Forord:

Denna uppsats har tillkommit sedan uppsatsforfattarna blivit kontaktade av Electrolux
med en forfragan om att undersoka statistikmodulen i deras nyimplementerade
affarssystem. Vi vill diarfor tacka var handledare pa Electrolux, Magnus Cohen, for att ha
gett oss mojligheten att arbeta med deras tidsserier, samt for att ha tillhandahallit datorer
och ordnat nddviéndig utbildning i SAP-APO-DP. Det har varit spdnnande att ges en roll
i analysen av vilka mojligheter som statistiska metoder kan ha i att forbittra prognoser
pa Electrolux. Mats Nielsen, Yoon Kong Lee och Klas Lindgren &r annan personal pa
Electrolux som har gett oss omedelbart och nodvindigt stod. Vi tackar @ven Pir
Stockhammar som, utan att ha varit anlitad for detta, har bidragit med viktig vigledning i
metodologiska fragor.

Sammanfattning:

Statistiska hjdalpmedel blir allt vanligare i tillverkningsforetags planeringsprocess. Syftet
med den hir uppsatsen &r att testa ett antal statistiska metoders formaga att prognostisera
forsdljning och ddrmed efterfragan pa Electrolux produkter. Studien utfordes pa manatlig
forséljningsdata mellan januari 2004 och juni 2010 for fem olika produktgrupper, vars
forsdljningsmonster skiljdes sig at. De valdes ut som testdata for att ge ett sa brett
underlag som mojligt. Pa dessa serier testades sedan fyra olika modeller och utvérderades
bade med expost-prognos och med halveringsmetod pa de 24 sista observationerna. Olika
modeller presterade bist beroende pa tidsavstand och serie. Mest robusta resultat
pavisade Holt-Winters modeller. Resultaten pekar pa att noggrannhet i anpassandet och
val av modell dr avgorande for prognosresultaten.

Abstract:

Statistical tools become more and more common in manufacturing companies
planning processes. The aim of this study is to test a number of statistical methods ability
to forecast sales and therefore demand on Electrolux products. The study was conducted
on monthly sales data between January 2004 and June 2010 for five different product
groups, with different sales patterns. They were chosen in order to maximize the scope
of the tests. On the series four different models were tested and evaluated on ex-post
forecasts as well as pseudo out-of-sample forecasts on the last 24 months. Different
models performed best depending on series and distance in time. The most robust results
were obtained by the Holt-Winters models. The results imply that choosing and fitting
the appropriate model is crucial for good forecasts.
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1 Inledning

1.1 Bakgrund

Det finns ett naturligt behov av tillforlitliga prognoser for alla foretag som agerar pa en
marknad. En god prognos kan effektivisera lagerhantering och dven vara ett hjilpmedel 1
strategisk planering av kampanjer. Pa Electrolux sker for nirvarande denna
prognostisering helt utan hjilp av statistiska metoder. Pa enheten Demand Planning
arbetar ett team av vil insatta experter (sa kallade demand planners) som, i samrad med
sdljare med kundkontakt, gor en subjektiv bedomning éver kommande forséljning.
Denna prognos justeras sedan i samradsmoéten med ledning och formaliseras i en
prognos kallad Final Agreed Demand Plan. Prognosen utgdrs av punktestimationer over
kommande forsiljning. Dessa prognoser gors bade for aggregerad forséljning och for
produktgrupper, samt subgrupper inom produktgrupperna. De uppdateras och utvirderas
16pande. Eftersom siljorganisationerna #r olika fran land till land, sa skiljer ragangen for
demand planners sig at. Det innebér att systemet dr mycket personberoende och svart att
standardisera.

I april 2010 implementerades ett nytt affirssystem i Electrolux Norden, SAP. Detta ingar
1 en storre process dir Electrolux avser att borja nyttja SAP globalt. I detta program finns
en modul for statistiska prognosberidkningar, Advanced Planner and Optimizer - Demand
Planning (APO-DP). Dir kan anvindaren producera olika prognoser och det finns vissa
mojligheter till utvirdering. Styrkan och svagheten hos APO-DP ir att en oerfaren
anvindare enkelt kan producera prognoser oavsett om denne inte forstar eller kan
utvirdera dem. Utan statistiska kunskaper blir det alltsa svart att avgora vilken modell
som bor anvindas. Det blir svart att forsta hur programmet gor sina automatiska
modellval samt konsekvenserna av detta.

Uppsatsforfattarna blev kontaktade under sommaren av den person som &r ansvarig for
den globala implementeringen av SAP mot bakgrund av att Electrolux 1 dagsldget inte
kunnat utnyttja de tillgingliga statistiska metoderna pa ett tillfredsstéllande sitt.
Uppsatsforfattarna har, med tillgang till de data som Electrolux har lagrat, formulerat ett
syfte som kombinerar Electrolux behov med de akademiska kraven for en
kandidatuppsats i statistik.

I Electrolux modell sa ér tanken att statistiska metoder skall anvéndas for att uppskatta
marknadens obegrinsade efterfragan (Electrolux term dr *unconstraint demand’) pa
Electrolux produkter, for att mer langsiktigt planera tillverkningen utan hinsyn till vad
Electrolux kan leverera och opaverkat av eventuella kampanjer. Darfor ska helst
prognoserna utforas pa data som korrigerats for forsidljning som resulterat fran
kampanjer och forsiljning som uteblivit pa grund av produktions- och logistikproblem
(sa kallade stock-outs). Detta eftersom kampanjer styrs av Electrolux sjédlva och att
historiska stock-outs inte kan ligga till grund for framtida produktionsbeslut.



1.2 Syfte

Syftet med uppsatsen &r att beskriva fyra olika modeller for tidsserieanalys och
prognoser samt, med hjélp av olika lampliga statistiska utvirderingsinstrument,
analysera dessa. De fyra modellerna som skall studeras dr Holts metod, Holts-Winters
additiva och multiplikativa metoder samt ARIMA-metoder.

Med hjilp av var analys vill vi ge Electrolux rekommendationer om hur de ska tillimpa
de statistiska metoder som finns tillgédngliga for dem via SAP.

1.3 Avgrdnsningar

Uppsatsens avgransningar ir aktuella for tre omraden; val av datamaterial, val av
metoder samt val av programvara. Datamaterialet kommer att viljas pa subgruppsniva i
Electrolux produkthierarki. Tidsserierna viljs efter principen om spridning. Detta
innebdr att tidsserier som liknar varandra vad det giller de tre faktorerna trend, sdsong
och varians inte kommer att analyseras var for sig. Istillet kommer tidsserier som skiljer
sig at pa ovan punkter att viljas. Detta kommer att ge en god grund for att utvirdera
styrkor och svagheter med de valda metoderna for olika datamaterial.

All analys kommer vara univariat da vi utgar fran det data som Electrolux for ndrvarande
har tillgingligt for SAP APO-DP. Var utgangspunkt dr de metoder som ér tillgingliga i
SAP och vi lade darefter till ARIMA-modeller for att 6ka forstaelsen av datamaterialet.
Ett annat skil till att vi valde att analysera dven ARIMA-modellers prestationer &r att
denna grupp av modeller dr vildigt vanliga och populdra men saknas i SAP APO-DP.
Detta kan alltsa visa om de tillgingliga metoderna ar tillrdckliga eller om Electrolux bor
arbeta utanfor sin modul.

1.4 Metod

Prestationen av de utvalda metoderna kommer att utviarderas med hjélp av lampliga
jamforelsetal. Vi undersoker expost-prognoser, det vill sdga prognoser pa tidsavstand ett
under anpassningstiden, samt med halveringsmetod, ddr datamaterialet delas upp och
anpassas pa den ena delen och prognostiserar och provas mot den andra delen. Dessa
kommer sedan att styra rekommendationer av vilka analysmetoder som ska viljas for
vilka tidsserier.



1.5 Uppsatsens avsnitt

I avsnitt 2 gar vi igenom de metoder som kommer att tillimpas i uppsatsen samt ett antal
grundldggande begrepp som dr nodvéndiga att kidnna till inom tidsserieanalys. Vi
redovisar dven de jamforelsetal vi kommer att anvédnda for att utvirdera de olika
metoderna samt Diebold-Marianos test.

I avsnitt 3 redovisar vi hur vi valt vilka tidsserier vi anvidnde for att analysera metoderna
samt information angaende datamaterialet som varit viktigt i vart arbete. Vi berittar dven
hur vi anvint olika programvara samt vilken betydelse detta haft for uppsatsen.

