουλάχιστον δύο πλήρη ηµερολογιακά έτη
παρατηρήσεων. ΄Οπως ϑα εξηγηθεί στην Υποενότητα 4.2, το πρώτο έτος ϑα χρησιµοποιηθεί
για την προετοιµασία της προσοµοίωσης και την εκπαίδευση των µεθόδων πρόβλεψης, ενώ
το δεύτερο έτος για την αξιολόγηση.
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Ο Πίνακας 4.1 συνοψίζει το πλήθος και το µέσο µήκος των σειρών που περιλαµβάνονται
στο ϕιλτραρισµένο σύνολο δεδοµένων, υποδεικνύοντας επίσης την αναλογία των σειρών που
ταξινοµούνται ως ακανόνιστες, ογκώδεις, οµαλές και διαλείπουσες (Syntetos et al., 2005).
Η ταξινόµηση πραγµατοποιείται µε ϐάση τη µεταβλητότητα (squared coefficient of variation
of the demand sizes· CV 2) και τη σπορααδικότητα (average inter-demand interval· ADI )
της Ϲήτησης, λαµβάνοντας υπόψη ένα όριο τιµών (cut-off value) 0.5 και 4/3, αντίστοιχα
(Kostenko & Hyndman, 2006). ΄Οπως ϕαίνεται, η πλειονότητα των σειρών εµπίπτει στη
διαλείπουσα κατηγορία (intermittent), ακολουθούµενη από την οµαλή (smooth), ενώ ένα
µικρότερο ποσοστό της σειράς ταξινοµείται ως άµορφη (lumpy) ή ακανόνιστη (erratic). Κατά
συνέπεια, αναµένουµε τα αποτελέσµατά µας να είναι πιο συναφή για εταιρείες που πωλούν
προϊόντα σχετικά σταθερής Ϲήτησης, όπως προϊόντα διατροφής γρήγορης κίνησης (smooth)
και είδη οικιακής χρήσης (intermittent), αλλά επίσης αντιπροσωπεύουν επαρκώς προϊόντα
ϐραδείας κίνησης (lumpy) και αγαθά µε συχνές προσφορές ή εκπτώσεις (erratic). Ενδεικτικές
σειρές κάθε κλάσης ϕαίνονται στο σχήµα 4.1.

Πίνακας 4.1: Επισκόπηση του συνόλου δεδοµένων Μ5.

Time series Mean Observations Erratic Lumpy Smooth Intermittent

8613 1648 8.0% 12.3% 35.0% 44.7%

Σχήµα 4.1: Παραδείγµατα χρονοσειρών των τεσσάρων κατηγοριών µοτίβων Ϲήτησης.

Ο Πίνακας 4.2 παρέχει ορισµένα περιγραφικά στατιστικά στοιχεία του συνόλου δεδο-
µένων, συµπεριλαµβανοµένου του µέσου όρου και της τυπικής απόκλισης των µεγεθών
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Ϲήτησης των SKU (Stock Keeping Units), δηλαδή των µοναδικών προϊόντων, των διαστη-
µάτων µεταξύ των ϑετικών παρατηρήσεων και της Ϲήτησης που παρατηρείται ανά περίοδο,
καθώς και τη µέση τιµή µονάδας.

Πίνακας 4.2: Στατιστικά στοιχεία του συνόλου δεδοµένων Μ5.

8,613 SKUs
Demand sizes

(units)

Inter-demand
intervals
(periods)

Demand per
period (units /

period)

Unit price
(dollars)

Mean St. dev. Mean St. dev. Mean St. dev. Mean

Min 1.05 0.22 1.00 0.02 0.08 0.29 0.20
25%ile 1.82 1.45 1.15 0.84 0.93 1.21 2.15
Median 2.87 1.95 1.42 2.23 2.06 2.05 3.33
75%ile 5.43 3.52 2.04 4.88 4.58 3.71 5.80
Max 307.94 171.31 12.96 100.82 254.15 194.67 30.50

4.2 Περιγραφή προσωµοιώσεων

Προκειµένου να διερευνήσουµε τη σχέση µεταξύ της ακρίβειας πρόβλεψης και της απόδο-
σης του αποθέµατος σε διάφορες ϱυθµίσεις, λαµβάνουµε υπόψη τρία διαφορετικά επίπεδα
εξυπηρέτησης στόχου (90%, 95%, 99%) και δύο περιόδους αναθεώρησης (1, 14) εφαρµόζο-
ντας την πολιτική περιοδικής αναθεώρησης όπως περιγράφηκαν στο προηγούµνο κεφάλαιο,
υποθέτοντας χρόνο παράδοσης 3 περιόδων. Ως αποτέλεσµα, µια παραγγελία στον προµη-
ϑευτή µπορεί να υποβάλλεται κάθε µέρα (R = 1) ή µία ϕορά κάθε δύο εβδοµάδες (R = 14),
και στη συνέχεια να παραδίδεται µετά από τρεις ηµέρες (L = 3). Επιπλέον, 10 µέθοδοι
πρόβλεψης που παρουσιάζονται στην Ενότητα 2.3 χρησιµοποιούνται για την πρόβλεψη της
Ϲήτησης για τις περιοόδους που απαιτούνται ανά ϱύθµιση κάθε ϕορά. Συνολικά, δηµιουργο-
ύνται 60 µοναδικές ϱυθµίσεις αξιολόγησης (3 TSL × 2 R × 1 L × 10 forecasting methods) για
τις ηµερήσιες προσοµοιώσεις διαχείρισης αποθεµάτων, µε αποτέλεσµα 516780 εκτελέσεις
(8613 series × 60 setups).

