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Forord

Detta examensarbete har utforts hosten 2010 och varen 2011 pa PipeChain AB, ett
dotterbolag till MA-system AB, som avslutning pa undertecknades civilingenjorsutbildning
i industriell ekonomi vid Lunds tekniska hdgskola (LTH). Det har varit ett givande och
utmanande arbete som utmynnat i ett resultat som vi hoppas och tror att PipeChain kan ha
nytta av i framtiden.

Vi vill rikta ett stort tack till Klas Turesson, var handledare pA MA-system AB, som var den
som tillsdg att detta arbete éverhuvudtaget blev av och som genom hela vért arbete varit
behjalplig med vardefulla och intressanta synpunkter. Ett stort tack riktas dven till var
handledare vid LTH, adjungerad professor Stig-Arne Mattsson vid institutionen for teknisk
ekonomi och logistik. Han har med sin langa erfarenhet och sitt engagemang for vart
examensarbete varit ett stort stod for oss.

Dessutom vill vi tacka alla 6vriga trevliga och kunniga medarbetare pa PipeChain och MA-
system for kommentarer, hjalp och svar pa fragor under arbetets gang. Utan er hjalp hade
detta examensarbete inte kunnat genomforas i sin nuvarande form.

Lund i april 2011

Ellinor Berkends Mans Bynke
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Dynamisk uppdatering av sékerhetstid — Utveckling och simulering av
berakningsmodeller for PipeChain AB
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Stig-Arne Mattsson, Institutionen for teknisk ekonomi och logistik, Lunds
tekniska hogskola

Klas Turesson, MA-system AB

Foretaget PipeChain utvecklar och distribuerar en mjukvarulésning, med
samma namn som foretaget, for styrning av ett foretags flodeskedja. Den
lagerstyrningslogik som anvands i PipeChain bygger pa ett tidskoncept, dar
lagernivaer méts i tacktider istallet for kvantiteter. Detta innebar bl.a. att
man anvander begreppet sikerhetstid, vilket ar den tidsperiods efterfragan
som lagret minst maste tacka.

Projektets syfte dr att ta fram en modell for dynamisk uppdatering av
sékerhetstid samt att testa modellen med hjélp av simuleringar for att
understka giltigheten och beskriva vilken eventuell forbattring den nya
modellen frambringar.

En modell, den s.k. originalmodellen, som motsvarar hur lagerstyrningen
fungerar i PipeChain idag har tagits fram. Med grund i en litteraturstudie
och med hjalp av successiv testning med datasimuleringar har darefter fyra
olika modeller for dynamisk uppdatering av sakerhetstid utvecklats.

De dynamiska modellernas prestation har genom simuleringar undersokts
och jamforts med originalmodellen. Resultaten har genomgatt statistiska
analyser. Indata till simuleringarna har dels varit teoretisk efterfragan,
genererad med hjélp av statistiska fordelningar, och dels verklig
efterfrdgan fran ett av PipeChains kundforetag. Resultaten fran den
teoretiska efterfragan ligger till grund for generella slutsatser, medan
resultaten fran verklig efterfragan illustrerar och verifierar de teoretiska
resultaten. De resultat som tagits fram ar dels matt pd uppnadd serviceniva
(formagan att styra mot malservicenivan, medelservicenivd samt
standardavvikelse hos servicenivan) och dels medellagerniva.

De dynamiska modellerna som tagits fram uppvisar alla en forbattrad
instyrning mot onskad serviceniva jamfort med originalmodellen. Malet
uppnas utan orimlig ackumulering av lager. D& systematiska variationer
forekommer i efterfragan ger framfor allt modellen traditionell algoritm
med justeringar mycket bra resultat. D& inga systematiska variationer finns
kan teoretiskt sett en optimerad statisk sékerhetstid ge battre resultat &n en
dynamisk. Det beddms dock sallan vara méjligt att i praktiken vilja en sa
optimerad statisk sakerhetstid, varfor de dynamiska modellerna i de flesta
fall maste rekommenderas.

Lagerstyrning, dynamisk sakerhetstid, dynamiskt sakerhetslager, tidsfasad
bestallningspunkt, serviceniva, efterfrigan med sasongsvariationer
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Dynamic updating of safety time — Development and simulation of
calculation models for PipeChain AB

Ellinor Berkenis and Méns Bynke

Stig-Arne Mattsson, The Department of Industrial Management and
Logistics, Faculty of Engineering at Lund University.

Klas Turesson, MA-system AB

PipeChain is a company that is developing and distributing a software
solution with the purpose of controlling the supply chain of a company.
The inventory control logics being used in PipeChain is founded on a time
concept, where inventory levels are measured in days of supply instead of
quantities. E.g., this means the use of a safety time, which is the minimum
time period for which the inventory should last.

The objective of this project is to develop a model of dynamic updating of
safety time and test this model using simulations to examine the validity
and to describe what improvement, if any, the new model brings.

A model, the so called original model, which corresponds to the current
logics of the inventory control in PipeChain has been developed. From the
basis of a literature review and with the help of consecutive testing using
computer simulations, four different models of dynamic safety time
updating have been developed.

The performance of the dynamic models has been compared to the original
model using simulation. The results have been subject to statistical
analysis. Input to the simulations has been both theoretical demand
generated from statistical distributions and demand from one of
PipeChain’s customers. The results from using the theoretical demand have
been the basis for general conclusions while the results from the real
demand illustrates the theoretical results. The results consist of the
achieved service level (ability to reach goal service level, mean and
standard deviation of the service level) and average inventory level.

The developed dynamic models all indicate a better performance than the
original model when it comes to achievement of the goal service level. The
goal is reached without unacceptable increase in inventory levels. With
systematic changes in demand, the model traditional algorithm with
adjustments performs best. With no systematic changes, an optimized static
safety time gives better results, at least in theory. The assessment however,
is that it is seldom possible to choose such an optimized static safety time,
thus implying the recommendation of dynamic models in most cases.

Inventory control, dynamic safety time, dynamic safety stock, time phased
order point, service level, demand with seasonal variations
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1 Inledning

| detta kapitel introduceras bakgrunden och den problematik som initierat studien. Efter att
syfte och avgréansningar definierats féljer en kort beskrivning av rapportens disposition.

1.1 Bakgrund

Lagerstyrning har som syfte att astadkomma lager som ar lagom stora. Detta innebar att
man vill kunna tillgodose efterfrdgan i sa hog utstrackning som mgjligt utan att fa brister,
samtidigt som man vill hélla nere lagerhallningen eftersom lager binder kapital. Med hjalp
av ett lagerstyrningssystem kan man halla reda pa hur, nar och med vilken kvantitet ett
lager ska fyllas pd." Med hjalp av moderna 1T-system har konceptet Vendor Managed
Inventory (VMI) blivit allt vanligare.? VMI innebér att leverantoren ansvarar for pafyll-
ningen av sin kunds lager och systemet har som mal att reducera lagernivaer och ater-
fylnadskostnader i hela forsorjningskedjan.® En viktig faktor inom VMI &r utbytet av
information, vilket framst innebér efterfragedata.*

PipeChain — foretaget och programvaran

Foretaget PipeChain utvecklar och distribuerar en mjukvarulésning, med samma namn som
foretaget, for styrning av ett foretags flodeskedja. PipeChain dgs av det svenska
logistikkonsultféretaget MA-system AB och grundades 1999. Idag har PipeChain mer &n
300 aktiva kunder, med sammanlagt 6ver 10 000 anvandare, i 30 lander. Kunderna bestar
av saval tillverkande som distribuerande foretag i ett brett spektrum av branscher:
elektronik, telekom, fordon, halsa och sjukvérd, detaljhandel samt férpackning.’

De effektiviseringsmajligheter PipeChain erbjuder har som mal att anvandarna ska uppna
battre lonsamhet och konkurrenskraft. Beroende pa vilken mognadsgrad anvéandarforetagets
forsérjningskedja har uppndtt kan tillimpningen ske pa tre olika nivaer.® Den
grundlaggande nivan (Information) innebar att de traditionella orderprocesserna kan
automatiseras, standardiseras och dvervakas.” | nasta niva (Insight) kan man koordinera
leveransfléden dver hela varlden och i flera steg av flédeskedjan, samtidigt som alla kan
dela samma information i realtid. P4 detta satt kan lagernivaer sankas, brister undvikas och
transportkostnader minskas.® Den tredje nivdn (Innovation) innebér att man frangar en
orderdriven process till forman for en efterfragedriven, vilket uppnas genom leverantors-
pafylining (VMI).° Den lagerstyrningslogik som utférs i PipeChain bygger p& ett tids-
koncept, dar lagernivaer mits i tacktider istallet for kvantiteter. Detta innebéar bl.a. att man

! Axsater, S. Lagerstyrning. Lund: Studentlitteratur, 1991, s. 13.

2 Claassen, M.J.T., van Weele, A.J. och van Raaij, E.M. Performance outcomes and success factors of vendor
managed inventory (VMI). Supply Chain Management: An International Journal, vol. 13, nr. 6, 2008, s. 406-414.
®Wang, C., Ji, S., Shen, J, och Wei, W. Supply chain model in vendor managed inventory. 2008 IEEE
International Conference on Service Operations and Logistics, and Informatics, vol. 2, 2008, s. 2110-2113.

* Claassen et al., Performance outcomes and success factors of vendor managed inventory (VMI).

® PipeChain. PipeChain, 2010. http://www.pipechain.com/0.0.i.s/542 (Hamtad 2011-03-04)

® pipeChain. Solutions, 2010. http://www.pipechain.com/0.0.i.s/686 (Hamtad 2011-03-04)

" PipeChain. Information, 2010. http://www.pipechain.com/0.0.i.s/689 (Hamtad 2011-03-04)

8 pipeChain. Insight, 2010. http://www.pipechain.com/0.0.i.5/688 (Hamtad 2011-03-04)

® PipeChain. Innovation, 2010. http://www.pipechain.com/0.0.i.5/687 (Hamtad 2011-03-04)
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anvander begreppen maxtid och sékerhetstid. Maxtid &r den tidsperiods efterfrdgan som
lagret ska técka direkt efter att en inleverans har inkommit. Sékerhetstid &r den tidsperiods
efterfrdgan som lagret minst maste tacka, d.v.s. om lagernivan sjunker under den niva som
motsvarar prognostiserad efterfragan under sakerhetstiden maste en bestallning laggas.

Sakerhetstid

For att tdcka upp for all osdkerhet som &r forknippad med materialhantering och
lagerstyrning behdvs i princip alltid ett s&kerhetslager. Sékerhetslagret uttrycks i
PipeChains fall som en sékerhetstid. Den buffert som sékerhetslagret utgér bor stallas i
relation till osakerhetens omfattning pa ett tamligen precist sitt, men trots att utvecklingen
av ny teknologi och IT-lésningar har forenklat och effektiviserat styrningen av forsorj-
ningskedjor anvander endast en tredjedel av Sveriges foretag analytiska berékningar
baserade pé& servicegrad vid berakning av sakerhetslager.’® Dessutom uppdateras
variablerna for lagerstyrningen i mer an hélften av de svenska foretagen endast en gang per
&r eller &nnu mer sallan.'* Att uppdatera sikerhetslagret s& sallan maste betraktas som ett
tamligen statiskt synsitt p& sakerhetslager. Aven en analytiskt beriknad sikerhetslagerniva,
som tagits fram vid ett tillfalle och sedan inte rdknats om, kan med tiden visa sig vara direkt
olamplig. Att utveckla sakerhetslagerberakningen mot att bli mer dynamisk handlar saledes
bade om att anvanda analytiska berékningar och att uppdatera dessa regelbundet.

Istallet for analytiska berékningar sker i manga fall fortfarande uppskattningen av
orderstorlekar och sakerhetslager baserat pa erfarenhet, ett forfarande som pa manga satt
kan ifragasattas da mojligheterna till uppfoljning uteblir, vilket i sin tur innebér att foretaget
forlorar kontrollen 6ver kostnader och kapitalbindning.*? Det &r inte ovanligt att ett s& grovt
matt som en viss procentsats av den totala lagervolymen®®, eller ett fast antal dagars
forbrukning for alla artiklar i foretaget, anvands vid bestdmning av sakerhetslagret.
Avsaknaden av analytiska berakningar vid bestammandet av sékerhetslager ar sannolikt
nagot som ocksa galler for programvaran PipeChains anvéndare.

Eftersom verkligheten inte ar statisk och efterfragan dndrar sig 6ver tid (d.v.s. forhallandena
ar icke-stationdra) ar det troligt att en dynamisk berdkningsmodell, dar sékerhetslagrets
storlek kontinuerligt beraknas om och stams av i forhallande till verkligheten, ger battre
resultat &n ett statiskt sikerhetslager. Det ar dock forst under senare ar forskning inom
dynamiska sékerhetslager har borjat bli utbredd och det har hittills endast publicerats ett
fatal vetenskapliga artiklar i &mnet.

10 Jonsson, P. och Mattsson, S-A. Materialplaneringsmetoder i svensk industri — Anvandning och anvéndningssétt.
PLAN, 2005,

http://www.plan.se/Jonsson%200ch%20Mattsson%20-
%20Materialplaneringsmetoder%20i%20svensk%20industri.pdf

! Jonsson och Mattsson, Materialplaneringsmetoder i svensk industri — Anvéndning och anvandningssétt.

12 Mattsson, S-A. Bullwhipeffekter och andra konsekvenser av att anvanda forenklade lagerstyrningsmetoder.
PLAN's forsknings- och tillampningskonferens, 2008, s. 117-132.

¥ Li, Q-Y. och Li, S-J. A dynamic model of the safety stock under VMI. 2009 International Conference on
Machine Learning and Cybernetics, vol. 3, 2009, s. 1304-1308.
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1.2 Problemformulering

PipeChains lagerstyrning &r redan idag dynamisk i viss man, i och med anvandandet av
tacktid istallet for antal enheter i lager. En idé man vill undersdka & om ytterligare
dynamik i programmet kan ge 4n mer optimerade resultat i form av serviceniva och
lagerniva. Idén ar att denna dynamik ska utgdras av kontinuerliga uppdateringar av
kontrollparametrarna  sdkerhetstid och maxtid. Dynamiken motiveras av att
kontrollparametrarnas korrekta vérden kan vara svara att uppskatta. Problematiken galler
dels hur kontrollparametrarna fran borjan dverhuvudtaget ska sittas men ocksé det faktum
att forandrade efterfrigemonster Gver tid kan ge anledning att forandra parametrarna, nagot
som kan vara svart att stadkomma pa manuell vag.

Dynamiken bodr underbyggas med analytiska berdkningar for att ge bésta resultat. Visionen
ar att i ett langsiktigt perspektiv kunna skapa ett s& automatiserat program att man utan
expertkunskaper kan stélla in och anvanda programmet och anda erhalla optimal utdata.
Detta genom att analytiska och dynamiska berdakningar automatiskt utfors. Att utveckla en
modell for hur en sadan berakning kan ske ar darfor ett forsta steg mot att i framtiden kunna
uppna denna vision.

Viktiga fragor att ta stallning till kring en sadan modell ar hur dess giltighet paverkas av ett
VMI-perspektiv samt i vilken grad okad komplexitet leder till ckat véarde. Vidare fragor
som kan tas i beaktande ar om det behdvs olika kontrollprinciper for att styra olika
produktklassifikationer, vilken hansyn som behover tas till osékerhet i prognos och ledtid
samt hur orderuppdelning och batchstorlek paverkas.