I avsnitt 4 presenteras hur genomforandet av studien gatt till samt vilket utfallet blev.
Det gors 1 form av beskrivningar av hur vi applicerat de metoder som vi studerar och
resultaten redovisas i tre tabeller.

I avsnitt 5 preciserar vi vara slutsatser och utifran dessa ger vi sedan rekommendationer
till Electrolux.

I avsnitt 6 diskuterar vi olika aspekter av studien, resultatet och genomforandet. Vi
identifierar brister i studien samt olika intressanta analysmojligheter samt vidare
utredning som skulle bygga vidare fran denna uppsats.

2. Metoder inom tidsserieanalys

2.1 Centrala begrepp i tidsserieanalys.

Sjélva idén med tidsserieanalys dr att identifiera och extrapolera monster i en
uppsittning observationer i en tidsserie. Den del av tidsserien som inte kan uttryckas i
nagon form av aterkommande monster kan anses bero pa slumpen. Det brukar oftast
kallas vitt brus (Montgomery m.fl., 2008, s 171) och kan betecknas som en slumpmassig
felterm, €, . De modeller som beskrivs ldngre fram forsoker att beskriva monstret i

tidsserien sa vil att dd monstret har subtraherats fran datamaterialet sa aterstar vitt brus.
Modellerna handlar alltsa om allt som placeras innan feltermen ¢, .

Feltermen &, antas ha konstant varians och konstant medelvirde, och den forvintade
kovariansen for alla tidsavstand &r noll.

Forutom det sistndmnda kriteriet dr detta dven uttrycket for en tidsserie som uppvisar
stationaritet. Detta begrepp anvinds aterkommande for att beskriva egenskaper hos en
tidsserie. Stationaritet innebir att egenskaperna for en tidsserie dr konstanta over tid.
Med egenskaper menas hir medelvirdet och variansen (Montgomery m.fl. 2008, s 25-



26) och kovariansen (Kirchgissner & Wolters, 2009, s 13-14.) I korthet giller f6r en
stationdr tidsserie foljande:

E[X|=p =u
var[x,]= Elx, - 1) |= 0”

Vidare giller att kovariansen for en stationér tidsserie endast dr en funktion av
tidsavstandet mellan tva observationer och ej av var i tiden som observationerna befinner
sig. (Kirchgissner & Wolters, 2009, s 13-14).Vitt brus dr alltsa en stationar tidsserie,
men en stationir tidsserie behover inte vara vitt brus.

Kovariansen i en tidsserie delat med variansen ger oss korrelationen. I univariata
tidsserier bendmns korrelationen mellan olika tidsavstand for autokorrelation. Det tal
som uttrycker detta kallas foljaktligen for autokorrelationskoefficienten. Om man
kontrollerar for alla mellanliggande korrelationer far man den partiella
autokorrelationen.

Ett av de forsta stegen i forsoken att avsloja underliggande trender i en tidsserie &r att
tilldimpa ett glidande medelviirde. Detta ér en av de enklaste modellerna inom
tidsserieanalys och innebir att varje observation byts ut mot ett medelvirde av nagra
nirliggande observationer (inklusive den aktuella observationen). Ett glidande
medelvirde kan vara centrerat eller inte. Narliggande det glidande medelvirdet ar
glidande medianer som kan anvédndas om det finns en del kraftigt avvikande
observationer eller andra skél att tillampa denna mer robusta beskrivning. Glidande
medelvirden kan inkorporeras 1 mer komplicerade modeller.

Enkel exponentiell utjimning (EEU) &r en vanligt forekommande metod inom
tidsserieanalys. Den utgor dven den konceptuella basen for flera mer avancerade
metoder. EEU kan sédgas vara en linjarkombination av den senaste observationen och den
utjamnade foregaende observationen. Vikten mellan dessa bestims av en konstant 6.
Denna konstant kan bendmnas utjimningsfaktorn. (Montgomery m.fl. 2008, s 176).

2.1) Y =(1-0)Y +0Y .

Konstruktionen av (2.1) leder till slutsatsen att man i anvindandet av EEU behover veta
vad det forsta utjimnade virdet dr. Detta virde kan kallas initialvédrde och betecknas 170 .

Montgomery et al (2008, s 178) ndmner tva sitt att skatta 170 :
a) Y, =Y, ,ochb) ¥, =Y

Medelvirdet Y kan beriknas pa en undergrupp av observationerna. Till exempel kan
medelvirdet av de forsta observationerna vara en bra grund, sérskilt om de &r lokalt
stationdra. | EEU ges observationer ldngre bak i tiden en geometrisk minskande vikt.



Dirfor kommer betydelsen av hur initialvirdet skattas att minska allteftersom antalet
observationer blir fler. Ju ligre @, desto mer vikt kommer att liggas pa den senaste
observationen och utjamningen kommer att vara kénsligare for andringar i
datamaterialet. Prognosen i enkel exponentiell utjamning dr samma som det forra
utjdimnade virdet. Alltsa:

~

(2.2) Y, =Y

t

Alla prognoser for & steg framat i tiden dr desamma for (2.2). (Montgomery m.fl. 2008, s
194).

2.2 Holts metod (dubbel exponentiell utjdmning)

EEU ir olamplig att anvidnda pa serier som innehéller en trend. I de fallen kommer EEU
att antingen underskatta de faktiska virdena (vid positiv trend) eller 6verskatta dem (vid
negativ trend) (Montgomery m.fl., 2008, s 184). Ett sitt att inkludera en trendfaktor i
exponentiell utjgmning dr den sa kallade Holts metod, en form av dubbel exponentiell
utjamning. Grundtanken &r att tidsserien beror pa tva komponenter, en niva (L, ) och en

trend (7, ) som bada foréndras over tid:

Y, =L+T,

Med trend menas skillnaden med aktuellt och foregaende virde i en tidsserie. Namnet
dubbel exponentiell utjamning kommer av att bade nivan och trendkomponenten
utjamnas Over tid med var sin utjamningskonstant. De skattas med foljande ekvationer:

2.3) L=a¥+(0-a)L_+T.)
2.4) T,=p(L, +L_)+01-p0T,,

Utjamningsparametrarna & och £ i (2.3) och (2.4) ligger mellan 0 och 1. Virdena
paa och  avgor vilken tyngd vi ligger pa de senaste observationerna. Ju ligre virde pa

respektive konstant, desto trogrorligare blir den skattade serien. En generell tumregel da
dessa bestdms ir att sétta dem sa att prognosfelen minimeras (Montgomery m.fl. 2008,

sid 194). L, blir en dubbel exponentiell utjimningsskatting av datamaterialet i period .

Med hjélp av 7,, adderad till L, far vi en prognos for perioden t+7 :

A

+T:Ll‘+ t

>

(2.5) Y

t



For skattning av bade L, och 7, behovs ett initialvirde, som kan beridknas pa olika sitt.
Montgomery m.fl. (2008, s 191) foreslar linjar regression. Interceptet blir io och

lutningen blir fo.
2.3 Holt-Winters metoder

Vissa tidsserier, inte minst sadana som beskriver forsiljning, uppvisar det som kallas for
sdsongsvariation. Att glassforsiljningen dkar pa sommaren medan skridskor siljs mer pa
vintern dr ganska sjdlvklart, men detta géller dven de flesta varor som tillverkas av
Electrolux. Detta monster kan upptrida med eller utan trend. Det dr mojligt att i termer
av exponentiell utjamning bygga modeller som tar hinsyn till den hér typen av
variationer. Den modell som finns tillginglig 1 SAP dr Winters metod, som eftersom den
kan reduceras ner till Holts metod ocksa kallas Holt-Winters metod. Beroende pa
sdsongsvariationens natur kan man anvénda tva olika metoder, en additiv eller en
multiplikativ.

2.3.1 Holt-Winters additiva metod

Holt-Winters utdkar Holts metod genom att addera en sdsongsanpassning:

=i +8

t
L, dverensstimmer med motsvarande term 1 Holts metod och S, ér sdsongsanpassningen

for period . For S, giller:

(2.6) S =39S

=1

~

I (2.6) dr S antalet perioder som utgor en cykel och n dr antalet cykler. Detta innebdr att
den teoretiska sdsongsvariationen dr densamma for varje period under olika cykler. Om
vi har manadslanga perioder 6ver arslanga cykler har alltsa en given manad samma
sdsongsanpassning ar fran ar. Vi far tre skattningar, trend, niva och sdsong, som skattas
l6pande enligt foljande:

@2.7) L=a, -, _)+(-a)Ll,  +T.)
(2.8) =B, -L_)+1-pP)0T,,
(2.9) S =y -L)+1-pS,_.



