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1. WPROWADZENIE
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DEMAND FORECASTING | SZTUCZNA INTELIGENCIA

W dobie wszechobecnej cyfryzacji kazdy
styszat o sztucznej inteligencji (ang. arti-
ficial intelligence, abb. Al). Dla niektorych
jest to hasto budzgce strach, dla innych—
definicja innowacji i rozwoju.

Czym jednak ta sztuczna inteligencja tak
naprawde jest? Odpowiadajgc na to pyta-
nie jednym zdaniem: to w ogdlnosci zbior
technologii umozliwiajgcy tworzenie roz-
wigzan nasladujacych ludzka inteligencje.

Réwnie popularnym pojeciem jest ucze-
nie maszynowe (ang. machine learning,
abb. ML). Wbrew powszechnej opinii, nie
jest ono tozsame z Al. Prezentuje ono
wezszy koncept, dotyczgcy implementacji
roznych algorytméw do analizy danych
i wnioskowania na tej podstawie.

Przyktadowym wnioskiem z analizy da-
nych moze by¢ przyporzadkowanie psa
do danej rasy na podstawie jego wyg-
lgdu. Cztowiek potrzebuje sporo czasu,
by nauczy¢ sie, jak dana rasa wyglada i
jak odrézni¢ jedng od drugiej. Zastoso-
wanie algorytmu uczgcego sie pozwoli na
odtworzenie tozsamego procesu, kté-
ry zachodzi u ludzi.

To, czy algorytm poradzi sobie z takim
zadaniem rozpoznawania zalezy przede
wszystkim od danych treningowych. Je-
zeli dane treningowe nie sg wiarygodne,
algorytm réwniez taki nie bedzie. W przy-
padku rozpoznawania ras pséw, sprawa
jest prosta. Mozemy poprosi¢ eksperta,
ktéry sprawdzi i sklasyfikuje nasze dane
ze zbioru treningowego, a algorytm ucza-
cy sie na nich bedzie wiarygodny.

e Co jednak w przypadku, gdy mowimy o algorytmie uczgcym sie, ktérego
zadaniem jest predykcja popytu na dany produkt?

e Czy przewidywanie, co sie wydarzy w przysztosci moze by¢ wiarygodne?

e Jak sie wykonuje takie przewidywania dla zmiennych zaleznych od czasu
(predykowanie szeregu czasowego, ang. time series forecasting)?

Odpowiedzi na te i inne pytanie znajdziecie w ponizszym artykule.

-BiModal
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DEMAND FORECASTING:
DLACZEGO JEST POTRZEBNY W BIZNESIE | PLANOWANIU?

Forecasting, czyli przewidywanie, jest
integralng czesScig planowania w biznesie.
Im precyzyjniej przewidzimy wynik, tym
lepiej zaplanujemy dziatanie naszej firmy.

Skad jednak sie dowiedzie¢, co sie wyda-
rzy w przysztosci? Mozemy przeanalizo-
wa¢é wydarzenia z przesztosci i spraw-
dzié, czy s one powtarzalne.

Kwantyfikujgc takie wydarzenia mozemy
rowniez uzyska¢ informacje o trendzie
danych zjawisk. Oprécz tego, mozemy
sprawdzi¢, jaki wptyw na naszg predyko-
wang zmienng miaty inne czynniki.

W niniejszym artykule przedstawiamy
proces od analizy surowych danych do
predykcji na przykiadowym szeregu
czasowym—historii sprzedazy produktu.

WSTEPNA ANALIZA DANYCH

NA JAKICH DANYCH MOZNA PREDYKOWAC?
DLACZEGO NALEZY PRZEANALIZOWAC | WYCZYSCIC DANE?

Nie kazdy szereg czasowy nadaje sie
do prognozowania. Dlatego przed wyko-
naniem predykcji, wpierw nalezy ocenié
przydatnosé danych historycznych.

Czym muszg sie one zatem cechowa,
by mozna byto na nich wykonac¢ predyk-
cje—i co nalezy z nimi zrobi¢, aby byty
one w tym celu przydatne?

Szereg czasowy, na ktorym omowimy proces forecastingu to przyktadowe dane
historyczne sprzedazy produktu, zatézmy, ze sq to rogale z kremem pistacjowym
(Rys. 1.).