1.3 Syfte

Projektets syfte &r att ta fram en modell for dynamisk uppdatering av sékerhetstid samt att
testa modellen med hjalp av simuleringar for att undersoka giltigheten och beskriva vilken
eventuell forbattring den nya modellen frambringar. Dessutom ska den framtagna
modellens prestation bedémas ur dels ett klassificerings- och dels ett VMI-perspektiv.

1.4 Avgransningar

Fast maxtid

Séakerhetstiden ar ndra kopplad till maxtiden och det skulle darfér kunna vara intressant att
understka hur dessa beror av varandra, sdrskilt som maxtiden dven kan komma att bli
foremal for dynamisk uppdatering langre fram. Genom att istallet behandla maxtiden som
fast kan man dock isolera paverkan av att variera sakerhetstiden, samtidigt som
komplexiteten minskas. Darfor gors avgransningen att maxtiden behandlas som fast.

Fast ledtid

Variationer i ledtiden kan antas ha stor inverkan pa hur stort sakerhetslagret ska vara. Det
tillfér dock komplexitet till undersokningen att inféra en slumpmassigt varierande ledtid
och dessutom tros en varierande ledtid paverka statiska och dynamiska modeller pa samma
satt. Med anledning av detta anses det inte medféra nagot mervérde att anvanda nagot annat
an en fast ledtid i detta projekt.



Lagerstyrning i PipeChain

I programmet PipeChain kan hénsyn tas till leveransscheman, som exempelvis kan ange
vilken dag i veckan transporter ska ske m.m. Inga sadana foreteelser tas i beaktande i detta
projekt, utan avgrénsningen gors att all lagerstyrning i PipeChain antas utféras med hjélp av
den grundldggande logiken som beskrivs i kapitel 4.

Batchstorlekar och orderuppdelning

| praktiken &r det viktigt att se hur batchstorleken paverkar styrningen av order. Detta okar
dock komplexiteten i styrningen s mycket att man i ett forsta skede bor bortse fran detta
for att kunna faststélla de grundldggande ramarna for en modell. Darfor gors avgransningen
att hansyn ej tas till batchstorlekar, utan artiklar antas bestéllas och levereras styckvis.

1.5 Rapportens disposition

| kapitel 2 gérs en genomgang av det teoretiska ramverk som finns kring lagerstyrning i
allménhet och sékerhetslager i synnerhet. Karnan utgdrs av avsnitt 2.4, dar befintlig
forskning inom dynamisk uppdatering av sékerhetslager presenteras. Kapitlet avslutas med
en redogorelse for konceptet VMI. Dérefter beskrivs i kapitel 3 metoden for hur detta
projekt utforts.

Kapitel 4 redogdr for hur programmet PipeChain fungerar. | kapitel 5 beskrivs de modeller
for dynamisk uppdatering av sékerhetstiden, som har tagits fram i denna studie och som
foreslas kunna komplettera programmet i framtiden.

| kapitel 6 presenteras resultaten fran undersckningarna av de framlagda modellforslagen.
En analys av resultaten utférs i kapitel 7 tillsammans med en diskussion Kkring
anvéandningen och paverkan av en dynamisk modell. | kapitel 8 dras slutsatser och ges
rekommendationer utifran resultat och analys.



2 Teoretisk referensram

| detta kapitel presenteras en litteraturstudie som inledningsvis beskriver tvd inom
lagerstyrning grundldggande koncept: prognosmetoder samt beordringssystem. FOr dessa
koncept satts fokus p& metoder som anvénds i PipeChain. Dérefter foljer en studie av
sakerhetslager som inkluderar en kartlaggning av senare tids forskning inom dynamisk
optimering av sékerhetslager, vilken ligger till grund for utarbetandet av modeller for
dynamisk uppdatering av sakerhetslager i denna studie. Ett delkapitel agnas speciellt at
efterfrdgans standardavvikelse da denna ar en viktig del i sakerhetslagerbestamning.
Kapitlet avslutas med en redogdrelse for VMI (leverantdrsstyrda lager).

2.1 Prognosmetoder

Inom lagerstyrning &r i princip alltid ledtiden for en artikel sa lang att man &r tvungen att
basera de bestallningar man gér pa en framtida tankt efterfragan. Eftersom den framtida,
tankta efterfragan av naturliga skl ytterst sallan ar kand maste man istéllet forlita sig pa en
uppskattning av medelefterfragan framat i tiden, en s.k. prognos. I princip kan man ta fram
prognoser pa tva satt; genom att extrapolera historiska data eller genom att bygga pa olika
underliggande orsaker. **

Vid extrapolering av historiska data byggs prognosen upp av tillganglig efterfragedata och
med hjalp av tidsserieanalys prognostiseras den framtida efterfragan med statistiska
metoder. Nér underliggande orsaker anvands for att bedoma efterfragan ar det istéllet ofta
manuella bedémningar som ligger till grund for prognosen. Manuella bedémningar kan
vara nédvandiga nar det ar frdgan om speciella tillfalliga beroenden dven om anvandningen
av historiska data &r det mest allmént forekommande och mest betydelsefulla sattet att
&stadkomma kortsiktiga prognoser.*®

2.1.1 Enkel exponentiell utjdmning

Exponentiell utjamning &r en vanligt forekommande metod for att extrapolera historiska
data i vilken hansyn tas till att mer recenta varden bor ha ett hogre informationsvérde och
darfor tillfastas storre betydelse an aldre varden. Vid anvandning av exponentiell utjamning
brukar man beteckna den vikt som ska kopplas till det farskaste efterfragevardet a, denna
vikt kallas for utjgmningskonstanten. Foérenklat innebdr metoden att om « t.ex. valts till 0,2
ska det mest recenta efterfragevardet fa en vikt om 20 % medan den gamla prognosens vikt
blir 80 %."° Noterbart &r att &ven om man tar hansyn till tidigare efterfrgan s& behéver man
inte lagra ett narmast odndligt antal efterfragevarden. Istallet ar det tillrackligt att kdnna till
det senaste verkliga efterfrdgevardet samt foregdende prognos.’ Matematiskt kan man
alltsa visa att exponentiell utjamning kan definieras enligt foljande:

4 Axséter, Lagerstyrning, s. 13.

15 Axsiter, Lagerstyrning, s. 14

16 Mattsson, S-A. och Jonsson, P. Produktionslogistik. Lund: Studentlitteratur, 2003, s. 156.
7 Mattsson och Jonsson, Produktionslogistik, s. 372-373.
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Popy=a-Di+(1—a)-P, (2.2)

dar P,,, = prognostiserad efterfragan for period t + 1
D, = verklig efterfragan under period t
P, = prognostiserad efterfragan for period t
a =utjadmningskonstanten

Valet av utjamningskonstanten « avgor hur ké&nslig metoden blir for foréndringar i
efterfragan. Ett litet varde pa a innebar att man tar hansyn till manga tidigare efterfrage-
vérden medan ett storre véarde betyder det motsatta. | praktiken har det visat sig vara vanligt
forekommande att utjgmningskonstanten satts till ett varde mellan 0,1 och 0,3 nér
exponentiell utjgmning anvands som en metod fér manadsvids prognosuppdatering.*®

2.1.2 Prognosfel

Né&r prognosfel berdknas anvands ofta begreppet MAD (Mean Absolute Deviation) som
innebér det forvantade absolutvardet av prognosfelet. Fran bérjan anvandes MAD istéllet
for prognosfelets standardavvikelse eftersom MAD var enklare att berdkna och begreppet
har hingt kvar sedan dess, trots att det berakningstekniska behovet inte langre finns.* |
dagens lage kan man saledes lika garna, eller hellre, anvanda standardavvikelsen.
Sambandet mellan MAD och standardavvikelsen for normalférdelade slumpvariabler
framgér av ekvation (2.2).%

o = Jm/2MAD ~ 1,25MAD (2.2)

MAD beraknas enligt ekvation (2.3).
1 n
MAD = EIX - X| == Zm — x| 2.3)
i=1

dar X betecknar medelvardet av X. Ifall en prognos & medelvérdesriktig kan den sigas
motsvara efterfrdgans medelvirde och X kan da erséittas med prognosen. Om efterfrégan
betecknas E och prognosen P blir prognosens genomsnittliga absolutfel?:

n
1
MAD =~ Z|E,. - P (2.4)
i=1

Ett vanligt satt att uppdatera MAD é&r att anvanda exponentiell utjgmning. Vid manadsvis
uppdatering kan a = 0,1 vara rimligt eftersom prognosfelen kan ha ganska stora

18 Axsater, Lagerstyrning, s. 20.

19 Axsiter, Lagerstyrning, s. 30-31.
% Axsater, Lagerstyrning, s. 30-31.
2 Axsater, Lagerstyrning, s. 30-31.



slumpvariationer mellan olika perioder. Berakningarna ovan anvands da endast for att
bestdmma ett startvarde.??

Oavsett om man anvander MAD eller standardavvikelse for att fa en storlek pa prognosfelet
blir méattet felet per period. Det som oftast &r intressant i lagerstyrningssammanhang &r
prognosfelet under ledtiden. Hur standardavvikelsen kan ledtidsjusteras beskrivs i stycke
2.5.4 Ledtidsjustering. Ifall MAD anvands istallet for standardavvikelsen maste standard-
awvikelsen per period forst uppskattas med hjélp av ekvation (2.2) och darefter
ledtidsjusteras.?®

2.2 Beordringssystem

For att avgora nér en order behdver ldggas och hur stor kvantitet som ska beordras behévs
ett lagerstyrningssystem. Detta system bestammer genom beslutsregler med utgangspunkt i
lagerniva, efterfrdgan och kostnadsfaktorer nér ett beslut om beordring ska tas.?*

2.2.1 Bestéllningspunktsystem

Den vanligaste strategin for beordring inom lagerstyrning ar bestallningspunktsystemet.
detta system ar meningen att bestallningspunkten ska sittas pa ett sadant satt att den
kvantitet som finns i lager vid tidpunkten ocksa racker for det behov som féreligger under
ledtiden.?® En vanlig typ av bestallningspunktsystem &r det s& kallade (R, Q)-systemet. |
detta system bestdammer man att en bestallning med orderkvantiteten Q ska ske da
lagerpositionen &r lika med eller understiger R.’

25|

2.2.2 Tacktidsplanering

Ett system som &r nara besléktat med (R, Q)-systemet ar tacktidsplanering. Istéllet for att
uttrycka behovet som en kvantitet uttrycker man det dock har som en tid. Tacktiden
berdknas som aktuellt lagersaldo delat med medelefterfragan per en viss tidsperiod,
exempelvis vecka®:

lagersaldo
TT = - . . (2.5)
medelefterfragan per tidsperiod
Séakerhetslagret i kvantitetsform blir éversatt till tid®:
siakerhetslager = sikerhetstid - efterfragan per tidsperiod (2.6)

Den beslutsregeln som anvands vid tacktidsplanering kan enligt Mattsson formuleras®™

22 Axsater, Lagerstyrning, s. 31-32.

8 Axsater, Lagerstyrning, s. 33.

2 Axsater, Lagerstyrning, s. 40.

% Axsater, Lagerstyrning, s. 40-44.

% Mattsson, S-A. Effektiv materialstyrning — en handbok for att lyckas. Helsingborg: Permatron, 2010, s. 103.
7 Axsater, Lagerstyrning, s. 41-42.

%8 Mattsson, Effektiv materialstyrning — en handbok for att lyckas, s. 103

% Mattsson, Effektiv materialstyrning — en handbok for att lyckas, s. 104

% Mattsson, Effektiv materialstyrning — en handbok for att lyckas, s. 104
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Planera in en ny order om técktiden (TT) &r mindre &n ledtiden (LT) for
ateranskaffningen plus en sékerhetstid (ST). Satt leveranstidpunkten till
dagens datum plus artikelns ledtid.**

Tacktidsplanering l1ampar sig framforallt for styrning av artiklar med oberoende behov,
speciellt dar efterfrigan ar jamn Gver tid. Metoden fungerar samre for lagfrekventa, stora
behov, langa genomloppstider och i miljéer med trender, sdsongsvariationer eller stora
systematiska efterfragevariationer.*

2.2.3 Tidsfasad bestallningspunkt

En annan vanlig beordringsmetod dr materialbehovsplanering. Metoden materialbehovs-
planering vid oberoende efterfragan anvands, som namnet antyder, framst vid oberoende
efterfrdgan, men kan dven anvandas vid harledda behov. For att styra artiklar med harledda
behov anvénds annars materialbehovsplanering med behovsnedbrytning. Materialbehovs-
planering vid oberoende efterfragan kallas aven tidsfasad bestéallningspunkt darfor att en ny
order laggs nér lagersaldot gatt ner till en niva som beréaknas inte racka langre an ledtiden.
Detta skiljer sig fran ett traditionellt system dar en ny order laggs nér lagersaldot gar under
bestallningspunkten. | materialbehovsplanering &r det enkelt att ta hansyn till sésong och
trend, eftersom efterfrégan ar uppdelad i perioder.

Beslutsregeln vid materialbehovsplanering vid oberoende efterfragan ar enligt Mattsson:

Planera in en ny order for inleverans vid forsta nettobehov. Berékna
bestallningstidpunkten som leveranstidpunkten minskad med artikelns
ledtid.**

Nettobehov innebdr att berdknad lagertillgang &r negativ.

For att fa skydd mot brister som beror pa osékerhet kan antingen sakerhetslager eller
sékerhetstid anvandas i materialbehovsplaneringen. Ett sétt att anvanda sékerhetstid &r att,
nar man bestammer leveranstidpunkten, forst hitta den tidpunkt da forsta nettobehov
uppstar och sedan backa sékerhetstiden. Beslutsregeln blir da i modifierad form:

Planera in en ny order for inleverans vid tidpunkten for férsta nettobehov
minskad med sakerhetstiden. Berdkna bestallningstidpunkten som
leveranstidpunkten minskad med artikelns ledtid.*

Materialbehovsplaneringen kan vara transaktionsorienterad eller periodisk och
orderkvantiteten kan vara fast eller bygga pa ett visst antal perioders nettobehov. Dessa
alternativ ger upphov till fyra olika varianter av metoden:

® Mattsson, Effektiv materialstyrning — en handbok for att lyckas, s. 104
*2 Mattsson, Effektiv materialstyrning — en handbok for att lyckas, s. 106.
* Mattsson, Effektiv materialstyrning — en handbok for att lyckas, s. 109-113.
* Mattsson, Effektiv materialstyrning — en handbok for att lyckas, s. 110.
* Mattsson, Effektiv materialstyrning — en handbok for att lyckas, s. 113.
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Tabell 1 Olika bestallningssystem inom materialbehovsplanering

Transaktionsorienterad Periodisk
Fast orderkvantitet (—,0,Q)-system (1,0, Q)-system
AT [ (—,0,S)-system (1,0, S)-system

nettobehov

Variabeln I betecknar att behovsberdkning sker periodiskt med detta givna intervall. Ett
streck innebér sdledes att behovsberdkningen sker transaktionsvis. Siffran 0 i mitten-
positionen innebar att en ny order skapas da lagret blir mindre an 0. Q innebar en fast
orderkvantitet, medan S ar en aterfylinadsniva. | systemen med variabeln S beréknas order-
kvantiteten som summan av nettobehoven under en viss tacktid.*

Periodisk inspektion

Vid periodisk inspektion bor det ingdende saldot minskas med medelefterfrdgan under 1/2
dagar, det vill sdga den genomsnittliga tidsperiod som har gatt sedan senaste forbrukning.
Aven ledtidsjustering av standardavvikelsen paverkas av periodisk inspektion. Istallet for
att bara justera for ledtiden, justerar man for ledtiden plus inspektionsperioden, se stycke
2.5.4. Ledtidsjustering.*’

2.2.4 Overdrag

Om uttag fran lager alltid sker med en enhet i taget kommer det lagersaldo som innebér att
en ny bestéllning ska laggas alltid kunna nas med exakthet. | verkligheten sker dock uttag
oftast om flera enheter & gangen och darfor kan bestéllningspunkten komma att
underskridas. Det antalet enheter med vilket bestéllningspunkten underskridits kallas
dverdrag och kan alltsd variera mellan noll och den storsta uttagstransaktion som skett
minus 1. Overdragens existens gor att den kvantitet som bestallningspunkten &r
dimensionerad for kan bli for liten vilket leder till brister och lagre serviceniva an vad man
onskat.