Σηµειώστε ότι τα αποτελέσµατα των προσοµοιώσεων που πραγµατοποιήθηκαν είναι συ-
γκρίσιµα ως προς την ακρίβεια των προβλέψεων µόνο µεταξύ σεναρίων που υποθέτουν την
ίδια περίοδο αναθεώρησης. Αυτό συµβαίνει επειδή διαφορετικές περίοδοι αναθεώρησης
ουσιαστικά συνεπάγονται διαφορετικούς ορίζοντες πρόβλεψης (R + L) και, εποµένως, διαφο-
ϱετικό ϐαθµό αβεβαιότητας. Αντίθετα, όλα τα σενάρια είναι συγκρίσιµα ως προς την απόδοση
των αποθεµάτων.

Η προσοµοίωση ελέγχου αποθέµατος αρχικοποιείται υποθέτοντας ότι το αρχικό επίπεδο
αποθέµατος είναι ίσο µε µηδέν και εκτελείται για 56 εβδοµάδες. Στη συνέχεια, οι πρώτες
τέσσερις εβδοµάδες της προσοµοίωσης χρησιµοποιούνται ως περίοδος εξουδετέρωσης και ε-
ξαιρούνται από την ανάλυση, µε αποτέλεσµα µια περίοδο προσοµοίωσης 365 ηµερών. Κατά
τη διάρκεια των προσοµοιώσεων, το επίπεδο αποθέµατος (average daily stock stored during
the simulation period) και οι χαµένες πωλήσεις (sum of unfulfilled demand during the
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simulation period) καταγράφονται για κάθε προϊόν. Επιπλέον, υπολογίζεται το πραγµατο-
ποιηθέν επίπεδο εξυπηρέτησης (service level; probability of not having a stock-out) και το
ποσοστό πλήρωσης (fill rate; percentage of serviced demand over effective demand).

4.2.1 ∆είκτες απόδοσης αποθεµάτων

Από οικονοµική άποψη, η απόδοση του αποθέµατος συνήθως αποτελείται από τα κόστη
που προκύπτουν από τη διατήρηση αποθέµατος (CH · Holding Cost), την απώλεια πωλήσεων
(CLS· Lost Sales Cost) και την υποβολή παραγγελιών (CO· Ordering Cost). Για τον σκοπό
αυτό, δεδοµένης µιας αποθήκης που διαχειρίζεται i SKUs, το συνολικό χρηµατικό κόστος
αποθεµατοποίησης CTot µπορεί να υπολογιστεί ως εξής :

CTot = CH + CL + CO =
h

T

N∑
i=1

T∑
t=1

Ii,tpi + b
N∑

i=1

T∑
t=1

LSi,tpi + k
N∑

i=1

T∑
t=1

NOi,t , (4.1)

όπου h είναι το ετήσιο κόστος διακράτησης ανά µονάδα, εκφρασµένο ως ποσοστό της τιµής
pi του προιόντος i, το b είναι το κόστος έλλειψης µονάδας, εκφρασµένο και πάλι ως ποσοστό
pi και το k είναι το κόστος τοποθέτησης µίας παραγγελίας. Ii,t , LSi,t και NOi,t είναι το επίπεδο
αποθέµατος, οι χαµένες πωλήσεις και ο αριθµός των παραγγελιών που έγιναν την περίοδο t

για το προιόν i , αντίστοιχα.

Οι Lambert & Stock (1993) προτείνουν ότι, ανάλογα µε τον κλάδο, το h κυµαίνεται µετα-
ξύ 12% και 34%, ενώ άλλες µελέτες (Romer, 1996; Berling & Rosling, 2005) υποστηρίζουν
ότι, για ορισµένα αγαθά, το κυρίαρχο µέρος του κόστους διακράτησης είναι το κόστος κεφα-
λαίου που, κατά µέσο όρο, µπορεί να είναι κοντά στην αξία του προιόντος επί το πραγµατικό
επιτόκιο, το οποίο εκτιµάται ότι είναι περίπου 1%. Το κόστος έλλειψης συνίσταται τόσο σε
απώλεια υπεραξίας όσο και σε χαµένες πωλήσεις, µε το πρώτο µέρος να είναι πολύ δύσκολο
να προσεγγιστεί στην πράξη, µε αποτέλεσµα συχνά να παραλείπεται (Liao et al., 2011). Ως
αποτέλεσµα, το b συνήθως υπολογίζεται λαµβάνοντας υπόψη µόνο το περιθώριο κέρδους
των προιόντων και µερικές ϕορές ισούται µε το 50% του µικτού περιθωρίου κέρδους ανά
µονάδα, υποθέτοντας ένα ποσοστό αντικατάστασης 50% (Catt et al., 2007). ΄Οσον αφορά το
κόστος παραγγελίας, αν και έχει διεξαχθεί σηµαντική έρευνα σε µεθόδους που συσχετίζουν
το k µε τον χρόνο παράδοσης και άλλες µεταβλητές, συνήθως ϑεωρείται ότι είναι σταθερό και
κυµαίνεται από $0.25 έως $1 (Shang & Zhou, 2010; Altay et al., 2012; Lagodimos et al.,
2012).

Λόγω της επίδρασης του επιλεγµένου µοναδιαίου κόστους στην εξίσωση 4.1 και της αδυ-
ναµίας υπολογισµού τους του µε υψηλό επίπεδο εµπιστοσύνης, οι περισσότεροι ερευνητές
έχουν επικεντρωθεί σε λειτουργικές µετρήσεις, όπως η µέση παραγγελία και το επίπεδο
αποθέµατος. Εναλλακτικά, χρησιµοποιούνται µετρήσεις υπηρεσιών, όπως το πραγµατοποι-
ηθέν επίπεδο εξυπηρέτησης και το ποσοστό πλήρωσης, που συνήθως συνοψίζονται µε τη
µορφή καµπυλών αντιστάθµισης (trade-off curves) µεταξύ του κόστους διακράτησης και του
επιπέδου εξυπηρέτησης ή των χαµένων πωλήσεων (Babai et al., 2012). ΄Εχουν επίσης προτα-
ϑεί σταθµισµένοι συνδυασµοί ϐασικών, µη συσχετισµένων µετρήσεων απόδοσης αποθέµατος
(Petropoulos et al., 2019).