Dane zostaly spreparowane na potrzeby tego artykutu.
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Historyczna sprzedaz rogali z kremem pistacjowym

ODPOWIEDNI WOLUMEN DANYCH
W STOSUNKU DO ICH CZESTOTLIWOSCI

Danych musi byc tyle, aby pewne przewi-
dywane zachowania mogtly zostaé¢ u-
chwycone.

e Przyktadowo, w przypadku danych
miesiecznych, potrzeba danych z
przestrzeni kilku lat.

e W przypadku za$ danych dziennych—
kilku tygodni bgdz miesiecy.

Wolumen powinien by¢ rowniez dostoso-
wany do zmian w historii. Jezeli w da-

-BiModal

nych istnieje zauwazalna zmiana zacho-
wania, nalezy wykluczy¢ te wczesniejsze.
Przyktadowo, dla danych miesiecznych
przyjmuje sie minimum rzedu 24 punk-
tow (2 petnych okreséw rocznych).

llos¢ danych wptywa réwniez na to, jaki
okres mozemy predykowaé z duzym
prawdopodobienstwem. Im mniej po-
siadamy danych, tym mniej okresow
mozemy przewidzie¢ w przysztosci.
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Dane zostaly przedstawione z czestotliwosciq miesieczna w okresie od stycznia 2022
do grudnia 2024. Mamy wiec 36-miesieczny okres, czyli wystarczajgcq ilosc¢ punktow,
aby wykonac predykcje.

OCENA PRZEWIDYWALNOSCI DANYCH
(ANG. FORECASTIBILITY)

Jezeli iloé¢ danych jest odpowiednia, nas- ¢ Average Demand Interval - sredni
tepnym krokiem jest ocena przewidywal- przedziat popytu moéwigcy o regular-
nosci danych. Takiej oceny dokonuje sie nosci danych.
obliczajgc dwa wskazniki:
Wzér: ADI=x/y,
e Squared Coefficient of Variation - gdzie: x - liczba okresow w naszej historii,

wspotczynnik zmiennos$ci, mowigcy np. 2 lata, czyli x = 24;
o zmiennosci danych. y - liczba obserwacji, czyli zarejestrowanych
danych.

Wzér: CV° = (a/u)*
gdzie: o - odchylenie standardowe danych, ~ Przykladowo, w wybranym okresie dwu-
u - Srednia danych. letnim mamy 3 braki, wiecy = 21.
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Majgc te dwie zmienne, mozemy wstepnie oceni¢ przewidywalnos¢ danych wedtug
nastepujgcej klasyfikacji:

e Popyt gtadki (ang. smooth demand) - e Popyt nieréwny (ang. erratic
ADI < 1.32, CV2 < 0.49 - dane bardzo demand) - ADI < 1.32, CV2 >= 0.49 -

dobrze przewidywalne. dane Srednio przewidywalne.

e Popyt przerywany (ang. intermittent e Popyt wyboisty (ang. lumpy demand)

demand) - ADI >= 1.32, CV2 < 0.49 - - ADI >= 1.32, CV2 >= 0.49 - dane
dane przewidywalne, ale z brakami. nieprzewidywalne.
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Rysunek 2: Wizualna reprezentacja klasyfikacji popytu.
Zrédto: Artykut mojego autorstwa

W danych obserwujemy jeden brak, Oznacza to, ze nasze dane s3 przewi-
w lutym 2023. ADI = 1.03, CV? = 0.48. Ma- dywalne i nadajg sie do forecastu.
my wiec do czynienia z popytem gtadkim.

—BiModal
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https://www.linkedin.com/pulse/czyszczenie-i-analiza-danych-w-predykcji-popytu-jak-przygotowa%C4%87-bula-l16zf/

BRAKI DANYCH
| ICH UZUPELNIENIE

W przypadku popytu przerywanego i nie-
rownego braki danych powinny zostac u-
zupetnione, jesli nie jest ich zbyt duzo. Za-
lezy to réwniez od wolumenu danych. Ra-
cjonalnym jest akceptowac braki do 10%
danych.

Duzo zalezy réwniez od tego, w jakich
miejscach takich danych brakuje. Jezeli
braki sg losowo rozmieszczone na Osi
czasu (czyli nie za blisko siebie), zawsze
mozna zastosowac interpolacje do ich
uzupetnienia.
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Jezeli wystepujg one obok siebie, tj. w da-
nych jest obecna ,dziura”, prawdopodob-
nie trzeba bedzie je odrzucic.