Problemet med 6verdrag har uppmérksammats av bl.a. Hill, som hérleder approximativa
berakningar for att ta hansyn till problemet,®® och Janssen et al. som pépekar att éverdraget
har en betydande inverkan pa systemets prestanda vid sammansatta efterfrageprocesser.®
Mattsson visar genom simulering att dverdraget kan ha stor betydelse i forhallande till
bestallningspunkten samt att simulerade véarden pa déverdrag stammer bra Gverens med
teoretiskt beriknade dito.*°

% Mattsson, Effektiv materialstyrning — en handbok for att lyckas, s. 110-111.

% Mattsson, Effektiv materialstyrning — en handbok for att lyckas, s. 110-111.

® Hill, R.M. Stock control and the undershoot of the reorder level. Journal of the Operational Research Society,
vol. 39, nr. 2,1988, s. 173-181.

% Janssen, F., Heuts, R. och de Kok, T. Theory and methodology on the (R, s, Q) inventory model when demand is
modeled as a compound Bernoulli process. European journal of operational research, vol. 104, nr. 3, februari
1998, s. 423-436.

“0 Mattsson, S-A. Materialstyrningsmodeller med hansyn tagen till 6verdrag och olika efterfragefordelningar.
Lund: Lunds universitet, 2007, s. 27-30.
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Ett enkelt sétt att 16sa problemet som Overdrag ger upphov till &r att sikta mot en hdgre
serviceniva dn man verkligen behdver. Det finns dock flera nackdelar med denna enkla
I6sning, t.ex. att servicenivan i hog grad maste baseras pa intuition, att en enskild artikel
inte nodvandigtvis far ratt servicenivd och att man far en spridning av erhalina
servicenivaer. En mer sofistikerad 16sning &r att forsoka ta hansyn till Gverdraget genom
berékningar. Dessa berdkningar kan i regel géras med hjalp av den information som
normalt finns i ett foretags affarssystem, dock forutsatter berédkningarna ofta att speciella
antaganden &r uppfyllda, sdsom en inte alltfor lag eller hog variationskoefficient eller
avsaknad av autokorrelation.** Vid berékning av éverdrag maste man allts forst verifiera
att aktuella antaganden ar uppfyllda vilket inte alltid beh6ver vara fallet.

Overdrag kan beriknas enligt ekvation (2.7)

o+ E? 1
Mgverdrag = 2F E (2.7)

dar E ar dagsefterfrigans medelvarde och o dess standardavvikelse per dag. | ett
tacktidsplaneringssystem med hansyn till éverdrag sker bestallning ifall tacktiden sjunker
under en viss grans, se ekvation (2.8) dar TT = tacktid, LT = ledtid, ST = sakerhetstid och E
ar dagsefterfragan.

m“ rdr:
TT < LT + ST + % (2.8)

Sakerhetstiden beraknas i ett sddant system enligt ekvation (2.9)

ST = koVIT + 1/E (2.9)

dér standardavvikelsen multipliceras med VLT + 1 for att motsvara en kombination av
efterfrdgans och dverdragets standardavvikelser (de kan inte bara adderas eftersom de &r
beroende av varandra). Parametern k definieras enligt ekvation (2.18).*

2.3 Séakerhetslager

All materialplanering ar i storre eller mindre utstrackning sammankopplad med osékerheter
av olika typer. Det galler kvantitetsosdkerheter, t.ex. vad som kommer att séljas eller
forbrukas i framtiden, men ocksa tidsosakerheter som t.ex. om leverantorer kommer att
leverera bestéllda kvantiteter i rétt tid.** For att kunna hantera dessa osakerheter haller man
sakerhetslager som kan fungera som en buffert och gora att efterfragan kan fortsatta att
tillfredsstéllas vid avvikelser frn forvintade véarden.** Det &r viktigt att sikerhetslagret

' Mattsson, Materialstyrningsmodeller med hénsyn tagen till éverdrag och olika efterfrgefordelningar, s. 18-19.
“2 Mattsson, Effektiv materialstyrning — en handbok for att lyckas, avsnitt C92.

“8 Mattsson och Jonsson, Produktionslogistik, s. 473.

* Silver, E.A. och Peterson, R. Decision Systems for Inventory Management and Production Planning. New York:
Wiley,1979, s. 253.
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endast anvénds for att tdcka upp for denna osékerhet och inte for att vdga upp systematiska

prognosfe

|45

Eftersom hallandet av sikerhetslager innebar kapitalbindning ar det viktigt att kunna
dimensionera ett sikerhetslager till en rimlig nivd. Vad som &r en rimlig nivéa beror pa vad
man vill astadkomma, t.ex. i form av minimerade lagerhaliningskostnader eller en minsta
serviceniva.*

Silver och Peterson namner fem Overgripande beslutsregler for hur korrekta beslut om
sékerhetslager ska tas*":

1.

Etablering av sdkerhetslager genom anvéandandet av en gemensam faktor

Det hér tillvagagangssattet innebar oftast att man anvander en gemensam
tidsdtgdng som grund for sakerhetslagret for varje artikel. Detta simplifierade
synsétt har i regel stora brister. Den gemensamma faktorn kan vara att sitta en
sékerhetstid som motsvarar ledtiden utan att ta h&nsyn till osékerheten i ledtid for
varje artikel.

Sakerhetslager baserat pa kostnaden for brister
Genom att explicit eller implicit bestdmma kostnaden for en brist bestdms
sakerhetslagret sa att brist- och lagerhallningskostnaden blir sa lag som majligt.

Sakerhetslager baserat pa en serviceniva

En kontrollparameter benamnd serviceniva introduceras och anvands som ett
villkor for hur mycket sakerhetslager som ska hallas. T.ex. kan servicenivan vara
att ett foretag bestammer sig for att 95 procent av all efterfragan ska kunna
tillfredsstallas direkt fran lager.

Sakerhetslager baserat pa effekterna av att inte uppfylla sina ataganden for
kommande efterfragan

Denna metod for att modellera effekterna av brister innebér i princip att framtida
efterfrdgan gors till en funktion av den service som just nu erbjuds. Om &n
tilltalande ar denna metod i praktiken valdigt svar att implementera. Det finns
dock exempel pa hur foretag implicit anvant idén och lyckats fa valdigt hoga
servicenivaer.

Sakerhetslager baserat pa aggregerade dvervaganden

Detta generella tillvagagdngssatt innebar i princip att ett visst sakerhetslager
bestams for varje artikel fordelat pa lampligt satt tills dess att en given budget for
hela artikelgruppen ar anvand. Dérefter siktar man pa att erbjuda basta méjliga

* Mattsson, S-A. Standardavvikelser for sakerhetslagerberakningar. Lund: Next generation innovative logistics
(NGIL), 2007, s. 3.

“ Mattsson, Standardavvikelser for sakerhetslagerberakningar, s. 3.

*7 Silver och Peterson, Decision Systems for Inventory Management and Production Planning, s. 260-266.
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sammanvégda service for hela artikelgruppen genom att forsoka minimera den
férvantade bristkostnaden.

De ovanndmnda angreppssatten har alla styrkor och svagheter som gér dem lampliga i olika
situationer och en bedémning maste goras fran fall till fall.*® Gemensamt fér metoderna &r
att for att kunna gora en egentlig berakning av sikerhetslagrets storlek behdver man utga
fran antingen en bristkostnad eller ett visst krav pa service. Generellt sett ar det enklare och

mer lampligt att utgd fr&n en viss serviceniva,* alltsd angreppssétt nummer 3 ovan.

Sjalva berdkningarna av sikerhetslager kan ske p& en mingd olika sétt. Zizka identifierar
27 olika analytiska metoder for berakning av sakerhetslager som delas in i tva grupper. Den
ena gruppen av metoder (24 stycken) beraknar sikerhetslagret till en fix nivd medan den
andra gruppen (3 stycken) anvander nagon form av variabelt sakerhetslager. Enligt Zizka
lampar sig den forra gruppen av metoder for efterfragan som ar nagorlunda stationar Gver
tiden medan den senare gruppen kan anvéndas i fall med icke-stationar efterfragan. Utéver
de analytiska metoderna presenterar Zizka &ven en metod for att genom simulering
bestimma en lamplig niva pa sakerhetslagret givet uppfyllandet av en viss Onskad
servicegrad.”

Efter en kort introduktion till olika servicenivamatt kommer de mest traditionella och i
teorin valetablerade berékningarna av sékerhetslager presenteras. | nasta avsnitt (2.4
Dynamisk optimering av sakerhetslager) redogors for ett antal tillvagagangssatt for att
dynamiskt uppdatera sakerhetslager.

2.3.1 Servicenivamatt

En serviceniva kan definieras pd manga olika satt. Definitionen skulle t.ex. kunna utga fran
att en kunds medelvantetid ska vara mindre &n ett bestimt antal dagar, men vanligtvis
uttrycks servicenivan istallet som en sannolikhet, dvs. ett tal mellan noll och ett. Vad som
alltid &r viktigt &r att man inom en organisation preciserar servicenivan pa ett véldefinierat
och otvetydigt séatt. Dessutom ar det viktigt att man kan félja upp den service man faktiskt
astadkommer. Eftersom man normalt inte har samma servicekrav for alla produkter, men
det samtidigt ar alltfor omstandligt att ha en serviceniva for varje enskild artikel, faststaller
man oftast en viss serviceniva for en bestamd grupp av artiklar.*

SERV;,

SERV, brukar definieras som sannolikheten att inte fa brist under en ordercykel och kan
dérmed &ven sigas uttrycka sannolikheten att en viss leverans kommer fram i tid. Aven om
SERV;, ér latt att rékna med har den betydande nackdelar som &r forknippade med att ingen
héansyn tas till leveranskvantiteten, dvs. orderkvantiteten. Med anledning av detta riskerar

“8 Silver och Peterson, Decision Systems for Inventory Management and Production Planning, s. 260-266.
9 Axsater, Lagerstyrning, s. 68.

%0 Zizka, M. The Analytic Approach vs. the Simulation Approach to Determining Safety Stock. Problems &
Perspectives in Management, nr. 3, 2005, s. 119-128.

®! Axsater, Lagerstyrning, s. 68.
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SERV, antingen att bli missvisande hog eller missvisande lag beroende pa om
orderkvantiteten &r liten eller stor.>

SERV, = sannolikheten att inte fa brist under en ordercykel

SERV,

Jamfort med SERV, & SERV, (&ven kallad fyllnadsgrad) lite besvérligare att anvénda,
samtidigt som begreppet i regel ar ett bra matt pd den verkliga kundservicen. Om
efterfragan alltid antas omfatta en enhet i taget kan SERV, tolkas som sannolikheten att en
kund far vanta. Allméant kan man ge SERV, foljande definition:

SERV, = andel av efterfrdgan som kan hamtas direkt fran lager®®

SERV;

SERV; (ready rate) definieras som den andel av tiden som inneliggande lager &r positivt. |
fallet med Poissonfordelad efterfragan och under antagande om att en kund bestéller en
enhet i taget ar SERV, ekvivalent med SERV,. Om en kund daremot kan bestalla manga
enheter at gangen kan det handa att lagret inte ar tillrackligt for att tillfredsstalla en stor
order, vilket alltsa inte avspeglas i SERV;. Om lagret oftast innehaller ett litet antal enheter
kan SERV, vara hog samtidigt som SERV, ar lag om nagra av kunderna bestéller stora
kvantiteter. Begreppet kan definieras:

SERV, = andel av tiden med positivt inneliggande lager™*

2.3.2 S&kerhetslager baserat pa SERV,

Med utgangspunkt i SERV,, d.v.s. andel av efterfragan som kan levereras direkt fran lager,
kan en lamplig niva pa sikerhetslagret bestammas. For en viss leveranskvantitet Q finns en
viss genomsnittlig brist. Har forutsatts att bristen restnoteras och levereras nar inleveransen
kommer. Bristen uppstar da medelvardet for efterfrdgan under ledtiden u Gverstiger SL,

narmare bestamt blir bristen u - SL dd SL <u < SL+ Q, eller Q om u > SL + Q. Om
awvikelsen dverstiger SL + Q ska ndmligen denna tackas med néstfoljande orderkvantitet
och darfér hér avvikelsen inte till den studerade ordercykeln.>®

For att kunna utfora berakningarna maste man kénna till vilken statistisk fordelning
efterfrdgan kan anses ha, vilket kan avgéras med statistisk analys.*® Det vanligaste ar att
man utgér ifrn att den &r normalférdelad, vilket ofta &r fallet vid hog efterfrégan®” eftersom
de verkliga variationerna i efterfrigan bestar av en mangd sammanlagda oberoende
slumpmassiga handelser. Normalfordelningen ger dock inte en korrekt beskrivning da
efterfragevariationerna ar stora, vid lagrérliga artiklar samt vid korta ledtider, da det finns

52 Axsater, Lagerstyrning, s. 68.

%8 Axsater, Lagerstyrning, s. 68.

% Axsdter, S. Inventory Control. New York: Springer, 2008, s. 95.
% Axsater, Lagerstyrning, s. 71.

% Mattsson och Jonsson, Produktionslogistik, s. 475.

57 Axsater, Lagerstyrning, s. 65.
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risk for negativa varden pé efterfragan.®® Det ar vanligt fsrekommande att ett antagande om
normalférdelning gors om medelefterfragan under ledtiden ar storre an 10 enheter eller
storre 4n standardavvikelsen och dessutom stérre &n 5.°° Ett annat antagande som
forekommer ar att om medelefterfragan ar storre an standardavvikelsen multiplicerad med
en viss faktor kan efterfrdgan anses normalfordelad. Faktorns storlek varierar mellan olika
forfattare, exempelvis kan den vara 1,7 eller 2,5 eller sa stor som 5.%° D& uttaget fran lagret
ar litet, en eller ett par enheter, anses istallet Poissonfordelning aterspegla verkligheten
betydligt battre &n normalfordelning. ® Fortsattningsvis beskrivs dock hur sikerhetslager
kan beraknas vid normalfordelad efterfragan.