Στη συγκεκριµένη διπλωµατική εργασία, µετράµε την απόδοση του αποθέµατος χρησι-
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4.2.2 ∆είκτες ακρίβειας προβλέψεων

µοποιώντας τόσο την οικονοµική µέτρηση της Εξίσωσης 4.1 όσο και τις καµπύλες (trade-
off curves) που συγκρίνουν τον όγκο διατηρούµενο αποθέµατος και τις χαµένες πωλήσεις.
Προκειµένου τα αποτελέσµατά µας να αντιπροσωπεύουν την πραγµατικότητα όσο το δυνατόν
καλύτερα, το ετήσιο κόστος διακράτησης και το χαµένο κόστος πωλήσεων κάθε προϊόντος
ορίζεται ίσο µε 1% και το ήµισυ του 25%1 της τιµής µονάδας, αντίστοιχα, ενώ το κόστος
τοποθέτησης µιας παραγγελίας έχει οριστεί σε $0,5 (Theodorou et al., 2022). Αυτές οι τιµές
έχουν επίσης ως αποτέλεσµα η αναλογία h/b να είναι κοντά στο 10% (Syntetos et al., 2010).

4.2.2 ∆είκτες ακρίβειας προβλέψεων

΄Οσον αφορά την ακρίβεια της πρόβλεψης, κανένα µέτρο δεν είναι τέλειο (Koutsandreas
et al., 2022). Ωστόσο, δεδοµένου ότι τα τετραγωνικά σφάλµατα είναι πιο κατάλληλα για την
εκτίµηση της µέσης Ϲήτησης µε την παρουσία διακοπτόµενων δεδοµένων (Kolassa, 2016),
στην εργασία αυτή εξετάζουµε το Root Mean Squared Scaled Error (RMSSE; ϱιζικό µέσο
τετραγωνικό κλιµακούµενο σφάλµα). Αυτό το µέτρο, το οποίο είναι µια παραλλαγή του Mean
Absolute Scaled Error (MASE) που προτάθηκε αρχικά από τον Hyndman & Koehler (2006b),
ήταν το µέτρο αξιολόγησης στον διαγωνισµό “ Accuracy” Μ5 και έχει καλύτερες στατιστικές
ιδιότητες από τα περισσότερα µέτρα που χρησιµοποιούνται στη ϐιβλιογραφία, καθώς είναι
ανεξάρτητο από την κλίµακα δεδοµένων, σπάνια µπορεί να γίνει άπειρο ή απροσδιόριστο
στην πράξη, έχει καθορισµένη µέση και πεπερασµένη διακύµανση και τιµωρεί εξίσου ϑετικά
και αρνητικά σφάλµατα πρόβλεψης. Το RMSSE µπορεί να οριστεί ως εξής :

RMSSE =

√
1
z

∑n+z
t=n+1(Dt − D̂t)2

1
n−1

∑n
t=2(Dt − Dt−1)2

, (4.2)

όπου Dt είναι η πραγµατική µελλοντική τιµή της εξεταζόµενης χρονοσειράς στο σηµείο t,
D̂t είναι η πρόβλεψη, n είναι η διάρκεια του δείγµατος εκπαίδευσης (αριθµός ιστορικών
παρατηρήσεων) , και το z είναι ο ορίζοντας πρόβλεψης.

4.3 Αποτελέσµατα

Τα αποτελέσµατα των πειραµάτων αποτελούνται από τρία µέρη, τα οποία αφορούν την
ακρίβεια πρόβλεψης και την απόδοση του αποθέµατος χωριστά, αλλά και τα δύο. Λεπτοµερή
αποτελέσµατα της απόδοσης του αποθέµατος που πραγµατοποιούνται από καθεµία από τις
εξεταζόµενες µεθόδους πρόβλεψης είναι διαθέσιµα στο Παράρτηµα. Ο Πίνακας 4.3 συνοψίζει
την ακρίβεια πρόβλεψης των εξεταζόµενων µεθόδων πρόβλεψης για διαφορετικές περιόδους
ανασκόπησης και, κατά συνέπεια, διαφορετικούς ορίζοντες πρόβλεψης. ΄Οπως ϕαίνεται, το
ADIDA και το iMAPA, µέθοδοι που ϐασίζονται στη χρονική συνάθροιση, έχουν την καλύτερη
απόδοση για όλες τις περιόδους αναθεώρησης (R ∈ {1, 14}), ακολουθούµενες από τα SES
και ETS ή MA. Επιπλέον, όπως αναµενόταν, οι Naive και sNaive είναι σταθερά οι λιγότερο
ακριβείς µέθοδοι, ακολουθούµενες από τη µέθοδο του Croston και τις παραλλαγές της.

1The gross profit margin of Walmart (https ://www.statista.com/statistics/269414/gross-profit-margin-
of-walmart-worldwide-since-2006/)
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Πίνακας 4.3: Ακρίβεια (RMSSE) των µεθόδων πρόβλεψης που εξετάστηκαν. Τα αποτελέσµατα
παρουσιάζονται για κάθε περίοδο ανασκόπησης ξεχωριστά. Οι σειρά κατάταξης των µεθόδων
εµφανίζονται µέσα στις παρενθέσεις.