I(2.7), (2.8) och (2.9) giller att parametrarna «, 5, ¥ ligger mellan 0 och 1. Som
tidigare behovs initialviarden. Dessa fas genom att anpassa en linjar regression med s-1

dummyvariabler till materialet (Montgomery m.fl., 2008, s 212). Interceptet ger oss ﬁo ,
lutningen fo och dummyvariablernas parametrar, standardiserade sa de summerar till

noll, ger S , for den forsta sdsongen (SAS, 2010a).

En prognos for period (t+7 ) ges av:

A A

Yt+r:Lr +’ﬂﬁt +SA1(T_S)

Eftersom storleken av sdsongsvariationen dr oberoende av storleken pa nivaskattningen,
sa passar den hidr modellen bist nir sdsongsvariationen inte dr proportionell mot nivan
pa observationen. Detta innebir att om t.ex. en produkt i Electrolux sortiment 6kar i
forsdljning sa kommer skillnaden mellan olika manader under aret vara densamma i
absoluta tal.

2.3.2 Holt-Winters multiplikativa modell

Om sdsongsvariationen dr proportionell mot storleken pa datamaterialet, sa dr en
multiplikativ modell att foredra. Detta 4r alltsa 1ampligt om man tror att t.ex. en okad
forsiljning av en viss produktgrupp kommer 6ka skillnaden i forsdljning mellan olika
manader under aret i absoluta tal men i relativa tal vara densamma. I Holt-Winters
multiplikativa metod multipliceras sdsongsanpassningen med nivaskattningen:
?=i3

For §, giller nu istéllet:

S
S, =s
t=1

Vi har aterigen tre skattningar, trend, niva och sdsong, att uppdatera enligt:

(2.10) L= a(SAY’ )+ (-a)L_ +T_)
2.11) T =B ~L_)+1-BT,

N Y A
(2.12) S, = 7(3’) +(1=-»S,,

t

Som tidigare géller det att parametrarna i (2.10), (2.11) och (2.12) ligger mellan O och 1.



SAS skattar initialvirdena pa samma sitt som for den multiplikativa modellen, men
dummyvariablernas parametrar standardiseras till medelvérde 1. En prognos for period
(t+7) ges av:

)A]H-r :(lA’t +Z‘fr)‘§t(f_s)

2.4 ARIMA

ARIMA modeller dr en kombination av s.k. autoregressiva modeller (AR-modeller) och
glidande medelviardesmodeller (Moving Avarage — MA-modeller). Bade glidande
medelvirdesmodeller och autoregressiva modeller utgar fran att en stationdr tidsserie kan
beskrivas som summan av medelvirdet och en viktad summa av slumpmaéssiga
avvikelser. En MA-modell kan skrivas (Montgomery m.fl. 2008, s 240):

(2.13) Y =HAY W,

i=0
Avvikelserna antas vara identiskt och oberoende fordelade. Ett rimligt antagande man
kan gora om observationernas paverkan pa varandra &r att de minskar med tidsavstandet.
Da kan vi tillskriva det ozndliga antalet avvikelser minskande vikter for att beskriva det
minskande inflytande de har pa den aktuella observationen. Ofta antas dessa vikter vara

exponentiellt avtagande och modelleras genom att sitta i, = ¢' med |¢| <1.Dakan
ekvation 2.13 skrivas:

(2.14) Vi :ﬂ"'gr+¢‘9r—1+¢2‘9r—2+---::u+z¢i‘9r—1

i=0
Detta innebir att:

(2.15) Yo =HTE, +¢lgr—2 +¢2€r—3 +..

Eftersom alla avvikelser i ekvation (2.15) finns i ekvation (2.14) kan dessa kombineras
till:

(2.16) Vo EUAE A+ ) =0+ Py, TE,

[(2.16) dr O = u—@u . Ovan transformation har resulterat i en autoregressiv modell av
forsta ordningen. Bade (2.14) och (2.16) kan ses som specialfall av (2.13). Det kan vara
sa att paverkan fran tidigare observationer #r mer komplicerad &n att autokorrelerationen
ar exponentiellt avtagande. I sadana fall kan det vara nodvindigt att anpassa en AR-
modell av hogre ordning. En sadan AR (p)-modell kan skrivas:
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(2.17) Y, =5+¢1y,_1+...+¢py,_p+e,

Andliga MA-modeller utgér dven de fran ekvation (2.13). Fér dem giller att:

1, i=0
v, = _0[, 0<i<gq
0, i>q

En MA (¢) modell kan alltsa betraktas som ytterligare ett specialfall av (2.13) och kan
skrivas (Montgomery m.fl. 2008, sid 235):

(2.18) y,=Uu+te —B,_ —..—0c¢

q71—q

Dessa modeller utgar alltsa fran att en observation kan beskrivas som summan av
medelvirdet plus aktuell observations avvikelse minus summan av ¢ foregaende
avvikelser 1 avtagande betydelse.

Modellerna presenterade i (2.17) samt (2.18) har den viktiga egenskapen gemensamt att
deras parametrar dr skattningsbara.

En ARMA-modell dr en kombination av en AR- och en MA-modell. En ARMA-modell
kan generellt skrivas (Montgomery m.fl., 2008, s 253):

(2.19) Y, =040y, +t..tP,y, , +e b —..—0e

q71—q

Det vanligaste sittet att avgora hur en modell skall byggas ér att se pa hur
autokorrelationen och den partiella autokorrelationen beter sig pa olika tidsavstand.
Kirschgéssner & Wolters tillhandahaller en konceptuell matris for detta och sa dven
Montgomery m.fl. (se appendix 3). For att modellen ska vara praktiskt mojlig att bygga
maste AR- och MA-processerna bada tva vara finita, det vill siga:

p <o0;q < oo

Som tidigare namnts maste tidsserien, for att kunna beskrivas av ARMA- processer, vara
stationdr. Problemet #r att ganska manga tidsserier inte dr det, till exempel sadana som
innehaller en trend. Losningen pa detta dr att tillimpa en lamplig transformation, med
syfte att astadkomma stationaritet. En av de vanligaste transformationerna dr sa kallad.
differentiering. Detta kan skrivas (Montgomery m.fl., 2008, s 256):
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(220) We=Y, = Yiu :(]‘_B)yt

(2.21) w,=(1-B)"y,; l<d<oo

Faktorn (1 — B) dr den sa kallade bakatoperatorn som enkelt utrycker vilken ordning d vi

har differentierat var serie pa. Ett hjalpmedel for att avgora om en tidsserie &r stationr ar
Dickey-Fullers utokade test. Det kontrollerar om en serie &r stationdr vid existensen av
autokorrelerade feltermer. Nollhypotesen ir att tidsserien dr icke-stationér och
mothypotesen &r att serien dr stationir (Se appendix 1). Tillimpas AR, MA och
integrering pa en gang kallar vi y, for en autoregressiv integrerad glidande

medelvirdesprocess (ARIMA) av ordningarna p, d och g. (Integrerad eftersom y, kan
beskriva som summan, eller integralen, av w_, s = 1, 2, ... ¢, med ett startvirde y,). En
ARIMA(p,d,q)-process kan alltsa skrivas:

(2.22) 1-B)'y, =0+dy,_ +..+0,y,_,+e,—be,_ —..—0e¢

q71—q

En anledning till att ARIMA-modeller fick ett snabbt genombrott dr att de, jamfort med
stora ekonometriska modeller, har hog palitlighet i prognoserna och att
prognostiseringen &r relativt enkel (Kirchgédssner & Wolters, 2009, s 77). En
ARIMA(1,1,1)-prognos for tidpunkt ¢ + 1 kan skrivas (Montgomery m.fl., 2009 s 277):

(2.23) Vs = A+ 0)y, =@y, — be,(1)

Uttrycket (1+ @)y, — ¢y, , kan skrivas om till y, + @y, — ¢y, , och foljaktligen till

v, +9(y,—vy,,) . Enligt (2.4.8) far vida y, + ¢(1- B)y, . Detta dr alltsd innevarande
observation plus en vikt ganger forsta differensen pa innevarande och foregaende
observation. Uttrycket e, (1) skall ldsas som den beriknade feltermen baserat pa
foregaende tidsperiods prognos for innevarande tidpunkt: y, — ¥ (T —1). Ddrmed finns

en MA(1)-del och en AR(1)-del gjord pa forsta differensen.
MA-delen, som utgar fran de siffror som gavs i e, (1), kommer att paverka prognosen

endast i den forsta prognosen och om det dr en MA (2) 16sning sa paverkar den
prognosen i tva prognoser och sa vidare (Kirschgissner & Wolters, 2009, s 83).