Lat standardavvikelsen under ledtiden betecknas o, ;. Vid normalfordelad efterfragan under

ledtiden far da avvikelsen frekvensfunktionen %(p(al). Axséter harleder utifran denna
LT LT

funktion ordercykelns genomsnittliga bristkvantitet enligt féljande: ®2

sL+Q
BRIST = (u— SL);(p( )du +0Q J ULT a) du o
f(u SL)—(p( du - SlQ(u SL — Q)Tq) (GLL‘T)d
Genom inforande av beteckningen
W) = ["(x = v)o)dx = p(v) —v(1 — d(1)) (2.11)

som brukar betecknas loss function® eller servicefunktion® kan BRIST uttryckas enligt:*®

BRIST = 0,,G (SL) e <SL * Q) (2.12)

orr Oorr

Om Q@ é&r stor blir den andra termen néra noll och dérfor ar det vanligt att man anvander
féljande approximation:®°

sL
BRIST = aLTG< ) (2.13)

oLt

%8 Mattsson, S-A. Efterfragefordelningar for bestammande av sakerhetslager. Lund: Next generation innovative
logistics (NGIL), 2007, s. 9 och 29-30.

% Mattsson och Jonsson, Produktionslogistik, s. 475

80 Mattsson, Efterfragefordelningar for bestimmande av sakerhetslager, s. 9.

8! Mattsson, Efterfragefordelningar for bestammande av sékerhetslager, s. 29-30.

62 Axséter, Lagerstyrning, s.71.

&% Axséter, Inventory Control, s. 91.

& Mattsson och Jonsson, Produktionslogistik, s. 479.

6 Axsater, Lagerstyrning, s. 72.

% Axsater, Lagerstyrning, s. 72.
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Eftersom BRIST/Q &r andelen brist géller att BRIST/Q = 1 — SERV,. Genom detta fas en
ekvation for att bestimma sakerhetslagret enligt:®’

SL SL+
G (—) -G ( Q) = i(1 — SERV,) (2.14)
oLt oLt oLt
Om Q &r stor och BRIST approximerats enligt ovan erhélles sambandet:®®
SL Q
G (—) =—(1—SERV,) (2.15)
oLt oLt

Sékerhetslagret kan allts3 uttryckas som:®

SL=0,7-G? (i (1- SERVZ)) = o,k (2.16)

orr

Eftersom servicefunktionen p.g.a. sin matematiska definition inte tillater ett enkelt uttryck
av inversen kan man istéllet anvanda ett uttryck dér inversen approximeras med k, som
beraknas med hjalp av variabeln z enligt féljande formler:

25

6(50) 6 (52)

ag+a,-z+a,-z>+a;- 23

k = 2.18
b0+b1'Z+b2'Z2+b3'Z3+b4'Z4 ( )
dar a, = —5,3925569 by=1
a, = 5,6211054 b, = —7,2496485 - 107!
a, = —3,8836830 b, =5,07326622 - 1071
az = 1,0897299 b; = 6,69136868 - 1072

b, = —3,29129114 - 1073

2.4 Dynamisk optimering av sékerhetslager
Traditionellt sett har man inom lagerstyrning bara bestamt en o6nskad niva pa
sékerhetslagret genom att uppskatta osakerhet och sedan applicerat den foér kommande

57 Axsater, Lagerstyrning, s. 72.
68 Axsater, Lagerstyrning, s. 72.
% Mattsson, Effektiv materialstyrning — en handbok for att lyckas, s. 206.
" Mattsson, Effektiv materialstyrning — en handbok for att lyckas, s. 206.
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tidsperioder.”" Beroende pd hur bra man lyckats uppskatta riskerna och hur efterfrage-
utvecklingen sett ut dver tiden kan darmed resultaten av lagerstyrningen komma att variera
kraftigt. | mer avancerade metoder kan man istallet for att bara satta en bestamd niva pa
sakerhetslagret dynamiskt uppdatera sakerhetslagernivan nér olika villkor andras. De
foretag som faktiskt anvander analytiska berakningar for sikerhetslagret gor rimligen ocksé
i ndgot tidsintervall uppdaterande berdkningar, i praktiken ofta en gang i ménaden.”
Beroende pé vilket tidsperspektiv man har kan detta betraktas som en enkel form av
dynamisk uppdatering. En annan enkel form av dynamik &r att uttrycka sakerhetslagret som
en sékerhetstid.

Vid stationar efterfrdgan &r en fast sakerhetslagerniva i princip tillracklig. Det ar forst vid
icke-stationar efterfragan som ett dynamiskt beraknat sakerhetslager verkligen kommer till
sin ratt.”® ™ Av naturliga skal gor ju fluktuationerna hér att olika sakerhetslagernivaer blir
lampliga vid olika tidpunkter.

2.4.1 Bestdmmande av sdkerhetslager genom simulering

Zizka presenterar en metod for bestimmande av sakerhetslager som tar sin utgangspunkt i
en empirisk fordelning som beskriver efterfragan hos en viss produkt. Ett antagande om att
alla leveranser bestar av en fix kvantitet som inkommer i ett férutbestamt intervall gors och
darefter kors en simulering Gver ett storre antal aterfyllnadscykler. Genom att anta att inget
sakerhetslager halls dverhuvudtaget uppstar under simuleringstiden brister vars storlekar
och tidpunkter sparas. Det &r logiskt att utga fran att sékerhetslagret inte ska vara stdrre &n
den storsta brist som uppstar under simuleringens gang. Med denna niva pa sakerhetslagret
fas en servicegrad pa 100 %. Beroende pa vilken servicegrad som énskas kan nu en niva pa
sékerhetslagret enkelt harledas genom att utnyttja simuleringens data 6ver brister.”

Sakerhetslagerberakningar enligt ovanstdende kan utféras for saval SERV,,SERV, som

SERV,. Om en simulering 6ver 1000 dagar t.ex. ger att brist uppstar 3 olika dagar om 20,

50 respektive 10 enheter skulle detta innebdra att SERV; = j’l = 99,7 % vid inget séker-

00
hetslager alls. Om man i detta fall véljer att introducera ett sakerhetslager pa 10 enheter blir
SERV, = 99,8 %, vid 20 enheter blir SERV; = 99,9 % och med ett sikerhetslager pa éver

50 enheter blir SERV; = 100 %.

Ett annat exempel pa bestimmande av sékerhetslager genom simulering &r den s.k. Safety
Stock Adjustment Procedure (SSAP) som introduceras av Kghler och de Kok. Med denna
teknik utgdr man fran tidsfasad bestallningspunkt som materialplaneringsmetod for att
genom simulering uppnd en viss malservicenivd. Metoden kréaver att all efterfrdgan som
inte omedelbart kan tillfredsstéllas restnoteras men staller inga krav pé hur efterfragan
uppkommer eller prognostiseras. SSAP bygger pa en approximation av lagerprocessens

™ Kanet, J. J., Gorman, M.F. och StéRlein, M. Dynamic planned safety stocks in supply networks. International
Journal of Production Research, vol. 48, nr.22, 2010, s. 6859-6880.

"2 Mattsson, Standardavvikelser for sakerhetslagerberakningar, s. 2.

™8 Zizka, The Analytic Approach vs. the Simulation Approach to Determining Safety Stock.

™ Kanet et al., Dynamic planned safety stocks in supply networks.

™ Zizka, The Analytic Approach vs. the Simulation Approach to Determining Safety Stock.
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empiriska fordelning som med hjalp av ett godtyckligt varde for sakerhetslagret genereras
genom simulering. Med utgangspunkt i fordelningen bestams en formel for den s.k.
justeringskvantiteten som kan berdknas for SERV;,SERV, eller SERV;. Justerings-
kvantiteten anvands for att justera sakerhetslagret s att énskad servicegrad uppnés.’®

2.4.2 Tidsbaserad avvikelse vid sakerhetslagerberékning

Krupp menar att man, genom att mata avvikelser i tid istallet for i kvantitet, kan ta hansyn
till trender och sdsongsvariationer vid berékning av sékerhetslager och lagger darfor fram
ett alternativ till ett fixt sakerhetslager, som syftar till att f& ett sakerhetslager som foljer
forandringar Gver tiden. Nér sékerhetslagret bestdms som en konstant kvantitet finns risker
saval da efterfrdgan gar upp som nér den minskar. Vid vixande efterfragan finns risk for
brister i kundservice eftersom sékerhetslagrets storlek inte langre ar tillracklig. Da
efterfrigan sjunker finns istallet risk for Gverskottslager eftersom sakerhetslagret ligger
kvar p& samma niva som da efterfrdgan var hog, vilket i synnerhet blir ett problem da en
produkt narmar sig slutet pa sin livscykel. Med Krupps alternativa metod kommer istéllet
sakerhetslagret minska i takt med efterfragan och da efterfragan dor ut kommer
sakerhetslagret ocksa att ha natt noll. Krupp har funnit att detta &r det fall dar hans metod
ger allra storst fordelar.””

Da efterfragan ar extremt instabil och da det forekommer stora hopp i efterfragan kan ett
varierande sékerhetslager dock innebédra stora problem. Nar sdkerhetslagret &ndras
forandras planeringen for den aktuella slutprodukten. Detta innebér dven att planeringen for
nedstroms lageraterfyllnad paverkas och darigenom leveransscheman till leverantérerna. Pa
detta sitt blir hela planeringssystemet “nervost”. Aven den kortsiktiga kapacitets-
planeringen paverkas av variationerna i sakerhetslagrets storlek. Om sakerhetslagret
minskar finns plétsligen tillganglig kapacitet, medan ytterligare kapacitet maste tas i
ansprak nar sakerhetslagret 6kar. Detta kan paverka analyser och beslut. For att kunna
anvénda ett varierande sakerhetslager kravs att det finns flexibilitet i savél planeringen av
aterfyllnad som kapacitetsplaneringen. Det maste bedémas i varje enskilt sasmmanhang ifall
fordelarna i form av lagre lagerkostnader och hdgre serviceniva vager upp problemen och
“nervositeten” som kan uppsta.”

Istallet for att anvanda MAD (se stycke 2.1.2 Prognosfel) som grund vid berdkning av
sékerhetslagret infér Krupp termen tidsbaserad MAD, som berdknas enligt ekvation (2.19).

n
15015
== ) —— 2.19
TEM, nz 5 219)

" Kghler Gudum, C. och de Kok, T. G. A Safety Stock Adjustment Procedure to Enable Target Service Levels in
Simulation of Generic Inventory Systems. Kdpenhamn: Copenhagen Business School, Department of Management
Science and Statistics, Preprint No 1, 2002.

" Krupp, J. Safety stock management. Production and Inventory management journal, 3" qtr, 1997, s. 11-18.

"8 Krupp, Safety stock management.
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Krupp presenterar forst en traditionell berdkningsformel:

SL =k - MADNLT (2.20)

Till skillnad fran denna véljer han att istallet berdkna sakerhetslagret for den kommande
planeringsperioden t enligt ekvation (2.21).

SL, = k - TBM,P, ., VLT (2.21)

Multiplikationen med prognosen for den efterfoljande perioden (P.,,) i ekvation (2.21)
gors for att uppna att sakerhetslagret vid slutet av tidsperiod t ar lagom stort for att uppfylla
den kommande periodens behov.”

2.4.3 Dynamisk planering av sakerhetslager

For att f& en an mer sofistikerad dynamisk modell introducerar Kanet et al. en styrnings-
metod dar man inte bara uppdaterar sdkerhetslagernivan vid givna villkor utan ocksa
planerar for kommande tidsberoende forandringar i nivan, alltsa framtida mal for sékerhets-
lagerniva.®

Kanet et al. har genom sin forskning konstaterat att dynamiskt planerade sékerhetslager,
jamfort med ett konstant sikerhetslager, ger béattre resultat bade vad galler lagerniva och
service. | ett specifikt fall visar Kanet et al. att sakerhetslagernivan kunde sankas med 14
procent med bibehallen niva pa fyllnadsgrad. Forutsattningarna for att dynamisk planering
ska ge ett positivt resultat ar att minst en parameter av efterfragan och ledtiden ar icke-
stationar, eller att foretagets 6nskade serviceniva varierar dver tiden. Kanet et al. visar pa att
icke-stationaritet i efterfragan och ledtid & mycket utbrett. Aven i tillférlitliga och
véldefinierade prognosmodeller &r detta vanligt forekommande, vilket &r ett bevis for att
dynamisk planering av sékerhetslager kan vara av betydelse dven for foretag med
vélbeprdvade prognosmodeller. Vidare konstaterar Kanet et al. att sdsongsvariationer &r det
som driver foretagens sédkerhetslager och de har darfér i sin forskning anvant sig av
ojusterad data som innehaller olika sasongsvariationer, for att inte det verkliga behovet av
sékerhetslager ska ddmpas.®

2.4.4 En ansats for dynamisk styrning av sékerhetslager under VMI

Li och Li har utvecklat en modell for dynamisk styrning av sakerhetslager, som framst ar
tankt att anvandas i VMI-samarbeten. De beskriver ansatsen med dynamiska sakerhetslager
som ett helt nytt forskningsomrdde. Enligt Li och Li gor en dynamisk styrning att
sékerhetslagret Overensstimmer battre med det verkliga behovet av osédkerhetstackning,
eftersom en ostadig forsaljning kommer alstra ett storre sakerhetslager och vice versa.

" Krupp, Safety stock management.
8 Kanet et al., Dynamic planned safety stocks in supply networks.
8 Kanet et al., Dynamic planned safety stocks in supply networks.
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Grunden for den dynamiska kontrollen i den framtagna modellen &r den dynamiska
skillnaden mellan prognos och verklig efterfrgan.®

2.5 Standardavvikelse i berdkningar av sékerhetslager

Som framgatt av beskrivningen av sakerhetslagerberakning ar standardavvikelsen en
mycket viktig komponent i berakningarna. Den kan beréknas pd manga olika sétt och det ar
av stor betydelse for resultatet att standardavvikelsen blir s3 korrekt och noggrann som
mojligt. Det &r sérskilt viktigt med en korrekt och noggrann berékning av standard-
avvikelsen da ledtiden ar kort, inleveranskvantiteten liten eller efterfragevariationen stor,
eftersom felkansligheten &r som storst i dessa fall.2

2.5.1 Standardavvikelse baserat pa efterfragan respektive prognosfel
Standardavvikelsen kan baseras p& hur efterfrdgan historiskt sett varierat, eller hur
prognosfelet varierat. Det sistndmnda ar det vanligaste berékningsséttet i affarssystem.
Dessa tvd matt kommer bara att vara lika ifall prognosen ar medelvardesriktig, vilket sallan
ar fallet. Exempelvis dr en prognos berdknad med exponentiell utjimning eller glidande
medelvéarde inte medelvardesriktig. Standardavvikelse som baserats pa prognosfel ar
ungefar nio procent stérre an efterfrégestandardavvikelse. ® | fortsattningen av detta avsnitt
kommer efterfragans standardavvikelse avses om inget annat anges.

2.5.2 Stickprovsstorlek vid uppskattning av standardavvikelse

Den standardavvikelse som anvénds vid berdkningar av sédkerhetslager &r en uppskattning
av ett antal historiska efterfragevarden. Ju storre stickprovet ar desto narmare det riktiga
vardet kommer uppskattningen att vara. For att fa en noggrannhet dér standardavvikelsen
ligger inom en felmarginal pa tio procent fran den korrekta standardavvikelsen (som
réknats fram med den maximalt tillgangliga stickprovsstorleken) kravs enligt Mattssons
generella rekommendation minst fyrtio historiska efterfragevarden i stickprovet. Denna
siffra galler for hogrorliga artiklar (tre respektive tio order per dag). For lagrorliga artiklar
(en order per tva veckor respektive tvd manader) kravs minst attio historiska efterfrage-
varden. For en medelrorlig artikel (en order per tva dagar) kan drygt femtio varden behovas.
Mattssons resultat fran undersokningar av fallforetag visar att det i dessa fall beh6vs mellan
cirka 50 och 100 varden i stickproven, beroende pa rorligheten hos artiklarna. Ju mer
efterfrdgan varierar, vilket motsvaras av ju mer lagrorlig artikeln &r, desto storre stickprov
behovs.®

Standardavvikelse uppskattad med stickprov varierar éver tiden nér nya berakningar gors i
varje ny period, aven om inga egentliga forandringar foreligger i efterfragans struktur och
medelvarde. Detta innebdr i sin tur att sakerhetslager och erhallna servicenivaer varierar
over tiden.® Stora variationer i servicenivan &r inte 6nskvart d& det innebér en stérre total

8 j och Li, A dynamic model of the safety stock under VMI.