Μέθοδος
RMSSE

R=1 R=14

Naive 1.156 (9) 1.272 (10)
SNaive 1.178 (10) 1.193 (9)
MA 0.892 (6) 0.933 (4)
SES 0.883 (3) 0.921 (3)
CRO 0.927 (8) 0.944 (6)
TSB 0.890 (5) 0.962 (8)
SBA 0.925 (7) 0.941 (5)
ETS 0.886 (4) 0.948 (7)
ADIDA 0.882 (2) 0.915 (1)
iMAPA 0.881 (1) 0.916 (2)

Το σχήµα 4.2 παρέχει µια καλύτερη επισκόπηση των αποτελεσµάτων του πίνακα 4.3,
υπογραµµίζοντας τις µεθόδους που τείνουν να παρέχουν παρόµοια ακριβή αποτελέσµατα
για όλες τις περιόδους ελέγχου (κυρίως ADIDA, iMAPA και CRO), καθώς και εκείνων των
οποίων η απόδοση επιδεινώνεται σηµαντικά για µεγαλύτερους ορίζοντες προβλέψεων, όπως
TSB και ETS. Με ϐάση αυτά τα ευρήµατα συµπεραίνουµε ότι ανάλογα µε τον υπονοούµενο
ορίζοντα πρόβλεψης (όπως ορίζεται σύµφωνα µε την περίοδο ανασκόπησης και τον χρόνο
παράδοσης), διαφορετικές µέθοδοι µπορεί να είναι πιο κατάλληλες για τη ϐελτίωση της
απόδοσης των αποθεµάτων, υπόθεση που ϑα αξιολογηθεί στο τρίτο µέρος των πειραµάτων
µας.
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Σχήµα 4.2: Οπτική αναπαράσταση της µέσης ακρίβειας πρόβλεψης (RMSSE) των εξεταζόµε-
νων µεθόδων πρόβλεψης σε όλο το σύνολο δεδοµένων. Οι µέθοδοι Naive και sNaive δεν
περιλαµβάνονται, καθώς αποδίδουν σηµαντικά χειρότερα από τις υπόλοιπες µεθόδους, παρε-
µποδίζοντας την οπτικοποίηση των αποτελεσµάτων.

52



4.3 Αποτελέσµατα

Στρέφουµε την προσοχή µας τώρα στην απόδοση του αποθέµατος που επιτυγχάνεται µε
κάθε µέθοδο πρόβλεψης. Το σχήµα 4.3 παρουσιάζει τις αντίστοιχες καµπύλες απόδοσης,
συγκρίνοντας τον όγκο διακράτησης µε τις χαµένες πωλήσεις για τρία διαφορετικά επίπεδα
υπηρεσίας στόχου (90%, 95%, 99%). Σύµφωνα µε αυτές τις καµπύλες, η προτιµώµενη
µέθοδος είναι αυτή που έχει το χαµηλότερο απόθεµα σε ετοιµότητα µε τις λιγότερες χαµένες
πωλήσεις, τοποθετώντας το στο κάτω αριστερό µέρος κάθε αριθµού. ∆ιαπιστώνουµε ότι, σε
απόλυτη ακολουθία µε τον δείκτη RMSSE, η ADIDA και η iMAPA έχουν την καλύτερη
απόδοση αποθέµατος όταν η περίοδος αναθεώρησης είναι µία ή δεκατέσσερις ηµέρες, µε την
SES να ακολουθεί. Ωστόσο, οι διαφορές των µεθόδων είναι οριακές, ειδικά για R = 1. Η
κατάσταση αλλάζει ελάχιστα για R = 14 όπου οι διαφορές µεταξύ των µεθόδων αυξάνονται και
οι µέθοδοι όπως η ADIDA και η iMAPA ξεχωρίζουν, µε αποτέλεσµα χαµηλότερο κόστος. ΄Ετσι,
συνολικά, συµπεραίνουµε ότι οι καµπύλες απόδοσης είναι σύµφωνες µε τις ϐαθµολογίες
ακρίβειας πρόβλεψης που υπολογίζονται για τις διαφορετικές περιόδους ανασκόπησης.
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Σχήµα 4.3: Καµπύλες αποτελεσµατικότητας των µεθόδων πρόβλεψης που εξετάστηκαν λαµ-
ϐάνοντας υπόψη διαφορετικές περιόδους ανασκόπησης. Αριστερά: R = 1, δεξιά : R = 14.
Κάθε γραµµή απεικονίζει τρία διαφορετικά επίπεδα υπηρεσιών στόχου, συγκεκριµένα 90%,
95% και 99%. Οι µέθοδοι Naive και sNaive δεν αναφέρονται, καθώς αποδίδουν σηµαντικά χει-
ϱότερα από τις υπόλοιπες µεθόδους, παρεµποδίζοντας την οπτικοποίηση των αποτελεσµάτων.

Για περαιτέρω διερεύνηση της σύνδεσης µεταξύ της ακρίβειας πρόβλεψης και του χρη-
µατικού κόστους που σχετίζεται µε τον έλεγχο του αποθέµατος, το σχήµα 4.4 παρουσιάζει τη
σχέση µεταξύ του RMSSE και των διαφόρων στοιχείων του συνολικού κόστους, όπως ορίζεται
στην Υποενότητα 4.2.1. Ουσιαστικά, η ανάλυση περιλαµβάνει scatter plots των RMSSE και
του κόστος διακράτησης (CH ), του κόστος που σχετίζεται µε απώλεια πωλήσεων (CLS), του
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κόστος παραγγελίας (CO) και του συνολικού κόστους (CTot ). Για να διευκολυνθούν οι οπτι-
κοποιήσεις και δεδοµένου ότι οι διαφορές µεταξύ των µοντέλων γίνονται πιο εµφανείς για
µεγαλύτερους ορίζοντες πρόβλεψης, όλες οι γραφικές παραστάσεις αναφέρονται σε περίοδο
ανασκόπησης 14 ηµερών και σε επίπεδο εξυπηρέτησης στόχου 95%.
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Σχήµα 4.4: Κόστος διατήρησης αποθέµατος (CH ), χαµένο κόστος πωλήσεων (CLS), κόστος
παραγγελίας (CO) και συνολικό κόστος αποθέµατος (CTot ) σε RMSSE για περίοδο ελέγχου 14
ηµερών και 95% επίπεδο εξυπηρέτησης στόχου.