W takim wypadku trzeba sie tez zastano-
wic, jakie jest zrédto tych brakéw, czyli:
e czy sprzedazy nie byto w danym
czasie (tj. brak jest réwny zerowej
sprzedazy),
e czy dane nie zostaty zebrane.

Inng mozliwoscig jest tez predykowanie
brakujgcych punktéw.

W lutym 2023 brakuje wartosci sprzedazy. Zatozmy, ze brak ten wynika z przerwy
w dostawie pistacji, sprzedaz zatem wyniosta 0, i tak ten punkt zastepujemy.

ODRZUCENIE
PUNKTOW ODSTAJACYCH

Jezeli w danych nie ma juz brakéw, kolej-
nym etapem jest odrzucenie punktéw
odstajacych (ang. outliers). Za punkt od-
stajgcy uznaje sie taki, ktéry znacznie od-
biega od ogdlnej tendencji danych.

Jednak miejcie na uwadze, ze nie kazdy
punkt odstajgcy od reszty danych jest

-BiModal

outlierem. Przyktadowo, sprzedaz Swia-
tetek ledowych jest wyjgtkowo wysoka
w grudniu; w pozostatych miesigcach
jest zdecydowanie nizsza.

Dane grudniowe nie sg wiec odstajace,
poniewaz wskazujg na powtarzalnos¢
zjawiska.



KIEDY WARTO
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TYPOWAC PUNKTY ODSTAJACE?

Outliery warto typowa¢ dla danych

stacjonarnych (zdetrendowanych).
Pozwala to na uchwycenie przypad-
kowych zmian. Przyktadowo, jesli

sprzedaz rogalikbéw z czekoladg z roku
na rok rosnie, mamy do czynienia z
rosngcym trendem sprzedazy.
sobie, ze

Wyobrazmy pewien

instagramowy celebryta zaczat rekla-

mowac rogaliki i produkowane przez o-
becng w catym kraju sie¢ piekarni. Za-
ktadajac, ze ma on duzy postuch wsréd
fanéw, zaczynaja oni oblegac piekarnie.
W rezultacie sprzedaz wyrobow pieka-
rniczych w tej sieci drastycznie rosnie.

Taka spora zmiana ‘nie pasuje’ do trendu
danych. Jest to zdarzenie biznesowe-
niepowtarzalne, wiec nieprzewidywalne.

PRZEWIDYWALNOSC DANYCH

A OUTLIERY

Odrzucenie takiego punktu poprawi
przewidywalnosé danych (ang. data
forecastability). W przypadku odrzuce-
nia outliera, trzeba taki punkt réwniez
zastgpic.

Mozna sie w tym celu postuzy¢ inter-
polacja, ale mozna tez dang wartosc
odstajgcg zredukowacé lub podniesé
do poziomu odpowiadajagcemu sta-
tystykom granicznych danych.

—BiModal
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Jest to dobre podejscie w przypadku, gdy
outlier lezy na samym koncu przedziatu
danych, gdzie nie da sie zastosowac in-
terpolacji, a ekstrapolacja jest zbyt loso-
wa.

Mozna oczywiscie taki punkt po prostu
wyrzucié, ale w przypadku matej ilosci
danych moze sie okazag, ze nie bedg one
sie nadawac do predykowania.



WYKORZYSTANIE TECHNOLOGII Al | ML Z KLASYCZNYMI METODAMI STATYSTYCZNYMI

Krem pistacjowy nie byt jeszcze tak po-
pularny w Polsce 3 lata temu. Z wykre-
su mozna zaobserwowac trend rosng-
cy. Na pierwszy rzut oka nie wida¢ wy-

raznej sezonowosci. Dane trzeba zde-

trendowag, tj. doprowadzi¢ je do pos-
taci stacjonarne,j.

Wyliczamy wiec pierwszg pochodnag
danych. Dane traktujemy jak z rozktadu
normalnego. Przyjmujac, ze akcepto-
walny dla nas rozrzut danych to p+2g,
wyznaczamy dolny i gérny limit. Punkty
znajdujgce sie poza limitami uznajemy za
outliery.

Punkty odstajace (ang. outliers)
i ich zastapienie dla danych stacjonarnych

- /\
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Rysunek 3. Wyznaczenie outlieréw dla danych stacjonarnych

W tym wypadku mamy do czynienia
z dwoma takimi punktami (Rys. 3.).
Punkty te zastepujemy wartosciami
odpowiednich limitéw, a w ostatnim
etapie przywracamy ich pierwotng
forme (Rys. 4.).