8 Mattsson, Standardavvikelser for sakerhetslagerberakning, s. 15.

8 Mattsson, Standardavvikelser for sakerhetslagerberakning, s. 43-46

8 Mattsson, Standardavvikelser for sakerhetslagerberakning, s. 26 och 28-30

% Mattsson, Standardavvikelser for sakerhetslagerberakning, s. 26-27 och 30-33

19



kapitalbindning.®” Stérst variationer i servicenivan uppstar vid stora efterfragevariationer
och lang ledtid. Aven i detta fall & stora stickprov losningen pa problemet. Ju storre
stickprov desto mindre varierar standardavvikelsen, och féljaktligen servicenivan, over
tiden.®®

2.5.3 Ledtidsefterfrdgans standardavvikelse

Vid berdkning av sakerhetslager ar det standardavvikelsen for efterfragan under ledtiden
som ska anvéndas. Denna kan man fa fram genom att antingen direkt berékna standard-
awvikelsen for efterfragan under ledtiden, eller genom att berékna standardavvikelsen for
efterfrdgan av en viss annan period och dérefter ledtidsjustera den.®® Om exempelvis efter-
fragan per dag ar kand och ledtiden &r tre dagar innebér det forsta berakningssattet, direkt
berakning av standardavvikelsen for efterfrdgan under ledtiden, att efterfragan for tre dagar
summeras i ej Overlappande intervall. Dérefter berdknas standardavvikelserna for dessa
virden (som alltsd utgor efterfragan under ledtidsperioder). Det andra sittet att rdkna
innebar att standardavvikelsen for efterfragan per dag berdknas och dérefter gors en
justeringen for att fa fram standardavvikelsen for efterfragan under ledtiden. Denna ledtids-
justering innebdr en approximation, men Mattsson drar i sina forsok slutsatsen att
skillnaden mellan dessa satt att rakna ar forsumbar, sd lange stickproven é&r tillrackligt
stora.” Vidare beskrivning av ledtidsjustering finns i stycke 2.5.4 Ledtidsjustering.

Ett tredje satt att utfora berakningen av standardavvikelsen ar att, istallet for att utga fran
dagsefterfragan, gora en omrakning till manadsefterfrdgan varpa standardavvikelsen for
dessa vérden berdknas. Till sist gérs motsvarande ledtidsjustering som i fallet med
dagsefterfragan. Mattssons jamforelse av standardavvikelse baserad pad dagsefterfragan
respektive manadsefterfragan visar, liksom jamforelsen mellan standardavvikelse for
ledtidsefterfragan respektive dagsefterfragan, att da stickproven ar tillrackligt stora ar
skillnaden mellan de tva berdkningssatten forsumbar.®® Det finns dock teoretiska nackdelar
med att anvanda en manadsefterfragan. Eftersom stickproven maste vara stora for att ge
hog noggrannhet innebar manadsefterfragan att flera ars data maste anvéndas for att komma
upp i tillrackligt stora stickprov. Sannolikheten &r stor att s& gammal efterfragedata inte ar
representativ for hur efterfrdgan ser ut idag och i framtiden, eftersom saval kund- och
orderstruktur som lagerstruktur troligtvis har forandrats under den langa tidsperiod som
forflutit.’? Mattssons rekommendation &r darfor att dd det & méjligt basera standard-
awvikelsen pé dagsefterfrdgan istéllet for manadsefterfragan.®

87 Mattsson, Materialstyrningsmodeller med hénsyn tagen till verdrag och olika efterfrageférdelningar, s. 3.
8 Mattsson, Standardavvikelser for sakerhetslagerberakning, s. 26-27 och 30-33

8 Mattsson, Standardavvikelser for sakerhetslagerberakning, s. 37-38.

% Mattsson, Standardavvikelser for sakerhetslagerberakning, s.

°! Mattsson, Standardavvikelser for sakerhetslagerberakning, s. 40.
%2 Mattsson, Standardavvikelser for sakerhetslagerberakning, s.

% Mattsson, Standardavvikelser for sakerhetslagerberakning, s.
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2.5.4 Ledtidsjustering
Standardavvikelsen for ledtiden fas fran standardavvikelsen fér en period genom®*:

oy =0oLT¢ (2.22)

dar c ar en konstant mellan 0,5 och 1. Ifall alla slumpvéarden &r statistiskt oberoende
anvands ¢ = 0,5. Formeln for standardavvikelsen under ledtiden blir d&*:

o, = oVLT (2.23)

Denna formel anvénds ofta i praktiken och &r godtagbar s& linge standardavvikelsen
baseras pa efterfragan och efterfrdgan i olika perioder ej ar beroende av varandra. Ifall
standardavvikelsen beraknas utifrdn prognosfel istéllet for historisk efterfrdgan och expo-
nentiell utjamning eller motsvarande prognosmetod anvénds uppstar korrelation. Aven i de
fall prognosmetoden inte tar hansyn till systematiska variationer kan korrelation uppsta.*®

Da periodisk inspektion tillampas (se stycke 2.2.3 Tidsfasad bestallningspunkt) maste
hénsyn dven tas till inspektionsperioden vid tidsjustering av standardavvikelsen. Om
inspektionsperioden betecknas I utvidgas ekvation (2.23) till ekvation (2.24).%

oy =0oVLT +1 (2.24)

255 Extremvarden

Det ar vanligt att det bland efterfragevarden finns extremvarden som &r exceptionellt
mycket storre an Gvriga véarden. Exempelvis kan dessa extremvarden ha uppstétt genom en
unikt stor order, eller genom att slumpen gjort att nagra relativt stora, men var for sig inte
onormala, order samlats till en och samma tidpunkt. Extremvarden kan ocksa uppsta efter
leveranssvarigheter eller vara rena felaktigheter vid registrering. Felaktiga extremvérden
bor naturligtvis inte paverka berakningarna av sakerhetslager. Inte heller verkliga extrem-
varden bor paverka, eftersom sddan extrem efterfragan inte bor skétas via lagerstyrningen
utan genom specialhantering. Da extremvarden exkluderas fran berakningen av standard-
avvikelsen, som ligger till grund for sakerhetslagret, minskar saval standardavvikelsen som
sékerhetslagret samtidigt som den erhlina servicenivan 6kar.

Mattsson redogér for olika satt att eliminera extremvérden. En metod &r att manuellt plocka
bort en order som anses vara exceptionell. En annan utgdrs av en kontroll av huruvida en
periods utleveransvolym kan anses vara representativ for normalt varierande efterfragan,
for att pa sa satt aven komma at en slumpmassig anhopning av relativt stora order. Perioder
med utleveransvolym 6ver en viss kontrollgrans exkluderas. En annan variant ar att vardena

% Axsater, Lagerstyrning, s. 33.

% Axsater, Lagerstyrning, s. 33.

% Mattsson, Standardavvikelser for sakerhetslagerberakning, s. 38.

7 Axsater, Lagerstyrning, s. 41.

% Mattsson, Standardavvikelser for sakerhetslagerberakning, s. 17-23.
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over kontrollgrénsen istéllet for att tas bort ersatts med kontrollgréansens vérde. Den metod
Mattsson i sin undersokning anvénder for eliminering av extremvarden &r att ersatta
efterfragevarden Gver en viss kontrollgrans med medelefterfragan per dag. Kontrollgransen
bestams till medelefterfragan per dag plus tre ganger standardavvikelsen per dag.*®

2.6 Vendor Managed Inventory — VMI

Vendor Managed Inventory (VMI) dr ett partnerskap mellan en kdpare och en leverantér
(ofta en tillverkare) som innebdr att kdparen inte l&ngre ansvarar for sitt eget lager. Istéllet
ar leverantoren ansvarig for att styra och aterfylla lagret, bestimma orderkvantiteter
m.m.2%%1% | everantdren kan ses som en central planerare som agerar for att maximera
vinsten i det integrerade systemet. VMI & en mycket vanlig typ av strategisk allians och
méjliggérs av att koparen kommunicerar signaler om efterfrigan till leverantéren.'® Malet
med VMI &r att reducera det sammanlagda lagret och &terfylinadskostnaderna i hela
forsorjningskedjan. Detta gynnar béda parter, leverantér savél som képare.'® De lagre
lagernivéerna i distributionscenter och hos aterforséljare beror pa att gods inte levereras
ifall det inte behdvs, medan leverans sker synbarligen automatiskt nér det verkligen
behovs.'*

Det traditionella séttet att gora affarer pa ar att alla parter i forsorjningskedjan gor sina egna
efterfrageprognoser och bestammer orderkvantiteter individuellt, vilket leder till
ineffektivitet i férsorjningskedjan.’® Genom VMI uppnas béttre transparens i flédeskedjan
och battre kontroll Gver densamma. Den tidiga tillgangen till information gér det mojligt for
leverantdrer att agera proaktivt och detta minskar ledtiderna. Lokal suboptimering
forebyggs nar aktorerna inte langre planerar individuellt. Tidig och kontinuerlig
kommunikation mellan parterna minskar &ven den s.k. bullwhip-effekten,'® vilken innebér
att efterfragevariationer forstarks genom forsorjningskedjan. Eftersom prognosen i ett led
bygger pé& prognosen i det tidigare ledet byggs fler och fler fel in for varje led,*®" vilket
undviks i VMI-sammanhang eftersom information sprids genom leden.

2.6.1 VMl och informationssystem

VMI behdver informationsteknologi for att kunna fungera pa ett effektivt satt. EDI
(electronic data interchange) ar ett vanligt och viktigt verktyg. Till exempel kan
leverantoren fa daglig information om lagernivder via EDI. Efter att en order
sammanstallts, men innan den levereras, kan leverantéren fa en elektronisk avisering och
senare kan betalningen ske elektroniskt.'®®% Det finns dven sérskild mjukvara for VMI-

% Mattsson, Standardavvikelser for sakerhetslagerberakning, s. 18-19.

100 Emigh, J. Vendor-Managed Inventory. Computerworld, vol. 33, nr. 34, 23 augusti 1999, s. 52-53.

101 \Wang et al., Supply chain model in vendor managed inventory.

102\\Wu, J. och Zhai, X. The Value of Centralization in a Vendor-Managed Inventory System. 2007 International
Conference on Management Science and Engineering, 2007, s. 704-710.

103 \Wang et al., Supply chain model in vendor managed inventory.

104 Emigh, Vendor-Managed Inventory.

105 \Wu och Zhai, The Value of Centralization in a Vendor-Managed Inventory System.

106 Claassen et al., Performance outcomes and success factors of vendor managed inventory (VMI).

197 Shao, Ju-ping et al. Research review on bullwhip effect controlling methods in a supply chain under uncertainty
environments. 2008 3rd IEEE Conference on Industrial Electronics and Applications, 2008, s. 1803-1808.

1%8 Emigh, Vendor-Managed Inventory.
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implementationer, som kan integreras med stdrre system for forsorjningskedjan dar
lagerstyrning kombineras med verktyg for samarbete inom forsdljningsplanering och
prognostisering.*'**** Malsattningen med IT i ett VVMI-sammanhang (och generellt inom
supply chain management) &r att géra information tillgdnglig och synlig, mgjliggéra en
enskild kontaktpunkt for data, samla information om forsérjningskedjan for att mojliggora
beslut baserade pé hela forsorjningskedjan, samt att mojliggora samarbete mellan parterna i
forsorjningskedjan. ™

2.6.2 Fordelar med VMI for kdparen

Den storsta fordelen med VMI &r att kostnader och lagernivaer kan reduceras genom hela
flodeskedjan. For koparen dr det en fordel att dgandeskapet av lagret flyttas over till
leverantoren, vilket innebar att ramaterial och produkter i arbete forsvinner fran
balansrakningen, vilket i sin tur minskar behovet av rorelsekapital.*** Aven administrations-
och transportkostnader kan minskas med hjalp av VMI. Aven om kostnadsreduktion
vanligtvis anses vara en av de viktigaste fordelarna med VMI menar Claassen et al. att
denna forbattring inte ar lika betydelsefull som forbattrade servicenivaer och kontroll Gver
forsorjningskedjan. De forbattrade servicenivaerna kommer till uttryck genom farre
akutbestallningar och minskat antal felaktiga order.**

Wang et al. drar slutsatsen att den optimala aterfyllnadsfrekvensen &r hogre for en kopare
som anvdnder VMI an for en som inte gor det. A andra sidan & de optimala
bristkvantiteterna och de optimala orderkvantiteterna mindre med VMI &n utan.'*®

2.6.3 Fordelar med VMI for leverantdren

Inte bara koparen utan ocksa leverantoren bor fa nytta av ett VMI-samarbete, eftersom ett
akta VMI-system &r en situation som bada parter tjanar pd. Man bér komma Gverens om
servicenivaer tillsammans, men i 6vrigt bor leverantéren fritt kunna planera produktion och
transporter pa ett optimalt satt for att fa en stabil produktion. Fordelar i kapacitetsplanering
uppnas ifall leverantéren implementerar VMI-samarbete med ett stort antal kunder.
Leverantorens lagerkostnad kan sénkas genom att sékerhetslagren kan minskas nar
osdkerheten minskas. Den lagre osdkerheten emanerar fran leverantorens viktigaste VMI-
fordel, namligen att denne, genom tidig information om efterfrageprognoser, kan planera
sina produktionsprocesser efter efterfrigan pa ett battre sitt. Aven transportkostnader kan
sankas ifall VMI implementeras storskaligt, eftersom leverantoren da far majlighet till ett
flexibelt aterfyllnadsschema dar godset kan transporteras i fyllda lastbarare. En annan
mycket viktig fordel ar att leverantoren far lojala kunder och en tryggad forséljning, p.g.a.
att VMI-samarbete skapar l&ngvariga och palitliga kundrelationer.'*®

109 Claassen et al., Performance outcomes and success factors of vendor managed inventory (VMI).
110 Emigh, Vendor-Managed Inventory.

1 Claassen et al., Performance outcomes and success factors of vendor managed inventory (VMI).
12 Claassen et al., Performance outcomes and success factors of vendor managed inventory (VMI).
3 Emigh, Vendor-Managed Inventory.

114 Claassen et al., Performance outcomes and success factors of vendor managed inventory (VMI).
115 Wang et al., Supply chain model in vendor managed inventory.

118 Claassen et al., Performance outcomes and success factors of vendor managed inventory (VMI).
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3 Metod

Detta kapitel redogor for den metod som anvénts i studien. Efter en inledande beskrivning
av ansats och undersokningsmetod foljer en genomgang av datainsamling och den
praktiska arbetsgdngen. Avslutningsvis fors en argumentation kring studiens giltighet.

En studies 6vergripande metodik kan delas in i beskrivande, utforskande, forklarande och
problemldsande. Den problemlésande metodiken har till syfte att finna en 16sning till ett
separat identifierat problem'” och har bedémts vara det mest relevanta tillvigagangssattet
for detta arbete. En problemlésande metodik stdmmer val dverens med att en dynamisk
parametersittning successivt utvecklas fran en befintlig modell i syfte att I6sa problemet
huruvida en dynamisk parameterséttning forbattrar slutresultatet.