ARIMA behandlar sésong pa ungefir samma sétt som andra processer. Vi forestéller oss
en sdsongprocess sasom en summa av tva delar; en del bestar av sdsongsvariationen S, ,

och den andra delen ir en stokastisk process N, som kan modelleras som en ARMA-

process:

(2.24) y,=S,+N,

12



Eftersom sédsongsvariationen innebir att S, = S,__ dr det mojligt att differentiera bort den:

yr_yr—s:Sr_St—s—i_Nr_N,_s; S -5_ =0
(2.25) (1-B”y, =(1-B’)N,
w, =(1- B*)N,

I1(2.25) 4r (1-B” en differentiering pa avstind s och allts inte av ordningen s .
Resultatet w, dr sdsongsstationédr och mojlig att beskriva med ARMA-modeller.

Om vi istéllet for att se S, som enbart en deterministisk process dven tillskriver den

stokastiska egenskaper sa kan betydande autokorrelation pa sdsongstidsavstandet kvarsta
dven efter differentieringen. Denna variation kan dven den beskrivas som en ARMA-
process. En generell ARIMA- modell som innehaller en stokastisk sdsongskomponent
kan da vara av ordning (p,d,q)(P,D,Q). Versalerna representerar den ARMA och den
differentiering som genomforts pa sdsongsavstandet. Montgomery m.fl. (2008, s 283)
skriver att i de flesta fall forvintas inte ARIMA pa sdsong 6verstiga (1,1,1).

Prognoser for sdsongsmodeller erhalls pa samma sétt som i ickesdsongsmodeller.

2.5 Utvdrderingsmetoder

Vigledande for all form av modellval ér vilken utvirderingsmetod som viiljs. Det gar att
dela upp dessa i tva typer. Den ena kan bendmnas jamforelsetal och den andra test
(Clements & Hendry, 1998, s 312-313). Denna konceptuella uppdelning hjilper oss att
forsta grunderna for vara modellval. Nér vi viljer modell baserat enbart pa jamforelsetal
finns det en risk att slumpen paverkar vart beslut. Dérfor behover vi utfora test for att
prova om de skillnader vi kan se dr statistiskt signifikanta.

I detta avsnitt beskriver vi styrkor och svagheter i ett flertal jimforelsetal samt ett test for
skillnaden mellan prognosmodeller.

2.5.1 Halveringsmetod

Nar styrkan med en prognosmetod skall utvirderas dr det viktigt att komma ihag att den
modell som bist beskriver det historiska datamaterialet inte behdver vara den modell
som lampar sig bist for prognoser. Enligt Ashley & Patterson (2010, sid 2-3) kan en bra
modellanpassning till ett visst datamaterial snarare ses som ett matt pa modellens
flexibilitet. Darfor dr det bra att utvirdera en modells prestation pa ett datamaterial som
inte anvénts for att bygga detsamma. Detta géller for bade jaimforelsetal och test. Det
vanligaste sittet att gora detta pa &r att dela upp tidsserien i tva delar. En del anvénds for
att anpassa modellen och en del for att testa modellen. Montgomery m.fl. (2008, s 25)
foreslar att minst 20-25 observationer bor vara en del i testdatat. Ashley & Patterson
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(2010) lyfter ocksa fram betydelsen av att inkludera observationer for langre perioder sa
att utviarderingen inte blir alltfor beroende av en specifik tidsperiod.

For vart test och for vara jamforelsetal tillimpar vi en uppdelning dir 24 observationer &r
en del av testdatat. Detta ger oss 54 observationer att anpassa vara modeller utifran.
Denna uppdelning valde vi for att 24 observationer i vara serier representerar tva ar (eller
tva sdsongscykler). Vart testdata som utgors av observationerna mellan juli 2008 till och
med juni 2010 ticker en finansiellt orolig period. Vara tidsserier har synbarligen inte
andrat monster under denna period (se appendix 3). Darmed utgar vi fran att den period
testperioden ticker inte dr sadan att den dr alltfor speciell for att inte kunna anvindas till
att testa och utvérdera vara modeller.

2.5.2 Jamforelsetal

Som grund for att bygga jimforelsetal anvdnds prognosfel. Ett prognosfel dr skillnaden
mellan prognosen och det verkliga virdet och kan for en prognos gjord for en tidsperiod
framat i tiden skrivas:

et(l):yt _ﬁt(t_l)-

Fran denna felterm, residualen pa tidsavstand ett, kan olika jamf6relsetal beridknas.
Genomsnittligt fel ir summan av residualerna delat med antalet. Vintevérdet for denna
ar 0 satillvida den 4r fri fran systematiskt fel. Om man kvadrerar feltermen far man ett
storleksmatt pa feltermen. Medelkvadratsumman, given i (2.26) anvinds ofta, men har
den nackdelen att extrema observationer har en stor paverkan. Sa &r ocksa fallet for tal
som dr ndrliggande medelkvadratsumman, som till exempel kvadratroten ur
medelkvadratsumman definerad i (2.27), (vi kommer referera till detta tal enligt dess
engelska forkortning RMSE). I de fall man vill begrinsa effekten av avvikande
observationer kan man anvénda absolutvirden.

Y e )2

(2.26) Medelkvadratsumman=

(2.27) Roten ur medelkvadratsumman=

Det absoluta medelfelet 4r summan av absolutfelet delat med antalet observationer.

n

2le (1)

i=1
n
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Det absoluta medelfelets storlek &dr skalberoende och det ldmpar sig darfor inte att
anvinda i jamforelser mellan tidsserier. Déarfor kan man anvinda ett matt som pa
engelska heter Mean Absolute Percentage Error (MAPE). Vi kan 6versitta det till det
procentuella absoluta medelfelet men kommer i texten bendmna det med dess engelska
forkortning.

MAPE beriknas pa foljande sitt for residualen pa tidsavstand ett:

s

i=1 i

100

2.5.3 Informationskriterier.

Det kan argumenteras for att det generellt foreligger ett positivt samband mellan hur
komplicerad en modell dr och hur den presterar. En modell med fler parametrar klarar
oftast att forklara storre del av variationen i datamaterialet. Ett bra exempel pa detta dr
multipel regressionsanalys dér fler forklarande variabler ger en 6kad forklaringsgrad och
ett lagre MAPE. Men en forklarande variabel kan enbart genom slumpen 6ka
forklaringsgraden och @ven om den individuella forklaringsforméagan hos en variabel dr
lag, kan modellen som helhet enligt vissa matt prestera béttre. Fragan dr da om var
forstaelse av datamaterialet 6kar for att vi kopplat en del av den slumpmaissiga
variationen till en variabel. Det ar alltsa inte entydigt hur en komplex modell ska
beddmas (Gujarati m.fl., 2008, s 206).

Som ett svar pa denna problematik &dr det mojligt att anvinda olika former av
informationskriterier. De dr jamforelsetal som paverkas av modellens komplexitet.

Akaikes informationskriterium (AIC) och Schwarz informationskriterium (SIC) 4r tva av
dessa. De ges enligt foljande formler:

(2.28) AIC =In L2r
n n
T
sel
(2.29) SIC=1n| A |4 P00V
n n
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1(2.28) och (2.29) dr p= antal parametrar i modellen. Som kan ses sa 6kar AIC och SIC
da antalet parametrar 6kar. Enklare modeller far darfor lidgre tal och bedoms som mer
informativa. Modellerna ir lika i den forsta delen av formeln. Denna uttrycker
logaritmen av det kvadrerade medelfelet. Skillnaden mellan AIC och SIC ovan, som
uttrycks i den senare delen av formlerna, innebir att AIC straffar modellen med tva
ganger modellparametrarna och SIC straffar modellen med parametrarna multiplicerat
med logaritmen pa urvalet. Skillnaden mellan formlerna innebér att da n 6kar sa kommer
bestraffningen i AIC minska snabbare @n SIC. SIC kommer att ge en hogre bestraffning
for komplicerade modeller pa alla urval som ér storre @n sju. Under detta gransvérde
bestraffar AIC modellkomplexitet mer dn SIC. (Vid griansviardet 7,39 giller att 2p=p *In

(n).)