Analizujgc zaznaczone outliery, moze-
my stwierdzi¢, ze ta procedura nie-
znacznie zniwelowata maksima.

—BiModal
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Punkty odstajce
i ich zastapienie dla oryginalnych danych
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Wyczyszczone dane

Tak przygotowane dane mogg zostac
uzyte do predykowania. Proces czyszcze-
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PREDYKCJA POPYTU

nia danych zostat réwniez opisany w arty-
kule na naszym blogu.

PROCES UCZENIA MODELU FORECASTINGOWEGO

Przewidywanie popytu opiera sie na
wykorzystaniu konkretnego modelu.
Aby model forecastingowy mégt nam
dac informacje o tym, co sie wydarzy w
przysztosci, nalezy go  najpierw
nauczyé, co sie dziato w przesztosci—
pokaza¢ mu pochodzgce z niej dane
oraz pozwoli¢ mu je zanalizowa¢, a nas-

Modal
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tepnie wyciggng¢ wnioski. Modeli moz-
liwych do zastosowania do szeregow
czasowych jest duzo. W artykule oma-
wiamy kilka z nich.

W dalszej czesci artykutu wykorzystam
4 przyktadowe modele: ARIMA, Expo-
nential Smoothing, XGBoost i LGBM.


https://www.bimodal-solutions.com/blog/demand-forecasting-best-practices-how-to-prepare-your-datasets-for-forecasts.html
https://www.bimodal-solutions.com/blog/demand-forecasting-best-practices-how-to-prepare-your-datasets-for-forecasts.html
https://www.bimodal-solutions.com/blog/demand-forecasting-best-practices-how-to-prepare-your-datasets-for-forecasts.html
https://www.linkedin.com/pulse/df-prognozowanie-szereg%25C3%25B3w-czasowych-10-wybranych-modeli-artur-bula-f0fxf/
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ZASTOSOWANIE ALGORYTMOW Al

DO PREDYKCII POPYTU

ETAP 1: UCZENIE MODELU

Najwazniejszg kwestig jest podziat zbioru
danych na zbior treningowy oraz testowy.
Zazwyczaj szereg czasowy dzieli sie w
stosunku 7:3:

e 70% danych, zaczynajgc od
starszych, to zbiér treningowy,

e 30%, czyli dane najmtodsze, to zbiér
testowy.

naj-

Uczenie modelu to de facto dopas-
owanie jego parametréw (czyli w zasa-
dzie dopasowanie funkcji matematycznej)
do zbioru treningowego. By sprawdzic,
czy model sie dobrze nauczyt, sprawdza-
my go na zbiorze testowym.

Polega to na tym, ze majgc dopasowang
funkcje modelu, wyznaczamy wartosci
tej funkcji dla okreséw zbioru tes-
towego. W tym wypadku model juz nie
widzi wartosci popytu; teraz pokazuje on
to, czego sie nauczyt.

Tak wyznaczong prognoze poréwnujemy
z danymi testowymi i oceniamy, jak
model sobie poradzit. Zbiory treningowy

i testowy nie moga by¢ za mate.

Podziat musi by¢ taki, zeby model miat
sie na czym nauczy¢, a potem mie¢ od-
powiednio duzg probke, na ktérej go
sprawdzamy.

Do przyktadowych danych sprzedazy rogali z nadzieniem pistacjowym po ich
wyczyszczeniu zastosowalismy modele: ARIMA, Exponential Smoothing, XgBoost,
LGBM. Parametry tych modeli zostaty dobrane z odpowiednio szerokich
przedziatéw. Obliczenia wykonalismy dla nastepujgco zdefiniowanych wzoréow:
treningowy - 25 punktow, testowy - 11 punktow.

— §iModaI
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ETAP 2: WYLICZENIE BLEDU PROGNOSTYCZNEGO

Aby ocenic¢ jakosc¢ i trafnosc takiej prog-
nozy, najczesciej wylicza sie tzw. biedy
prognozy. Moze to by¢ zwykta Srednia z
wartosci bezwzglednych réznic miedzy
wartosciami prognozy, a wartosciami
rzeczywistymi (ang. mean absolute error,
MAE). Mozna tez wyznaczy¢ jego wartosc
procentowg w stosunku do danej
rzeczywistej (ang. mean absolute percen-

tage error). Wiecej na ten temat
w artykule dostepnym na naszym blogu.

