Data science w piekarni

Od pewnego czasu publikuje artykuty propagujace
metody optymalizacji w codziennej dziatalnosci gospo-
darczej. Metody te nie sa zwykle zbyt wyszukane i trud-
ne. Niemniej nie wszyscy podzielaja poglad, ze sg one
potrzebne i moga przyczyni¢ sie do istotnej poprawy
efektywnosci proceséw produkcyjnych, ograniczy¢ kosz-
ty, zminimalizowa¢ btedy jakosci lub zmaksymalizowad
zysk. Dziesie¢ lat temu miatem okazje zastosowac zespot
prostych modeli regresji liniowej, ktore okazaty sie nie-
zwykle potrzebne w procesie planowania produkgji du-
zej piekarni. Co ciekawe, zlecenie na stworzenie modeli
prognostycznych otrzymatem od witasciciela piekarni,
osoby, ktéra niewiele wiedziata o istnieniu modeli re-
gresji liniowej. Nie interesowata go statystyka ani eko-
nometria, lecz proces produkgji i sprzedazy wyrobéw
piekarskich. i

Wyobrazmy sobie, ze chcemy zbudowaé model pro-
gnozujacy ilo$¢ samochodéw przejezdzajacych przez most
w jakim$ duzym miescie. Wiadomo, ze natezenie ruchu
zalezy od godziny. Inny ruch zanotujemy w godzinach
szczytu, a inny w nocy lub o $wicie.

Kolejnym czynnikiem jest dzien tygodnia. Nie da sie
poréwnac ruchu niedzielnego z ruchem czwartkowym.
Nastepnym czynnikiem jest pogoda. Gdy pada deszcz,
mieszkancy miasta nie beda sktonni dojezdza¢ do pracy
rowerem lub chodzi¢ pieszo.

Mamy wiec trzy zmienne do naszego modelu:

X, — godzina pomiaru

x, — dzieh tygodnia pomiaru

x, — ilos¢ opadéw atmosferycznych w momencie doko-
nania pomiaru

Na podstawie tych trzech zmiennych nasz model
ma okresli¢ prawdopodobny poziom natezenia ruchu
na moscie. Tym razem nie bede wchodzit w techniczne
aspekty budowy modelu regresji liniowej. Powiem tylko
tyle, ze model buduje sie sam. Naszym zadaniem jest
jedynie wpisanie w pierwszej kolumnie arkusza kalku-
lacyjnego petnych godzin (zmienna x,). W drugiej ko-
lumnie nalezy wpisa¢, jaki byt wtedy dzien tygodnia,
a w kolejnej, jaki byt wtedy poziom opadéw w mm. Naj-
wazniejsza jest ostatnia kolumna, w ktérej nalezy zapisad

16 § Przeglad Piekarski i Cukierniczy grudzien 2021

ilos¢ samochodow, jakie przejechaty przez most
w okreslonej godzinie i dniu tygodnia. Ta ostat-
nia kolumna zawiera zmienne zalezne, zwane
rowniez warto$ciami wynikowymi.

Reszte pracy zrobi za nas arkusz kalkulacyjny.
Wiekszos¢ arkuszy kalkulacyjnych, réwniez Excel,
jest wyposazonych w narzedzie samodzielnie two-
rzace model regresji liniowej. Narzedzie majace
do dyspozygji kilkaset tysiecy godzin w dniach
tygodnia, w ktérych zanotowano natezenie ruchu
na moscie. Na podstawie tych danych tworzony
jest specjalny mechanizm matematyczny, ktory
nauczony historig jest w stanie przewidzie¢, jaki
bedzie poziom ruchu na moscie w przysztosci,
o okre$lonej godzinie, w okreslonym dniu tygo-
dnia i na podstawie prognozowanego poziomu
opaddw.

Tak wiasnie w praktyce tworzy sie najstarszy,
uzywany powszechnie model regresji liniowej.

Jest to studium przypadku, ktéry miat miej-
sce naprawde i ktéry stanowit powazny problem
biznesowy. Pewna piekarnia miata sie¢ kilkunastu
sklepow z pieczywem. Znajdowaty sie one w bez-
posrednim sagsiedztwie stacji kolejowych w sze-
regu podmiejskich miejscowosci, ktérych miesz-
kancy codziennie dojezdzali do pracy publicznym
Srodkiem transportu.

Sklepy z pieczywem pracowaty od 6 rano do
godziny 18. Tak dtugi okres funkcjonowania wyma-
gat dodatkowej dostawy pieczywa w $rodku dnia.
W pierwszej dostawie wiasciciel piekarni wysytat
wszystkie produkty nie analizujac, jaki bedzie na
nie popyt. Prawdziwy ktopot pojawiat sie przy dru-
giej dostawie. Jednego dnia asortyment udawato
sie sprzedad prawie w catosci, innego dnia wiek-
sz0s¢ trzeba byto utylizowad. Sprzedaz drugiej do-
stawy pieczywa byta decydujaca dla rentownosci
piekarni. Pierwsza dostawa pokrywata koszty sta-
te i zmienne piekarni, za$ druga wypracowywata
dzienny zysk. Kiedy na drugiej zmianie pieczywa
byto za duzo, nie udawato sie go sprzedac i musia-
to by¢ ono ze stratg utylizowane. Wtedy piekarnia



-~osita dzienna strate na dziatalnosci. Kiedy pie-
- wa byto za mato, klienci wychodzili ze sklepu
~~-zarowani i niezadowoleni, a piekarnia nie za-
2o zta tyle, ile mogta zarobi¢. Warto podkresli¢, ze
=-zorne zakupy pieczywa byty rowniez kluczo-
= dla mieszkancow miejscowosci. Wracajac z pra-
«upowali $wieze pieczywo na nastepny dzien.
=4y nie znajdowali w sklepach piekarni szukali
v innych sklepach.