3.1 Forskningsansats

For att f& fram en modell som vilar pa underbyggd, teoretisk grund har i detta arbete en s.k.
hypotetisk-deduktiv ansats anvéants. Den hypotetisk-deduktiva metoden faster storre vikt
vid teoribildning an den induktiva metoden, som grundar sig pd en forutsattningslos
datainsamling fran vilken man forsoker dra allmangiltiga slutsatser. Nackdelen med den
induktiva metoden kan anses vara att annan teori an den som framkommer genom det
empiriska materialet saknas. En hypotetisk-deduktiv ansats innebar istéllet att man ur
befintlig teori formulerar en hypotes som ska prévas empiriskt. Hypotesen kan till exempel
prévas genom ett experiment dér olika faktorer kan varieras systematiskt och effekterna av
férandringarna méatas.™®

| denna studie har, utifran teori kring dynamisk parametersattning, hypotesen att det
specifika system som ska undersokas kan styras utifran nagon eller nagra av de framtagna
metoderna for uppdatering av sékerhetstid formats. Efter justeringar av metoderna har
hypotesen om styrning prévats genom simuleringar déar olika faktorer varierats
systematiskt. Detta innebdr att en hypotetisk-deduktiv ansats anvénts. Den induktiva
metoden kan inte anses vara ett alternativ, da den saknar saval den teoretiska grunden som
hypotesprévningsmomentet.

3.2 Undersdkningsmetod

| forskning inom supply chain management (SCM) ar det ofta ett problem att avgéra vilka
eventuella forbattringar i prestanda som harror sig fran vilka forandringar. Kvantitativ
empirisk forskning maste utformas sa att validiteten hos de kvantitativa, teoretiska modeller
som ligger till grund for forskningen bibehélls med héansyn till den data man anvander. For
att astadkomma detta lampar sig ofta handelsedrivna simuleringsmodeller och simulering
kan sidgas vara en av de viktigare undersdkande metoderna inom SCM.™® Den
grundlaggande styrkan i simulering som en metod inom SCM-forskning ligger i metodens
forméga att hantera variabilitet och 6msesidiga beroenden. Simulering erbjuder darfor en

7 Hast, M., Regnell, B. och Runeson, P. Att genomfora examensarbete. Lund: Studentlitteratur, 20086, s. 29.
18 Wallén, G. Vetenskapsteori och forskningsmetodik. Lund: Studentlitteratur, 1993, s. 44-45.

119 Kotzab, H., Seuring, S., Miiller, M. och Reiner, G. Research Methodologies in Supply Chain Management.
Heidelberg: Physica-Verlag, 2005, s. 437.
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mojlighet att visualisera vilka genomslag forandringar i systemkomponenter far for
prestandan i hela forsérjningskedjan.'?

I denna studie har simuleringsmodeller anvénts for att undersdéka och validera hur en
dynamisk parametersittning paverkar systemets prestanda. Anvandningen av en kvantitativ
metod och speciellt simulering & nodvéndig for att kunna behandla tillréckligt stora
dataméngder och konfigurationer i ljuset av att modellen bér ha generell giltighet. Ingen
annan metod har bedémts vara mgjlig for att uppfylla arbetets mal. Simulering som metod
ar ocksa lamplig eftersom den erbjuder enkel replikering (upprepbarhet), en liten tidsatgang
i relation till vilka tidsrymder som kan behandlas och att ett direkt experimenterande &r
uteslutet pa grund av de stora extra kostnader som &r behaftade med en felaktig lager-
styrning.

3.3 Datainsamling

Den data som ligger till grund for undersdkningarna &r av kvantitativ natur eftersom den &r
konkret och kan bearbetas med statistisk analys.*?* Dataunderlaget blir ocksé stort och av
kvantitativ art genom att t.ex. efterfragedata kan genereras i obegransad mangd utifran
statistiska fordelningar. | och med de avgrénsningar som gjorts for studien har hansyn inte
tagits till verkliga foreteelser och undantag, som skulle kunnat innebéra behov av data av
kvalitativ art. Saledes har enbart kvantitativ data férekommit i studien.

For att ta fram en modell for dynamisk optimering av kontrollparametrar som har en allmén
giltighet for stdrre kundgrupper kravs en storre mangd representativ data. Historisk data
finns tillganglig for olika foretag pa PipeChains servrar. For att fa statistiskt sakerstéllbara
resultat krdavs mycket stora mangder data som i praktiken motsvarar manga ars historik,
vilket inte finns tillgangligt i form av verklig data. Istallet kan teoretiskt genererad data
anvéandas for att dra generella slutsatser med statistisk signifikans. Verklig data utgor ett
komplement som kan verifiera resultaten fran teoretisk data och ge exempel pa hur
styrningen fungerar i verkligheten.

3.3.1 Genererad data

Efterfrdgedata med endast slumpmassiga variationer

Mattsson foreslar en typ av efterfragedata att anvanda for att fa sa verklighetsnara varden
som méjligt.*** Den foreslagna genereringsmetodiken har anvénts dven i denna studie,
genom att efterfrdgedata skapats med hjalp av tva oberoende fordelningar. Antalet
kundorder har genererats enligt en Poissonférdelning med sex olika ankomstintensiteter
(4ven betecknat lambda, 1). Vid varje enskild ankomst har sedan en order skapats vars
storlek &r ett rektangelfordelat tal mellan 1 och 10. Detta har sdledes gett sex olika fall av
efterfrdgedata. Dessa efterfragedata har sedan anvints i kombination med olika
parametersattningar i form av ledtid och maxtid (se tabell 2), vilket har gett 120 olika fall.

120\wyland, B., Buxton, K. och Fuqua, B. Simulating the supply chain. IIE Solutions, vol. 32, nr. 1, 2000, s. 37.
121 Hast et al., Att genomféra examensarbete, s. 30.
122 Mattsson, Standardavvikelser for sakerhetslagerberékningar, s. 5-6.
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Tabell 2 Parametrar och variabler for genererade artiklar

Vérde Enhet
Ankomstintensitet 50, 10, 3, 1/2, 1/10 och 1/40 Ankomster/dag
Orderkvantitet R(1,10) Styck
Ledtid 2,5, 10, 20 och 40 Dagar
Maxtid 5, 10, 20 och 60 Dagar

Med utgangspunkt i arbetsdagar har forenklingen gjorts att en vecka har 5 dagar, en manad
20 dagar och ett &r 240 dagar. Efterfragedata for 6000 dagar, d.v.s. 25 &r, har tagits fram i
samtliga 120 fall, &ven detta i enlighet med Mattssons tidigare ndmnda studie.

Systematiska variationer

For att verkligen undersoka nyttan av en dynamisk parametersattning har aven efterfragan
med systematiska variationer tagits fram. Detta eftersom det &r speciellt under férdndrade
forutsattningar som en forandrad parametersattning ver tid har relevans. Efterfragedata har
genererats pa samma satt som ovan, d.v.s. med Poissonférdelade kundankomster och
orderkvantiteter rektangelfordelade mellan 1 och 10 som bas. Ovanpd detta har olika
systematiska variationer lagts, vilka beskrivs nedan. Variationerna bygger pa generella
monster hos verkliga artiklar, som observerats av anstdllda pd PipeChain. Efterfrage-
strukturerna har kombinerats med samtliga ledtider och maxtider i tabell 2, vilket har gett
totalt 60 olika fall.

1. Lang sasong: Efterfragan okar langsamt under en period, ligger sedan lange pa en
hog niva, sjunker langsamt under en period och ligger sedan lange pa en lag niva.

Ankomstintensiteten foljer under hela simuleringstiden féljande ménster som
upprepas arsvis, d ar dagsnumret arsvis:

Tabell 3 Variabler for efterfragestrukturen "'lang sasong"

Dag Lambda
0-39 Linjar 6kning fran 10 till 30
Ay =10 +0,5d
40-119 30
Linjar minskning fran 30 till 10
120-159 7y =90 — 0,54
160-239 10

2. Kort sasong: Efterfragan ligger under en stor del av aret pa en lag niva, men
ligger pa en hog niva under en kort period.
Ankomstintensiteten foljer under hela simuleringstiden féljande moénster som
upprepas arsvis, d ar dagsnumret arsvis:
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Tabell 4 Variabler for efterfragestrukturen **kort sasong™

Dag Lambda
0-69 10
Linjar 6kning fran 10 till 40

70-89 A, = 1,5d — 95
90-149 40

] Linjar minskning fran 40 till 10
150-169 A, = 265 — 1,5d
170-239 10

3. Veckovariation: Efterfragan gar upp i slutet av veckan och ligger resten av
veckan pa en jamn, 1ag niva.

Ankomstintensiteten féljer under hela simuleringstiden féljande ménster som
upprepas veckovis:

Tabell 5 Variabler for efterfragestrukturen "veckovariation"

Dag Lambda
Mandag-onsdag 10
Torsdag 45
Fredag 60

3.3.2 Verklig data

Den verkliga data fran PipeChains server som anvants bestar av data for 35 olika artiklar
fran ett foretag med ett valfungerande logistikflode och en relativt hog kunskapsniva vad
géller parameterséttningen. For varje artikel finns dagsvisa vérden for ledtid, sékerhetstid,
maxtid och s.k. verkligt utflode. Det verkliga utflodet har anvéants som efterfragedata i
modellen vilket innebér en viss forenkling av verkligheten. Det kan namligen ha funnits
efterfragan under tidsperioder nar lagret &r tomt som inte avspeglas i det verkliga utflodet
eftersom ingenting kan ga ut fran lagret nar lagernivan &r noll, vilket ocksa kan fa till foljd
att det efter en sadan period uppstar toppar i utflodet da restorder tillfredsstills. Néar
felrakningar och felregistreringar uppstéar i en verklig situation kan korrigeringar krévas
som ger negativa varden pa verkligt utflode. DA dessa negativa siffror inte bor tolkas som
efterfrdgedata har de ersatts med nollor. Ovriga parametrar kan anvindas direkt av
modellen i obehandlad form.

3.3.3 Extremvarden

Oavsett vilken typ av indata som anvédnds méaste extremvérden rensas bort. Aven i
verkligheten kan order uppsta som ar oproportionerligt stora jamfort med nastan alla andra
order. Dessa forutsatts dock fa ndgon form av specialhantering, da ett foretag ej kan ha
sékerhetslager for att tdcka upp denna typ av order. Extremvarden har darfor rensats bort
fran all indata, verklig sdval som teoretiskt genererad, eftersom simuleringarna bara ska
hantera order fran det vanliga lagret och inte ta hansyn till specialférfaranden.
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En vanlig metod &r att varden som ligger dver medelvérdet plus ett visst antal standard-
awvikelser rensas bort. Eftersom PipeChains flodesmatare rensar bort varden som ligger
mer &n tre standardavvikelser dver medelvardet, och eftersom tre &r en vanlig faktor aven i
teorin, har extremvardesrensningen i denna studie implementerats genom att vérden som
ligger mer &n tre standardavvikelser éver medelvérdet ersatts med medelvérdet.

3.4 Arbetsgang

Den Gvergripande arbetsgéngen i denna studie beskrivs i figur 1, dar &ven hanvisning till
var de olika momenten behandlas finns. Inledningsvis genomférdes en litteraturstudie for
att fa en god Gverblick over befintliga metoder for dynamisk berdkning av sakerhetslager.
Dérefter togs en simuleringsmodell (hddanefter kallad originalmodellen) fram som
replikerar beteendet hos ett lagersystem med tidsfasad bestéllningspunkt och som &r en
forenklad bild av hur lagerstyrningen sker i PipeChain idag, s som det beskrivs i avsnitt
4.2.2 Grundldggande beordringsstrategi. Den framtagna modellen verifierades mot
genererad data av olika slag. | nésta steg utvecklades, med utgangspunkt i litteraturstudien,
fyra modeller for dynamisk uppdatering av sakerhetstid. Dessa modeller kan var och en for
sig anvéndas som ett komplement till originalmodellen. Simuleringar av samtliga modeller
utfordes darefter med saval genererad som verklig data. Slutligen genomférdes en analys av
resultaten dér serviceniva och medellagerniva jamférdes mellan originalmodellen och de
dynamiska modellerna.

Verktyg

Samtliga modeller, originalmodellen saval som de dynamiska, har skapats med en
objektorienterad design i programmeringsspraket Java i Eclipse. Denna programmerings-
miljé har mojliggjort direkt integration med anvanda databaser genom SQL. Aven
generering av efterfrdgan har skett genom korning av egenskrivna Java-program.
Simuleringsresultat har skrivits ut med egendefinierade format och har sedan visualiserats i
Excel dér ytterligare berdkningar och statistiska jamforelser har utforts.
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Figur 1 Arbetsgdngens moment samt i vilka kapitel de behandlas.

3.4.1 Overgripande undersdékningsmodell
Den &vergripande modellen for undersokning beskrivs i figur 2. Indata till de bada
modelltyperna ar densamma medan utdata skiljer sig och ar foremal for jamforelse.
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Figur 2 Overgripande undersokningsmodell.

Indata
Indata bestér av efterfrdgan som genererats utifran statistiska fordelningar eller hamtats fran
en databas. Ingaende parametrar utgdrs av efterfragan, sakerhetstid, maxtid och ledtid.

Utdata
Utdata utgors av medelvarde och standardavvikelse for serviceniva (SERV,), servicenivans
avvikelse fran ett riktvarde samt medelvarde for lagernivan.

Styrning

Malet &r att styra mot en viss serviceniva (SERV,), vilket i forsta hand innebér att man vill
komma s& ndra sitt mal som mojligt. | jamforelsen mellan modellerna & en hogre
serviceniva dock alltid battre an en lagre sa lange dkningen inte innebér en hogre lagerniva.
En hdgre serviceniva stalls alltsa i forhallande till en eventuell 6kning av lagernivan.

Antaganden

Modellen av det befintliga systemet &r just en modell, d.v.s. en forenklad bild av
verkligheten som visar alla de viktigaste aspekterna men forenklar bort en lang rad
praktiska forhallanden och undantag som skulle géra modellen orimlig att hantera. Foljande
antaganden och forutsattningar galler:

e  Tidsuppldsningen pa simuleringen &r 1 dag.

e  For respektive dag antas inleverans ske fore tillfredsstillande av efterfragan.
Restorder tillfredsstalls fore dagens nya efterfragan.

e  Sakerhetstiden begréansas till minimalt noll och maximalt maxtiden.

e Hansyn tas ] till att transporter och godsmottagning kanske bara kan utféras pa
vissa fordefinierade dagar.
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e Helgdagar antas ej existera i simuleringen (efter fredag kommer mandag). Detta
innebér ocksa att inga ledtider kan 16pa dver helgdagar och ingen efterfragan kan
uppstd. Darmed har en vecka 5 dagar, en manad 20 dagar och ett &r 240 dagar.

o Efterfrégedata antas ej vara autokorrelerad.

3.4.2 Understkningsuppléagg

Originalmodellen och tre av de dynamiska modellerna (traditionell algoritm, traditionell
algoritm med justeringar och simulering, se kapitel 5) har testats med hjélp av
simuleringar, med béde genererad och verklig efterfragedata. For de genererade efterfrage-
strukturerna har 30 artiklar med 6000 dagsvérden var simulerats. Simuleringar har utforts
for en malservicenivd pd 95 respektive 98 procent. For verklig efterfragan &r
malservicenivan 98 procent, som &r den nivan som anvants i praktiken. Den verkliga
efterfrigan bestar av 35 artiklar som simulerats Gver de 1434 dagar av data som fanns
tillgangliga. Resultaten fran dessa simuleringar finns i avsnitt 6.1 till 6.3.