Do oceny naszej prognozy uzyje SMAPE,
czyli symetrycznego Sredniego procento-
wego btedu bezwzglednego (ang. sym-
metric mean absolute percentage error),
w konwencji 0-100:

1ooi |
¢ f=1(|x

i — X
il + [y:])

gdzie:
n - liczba okresow prognozy,
X- wartos¢ prawdziwa,
Y- wartosc prognozy.

Analizujac ten wzér, mozna zauwazy¢, ze
roznica jest odniesiona do Sredniej z war-
tosci rzeczywistej i predykowanej—stad
w nazwie stowo ,symetryczny”.

Model wybieramy na podstawie naj-
mniejszej wartosci SMAPE. Tabela 1.
zawiera podsumowanie wartosci SMAPE
obliczonych dla poszczegdlnych modeli
na zbiorze testowym.

_EiModaI
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THE USE OF Al AND ML TECHNOLOGY WITH CLASSICAL STATISTICAL METHODS

Model SMAPE [%, 0-100%]
ARIMA 21.7
Exponential Smoothing 15.9
XGBoost 18.2
LSTM 16.0

Tabela 1:. SMAPE dla modeli zastosowanych na szeregu czasowym sprzedazy rogali z kremem
pistacjowym.

Zgodnie z tabelg, najlepszy forecast
otrzymaliSmy dla modelu Exponential
Smoothing (Rys. 5.). Wybrany model
uwzglednia komponenty trendu, jak tez
sezonowosci (ang. Holt-Winters method).

Modele XgBoost i LGBM osiggnety
porownywalne wyniki. ARIMA wykazuje
najwyzszy wynik btedu.

Majac wybrany model, dokonujemy
wiasciwej predykcji z jego uzyciem.

ETAP 3: UZYSKANIE WtASCIWEJ PROGNOZY

Mamy predykcje testowg, czyli opartg na
danych z przesztosci. Z tego wzgledu dla
celow biznesowych jest ona bezuzytecz-
na.

Aby uzyska¢ wiasciwa prognoze, dopaso-
wujemy wyznaczony model do okreséw

w tzw. horyzoncie prognozy—czyli liczby
przysztych okreséw, na ktére prognozu-
jemy.

Predykcji dokonaliSmy na 15 miesiecy
(Rys. 6)

—BiModal
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THE USE OF Al AND ML TECHNOLOGY WITH CLASSICAL STATISTICAL METHODS
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Rysunek 5. Prognoza dla zbioru testowego - wygtadzanie wyktadnicze.
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Rysunek 6. Wiasciwa prognoza wraz z przedziatami predykcji.
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ETAP 4: WYLICZENIE BLEDU PROGNOSTYCZNEGO

Mamy juz wyznaczona prognoze, ale czy
mozemy by¢ jej pewni? Do takiej oceny
stuzg przedziaty predykcji (ang. predic-
tion intervals), czyli przedziaty ufnosci
prognozy. Prognoze, ktora je zawiera o-
kresla sie probabilistyczng (ang. proba-
bilistic forecast), w odréznieniu od deter-

Przedziaty predykcji zazwyczaj wyznacza
sie na poziomach 95% i 80%. Oznacza to,
ze z okreSlonym prawdopodobienstwem
(np. 95%) wartos¢ rzeczywista znajdzie
sie w tym zakresie.

Jak jednak oblicza sie taki margines
niepewnosci? Nalezy wyznaczy¢ rozktad
btedéw prognozy (ang. residuals), czyli
réznic miedzy wartosciami rzeczywisty-
mi a prognozowanymi) i policzy¢ jego
charakterystyki. Zwyczajowo przyjmuje
sie rozktad normalny, dla ktérego li-
czymy Srednig i odchylenie standar-
dowe.

Przedziat predykcji zwieksza sie wraz z
horyzontem prognozy, tj. im dalej prze-
widujemy, tym szersze s wyznaczane
przedziaty. Wzrost szerokosci przedziatu
ufnosci wyznaczamy zas, uzywajac np.
prostych metod poréwnawczych.

_EiModal
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ministycznej, w ktorym podaje sie samg
prognoze.

Z punktu widzenia zaréwno statystyki, jak
i biznesu, forecast deterministyczny jest
mato przydatny. Zawsze powinno sie po-
dawac niepewnosc liczonej wartosci, aby
moc w stanie ocenid jej jakosc.