Co decydowato o popycie

Sracownicy piekarni zauwazyli, ze popyt na
=czywo w godzinach popotudniowych zalezat
-+ dnia tygodnia. Wzmozony wystgpowat w po-
- =dziatki, érody i soboty. Zauwazyli rowniez,
“= na poziom popytu posredni wptyw miata po-
~oda, pora roku oraz miesigc, w ktérym prowa-
“zona byta sprzedaz. Pracownicy odpowiedzial-
22 planowanie produkcji brali te zmienne pod
age przy planowaniu produkgji. Nie zawsze
=dnak potrafili wtasciwie zinterpretowaé jed-
-~czeénie wiele czynnikow,-ktore tworzyty kon-
“guracje wzajemnych zaleznosci. Proces plano-
=nia przez ,wrézenie" byt bardzo pracochtonny
“rustrujacy. Piekarnia miata kilkanascie sklepdw,
~rognoze trzeba byfo prowadzi¢ dla kilkudzie-
< =ciu produktow w kazdym z tych sklepéw co-
“ziennie i trzeba byto robi¢ to stosunkowo szyb-
- W akcie rozpaczy wiasciciel wpadt na pomyst,
=0y produkowac na drugg dostawe tyle pieczy-
- ile udawato sie sprzedawac doktadnie w tym
camym dniu tygodnia rok temu. Ten pomyst
“oorowadzit kierownika produkgji na skraj za-
-mania nerwowego. Musiat on codziennie rano
-hodzi¢ do historii systemu sprzedazy i odszu-
vaé whasciwy dzieh sprzed roku. Nastepnie
‘pisywa¢ poziomy sprzedazy z kazdego z trzy-
“ziestu produktu w kazdym z kilkunastu skle-
~w. W pore pomocy udzieli informatycy, ktorzy
-=orali wszystkie dane z kilku lat w jeden arkusz
slkulacyjny. Od tej pory kierownik produkgji
~ogt utozy¢ plan produkcji nawet na kilka ty-
sodni do przodu. Niestety nie byta to efektywna
~=toda. Sprzedaze sprzed wielu lat niepokojgco
~zmijaty sie w sprzedazy konkretnych dni. Po-
--=nowiono wiec bazowa¢ na $rednich wielolet-
- ch dla pojedynczych dni.

Czy warto okrywac koto
na nowo?

by precyzyjnie stworzy¢ model regresji lino-

= wystarczy arkusz kalkulacyjny, w ktorym beda

=z dowaty sie zmienne opisujgce oraz zmienna
nikowa.

Pracownicy piekarni w trakcie swoich prob przepowia-
dania przysztoéci uporzadkowali historig wielkosci sprze-
dazy. Kazdy wiersz oznaczat pojedyncza transakcje do-
konana w okre$lonym czasie, dniu tygodnia i zakonczong
okreélona iloécig sprzedanego pieczywa. Jak pamietamy,
pracownicy piekarni wskazywali, ze posredni wptyw na
sprzedaz miata pogoda. Teraz wystarczyto dotaczy¢ do
danych historyczne informacje o pogodzie, aby uzyskac
kompletny zestaw danych do stworzenia modelu regresji
liniowej. Uzupetniono wiec baze o dane pogodowe, takie
jak temperatura, ci$nienie oraz wielkos¢ i rodzaj opadow.
Dane ze sprzedazy przedpotudniowej zostaty usuniete
z bazy, ktéra nastepnie zostata rozdzielona na 30 oddziel-
nych zestawdéw odpowiadajacym 30 wspomnianym pro-
duktom. W rezultacie powstato 30 oddzielnych modeli.
Modele regresji liniowej maja posta¢ prostego réwnania,
ktéry z tatwoscia mozna zapisac jako funkcje w arkuszu
kalkulacyjnym.

Kazdy z 30 asortymentow sprzedawanych na drugiej
zmianie miat wtasny model prognostyczny oparty na tysia-
cach transakgji z poprzednich lat. Modele te byty zapisane
jako funkcje arkusza kalkulacyjnego. Wystarczyto wpisac
dzien tygodnia, miesigc oraz kilka informadji z prognozy
pogody, aby dowiedziec sig, jaka bedzie przyszta sprzedaz
w wybranej lokalizagji.

Ten prosty arkusz modeli regresji liniowej prognozowat
sprzedaz z doktadnoscia 65-82%, co wystarczato, aby uzy-
skac zysk.

Opisana sytuacja zaistniata naprawde, co pokazuje,
7e metody naukowe nie s3 oderwane od rzeczywisto-
éci. Majac do dyspozycji podobne bazy sprzedazy oraz
wspbtczesna technologie sktadajaca sie z nowoczesnych
modeli prognostycznych oraz sieci neuronowych moz-
na wykrywac niezwykte wspotzaleznosci, koincydencje
i trendy. Na podstawie wielkosci i réznorodnosci poje-
dynczych zakupéw mozna grupowac klientow, typowac
ich preferencje lub wrazliwos¢ na promocje czy podwyz-
ki cen. Dane sprzedazowe stanowia skarbnice wiedzy,
ktora kiedy$ w przysztoéci moze zosta¢ skutecznie wy-
korzystana.
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