Σύµφωνα µε το Σχήµα 4.4, επιβεβαιώνεται ότι η πιο ακριβής µέθοδος πρόβλεψης, η
ADIDA, δεν έχει το χαµηλότερο κόστος αποθεµατοποίησης, αλλά ούτε και τα µικρότερα
κόστη διακράτησης αποθέµατος, χαµένων πωλήσεων ή τοποθέτησης παραγγελιών. Αντίθετα,
µέθοδοι που αποδίδουν χειρότερα όσον αφορά την ακρίβεια των προβλέψεων, όπως η SES
και η TSB, καταλήγουν µε πολύ χαµηλότερο συνολικό κόστος, κυρίως λόγω των λιγότε-
ϱων χαµένων πωλήσεων που συνεπάγονται. Η TSB είναι χαρακτηριστικό παράδειγµα της
εν λόγω ασυνέπειας, καθώς είναι η λιγότερο ακριβής µέθοδος (εξαιρουµένων των Naive και
sNaive), αλλά µεταξύ των πιο οικονοµικά αποδοτικών. Αξιοσηµείωτο είναι επίσης ότι η µέθο-
δος SBA διαθέτει το χαµηλότερο κόστος διατήρησης αποθέµατος, αλλά λόγω του υψηλού
κόστους χαµένων πωλήσεων καταλήγει σε αρκετά υψηλό συνολικό κόστος, ϐάσει του οποίο
συµπεραίνουµε εύκολα ότι η συγκεκριµένη µέθοδος διαθέτει µία προκατάληψη, παρέχο-
ντας συστηµατικά σε χαµηλότερες προβλέψεις µε αποτέλεσµα το µεγάλο πλήθος χαµένων
πωλήσεων.

Τελικά, τα γραφήµατα υποδηλώνουν ότι υπάρχει αδύναµη σύνδεση µεταξύ του RMSSE
και της απόδοσης του αποθέµατος, πράγµα που σηµαίνει ότι οι µέθοδοι παρόµοιου σφάλµα-
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τος πρόβλεψης µπορεί συχνά να οδηγούν σε αρκετά διαφορετικά κόστη και το αντίστροφο.
Ως αποτέλεσµα, συµπεραίνουµε ότι οι καλύτερες προβλέψεις µπορεί να συµβάλλουν στην
καλύτερη απόδοση των αποθεµάτων, αλλά µε ελάχιστες εγγυήσεις.

Είναι προφανές ότι τα αποτελέσµατα του Σχήµατος 4.4 υπόκεινται στις υποθέσεις που
γίνονται σχετικά µε τις παραµέτρους της εξίσωσης 4.1, συµπεριλαµβανοµένου του κόστους
κράτησης µονάδας (h) και του κόστους έλλειψης µονάδας (b). Αυτές οι παράµετροι, και
ειδικά το b, µπορούν να επηρεάσουν σηµαντικά το ϐάρος κάθε στοιχείου του συνολικού
κόστους και, ως εκ τούτου, να προωθήσουν µεθόδους που τείνουν να υπερβαίνουν σε µια
προσπάθεια µείωσης του όγκου των χαµένων πωλήσεων ή το αντίθετο. Η σχετική σηµασία
που υποτίθεται για κάθε στοιχείο του κόστους µπορεί επίσης να εξηγήσει τη διαµάχη µεταξύ
των ευρηµάτων µας όταν χρησιµοποιούµε τις καµπύλες απόδοσης έναντι των εκτιµήσεων
νοµισµατικού κόστους.

Τα δοµικά χαρακτηριστικά των δεδοµένων Ϲήτησης µπορούν επίσης να επηρεάσουν τα
συµπεράσµατα των προσοµοιώσεων ελέγχου αποθεµάτων. Οι εταιρείες που πωλούν ταχέως
κινούµενα αγαθά, όπως τα σουπερµάρκετ, µπορεί για παράδειγµα να αποκοµίσουν µεγα-
λύτερα οφέλη από πιο ακριβείς προβλέψεις, ειδικά εάν η Ϲήτηση είναι σχετικά σταθερή. Από
την άλλη πλευρά, η ακρίβεια των προβλέψεων µπορεί να είναι λιγότερο σηµαντική για εται-
ϱείες που πωλούν προϊόντα αργής κίνησης, καθώς και αγαθά για τα οποία η Ϲήτηση είναι
ασταθής.

Μια άλλη κρίσιµη πτυχή για την επιλογή µιας µεθόδου πρόβλεψης έναντι άλλων α-
ναφέρεται στο υποκείµενο υπολογιστικό κόστος. Αν και συχνά παραβλέπεται λόγω της
µικρότερης κλίµακας σε σύγκριση µε το λειτουργικό κόστος και τις χαµένες πωλήσεις, η
υπολογιστική απόδοση µπορεί να γίνει ιδιαίτερα σηµαντική, ειδικά για µεγάλους λιανο-
πωλητές που πρέπει να παράγουν εκατοµµύρια προβλέψεις σε επίπεδο καταστήµατος-SKU
(ή ακόµα και περιοχής-SKU) σε καθηµερινή ϐάση (Seaman, 2017) και εποµένως µπορεί
να εξοικονοµήσει εκατοµµύρια δολάρια όταν χρησιµοποιούνται ταχύτερες µέθοδοι για την
υποστήριξη αποφάσεων ελέγχου αποθεµάτων (Petropoulos et al., 2022). Το Σχήµα 4.5 πα-
ϱουσιάζει την ακρίβεια πρόβλεψης (RMSSE) των εξεταζόµενων µεθόδων πρόβλεψης σε όλο
το σύνολο δεδοµένων έναντι του συνολικού υπολογιστικού χρόνου (λεπτά) που απαιτείται
για την ολοκλήρωση των προσοµοιώσεων. Τα αποτελέσµατα αναφέρονται σε λογαριθµική
κλίµακα για να διευκολυνθούν οι συγκρίσεις. Είναι σαφές ότι, εξαιρουµένων των µεθόδων
Naive και sNaive, οι πιο ακριβές υπολογιστικά µέθοδοι δεν εγγυώνται καλύτερη ακρίβεια.
Εποµένως, η σωστή εξισορρόπηση της πολυπλοκότητας του µοντέλου µε την ακρίβεια της
πρόβλεψης ϑα µπορούσε να οδηγήσει σε πρόσθετες, έµµεσες νοµισµατικές εξοικονοµήσεις,
ενισχύοντας τα επιχειρήµατα των µη ϐέλτιστων και απλών λύσεων πρόβλεψης (Nikolopoulos
& Petropoulos, 2018).
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Κεφάλαιο 4. Πειραµατική διαδικασία