Po wiecej informacji na ten temat
odsytam do:
https://otexts.com/fpp2/prediction-

intervals.html
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Przedziaty predykcyjne zostaty wyliczone na poziomie 80%. Oddaja one ksztaft
prognozy i rozszerzaja sie z czasem. (Rys 6)

PROGNOZA POJEDYNCZEGO PRODUKTU

CZY ZAWSZE JEST SLUSZNA?

W niniejszym artykule omdéwiliSmy pod-
stawowy scenariusz prognozowania na
bazie historycznych danych sprzedazy
pojedynczego produktu. Innymi stowy,
dokonalismy predykcji jednowymiaro-
wej (ang. univariate forecasting).

Ale czy jest to zawsze stuszny scenariusz
postepowania? Nie zawsze—ijesli historia
sprzedazy ma bardzo losowy przebieg, to
prognoza na takich danych nie bedzie
stanowita wartosci dodanej dla biznesu.

Jak mozna to poprawic? Pierwsza
mozliwoscig jest uwzglednienie tzw.
zmiennych objasniajgcych (ang. exoge-
nous variables) i wykonanie predykcji
wielowymiarowej (ang. multivariate
forecasting).

W tej metodzie prognozujemy jedno-
cze$nie popyt (zmienna gtébwna) oraz te
z dodatkowych zmiennych, ktére majg
na niego wptyw.

WYZNACZENIE ZMIENNYCH OBJASNIAJACYCH

Ich witasnie dotyczy kolejny problem-
bowiem ktére z tych zmiennych wpty-
waja na sprzedaz? Tutaj potrzebna jest
przede wszystkim wiedza biznesowa,
aby przynajmniej zawezi¢ obszar po-
szukiwan tych zmiennych objasnia-
jacych. Przyktadowo, na sprzedaz ptytek
tazienkowych wptyw powinna miec
sprzedaz nieruchomosci lub cena metra
kwadratowego mieszkania.

-BiModal

Aby sie upewni¢, ze dana zmienna ma
faktycznie wptyw na prognozowany po-
pyt, mozna policzy¢ korelacje miedzy
zmienng gtéwna a zmiennymi objas-
niajgcymi.

Jezeli wystepuje korelacja pozytywna lub
negatywna, mozemy takg zmienna uw-
zgledni¢ w forecastingu wielowymiaro-
wym.



Jego ocene przeprowadzamy w sposéb
analogiczny do tej dla pojedynczej zmien-
nej. Dodatkowo mozemy wykona¢ anali-
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ze wyjasniajgca model (ang. model ex-
planation), w ktérej oblicza sie, naile
zmienne wptywajg na prognoze.

WYKORZYSTANIE FORECASTU HIERARCHICZNEGO

Moze byc tez jednak tak, ze uwzglednie-
nie zmiennych objasniajgcych nic nie
zmienia; w rezultacie, prognoza nadal
nie jest miarodajna. W takim wypadku
warto sie zastanowi¢, czy nie lepiej wyko-
na¢ prognoze na danych zagregowanych.

Taka agregacja moze zosta¢ wykonana na
réznych poziomach biznesowych. Dlatego
tez metode te nazywamy prognoza hie-
rarchiczna (ang. hierarchical forecasting).
Suma danych sprzedazy z jednej grupy
produktowej moze by¢ mniej losowa, niz

PODSUMOWANIE

Przewidywanie popytu jest ztozonym pro-
cesem, ktérego poprawne wykonanie po-
moze w planowaniu produkcji. Mozna
wykorzysta¢ dedykowane do tego narze-
dzie, takie jak BiModal Forecasting—
mogace dziatac niezaleznie, bgdz byc

_giModal
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sprzedaz pojedynczych produktéw, wiec
prognoza na takich danych moze okazac
sie zdecydowanie lepsza.

Wazna jest jednak pdzniejsza poprawna
dystrybucja takiej prognozy na poje-
dyncze produkty. Istnieje wiele metod
uzgadniania prognoz hierarchicznych
(ang. forecasts reconciliation); generalnie,
nalezy wybierac taka, ktéra da najmniej-
szy btad prognozy na wybranym pozio-
mie.

czescig platformy BiModal Planning.
BiModal Forecasting jest narzedziem
automatyzujgcym proces prognozowania,
ktore pozwoli oszczedzi¢ czas i dostarczy
wiarygodne przewidywania.
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