Prognosen som anvénts i samtliga dessa simuleringar dr exponentiell utjadmning, eftersom
detta & den prognosmetod som finns i PipeChain. Kunderna véljer i de flesta fall att
utnyttja sina egna prognosverktyg eller produktionsplaner. Detta &r inte mojligt att
aterskapa i simuleringsmodellen och saledes har exponentiell utjamning anvants.

Ett kompletterande test har utforts for att se hur utfallet av originalmodellen forandras da en
battre prognos anvands nar efterfragan innehaller systematiska variationer, eftersom det ar
framst i detta fall en battre prognos behdvs. | detta test har saledes endast genererad
efterfragedata med systematiska variationer anvants. Per varje efterfragestruktur har ocksa i
detta test 30 artiklar med 6000 dagsvirden anvénts. Aven den fjarde dynamiska modellen
(som inte ingick i huvudtesterna beskrivna ovan) tidsbaserad avvikelse (se kapitel 5) har
testats under dessa forutsattningar eftersom denna modell kommer till sin fulla rétt endast
med en béttre prognos. Dessutom har en av de tre andra dynamiska modellerna (traditionell
algoritm med justeringar) tagits med i detta test i referenssyfte. Den battre prognosen har
genererats pd samma satt som sjalva efterfragan har genererats, vilket innebar att den
bygger pa samma systematiska variationer men med andra slumpmassiga avvikelser.
Resultaten fran detta kompletterande test finns i avsnitt 6.2.1.

Ytterligare ett kompletterande test har gjorts med de tre férsthamnda dynamiska modellerna
for att undersoka vilken inverkan det skulle f& pa utfallet att bortse fran antagandet att
sakerhetstiden ska vara noll eller positiv, d.v.s. ett test dar negativa sikerhetstider tillats. |
detta test har endast genererad efterfrdgan utan systematiska variationer anvants och endast
enstaka artiklar simulerade 6ver 6000 dagar har jamforts. Resultaten aterfinns i avsnitt 6.4.

Referensmodeller

For att fa en jamforelse mellan de dynamiska modellerna och originalmodellen vid
genererad efterfrdgan har tva referensfall med statiska sékerhetstider, som & samma genom
hela simuleringen, tagits fram. | original(optimal) anvands en optimal statisk sékerhetstid
som tagits fram genom simulering av samtliga 6000 dagsvarden. Detta &r en teoretiskt
optimal tid som &r helt och hallet en efterhandskonstruktion och som inte ar mojlig att fa
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fram i praktiken, eftersom man inte har tillgang till 25 ars representativ historisk data. |
original(statisk) anvands en statiskt satt sakerhetstid som &r 1,5 ganger s stor som ledtiden,
men aldrig stérre &n halva maxtiden, d.v.s. beréknad enligt ST = min (1,5LT; 0,5MT).
Denna statiska berdkning av sékerhetstiden & en grov approximation av verkliga
parametrar, som tagits fram genom att studera forhallanden hos verklig data. For verklig
efterfrigan har som referens istéllet en originalmodell som anvander verkliga, registrerade
sékerhets-, max- och ledtider anvénts.

For att identifiera den undre respektive 6vre gransen for vilken serviceniva som kan uppnas
genom att enbart variera sikerhetstiden anvénds ytterligare tva referensfall. Dessa ar
original(0), dar sédkerhetstiden &r konstant noll genom hela simuleringen, samt
original(maxtid) med sékerhetstiden lika med maxtiden under hela simuleringen. Dessa
granser beror pa att sakerhetstiden ar begransad till just 0 och maxtiden i dagens PipeChain-
system (se avsnitt 4.2.2 Grundlaggande beordringsstrategi).

Framtagning och analys av matvarden

De matvarden som tagits fram ar servicenivans avvikelse fran riktvardet, servicenivans
medelvarde, servicenivans standardavvikelse och totalt medellager. Dessa métvérden har
beréaknats steg for steg som medelvarden, sdsom beskrivs nedan. Dessutom sétts i slutskedet
serviceniva och medellager i relation till varandra genom métvardet antal enheter i lager per
procentenhet av den uppnadda servicenivan.

Det s.k. riktvardet for servicenivan ar normalt sett lika med malservicenivan. Om det
forehaller sig sa att original(0) presterar 6ver malservicenivan blir denna serviceniva istallet
riktvardet eftersom detta &r den lagsta serviceniva som i sa fall kan nés (sa lange negativa
sakerhetstider inte tillats). Om istéllet original(maxtid) presterar under malservicenivan blir
detta riktvardet eftersom detta da &r den hogsta serviceniva som ar mojlig att na.

For varje simulering av en grupp efterfragestrukturer (med grupp menas har genererad
efterfrdgan av hogrorliga respektive lagrorliga artiklar med enbart slumpmaéssiga
variationer, genererad efterfrigan med systematiska variationer respektive verklig
efterfragan) med olika ledtider och maxtider har matvérdena for respektive enskilt fall (ett
fall motsvaras av en efterfragestuktur kombinerad med en viss ledtid och maxtid)
registrerats, se bilaga 1-3.

| nasta skede har de enskilda vardena fran respektive fall summerats for hela gruppen av
efterfragestrukturer, sa att matvardet beskriver prestationen for samtliga efterfragestrukturer
och tidsparametrar inom gruppen. | fallet med verklig efterfragan ar det denna summa som
ar det slutliga matvardet.

| fallen med genererade efterfragestrukturer har simuleringarna av varje grupp (genererad
efterfragan av hogrorliga respektive lagrorliga artiklar med enbart slumpméssiga variationer
samt genererad efterfrdgan med systematiska variationer) korts 30 ganger, vilket kan ses
som att det for varje efterfragestruktur finns 30 artiklar. Dessa simuleringar har saledes
genererat 30 varden for var och en av de undersdkta modellerna. Det sista steget som
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utforts for de genererade efterfragestrukturerna ar att ett medelvarde av matten beraknats
frén de 30 simuleringarna. Pa dessa medelvarden har signifikanstest gjorts for att undersoka
ifall de olika modellernas prestation skiljer sig ifran varandra.

Mattet antal enheter i lager per procentenhet av den uppnadda servicenivan har i slutskedet
réknats ut som ett medelvérde av samtliga fall och simuleringar inom gruppen. De olika
modellernas formaga att styra in mot en viss serviceniva sett dels till respektive efterfrage-
strukturer och dels till de olika ledtidsfallen har ocksa undersokts.

3.5 Giltighet

3.5.1 \Validitet

En god validitet innebér att man faktiskt mater det man hade for avsikt att mata'?, vilket
ocksé kan uttryckas som att en modell med god validitet saknar systematiska fel. | denna
studie har validiteten sakerstallts genom att de grundlaggande parametrarna bygger pé
vedertagna modeller som har klara definitioner pa relevanta variabler och deras samband,
d.v.s. en god teoretisk validitet.®* Den s.k. empiriska validiteten, dvs. modellens férmaga
att &terge ett experimentellt utfall®®, har sikerstéllts genom att utvecklandet av modellen
har skett i en iterativ process dar utdata verifierats visuellt steg for steg i Excel och sedan
jamforts med den teoretiska bakgrunden. Forst utférdes manuella berédkningar som darefter
visualiserades med hjalp av Excel. Nar dessa tva led gav samma resultat implementerades
motsvarande logik i den slutliga simuleringsmodellen, som verifierades mot Excel-
berékningarna.

3.5.2 Reliabilitet

Reliabilitet, dvs. tillforlitligheten hos méatt, matningar'?®, datainsamling och analys nar det
galler slumpmassiga variationer'?’, &r en forutsattning for validitet.'®® | denna studie har
teoretisk indata anvants som genererats helt utifran statistisk teori och haller nédvandig
reliabilitet. Den verkliga indata som anvénts ar historisk data sparad i en databas. Denna har
anvénts utan nagra omfattande justeringar och maste darfor ocksa anses uppfylla en god
reliabilitet. Den enda justering av verklig indata som gjorts ar av det s.k. verkliga utflodet,
se avsnitt 3.3.2 Verklig data.

For att avgora robusthet och signifikans hos resultaten i en kvantitativ studie som denna ar
statistisk analys avgérande.'® Fér vart och ett av de undersokta fallen har darfér méatten
servicenivans avvikelse fran riktvardet, servicenivans medelvarde och standardavvikelse
samt totalt medellager hypotesprévats for att avgéra om de uppmatta skillnaderna mellan de
olika modellerna &r statistiskt signifikanta. Den valda signifikansnivan ar i forsta hand 1
procent och i andra hand 5 procent. En signifikansnivd pa 1 procent innebar i detta

123 Hast et al., Att genomféra examensarbete, s. 41.

124 \Wallén, Vetenskapsteori och forskningsmetodik, s. 61.

125 \Wallén, Vetenskapsteori och forskningsmetodik, s. 61.

126 Bryman, A. Samhéllsvetenskapliga metoder. Malmé: Liber ekonomi, 2002, 5.86.

127 Hast et al., Att genomféra examensarbete, s. 41.

128 Bryman, Samhallsvetenskapliga metoder, s. 90.

129 patel, R. och Davidson, B. Forskningsmetodikens grunder. Lund: Studentlitteratur, 2003, s. 14.
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sammanhang att risken ar 1 procent att tva varden som pastas vara signifikant olika i sjalva
verket ar lika. Eftersom vardena ar oberoende och 30 observationer erhallits for varje méatt

har hypotesprévning med sé kallat Z-test med féljande testfunktion™ utforts:
X, —X,)—d
;- Fi—X)—dg
s? N s? (3.1)
n; N
dar n, och n, ar stickprovsstorlekarna

X, 0ch X, stickprovens medelvarden
s, och s, standardavvikelserna i de bada stickproven och
d, differensen mellan populationsmedelvardena enligt nollhypotesen

3.5.3 Generaliserbarhet

Syftet med att anvanda teoretiskt genererad efterfragedata ar att fa fram resultat som &r
generella och allméangiltiga for manga verkliga situationer, aven om det i praktiken alltid
kommer att finnas artiklar som inte dverensstdmmer med generella ménster. De genererade
efterfragestrukturer som anvants i denna studie ar sa pass generella att de kan anses tacka in
manga verkliga situationer, eftersom dataméangderna ar stora och baserade pa verklighets-
trogna statistiska fordelningar med stor bredd pa ingdende parametrar. Dessutom har de
undersokts dver en lang simuleringstid och med tva olika malservicenivaer. En begréansning
i generaliserbarheten for artiklar med laga ankomstintensiteter kan dock anses foreligga
eftersom de enskilda orderkvantiteterna aldrig blir hogre an tio. Modellerna har ocksa
verifierats mot verklig historisk data som ger en fingervisning om anvéndbarheten i
praktiska fall.

3.5.4 Kallkritik

Den teori som ligger till grund for modelldesignen & hamtad fran véletablerad litteratur
inom lagerstyrning samt fran kallor som genomgatt en vetenskaplig granskningsprocess.
Teoribildningen och kéllornas trovardighet far har ocksd empirisk prévning och en
mojlighet till konkret jamforelse av prestanda genom utférandet av praktiska simuleringar
med grund i de beskrivna modellerna.

130 Kérner, S. och Wahlgren, L. Statistisk dataanalys. Lund: Studentlitteratur, 2000, 5.208
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4 Programvaran PipeChain

De grundlaggande funktionerna i och anvandningsomradena for mjukvaruldsningen
PipeChain beskrivs i detta kapitel. Informationen som presenteras har inh&mtats under
I6pande samtal med anstéllda pa foretaget samt i foretagsinterna dokument.

Mjukvaran med det sjélvbetitlade namnet PipeChain &r ett program vars yttersta syfte ar att
forbattra ett foretags forsorjningskedja ur ett lénsamhets- och konkurrensperspektiv.
Programmet erbjuder flera granssnitt for hantering pa savil ledningsniva som operationell
nivd. En av PipeChains viktigaste egenskaper ar att det ar ett av fa program som faktiskt
har som huvudsyfte att koppla ihop olika foretag, en forutséattning for att arbeta ur ett VMI-
perspektiv.

Den metod for lagerstyrning som anvands i programmet kan ndrmast beskrivas som
tidsfasad bestallningspunkt och sker i nagot som kallas PipeChain Replenishment Engine.
Forutom att programmet sjalvt kan rakna pa lagerstyrning enligt denna metodik kan &ven
vid 6nskemal berakningar genomforas och planeras utanfor programmet, typiskt i foretagets
eget ERP-system, for att sedan importeras till PipeChain. Programmet anvéands i detta
senare fall bara som en sammankoppling mellan féretagen.

4.1 Typer av floden for vilka PipeChain kan anvandas

PipeChain hanterar fyra olika typer av fléden. Vilken typ av flode som ar aktuellt beror pa
om det foretag som installerar PipeChain (i fortsattningen benamnt klienten) ar leverantor
eller kund i den relation som PipeChain ska hantera samt om klienten har en VMI-relation
med sina leverantorer respektive kunder. De fyra flédena benamns Purchase Order
Collaboration (POC), Sales Order Collaboration (SOC), Vendor Managed Inventory (VMI)
samt Customer Vendor Managed Inventory (C VMI) och definieras enligt tabell 6.

Tabell 6 Olika floden som kan styras med PipeChain

Typ av flode Klientens roll VMI-relation
POC Kund Nej

SOC Leverantor Nej

VMI Kund Ja

C VMI Leverantor Ja

4.1.1 Purchase Order Collaboration (POC)

POC innebir ett traditionellt tillvigagangssatt dar koparen lagger inkopsorder till
leverantdren och begér leverans enligt sina behov. Genom att anvanda PipeChains POC-
l6sning kan Klienten hantera transaktioner med alla sina leverantorer elektroniskt.

Inkdpsrekvisitioner kan beréknas antingen i klientens ERP-system eller direkt i PipeChain.
| det forsta fallet skickas informationen till PipeChain och publiceras i ett web-granssnitt. |
det andra fallet utférs berdkningarna i Replenishment Engine. Darefter publiceras
inkdpsrekvisitionerna i webbgranssnittet samt skickas till klientens ERP-system.
Informationen som PipeChain tar emot fran ERP-systemet kan, beroende pa funktionerna i
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det aktuella systemet, exempelvis vara i form av inkopsorder med aterfyllnadskvantitet
samt prognoser av efterfrdgan per leverantor, eller t.ex. i form av leveransscheman. | det
senare fallet delar PipeChain upp leveransschemat i inkdpsorder samt prognos.

4.1.2 Sales Order Collaboration (SOC)

SOC innebar ett traditionellt tillvigagangssatt dar koparen lagger inkopsorder till
leverantdren och begér leverans enligt sina behov. Genom att anvinda PipeChains SOC-
Iosning kan klienten hantera transaktioner med alla sina kunder elektroniskt. 1 SOC-
I6sningen placerar kunden antingen en inkdpsorder som ldggs manuellt i ett webbgranssnitt
(webbshop), eller direkt i kundens eget ERP-system. Den lagda inkdpsordern skickas
automatiskt till PipeChain.