2.5.4 Diebold-Marianos test

Manga test utgar fran ett visst jamforelsetal, ofta den kvadrerade medelavvikelsen, och
antar dven att residualerna har noll i medelvirde (dvs. vintevirdesriktig), att de dr
normalfordelade och att de dr okorrelerade 6ver olika tidsavstand (Clements & Hendry
1998, s 321). Diebold och Mariano har foreslagit ett test av skillnaden mellan
konkurrerande prognosmodeller som inte krdver att ovan angivna antaganden dr
uppfyllda. (Clements & Hendry 1998, s 322). Detta innebér att Diebold-Marianos test
har ett brett tillimpningsomrade samt &r relativt robust.

Man kan anta att en modells kvalité kan utryckas i en funktion av residualen pa olika
tidsavstand, g(e,). Nir tva modeller presterar lika bra antar vi att:

Elg(e,) - g(e,)]=0
Om vi definierar skillnaden mellan modell 1 och modell 2 sdsom:
d,=gle,)—g(e,)t=1...,n

sa blir det skattade medelvirdet for skillnaden mellan modellerna:
(2.30) d=n">d,
=1

Utgangspunkten for Diebold-Marianos teststatistiska dr (2.30).
Nir vi jamfor prognoser pa tidsavstand storre dn 1 dr prognosen for period £ till sin natur

korrelerad till prognosen for period k-1, h-2 och sa vidare. Darfor kan man inte enbart
anvinda den skattade variansen i det statistiska testet.
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Diebold-Mariano inkluderar dirfor autokorrelationer mellan feltermerna upp till

tidsavstandet h, for en prognos A steg framdt, i sin skattning av variansen for d som
asymptotiskt dr lika med:

V(d) = n_{% + ZS 7/,(}

k=1

(2.31)

I (2.31) kan autokorrelationen y, skattas med:

P.o=n" Zn:(d, —d)d,_, —d)

t=k+1

For prognoser pa tidsavstand ett far man foljande uttryck for variansen (Harvey
m.fl.,1997, s 283).

V(d) = n"'[y,] eller V(d) = n”"[var, |

Diebold- Marianos teststatistika berdknas enligt foljande:

A — FU/2 —
(2.32) s, =pa|"a
Noll- och mothypotes for testet kan skrivas:

H,:E[d]=0
H,:Eld]#0

Under nollhypotesen &r teststatistikan 1 (2.32) normalfordelad med medelvirde O och
varians 1.
Nollhypotesen forkastas enligt ovan med « = 0,05 for viarden som &r storre/mindre dn

+1,96.

Det har dock visat sig att detta test dr 6verkénsligt i sma och medelstora stickprov samt
att detta problem forvérras ju storre h-stegs-prognos som gors (Harvey m.fl., 1997, s.
290, s 282). Darfor har Harvey m.fl. foreslagit ett modifierad Diebold-Mariano-test.
Deras modifikation innebir att skattningen av variansen pi d forindras nagot. Testet
presterar med forandringen bittre, men &r fortfarande nagot 6verkénsligt.



Teststatistikan for modifierade Diebold-Mariano kan skrivas:

1/2
« +1-2h+n"'W(h-1
s, :{n n- h( )} s,

n

For prognoser som utforts pa tidsavstand ett far man foljande uttryck:

5 :{(n—l)} s

n

Harvey m.fl. (1997) motiverade dven anvindandet av t-fordelningen istillet for
normalfordelningen som jimforelse till teststatistikan (s 283).

3. Datamaterial

3.1 Val av tidsserier

Pa den svenska marknaden har Electrolux ca 1700 olika produkter indelade pa ca 120
subgrupper och ca 27 produktgrupper. Prognostiseringar sker som regel pa
subgruppsniva, da enskilda produkter kan ha kort livsldngd, medan produktgrupperna
aggregerar produkter med olika konsumtionsmonster. Att genomféra en djupare analys
pa de 120 subgrupperna vore forstas onskvirt, men omgjligt inom den hér uppsatsens
ramar. Det nodvindiga urvalet har gjorts enligt principen om spridning. Det innebér att
vi helt enkelt valt tidsserier som skiljer sig nir det giller trend, sdsong och varians.

I SAP APO-DP lagrar Electrolux 2 ars historik av forsiljningssiffror, som gar att dela
upp pa manader och veckor. Da detta material dr aningen begrinsat, framforallt for
utvirdering, har Electrolux stillt ett annat datamaterial till forfogande. I denna databas,
EFS, finns tillgang till data fran januari 2004 till juni 2010. Eftersom detta material ger
storre mojlighet till analys och utvérdering anvéander vi denna kélla istéllet for att
exportera fran SAP-APO-DP. Detta innebira att vart datamaterial inte helt ticker samma
period som det datamaterial som for niarvarande ar tillgdngligt for analyser i den dagliga
produktionsmiljon pa Electrolux.

Siffrorna i SAP APO-DP och EFS skiljer sig at i viss man. Detta beror pa att man
tillimpat nagot olika affirslogik i systematiseringen av dessa. Enligt experter pa
Electrolux skall detta inte innebira att det paverkar tidsseriernas natur. Ddarmed &r det
mojligt for oss att anvédnda det storre datamaterialet, analysera detta och sen ge
modellvalsrekommendationer som ir aktuella for datamaterialet i SAP-APO-DP.

Det dr ocksa virt att ndimna att datamaterialet i SAP-APO-DP i vissa fall dr paverkat
dven av en manuell rensningsprocess som inte tillimpats pa datamaterialet i EFS. Detta
ar dock sa pass séllsynt och i sadan pass begrinsad utstrickning att det inte kan antas
paverka vara analyser i stort.
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3.2 Jdmforelse med ARIMA

SAP APO- DP tillater anvindare att importera externa prognoser och dessutom
tillhandahaller SAS en modul som kan skapa tidsserieanalys till SAP, darfor ansag vi det
var intressant, dven for Electrolux, att analysera metoder utanfér SAPs rickvidd. Genom
att gora detta sa gar det dven att gora en bedomning dver kvalitén pa de i SAP-APO-DP
direkt tillgdngliga metoderna. Om det visar sig att en annan uppséattning modeller
presterar mycket bittre sa bor Electrolux 6vervéga att komplettera med annan
programvara. Vi valde att jimfora de i SAP-APO-DP tillgingliga exponentiella
utjamningsmetoderna med ARIMA- modeller. De dr med tanke pa deras popularitet och
flexibilitet ett naturligt val for en jamforelse.

3.3 Val av mjukvara

Ett flertal begrinsningar i SAP-APO-DP gjorde att det var naturligt for oss att
genomfora vara analyser i SAS. For det forsta, som ovan namnt, har SAP-APO-DP
enbart 24 manaders lagrad data. For det andra har SAP-APO-DP mycket begrinsade
mojligheter till analys av residualer, autokorrelationer etc. Slutligen dr SAS enklare att
anvinda for att exportera data till externa program. Detta argument var aktuellt da vi
kompletterade anvindningen av SAS med olika berdkningar i Microsoft Excel. Detta har
varit fallet i utférandet av Diebold-Marianos test och dven for berdkning av vissa
jamforelsetal.

4. Resultat

Detta avsnitt ger forst en genomgang av hur analysen genomfordes for de metoder vi
valde och dérefter en sammanstéllning av resultaten for metoderna avseende
jamforelsetalen och det modifierade Diebold-Marianos test.

Utifran tidigare redogjorda urvalsprinciper sa kom vi fram till att foljande fem tidsserier
tillfredsstiller de krav vi har for att testa metoderna. Dessa finns grafiskt presenterade 1
appendix 3.

Tabell 1.

Undersokta tidserier och deras karaktiriska
Serie Produkttyp Karaktdriska
3503 Frysfack Sédsong
4022 Tillbehor till spisar Oregelbunden sédsong
2224 Fristaende spisar Trend och sdsong — multiplikativ
920 Handhélllna golvdammsugare Trend och oregelbunden sidsong
4033 Tillbehor till koksflaktar Trend och sdsong — additiv

Som man kan se sa innehaller alla serierna nagon form av sdsongskomponent. Dessa dr
ddaremot olika for de olika tidsserierna For 3503 innebir karaktériseringen att den inte
innehaller trend. Uppdelningen har gjorts utifran en visuell betraktelse.
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4.1 Tilldmpning av exponentiella utjdmningsmetoder

For Holts metod samt Holt-Winters additiva och Holt-Winters multiplikativa metoder
anvidnde vi proceduren ESM i SAS. Inom denna lét vi programmet automatiskt
bestimma vilka virden som skulle ges pa utjamningskonstanterna. SAS sitter dessa
utefter vilket som ger lagst RMSE vid expost prognos (SAS, 2010b).

Det gar dven att lata programmet anvéinda en mindre datamingd i sin skattning av
initialvirdena men da vi inte har nagot specifikt teoretiskt skél att gora detta 14t vi
grundinstéllningarna sta ororda.