ADIDA

CRO

iMAPA MA

Naive

SBA SES

SNaive

TSB

F
if
te

e
n

 m
in

u
te

s
F

if
te

e
n

 m
in

u
te

s
F

if
te

e
n

 m
in

u
te

s
F

if
te

e
n

 m
in

u
te

s
F

if
te

e
n

 m
in

u
te

s
F

if
te

e
n

 m
in

u
te

s
F

if
te

e
n

 m
in

u
te

s
F

if
te

e
n

 m
in

u
te

s
F

if
te

e
n

 m
in

u
te

s

O
n

e
 h

o
u

r
O

n
e

 h
o

u
r

O
n

e
 h

o
u

r
O

n
e

 h
o

u
r

O
n

e
 h

o
u

r
O

n
e

 h
o

u
r

O
n

e
 h

o
u

r
O

n
e

 h
o

u
r

O
n

e
 h

o
u

r

T
h

re
e

 h
o

u
rs

T
h

re
e

 h
o

u
rs

T
h

re
e

 h
o

u
rs

T
h

re
e

 h
o

u
rs

T
h

re
e

 h
o

u
rs

T
h

re
e

 h
o

u
rs

T
h

re
e

 h
o

u
rs

T
h

re
e

 h
o

u
rs

T
h

re
e

 h
o

u
rs

H
a

lf
 d

a
y

H
a

lf
 d

a
y

H
a

lf
 d

a
y

H
a

lf
 d

a
y

H
a

lf
 d

a
y

H
a

lf
 d

a
y

H
a

lf
 d

a
y

H
a

lf
 d

a
y

H
a

lf
 d

a
y

O
n

e
 d

a
y

O
n

e
 d

a
y

O
n

e
 d

a
y

O
n

e
 d

a
y

O
n

e
 d

a
y

O
n

e
 d

a
y

O
n

e
 d

a
y

O
n

e
 d

a
y

O
n

e
 d

a
y

T
w

o
 d

a
y
s

T
w

o
 d

a
y
s

T
w

o
 d

a
y
s

T
w

o
 d

a
y
s

T
w

o
 d

a
y
s

T
w

o
 d

a
y
s

T
w

o
 d

a
y
s

T
w

o
 d

a
y
s

T
w

o
 d

a
y
s

0.9

1.0

1.1

1.2

0 2 4

ln(Computational Time)

R
M

S
S

E

Σχήµα 4.5: Ακρίβεια πρόβλεψης (RMSSE) των εξεταζόµενων µεθόδων πρόβλεψης σε σχέση
µε τον υπολογιστικό χρόνο (ώρες) που απαιτείται για τη διεξαγωγή προσοµοιώσεων ελέγχου
αποθεµάτων (περίοδος αναθεώρησης 14 ηµερών και επίπεδο εξυπηρέτησης στόχου 95%). Υ-
πολογιστικοί χρόνοι που υπολογίζονται χρησιµοποιώντας ένα σύστηµα µε τα ακόλουθα χαρα-
κτηριστικά : 4 πυρήνες και 8 λογικοί επεξεργαστές στα 3,60 GHz, 16 GB RAM, 1 TB HDD,
Microsoft Windows 10.
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Κεφάλαιο 5

Συµπεράσµατα και προεκτάσεις

Στο παρόν Κεφάλαιο πραγµατοποιείται µία ανασκόπηση της διατριβής, αναφέρονται τα
ϐασικότερα συµπεράσµατα που δύναται να εξαχθούν από τα αποτελέσµατα της πειραµατικής
διαδικασίας, όπως αυτή παρουσιάστηκε εκτενώς στο προηγούµενο κεφάλαιο, δίνοντας, έτσι,
µια πληρέστερη και ταυτόχρονα σαφέστερη εικόνα για τη συµβολή της παρούσας διατριβής
στην ακαδηµαϊκή κοινότητα και τον επιχειρησιακό κόσµο.

5.1 Συνοπτικά αποτελέσµατα

Στο πλαίσιο της παρούσας διατριβής έγινε µία πρσπάθεια συσχετισµού της ακρίβειας
των προβλέψεων Ϲήτησης που παράγονται από διάφορα µοντέλα µε το κόστος που αυτές οι
προβλέψεις δηµιουργούν στη λειτουργία µιας αποθήκης, το οποίο µπορεί να αποτελείται
από ενδεχόµενες χαµένες πωλήσεις ή διατήρηση πλεονάζοντος αποθέµατος µεταξύ άλλων.
Προκειµένου να επιτευχθεί ο στόχος αυτός πραγµατοποιήθηκαν εξαντλητικές επαναλήψεις
προσοµοίωσης χρησιµοποιώντας ένα πλούσιο σύνολο δεδοµένων το οποίο προέρχεται από την
µεγαλύτερη εταιρεία λιανικής των ΗΠΑ, τη Walmart, εξετάζοντας 10 στατιστικές µεθόδους
πρόβλεψης της Ϲήτησης σε 6 ϱυθµίσεις παραγγελιοδότησης και δύο δείκτες απόδοσης ως
προς το κόστος, µία οικονοµική και µία επιχειρησιακή.