4.2 ARIMA resultat och exempel

Vi har f6ljt gingse metodik for anpassning och analys av ARIMA-modeller.
Arbetsgangen édr som foljer. Det forsta som vi forsokt avgora dr om tidsserien kan
betraktas som stationir. Ett tydligt tecken pa att den inte #r det dr om autokorrelations-
funktionen (ACF) avtar langsamt. I de fall en tidsserie uppvisade detta monster gjorde vi
en differentiering och studerade sen anyo ACF. I samtliga fall utom 2 valde vi att gora
detta, i ett fall dven pa sdsong.

Om den differentierade tidsserien uppvisade ett stationirt monster kompletterade vi den
uppfattningen med att genomfora Dickey-Fullers utokade test, vilket finns tillgédngligt i
SAS. I samtliga fall bekriftade testet att serien var stationir.

Da stationaritet uppnatts undersoktes ACF och partiell autokorrelation (PACF) for den
bearbetade tidsserien. Utifran beslutsregler presenterade av Montgomery samt
Kirschgéssner bestimmer man sedan vilken kombination av autoregressiva- och
glidande medelvirdesprocesser som bor tillimpas (se appendix 2). En sammanfattning
av vara bedomningar finns i tabell 2 och underlaget finns i appendix A4.

Tabell 2
Skattning av ARIMA modeller.
Tidsserie ARIMA

(p.d,q)(P.D,Q)
3503 (1,0,1)(0,1,0)
2224 (0,1,0)(0,0,1)
4033 (0,1,1)(0,0,1)
4022 (1,0,1)(1,0,1)
920 (0,2,2) (0,0,0)

I tidsserie 920 gjorde vi dven den ovan beskrivna analysen pa logaritmerat data, da
forandringen i tidsserien i viss man kan tdnkas folja ett exponentiellt monster. Da
resultatet av detta gav ARIMA modeller med sdmre resultat valde vi att inte logaritmera
datat.
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Som ett komplement till var analys anvinde vi dven en scan-funktion i SAS under

proceduren ARIMA. Denna ger forslag pa vilka ARIMA modeller som bor tillimpas. 1

samtliga fall fanns de modeller vi valt bland de olika modeller som SAS forslog.

4.3 Sammanfattande jamforelse

4.3.1 Jamforelsetal fran expost-prognos

Tabell 3.
Jamforelsetal for 24 manaders expost prognoser.
RMSE MAPE AIC’ SIC
3503

H 428,18 23,90 294,85 297,21
AW 291,52 16,62 276,41 278,76
MW 334,78 18,68 283,05 285,40

ARIMA 374,16 20,36 288,38 290,74
2224

H 79,99 18,49 214,32 216,69
AW 116,62 29,80 232,43 234,78
MW 81,73 20,42 215,36 217,72

ARIMA 83,03 20,36 216,12 218,48
4033

H 258,35 20,72 270,67 272,96
AW 193,98 14,45 256,85 259,21
MW 214,40 15,65 261,66 264,01

ARIMA 240,68 18,48 267,21 269,56
4022-

H 436,02 28,58 295,73 298,08
AW 300,25 21,22 277,82 280,12
MW 338,80 24,34 283,62 285,98

ARIMA 344,31 24,36 284,39 286,75
920-

H 4599,53 46,40 408,82 411,17
AW 3401,27 33,58 394,33 396,69
MW 3136,53 32,57 390,44 392,80

ARIMA 4647,06 60,21 409,31 411,67

H= Holt, AW=Additiv Winter, MW=Multiplikativ Winter, ARIMA=den anpassade

ARIMA modellen.

I tabell 3 presenteras resultatet for de fem olika tidsserierna for de fyra utvalda
jamforelsetalen. Dessa siffror dr framtagna pa expost-prognoser och for de 24 sista

observationerna i datamaterialet.

' Den metod som SAS anvinder for att rikna ut AIC och SIC ir densamma som vi redovisat for tidigare

med den skillnaden att de multiplicerar talet med urvalet. Darmed var vi tvungna att dividera deras tal med

24 for att fa en samstimmighet med var redovisade modell.
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For att bittre kunna jimfora resultaten fran expost-prognoserna och halveringsmetod har
vi valt att géra sammanstéllningen pa de sista 24 observationerna. Pa sa sitt jamfors
bada prognosavstanden mot samma observationer.

Vi har markerat de tal som dr ldgst med fet stil. Man kan se att additiv Holt-Winters har
lagst tal 1 tre tidsserier, multiplikativ Holt-Winters 1 en och Holts metod 1 en.

4.3.2 Diebold-Marianos test

For att se om skillnaderna mellan expost-prognoser ar statistiskt signifikanta har vi
tillimpat det tidigare ndmnda modifierade Diebold-Marianos test. I tabell 4 redovisas
resultaten.
Tabell 4
Metoder jamforda med modifierat Diebold-Mariano test’ pa kvadrerat fel

Serie MW/AW MW/ H MW/ARIMA AW/H AW/ARIMA ARIMA/H
3503 0,44 -0,26 -0,17 -0,41 -0,38 0,15
4022 0,49 -0,34 -0,04 -0,39 -0,33 0,29
2224 -0,42 0,03 -0,02 0,37 0,40 -0,06
920 -0,17 -0,47 -0,63 -0,64 -0,65 -0,03
4033 0,40 -0,30 -0,32 -0,44 -0,49 0,12

Inget av dessa virden ir storre eller mindre 4n de kritiska vdrdena, himtade ur t-tabellen
(2,0 for 95 % konfidensgrad och 1,7 for 90 % konfidensgrad). Som synes dr inte en enda
jamforelse signifikant.

? Utfort pa de sista 24 observationerna och avrundat till tvé decimaler.
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4.3.3 Jamforelsetal med halveringsmetod

Tabell 5
Jamforelsetal fran prognos med halveringsmetod pa de 24 sista observationerna.
RMSE MAPE AIC SIC
3503
H 675,96 44,40 316,77 319,13
AW 385,86 21,15 289,86 295,40
MW 388,55 21,22 292,20 295,73
ARIMA 393,11 25,57 292,76 296,29
2224
H 255,17 72,53 270,01 272,37
AW 261,44 70,75 271,18 276,71
MW 216,44 61,75 264,11 267,65
ARIMA 123,02 31,50 234,99 237,34
4033
H 256,47 22,37 270,26 272,61
AW 238,04 17,98 266,68 272,21
MW 221,93 16,41 265,31 268,85
ARIMA 227,20 19,11 264,44 266,80
4022
H 432,89 32,52 295,38 297,74
AW 343,54 26,20 284,29 289,82
MW 349,38 25,06 287,10 290,63
ARIMA 337,57 28,02 289,45 295,34
920
H 4851,23 60,63 411,38 413,73
AW 4540,45 56,13 408,20 413,73
MW 4314,08 51,28 407,74 411,28
ARIMA 4889,11 72,44 411,75 414,10

Tabell 5 visar samma tal som i tabell 3 men for en prognos med halveringsmetod. Vi har
alltsa gjort en prognos for 24 manader framat och dérefter jaimfort prognosen med
utfallet. Resultatet visar att det nu dr nagon av de tre metoder som inkluderar en
sasongskomponent som presterar bdst. Denna tabell visar, liksom den forra, att en
modell oftast presterar bést pa samtliga jamforelsetal.

En avvikelse fran detta finns for subgrupp 4022 dér multiplikativ Holt-Winters presterar
bittre dn additiv Holt-Winters avseende MAPE. Hir ér det ocksa ARIMA modellen som
far 1agst RMSE. Skillnaderna mellan modellerna dr dock marginell och detta giller dven
for AIC och SIC. En trolig orsak till detta #r att extrema observationer paverkar
jamforelsetalen pa olika sitt.
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5. Slutsatser och rekommendationer

5.1 Slutsatser

Den tydligaste slutsatsen &r att ingen metod var den bésta for samtliga undersokta
tidsserier. Olika modeller maste alltsa anvéndas pa olika typer av serier. Vidare kan vi
notera att for flera serier presterade samma modeller mycket olika pa de olika
prognosavstanden. Intressant &r att Holts metod och den additiva Holt-Winters metod
presterar relativt sett bittre pa expost prognoser dn pa halveringsmetod, med motsatsen
giller for de 6vriga. Det bista resultatet pa halveringsmetod kan tillskrivas Holt-Winters
multiplikativa modell men i det fall de presterade simre an ARIMA var skillnaden
betydande. Det ir alltsa inte mojligt att reckommendera en enda modell for alla tidsserier
utan det dr viktigt att identifiera och tillimpa olika modeller. Vi kan ocksa konstatera att
de skillnader som uppvisas i jamforelsetal inte bekriftas av det modifierade Diebold-
Marianos test. Enligt det testet kan alltsa modellerna inte ségas skilja sig at signifikant pa
eXpost-prognoser.

5.2 Rekommendationer

Electrolux, begrinsat av mojligheterna i SAP APO-DP, kan endast basera sina
prognosutvirderingar pa de jamforelsetal som systemet genererar. De anvinder for
néarvarande en utvirderingsperiod pa 12 manader efter en anpassningsperiod pa 12.
Utvirderingsmatten beriknas endast pa expost prognoser. En jamforelse mellan expost-
prognos och halveringsmetod visar att goda jimforelsetal under anpassningsperioden
inte nodvindigtvis resulterar i goda prognoser flera steg fram. Med tanke pa att
utvirderingsperioden enbart dr 12 manader okar det dessutom risken for att slumpen
skall paverka modellvalet. Vi har ocksa sett en tydlig risk for 6veranpassning nar man
later programmet sjdlvt generera optimala prognoser. Mot bakgrund av att ARIMA
fungerade bittre dn samtliga exponentiella utjimningsmetoder endast i ett fall, dessutom
pa en svarprognostiserad serie, anser vi att SAP APO-DP i princip técker Electrolux
behov.

Vara resultat visar alltsa att det 4r riskabelt att blint tillimpa olika modeller utifran en
generell rekommendation. Aven fast det visserligen gér att rekommendera Holt-Winters
multiplikativa metod fore andra val dr detta som vi sett inte entydigt. Den bésta
rekommendationen dr darfor att demand planners, ibland i samrad med statistiker, viljer
en modell som inte enbart presterar vl pa historiskt material, men som ocksa ger en
prognos som stimmer dverens med demand plannerns forvéintningar. Tillimpningen av
statistiska metoder bor ses som en process, déar en regelbunden utvirdering av tillampade
metoder &r en sjdlvklarhet. Makradakis & Hibon (2000) konstaterar i sin stora studie da
de jamforde ett antal modeller pa 3003 stycken serier att metoderna presterar olika bra pa
olika tidshorisonter. Det kan alltsa vara lampligt att ta hénsyn till vilken tidshorisont man
ska prognostisera pa niar man viljer modell.
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6. Diskussion

I detta avsnitt analyserar vi det presenterade resultatet och avslutar med uppslag for
ytterligare intressanta analyser och teoretiska fragestéllningar.

6.1 Analys

6.1.1 Parameterskattningarna for de exponentiella utjimningsmetoderna.

Tabell 6

Skattningstabell for utjimningsvikter for de exponentiella utjaimningsmetoderna

da SAS optimeringsfunktion anvinds.

Tidsserie Konstanter H AW MW
3503 Niva 0,946 0,532 0,389
3503 Trend 0,001 0,001 0,001
3503 Season 0,001 0,376
2224 Niva 0,999 0,028 0,019
2224 Trend 0,001 0,001 0,001
2224 Season 0,001 0,105
4033 Niva 0,024 0,029 0,009
4033 Trend 0,001 0,001 0,001
4033 Season 0,001 0,285
4022 Niva 0,288 0,333 0,304
4022 Trend 0,001 0,002 0,004
4022 Season 0,001 0,419

920 Niva 0,02 0,026 0,213
920 Trend 0,001 0,001 0,005
920 Season 0,001 0,339

Som vi ndmnde i féregaende avsnitt sa har vi latit SAS gora optimerade skattningar av

parametrar till vara exponentiella utjimningsmetoder. Detta gav oss ett antal skattningar

som var ndra noll och tva skattningar som var néra ett.

Dessa situationer beskrivs av SAS. De vikter som 4r néira noll ger stor betydelse till
foregaende observation, som for exponentiella utjamningsmetoder i sin tur 4r beroende

av den forr- forra observationen. Alltsa antyder dessa vikter att modellerna har konstanta

nivaer, trender eller sdsonger. I motsvarande situation, med vikter nira ett, kan det

innebdra att en faktor kanske inte borde vara en del av modellen. T.ex. om sidsongsvikten

ar néra ett dr det kanske mer rimligt att exkludera denna (SAS, 2010c). Detta innebir

vidare att initialskattningarna har stor betydelse nir utjimningskonstanterna &dr néra noll.
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Da vart syfte var att skapa sa triffsidkra modeller som mojligt har vi inte valt att
exkludera olika faktorer utifran det resultat som framkommit fran SAS
optimeringsprocess.

For serien 3503 dr alla sdsongsskattningar for additiv Holt-Winter néra noll. Detta
stimmer bra dverens med sjidlva grundtanken for denna typ av modell som forutsitter att
sdsongsvariationen inte skiljer sig at beroende pa vilken niva som serien ligger pa. Man
kan ocksa se att sdsongsskattningarna for multiplikativ Holt-Winter hir ligger mellan
0,11 och 0,42, vilket bekriftar funktionen av en multiplikativ modell.

Det dr virt att notera att parameterskattningarna for alla de exponentiella utjimnings-
serierna avseende trendfaktorn ligger néra noll. Detta innebir att den trendskattning som
minimerar feltermen néstintill kan betraktas som en linjér regression. Trendfordndringen
ar med andra ord en konstant forindring. Ser man grafiskt pa tidsserierna i appendix 5 &r
det litt att forestilla sig att detta dr korrekt for serierna 3503, 4022 och 4033. Det dr inte
lika klart i de tva resterande tidsserierna.

Avseende Holts metod sa gor den en parameterskattning pa niva for serie 3503 som &r
0,95 och pa serie 2224 som dr 0,99. Detta innebir att modellen i denna tillimpning inte
skiljer sig mycket fran en random walk process, eller en process med s.k. naiva
skattningar. Detta innebér att ndstkommande observation prognostiseras till samma
virde som den foregaende.

6.1.2 Skillnad mellan anpassningsférmaga och prognostisering.

Om man jamfor utfallet pa expost-prognos och halveringsmetod sa kan man konstatera
att det &r skillnad pa en modells anpassningsformaga och en modells prognoskapacitet.
Allra tydligast framtrader detta for Holts metod pa serie 2224. For prognoser pa ett
tidsavstand far den ett MAPE pa drygt 18 procent, vilket ir béttre dn alla de tre andra
konkurrerande modellerna. For prognoser pa 24 manader ddremot presterar den sdmst,
med en MAPE pa 72 procent.

Var generella bedomning &r att da det rader stora skillnader mellan prognoser pa dessa
olika tidsavstand sa dr det ett tecken pa att modellen &r 6veranpassad. Detta innebir att
den r alltfor beroende av nirliggande observationer och dirmed avviker fran den
teoretiska funktion som kan anses ligga bakom utfallen i tidsserien.

For att vinda pa resonemanget kan man uppmirksamma multiplikativ Holt-Winters
metod pa serie 4033 som har en MAPE pa 15,7 procent pa expost-prognoser och 16,4
procent pi halveringsmetoden. Aven ARIMA uppvisar ett likvirdigt resultat pa denna
serie. Detta indikerar alltsa att modellerna ligger nira den teoretiskt ’sanna” modellen.
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6.1.3 Teoretiska forvintningar och utfall

Utifran den beskrivning som finns i litteraturen av de olika metoderna for exponentiell
utjamning och ARIMA kan man forvinta sig att modellerna presterar bittre eller sdmre i
olika situationer. De tidsserier vi utgick fran presenterar olika utmaningar for
modellerna. Tidsserierna verkar uppvisa additiv eller multiplikativ sdsong, trender som
ar starkare eller svagare och dven ett variansmonster som dr oregelbundet.

Utifran var teoretiska forforstaelse forvintade vi oss att additiv Holt-Winter skulle
prestera bittre an multiplikativ Holt Winter pa serie 4033 men sdmre pa serie 2224. Vi
forvintade oss ett likvirdigt resultat dem emellan pa serie 3503 och ett visst 6vertag for
den multiplikativa varianten pa serie 920. Vi forvéintade oss att Holts metod skulle
prestera daligt pa alla serier, och vara visentligt mycket sdmre dn de andra modellerna.
ARIMA modellerna forvintade vi oss som hogpresterande i samtliga fall med tanke pa
dess flexibilitet och i ungefirlig paritet med Holt-Winters bada metoder.