Συνοπτικά τα συµπεράσµατα και οι προτάσεις που προκύπτουν από την πειραµατική
διαδικασία και την ανάλυση των αποτελεσµάτων συνοψίζονται ως εξής :

• ∆ιαφορετικές µέθοδοι πρόβλεψεις αποδίδουν καλύτερα σε διαφορετικές ϱυθµίσεις,
όπως ορίζοντας πρόβλεψης και συχνότητα παραγωγής προβλέψεων

• Οι στατιστικές µέθοδοι πρόβλεψεις που κάνουν χρήση χρονικής συνάθροισης έχουν την
τάση να αποδίδουν καλύτερα από άλλες µεθόδους και ως προς την ακρίβεια των προβλέψεων
και ως προς τον επιχειρησιακό δείκτη απόδοσης των αποθεµάτων

• ∆ιαφορετικές µέθοδοι αποδίδουν καλύτερα αν εξετάσουµε διαφορετικούς δείκτες α-
πόδοσης των αποθεµάτων

• Τα επιµέρους στοιχεία κόστους (µεταβλητές) που λαµβάνονται υπόψη στην εξίσωση
συνολικού κόστους αποθεµατοποίησης επηρεάζουν σηµαντικά τα αποτελέσµατα, και κατά
συνέπεια τα χαρακτηριστικά κάθε εταιρείας λαµβάνουν εξέχουσα σηµασία.

Από τα παραπάνω προκύπτει ότι η σχέση µεταξύ ακρίβειας προβλέψεων και επιχειρησια-
κής προστιθέµενης αξίας δεν είναι ξεκάθαρη, αλλά εξαρτάται άµεσα από τον τρόπο που κάθε
εταιρεία ορίζει το κόστος αποθεµατοποίησης. Είναι εξάλλου γεγονός ότι η ποσοτικοποίηση
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Κεφάλαιο 5. Συµπεράσµατα και προεκτάσεις

των επιπτώσεων των καλύτερων προβλέψεων για την απόδοση των αποθεµάτων ϑεωρείται α-
πό καιρό δύσκολη εργασία. Με ϐάση τα ευρήµατά µας, υποστηρίζουµε ότι αυτό που είναι
σηµαντικό είναι να προσδιορίσουµε και να παρακολουθήσουµε τις παραµέτρους που επη-
ϱεάζουν την απόδοση του αποθέµατος για τη συγκεκριµένη εργασία ελέγχου αποθέµατος.
Η εξαγωγή καθολικών συµπερασµάτων και επιχειρησιακών προτάσεων είναι δύσκολη, αλλά
από τη στιγµή που έχει γίνει αντιληπτή η συγκεκριµένη διαδικασία, η απόφαση για το εάν
απαιτείται ή όχι η επένδυση σε νέες και µεγαλύτερης ακρίβειας µεθόδους πρόβλεψης ϑα
µπορούσε να είναι εφικτή. Οι εµπειρικές αξιολογήσεις που περιγράφονται στην παρούσα
διπλωµατική ϑα µπορούσαν λοιπόν να αποτελέσουν µία µεθοδολογία ή έναν τρόπο µε τον
οποίο µία εταιρεία ϑα είναι σε ϑέση να ελέγξει υτην ύπαρξη ή όχι προστιθέµενης αξίας από
την επένδυση στον εντοπισµό µεθόδων προβλέψεων Ϲήτησης µεγαλύτερης ακρίβειας.

5.2 Προεκτάσεις

Αφού ολοκληρώθηκε η παρούσα διπλωµατική εργασία, δίνεται η ευκαιρία για να προ-
ταθούν κάποιες µελλοντικές υλοποιήσεις και προσεγγίσεις για την περαιτέρω ϐελτίωση της
διαδικασίας ελέγχου της σχέσης µεταξύ ακρίβειας προβλέψεων και κόστους αποθεµατοπο-
ίησης.

Μια πρώτη επέκταση της έρευνας ϑα ήταν η εξέταση επιπλέον µεθόδων πρόβλεψης, στα-
τιστικών ή και προσεγγίσεων που κάνουν χρήση µηχανικής µάθησης, όπως αυτές έχουν
προταθεί στη ϐιβλιογραφία τα τελευταία χρόνια, αλλά και η εξέταση επιπλέον δεικτών α-
πόδοσης της διαδικασίας αποθεµατοποίησης. Αυτό ϑα είχε σαν αποτέλεσµα την εξέταση της
σχέσης µεταξύ ακρίβειας προβλέψεων και κόστους αποθεµατοποίησης σε µεγαλύτερο ϐάθος.

Μία επιπλέον προέκταση ϑα µπορούσε να αφορά η επέκταση της πειραµατικής διαδι-
κασίας µε εξέταση επιπρόσθετων συνόλων δεδοµένων εταιρειών λιανικής ή όχι, αλλά και
πολιτικών αποθεµατοποίησης, ϑα είχε και αυτή µε τη σειρά της αρκετό ενδιαφέρον, κυρίως
λόγου του ότι ϑα επιβεβαιωνόταν σε µεγαλύτερο ϐαθµό τα συµπεράσµατα της παρούσας
εργασίας, καθώς και ϑα επεκτινόταν σε περισσότερους κλάδους της επιχειρηµατικότητας.
Ωστόσο, το γεγονός ότι η πρόσβαση σε πραγµατικά δεδοµένα Ϲήτησης είναι αρκετά περιορι-
σµένη, καθιστά το συγκεκριµένο εγχείρηµα µία δύσκολη διαδικασία.
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Α. Ανάπτυξη σε R

Α.1 Συνάϱτηση υπολογισµού χαρακτηριστικών χρονοσειράς δι-

ακοπτόµενης Ϲήτησης

# Calculate intervals of series x

intervals <- function(x){

y <- c()

k <- 1

counter <- 0

for (tmp in (1:length(x))){

if(x[tmp] == 0){

counter <- counter + 1

}else{

k <- k + 1

y[k] <- counter

counter <- 1

}

}

y <- y[y > 0]

y[is.na(y)] <- 1

return(y)

}

# Calculate non zero observations of series x

demand <- function(x){

y <- x[x ! = 0]

return(y)

}

# Calculate important characteristics of series tsid of dataset named data

statistics <- function(data, tsid){

input <- data[tsid, ]

id <- input$id

input$id <- NULL

input <- as.numeric(input)

if (max(input, na.rm = T) > 0){

input <- input[min(which(input! = 0)):length(input)] #remove leading zeros

}else{

input <- 0

}
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lngth <- length(input)

D <- demand(input)

ADI <- mean(intervals(input))

CV2 <- (sd(D)/mean(D))^2

Min <- min(input)

Low25 <- as.numeric(quantile(input, 0.25))

Mean <- mean(input)

Median <- median(input)

Up25 <- as.numeric(quantile(input, 0.75))

Max <- max(input)

pz <- length(input[input == 0])/lngth

if (!is.na(CV2) & !is.na(ADI)){

if (ADI > 1.32){

if (CV2 > 0.49){

Type <- "Lumpy"

}else{

Type <- "Intermittent"

}

}else{

if (CV2 > 0.49){

Type <- "Erratic"

}else{

Type <- "Smooth"

}

}

}else{

Type <- NA

}

matrix_s <- data.frame(id, lngth, ADI, CV2, pz, Type, Min, Low25, Mean, Median, Up25, Max)

return(matrix_s)

}

Α.2 Συνάϱτηση παϱαγωγής πϱοϐλέψεων σύµϕωνα µε τη µέϑοδο

του Croston (1972)

# Fit and produce forecasts for horizon h using simple exponential smoothing method to time series

# x, with a smoothing parameter value of a

SES <- function(a, x, h, job){

y <- c()

y[1] <- x[1] #initialization

for (t in 1:(length(x))){

y[t+1] <- a*x[t]+(1-a)*y[t]

}

fitted <- head(y, (length(y)-1))

forecast <- rep(tail(y, 1), h)

66



if (job == "train"){

return(mean((fitted - x)^2))

}else if (job == "fit"){

return(fitted)

}else{

return(list(fitted = fitted, mean = forecast))

}

}

# Produce forecasts for horizon h using classic or optimized Croston’s method to time series x

Croston <- function(x, h, type){

if (type == "classic"){

mult <- 1

a1 = a2 <- 0.1

}else if (type == "optimized"){

mult <- 1

a1 <- optim(c(0), SES, x = demand(x), h = 1, job = "train",

lower = 0.1, upper = 0.3, method = "L-BFGS-B")$par

a2 <- optim(c(0), SES, x = intervals(x), h = 1, job = "train",

lower = 0.1, upper = 0.3, method = "L-BFGS-B")$par

}

yd <- SES(a = a1, x = demand(x), h = 1, job = "forecast")$mean

yi <- SES(a = a2, x = intervals(x), h = 1, job = "forecast")$mean

forecast <- rep(as.numeric(yd/yi), h)*mult

return(forecast)

}

Α.3 Συνάϱτηση προσοµοίωσης της διαδικασίας αποθεµατοποίησης

# Conduct simulation

stock_control <- function(initial_stock, actual_demand, FT, L, SL, S = NULL){

fh <- FT+L

periods <- length(actual_demand)

known_periods <- periods-365

known_demand <- head(actual_demand, known_periods)

orders = sent = backorders = forecasts = frst_diffs <- rep(0, known_periods)

s <- rep(initial_stock, known_periods)

for (periodid in c((known_periods+1):periods)){

sent <- c(sent, min(actual_demand[periodid], s[periodid - 1]))

if (periodid %in% round(seq(periods, 1, by = -(FT)))){

known_demand <- head(actual_demand, periodid)

ss <- SS(SL, sd(known_demand), (L+FT))

if (is.null(S) || S == 0){

forecast <- try(mean(Croston(known_demand, fh, "classic")), silent = T)

if (class(forecast) == "try-error"){forecast <- 0}

Q <- sum(forecast) + ss

67



}else{

Q <- S

}

r <- sum(forecast) + ss

forecasts <- c(forecasts, head(forecast, FT))

frst_diffs <- c(frst_diffs, rep(mean(diff(known_demand)), FT))

orders <- c(orders,

ifelse(r > = s[periodid - 1],

round(max(Q - s[periodid-1] + sent[periodid] -

sum(orders[max(periodid-L, 1):(periodid-1)]), 0)),

0))

}else{

orders <- c(orders, 0)

}

if (periodid < = L){

s <- c(s, s[periodid - 1] - sent[periodid])

}else{

s <- c(s, s[periodid - 1] - sent[periodid] + orders[periodid - L])

}

}

index <- c(1:min(which(s>0)))

inv <- s[-index] ; ord <- orders[-index]

return(c(

FT, #review period

L, #lead time

SL, #target service level

sum(sent[-index])/sum(actual_demand[-index]), #fill rate

mean( sent[-index][actual_demand[-index]>0]/

actual_demand[-index][actual_demand[-index]>0]

), #service level

mean(s[-index]), #mean inventory

max(s[-index]), #max inventory

sum(sum(actual_demand[-index])-sum(sent[-index])), #lost sales

length(inv[inv == 0]), #out of stock days

mean(inv)/mean(actual_demand[-index]), #inventory days

sum(ord), #sum orders

length(ord[ord>0]), #number of orders

sum(actual_demand[-index]), #sum demand

sum(forecasts[-index]) #sum forecasts

))

}
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