Vi kan konstatera att vara uppfattningar angaende skillnaden pa multiplikativ Holt-
Winter och additiv stimde Overens grovt. Den multiplikativa presterade markvirt béttre
pa serie 2224 och var forovrigt likvardig den additiva. Detta beror troligen pa att
seriernas karaktdr inte entydigt foljt ett additivt eller multiplikativt monster.

Resultaten fran ARIMA-modellen pa serie 2224 4r det som visar den storsta skillnaden
mellan modellerna. Den anpassade ARIMA-modellen dr hir vildigt enkel och beroende
enbart av sdsongsforskjutningen. Anledningen till att den multiplikativa och den additiva
Holt Winters inte far bittre resultat kan vara att sdsongsskillnaden dr kvadratisk eller att
den minskande sdsongsvariationen inte beror pa seriens niva utan snarare sjunker med
tiden. Diarmed kan en modell som inte gor antaganden om sdsongsvariationens karaktir,
utan istillet gor prognoser utifran enbart observerade virden, prestera mindre daligt.

Multiplikativ Holt-Winter presterar minst daligt pa serie 920, som vi betraktar som den
serie som dr svarast att prognostisera. Att multiplikativ Holt-Winter hér 6vertriffar dven
den anpassade ARIMA modellen kan eventuellt forklaras pa samma sitt som ovan. I
ARIMA modellen beror prognosen pa de foregaende observationerna medan
multiplikativ Holt-Winter teoretiskt forutsitter en multiplikativ funktion. Den
underskattar ddrmed inte rorelsen.

Att de relativt enkla modellerna, det vill siga de exponentiella utjamningsmetoderna
sammantaget, kan siga prestera bist dr inte helt forvanade med tanke pa att Makradakis
& Hibon (2000) konstaterar att mer sofistikerade modeller ofta presterar samre 4n
enklare modeller (s.460).

Vi forvintade oss att vi i alla fall skulle fa nagra signifikanta resultat pa det modifierade
Diebold-Marianos test. Tvirtom var ingen av skillnaderna i1 kvadrerat fel 1 nirheten av
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att vara statistiskt signifikant. Huvudorsaken till detta &r troligen att variansuttrycket for
d 1samtliga fall var relativt stora.

6.2 Brister i studien

En uppenbar brist i uppsatsen dr att vi inte kunnat genomfora det modifierade Diebold-
Marianos test pa feltermerna fran halveringsmetodsprognoserna. Detta hade varit mycket
intressant da resultatet visar relativt nédrliggande prestationer for expost-prognoserna.
Denna brist kan delvis hirledas till begransningar i tillgédnglig programvara. SAS har inte
modifierade eller omodifierade Diebold-Marianos test som funktion. Uppsatsforfattarna
har riknat ut teststatistikan pa expost-prognoserna med hjilp av Microsoft Excel men
bedomde det som alltfor tidskridvande att gora detta for halveringsmetodsprognoserna.
Inte heller SAP-APO-DP har tillgang till detta test.

Avseende datamaterialet finns den sjédlvklara invindningen att den var nagot begréinsad.
Visserligen kan man kalla dataméingden for varje serie medelstor, om man jimfor med
underlaget till t.ex. Harvey m.fl. (1997), men det hade givetvis gatt att géra en mer
komplett analys med fler observationer tillgingliga.

Var analys av ARIMA modellerna dr behiftade med en viss osidkerhet. Vi har anvint
riktlinjer fran litteraturen och @ven anvént oss av olika funktioner i SAS for att definiera
vilken modell vi tillampar. Vi vill dock inte hdvda att vi varit sidkra pa vara
beddmningar, utan tvirtom. Modellvalsprocessen skulle kunna forfinas och dven kanske
breddas till annan programvara. En uppsats framlagd vid Statistiska institutionen vid
Stockholms universitet anvénde till exempel programvaran R-2.10.1 for att for att fa
vigledning till att vilja ARIMA modell (Banefelt & Dehdari, 2010, s 9). Detta &r nagot
vi skulle ha kunnat testa.

En annan brist dr den begrinsade litteraturstudie vi har gjort. Liknande undersdkningar
som denna har gjorts forut, inte minst pa Statistiska Institutionen vid Stockholm
Universitet och om vi i ett tidigare skede tillgodogjort oss mer av detta hade vi kunnat
forma en undersokning som i storre utstrickning kompletterar, och bygger vidare pa,
dessa tidigare verk. Det hade ocksa hjilp uppsatsen om vi tillgodogjort oss mer litteratur
angaende ytterligare test for att avgora vilken av konkurrerande prognosmodeller som
presterar bast.

6.3 Vidare analysmdojligheter — diskussion

Om malet med prognostiseringen &r att gora punktskattningar dr de modeller vi valt att
studera funktionella. De ger relativt goda skattningar och de hanterar de viktigaste tva
faktorerna: trend och sdsong. Dédremot tillvaratar de inte information som kan finnas i
fler variabler. Det finns ibland sa kallad kannibalism, det ville siga att 6kad forséljning
av en Electrolux-produkt kan resultera i minskad forsiljning av en annan. Dérfor kan det
vara av intresse for Electrolux att skapa modeller som beror pa dven andra tidsserier, sa
kallade VARIMA modeller. Dessutom kan man forestillas sig paverkan fran externa
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faktorer, till exempel konjunkturldge. Da kan till exempel Konjunkturinstitutets
bedomningar av BNP utveckling anvindas till att forbéttra triffsikerheten.

En annan aspekt som skulle tillféra information dr skattning av konfidensintervall. For
att gora dessa pa ett optimalt sitt sa &r tilliampningen av olika ARCH/GARCH modeller
intressant (Kirchgédssner & Wolters, 2009, s 261).

Ett tredje spar for utvecklad analys av prognostisering av forsiljning inom Electrolux
produktgrupper ér effekten av olika kombinationer av subjektiva prognoser och
statistiska prognoser. Det finns forskning som visar att kombinationer av dessa kan
forbittra triffsdkerheten, samt dven under vilka forutsittningar som manuella justeringar
av statistiska prognoser ger ett positivt utfall (se bl.a. Fildes, R. m.fl., 2009, eller
Lawrence, M., 2006).

Slutligen skulle en férdjupad analys av hur bra metoderna prognostiserar pa olika
tidsavstand kunna bringa klarhet ifall man ska variera modellvalet beroende pa detta.
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Appendix 1: Dickey-Fullers utokade test (ADF)

ADF testar existensen av en enhetsrot. En tidserie kan beskrivas som:
(Al.l) y,=py,, +&; —-1<p<l

ddr &, dr vitt brus. Om p = 1, sa har vi en enhetsrot och tidsserien dr en slumpvandring,
en icke-stationdr stokastiskt process. Ett flertal enhetsrottest utgar ifran att om vi i
nédrvaro av enhetsrot borde kunna anpassa en regressionlinje mellan y, och y, , och se
ifall lutningskoefficienten for y, | dr lika med 1. Om ja, &dr processen icke-stationdr. For

att undvika vissa problem utfors regression pa forsta differensen av y, . Dickey-Fullers

utokade test tar hansyn till mojlig autokorrelation hos feltermerna. Det utgar fran
foljande regression:

(A.1.2) A=B)y, =, + Bt + O, , + Zm:a,- (I1-B)y,_; +&,

De m stycken laggade differenserna asyftar att plocka upp autokorrelation for att
sakerstilla att feltermen &r vitt brus. Testet har foljande hypoteser:

H,: 06=0

H: 0<0

Nollhypotesen innebir att serien ska vara icke-stationir eller har en stokastisk trend. Nir
den forkastas dr den istéllet stationdr, mojligtvis kring en deterministisk trend. Nér

nollhypotesen forkastas kan man anviinda ett ensidigt t-test (Gujurati och Porter, 2009, s.
755-758).

Appendix 2: Teoretiskt upptridande av autokorrelationsfunktioner och partiella
autokorrelationsfunktioner

Tabell 7.
Enligt Montgomery m.fl. (2008) sid 256 och Kirchgiissner & Wolters (2009) sid 67
Modell ACF PACF
MA(q) Slutar efter lagg (¢) Exponentiellt avtagande och
eller en ddmpadesinuskurva
AR(p) Exponentiellt avtagande och Slutar efter lagg (p)
eller en dimpad sinuskurva
ARMA (p,q) Exponentiellt avtagande och Exponentiellt avtagande och
eller en dimpad sinuskurva eller en dimpad sinuskurva
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Appendix 3: Grafisk representation av vara tidsserier.
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Residual Normality Diagnostics for seno2224(1)

Residual Correlation Diagnostics for sen02224(1)
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