4.1.3 Vendor Managed Inventory (VMI) och Customer Vendor Managed
Inventory (C VMI)

I en VMI-relation ligger ansvaret for aterfyllnad pa leverantoren istallet for att kunden

skickar order. Detta mojliggors genom att kunden delar med sig av information angaende

lagernivaer och verkligt behov i tid och kvantitet, vilket leder till att processen styrs av

efterfragan istallet for av order.

Det &r i normalfallet klienten (d.v.s. kunden i en VVMI-relation och leverantdren i en C
VMiI-relation), som har PipeChain installerat pa sin server eller pa en vérdserver. Motparten
har i normalfallet webbtillgang till klientens PipeChain, men kan ocksd ha en egen
installation av PipeChain. Kunden arbetar inte aktivt i PipeChain, men kan anvénda sig av
programmet for att dvervaka flodet.

4.2 PipeChains berakningsmodell

PipeChains berdkningar av inkopsrekvisitioner grundar sig pa ett tidskoncept, till skillnad
fran de flesta andra system som baserar berakningarna pa antal enheter. Tidskonceptet &r
mer dynamiskt eftersom lagernivan foljer efterfrigemonstret. Detta anses vara en av
fordelarna med PipeChains berdkningsmodell. En annan &r att parametrarna ar enkla att
underhalla for en normal anvandare. Indata till PipeChains berakningar &r lager, prognoser i
nagon form (se stycke 4.4 Prognoser i PipeChain) samt de logistiska parametrar som satts
upp. Resultatet av berdakningarna skickas sedan in i ERP-systemet.

421 Parametrar

| ett VMI-samarbete definieras ett antal parametrar i leveransavtalet (the delivery
agreement) som sedan anvands for att utféra berdkningarna i PipeChains Replenishment
Engine. Aven i de fall av POC-losningar dér PipeChains Replenishment Engine anvénds
definieras dessa parametrar. Parametrarna ar de olika tidsmatten ledtid, sikerhetstid, maxtid
och kritisk tid samt dven minsta leveranskvantitet (minimum delivery quantity), multipel-
kvantitet (multi unit quantity) samt mottagningsschema (reception schedule).
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Tidsparametrar

e Ledtid (LT) = tiden fran det att godset avsands fran leverantoren tills det mottages
av kunden.

e  Sé&kerhetstid (ST) = den minsta t&cktid for lagret som kunden begér for en viss
produkt. Denna ar begrénsad till maximalt maxtiden.

e Maxtid (MT) = den maximala t&cktid for lagret som kunden begar for en viss
produkt.

e  Kritisk tid = tacktid som &r anvandardefinierad for att vara en varning ndr lagret ar
ndra att ta slut, kan t.ex. motsvara den minsta tid som krévs for att med
specialhantering kunna undvika brist.

Ovriga parametrar
e Minsta leveranskvantitet (minimum delivery quantity): Foéreslagen kvantitet
kommer vara lika med eller storre &n denna.
o  Multipelkvantitet (multi unit quantity): En framréknad kvantitet kommer alltid
vara en multipel av denna kvantitet.
e  Mottagningsschema (reception schedule): Definierar kundens mottagningsdagar
och leveranttrens avsédndningsdagar.

4.2.2 Grundlaggande beordringsstrategi

De grundldggande berdkningarna i PipeChains Replenishment Engine bygger pa tidsfasad
bestallningspunkt (materialbehovsplanering utan nedbrytning). Denna berédkning gar till pa
foljande sétt:

1. Utga fran aktuell lagerposition

2. Rakna med hjélp av prognos ut tiden t da lagerpositionen = 0

3. Berdkna mottagningstid: t — ST
e Backa sakerhetstiden fran tiden t

4. Berdkna bestéllningstid: t — ST - LT
e Backa ledtiden fran mottagningstiden

5. Berékna orderkvantitet = Efterfragan under MT — lagerposition vid tiden (t-ST)
e Lagerposition efter inleverans ska tcka prognostiserat behov under

maxtiden

Utover dessa berékningar tar PipeChain hansyn till praktiska omstandigheter som
exempelvis definieras med hjalp av parametrarna minsta leveranskvantitet, multipel-
kvantitet samt mottagningsschema.

Sékerhetstiden

Parametern sékerhetstid har alltid ett positivt varde, d.v.s. den lagsta mojliga sakerhetstiden
ar noll. En negativ sdkerhetstid skulle i praktiken innebéra att man planerar att ta emot en
leverans forst efter det att lagret prognostiserats vara slut, d.v.s. att man i steg 3 ovan istallet
for att backa en viss tid gar framat en viss tid. Det maximala véardet som sakerhetstiden kan
sattas till ar maxtiden. Detta beror pa att &ven om en langre sakerhetstid anvands kommer
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detta inte att fa ndgon ytterligare paverkan pa utfallet. Eftersom den maximala lagernivan
normalt sett motsvarar maxtidens behov kan den i steg 2 utrdknade tidpunkten ligga hdgst
en maxtid framat i tiden. Om sékerhetstiden ar langre 4n maxtiden kommer man i steg 3
saledes hamna pé en dag fore innevarande dag, vilket innebér att bestallningen i praktiken
maste laggas pa innevarande dag, alltsd samma dag som om sikerhetstiden hade varit lika
med maxtiden. Att sétta en viss sdkerhetstid och maxtid innebér i forlangningen att
bestallningskvantiteter och tidpunkter for bestallning hélls inom vissa ramar. Detta gor att
fall dar det ar om6jligt att nd en viss serviceniva kan uppsta.

4.3 Lagerstatus och serviceniva i PipeChain

| PipeChain definierar olika farger det aktuella laget i lagret som askadliggors grafiskt i
programmet med en lagerstatusindikator (the duration meter). De fyra fargerna definieras
enligt féljande:

e Rdd
o Lagersaldot &r noll. Ifall en kritisk tid angivits: lagersaldot tdcker mindre
an den kritiska tiden.
o Det finns for lite eller ingenting i lager.

o Lagersaldot tdcker mindre &n sékerhetstiden.
o Det finns for lite i lager, &ven om det pa kort sikt racker. En bestéllning
maste laggas, om det inte redan gjorts.
e Gron
o Lagersaldot tacker en tid som ligger mellan sakerhetstiden och maxtiden.
o Det finns lagom mycket i lager.
e Bla
Lagersaldot tacker mer &n maxtiden.
o Det finns for mycket i lager.

Servicenivan kan beraknas pa nagra olika sétt i PipeChain, beroende pa kundens dnskemal.
Mattet grundas alltid pa andel dagar som lagret har en viss farg; den farg eller de farger som
av kunden definierats som godtagbara. Det finns fem méjliga varianter pa vilka farger som
kan anses vara acceptabla:

Gron

Gron + bla

Gron + gul

Gron + bla + gul

Gron + bla + gul + rod da lagret ej ar tomt (d.v.s. rod definieras med en kritisk tid)

ISARE RN o

Den forvalda instéllningen i PipeChain vid servicenivaberakning &r att andelen godtagbara
dagar beréknas bland de senaste 28 dagarna. Antalet dagar kan dock varieras efter kundens
onskemal upp till maximalt ett ar.
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4.4 Prognoser i PipeChain

Flodesmataren &r ett verktyg som alltid ingdr i PipeChain. Den bygger pa exponentiell
utjdmning av det historiska utflédet och ger bara ett virde per dag som utdata. | den
exponentiella utjdmningen tas extremvérden som ligger tre standardavvikelser Gver
respektive under medelvirdet bort. Det d& mycket f& foretag som faktiskt anvander
flodesmétaren, men nar foretaget inte har nagot prognosverktyg kan de anvinda detta
verktyg. Foretag som anvander sin produktionsplan som indata i PipeChain later dock ofta
flodesmataren ta vid dar planen slutar, for att fa en prognos for en langre tidshorisont. Nar
anvandaren gor egna prognosberdkningar utanfor PipeChain ldggs dessa in i en
flodesmodell. Indata till en flédesmodell kan, forutom prognoser, vara produktionsplan, en
kombination av produktionsplan och prognos eller dylikt. | PipeChain finns mdjligheten att
ovanpa en flodesmodell eller flodesmitaren lagga en prognosprofil som motsvarar ett
sasongsmonster i efterfrdgan. Detta ger en mer detaljerad och béattre flsdesmodell. Alla
flodesmodeller sparas dagligen till databasen PipeChain Analyzer dar &ven prognos-
tillforlitligheten beréknas.

4.5 Sambandet mellan de olika komponenterna i PipeChain-
installationen

PipeChain-installationen innefattar PipeChain-servern som arbetar mot en databas samt
PipeChain Analyzer som &r en databas. PipeChain-servern och databasen kommunicerar
med varandra. Fran databasen skickas sedan information till Analyzern. I vissa fall skickar
den sistndamnda tillbaka information till databasen. Fran Analyzern skickas sedan
information till en SQL-server kallad Analysis Services. Har kan anvandaren sedan fa
tillgang till informationen pa ett hanterbart satt, via pivottabeller och lagringsstrukturer som
integrerar fakta i olika dimensioner for att mojliggéra snabb avlasning, s.k. kuber.
Sambandet mellan komponenterna askadliggars i figur 3.

I

|

Server PipeChain— :
installationen I

|
|
|

N |
|
|
:

Databas Analyzer | SQL—sgrver

| Analysis
: Services
|
|

Figur 3 Sambandet mellan komponenterna i PipeChain-installationen.
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5 Dynamiska modeller for berdkning av sakerhetstid

| detta kapitel beskrivs alla de modeller fér dynamisk uppdatering av sékerhetstiden som
tagits fram under studien och dérefter undersokts.

5.1 FOrutsattningar for samtliga modeller

Samma antaganden som for originalmodellen géller &ven for alla dynamiska modeller, se
avsnitt 3.4.1 Overgripande undersokningsmodell. Séledes &r utgdngspunkten i samtliga
metoder for uppdatering av sékerhetstiden att lagerstyrningen utférs med den variant av
tidsfasad bestéllningspunkt som anvands i PipeChain. Alla servicenivaer uttrycks som
SERV,.

Lagerstyrningen i alla dynamiska modeller, liksom i originalmodellen, bygger pa periodisk
inspektion. De forandringar i formlerna som uppstér till foljd av periodisk inspektion ar
dels i berédkningen av standardavvikelsen och dels i bestdmningen av nésta inleveransdag
(se avsnitt 2.2.3 Tidsfasad bestéllningspunkt). 1 de fall standardavvikelsen anvénds i de
dynamiska modellerna berdknas den over bade ledtid och inspektionsperiod (d.v.s. ledtiden
plus 1), istallet for bara ledtiden. D& inleveransdagen ska berdknas ska hansyn egentligen
tas till att lagret inte bara ska tacka ledtiden och sékerhetstiden, utan ocksa i medeltal
halften av inspektionsperioden, d.v.s. en halv dag extra. Eftersom systemet med tidsfasad
bestallningspunkt endast tillater hantering av hela dagar maste denna extra halvdag
avrundas antingen till noll eller en dag. Vidare paverkar denna forandring en helt annan del
av lagerstyrningssystemet 4n berdkningen av sakerhetstid. Aven i originalmodellen skulle
denna hénsyn egentligen tas likavdl som i de dynamiska modellerna. Eftersom
originalmodellen ej ska forandras, utdver hur sédkerhetstiden satts, uteldamnas detta
hénsynstagande dven i de dynamiska modellerna. Berékningar for att ta hansyn till dverdrag
(se avsnitt 2.2.4 Overdrag) ar desamma som de berdkningar som maste goras p.g.a. att
inspektionen sker periodiskt med perioden en dag. Saledes tas ingen sérskild hansyn till
Overdrag.

5.2 Traditionell algoritm for berakning av sakerhetslager

Né&r simuleringarna kors inleds varje dag med att prognosen uppdateras. | denna modell
uppdateras sakerhetstiden direkt darefter, varje dag. Detta motsvarar i praktiken att
sikerhetstiden s&védl som prognosen raknas om varje natt. Aven andra uppdaterings-
intervall, d.v.s. att sékerhetstiden endast uppdateras med ett antal dagars mellanrum, har
testats och refuserats da resultaten visade att vid efterfragan med systematiska forandringar
forsamras modellens formaga att styra in mot 6nskad serviceniva i takt med att upp-
dateringsintervallet blir langre.

I denna modell har de traditionella berakningarna av sakerhetslager utifran en forutbestamd
serviceniva anvants. Berakningarna utfors med hjalp av ekvationerna (2.16), (2.17) och
(2.18) i avsnitt 2.3.2 Sakerrhetslager baserat pd SERV,. De ingaende variablerna &r saledes
orderkvantiteten @, standardavvikelsen for prognosfelet under ledtiden o, och den
onskade servicenivan SERV,. En principskiss av modellen kan ses i figur 4.
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Onskad SERV,  ——

> Q I
Senaste 10 inleveranserna

l_—> UL T —

Senaste 80 dagarna

Ny

1 da
g ST

1 dag

Figur 4 Principskiss for modellen traditionell algoritm.

Standardavvikelse

Berdkningarna inleds med att standardavvikelsen for prognosfelet under ledtiden tas fram.
Standardavvikelsen beraknas pa 80 varden av prognosfel per dag, som sedan ledtidsjusteras
enligt ekvation (2.24). Korrelation kan uppstd da exponentiell utjgmning anvands som
prognos, men forenklingen att konstanten ¢ (i ekvation (2.22)) satts till 0,5 vid
ledtidsjusteringen har gjorts. Empiriska undersokningar av denna modell har visat att da
enbart slumpmassiga variationer forekommer i efterfragan uppstar ingen skillnad i
resultatet om standardavvikelse beraknas pa historisk efterfragan respektive prognosfel. | de
fall det finns systematiska variationer i efterfragan ar det dock mer rimligt att berdkna
standardavvikelsen av prognosfelet dn av historisk efterfrdgan, eftersom efterfragans
standardavvikelse blir mycket hog i en period med starkt uppatgaende eller nedatgaende
trend. Testsimuleringar visar ocksa att utfallet blir battre om prognosfel ligger till grund for
standardavvikelsen. Foljaktligen anvéands prognosfelets standardavvikelse i denna modell.

Orderkvantitet

Nésta steg ar att ta fram parametern Q. | ett vanligt bestallningspunktssystem ar Q en fast
och forbestdmd bestéllningskvantitet. Nar styrningen sker med tidsfasad bestallningspunkt
varierar istéllet bestallningskvantiteten. For att fa ett rattvisande Q att anvanda i berakning-
arna beraknas den genomsnittliga kvantiteten fran de tio senaste bestallningarna. Genom att
ta med sa pass manga bestallningar i berékningen erhélls en utjamnad kvantitet, som inte i
sd hog grad paverkas av tillfalliga avvikelser.

Fran sakerhetslager till sakerhetstid

Nar sikerhetslagret beraknats enligt ekvation (2.16) berdknas sakerhetstiden som sa manga
dagar som prognosen behdver ackumuleras for att uppna det framraknade sékerhetslagret.
Eftersom prognosen i de flesta fall inte kommer att g& jamnt ut med sakerhetslagret innebar
detta att sdkerhetstiden oftast kommer att motsvara en prognossumma som Overstiger
sakerhetslagret nagot. Saledes far man i praktiken ett ndgot storre sakerhetslager an 6nskat.
Ett alternativ ar att dd den Gverskjutande delen av sikerhetslagerkvantiteten (d.v.s. det som
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aterstar efter att alla hela dagars prognos réaknats bort fran sakerhetslagerkvantiteten)
overstiger en halv dags forbrukning avrundas sakerhetstiden uppat, medan den avrundas
nedat da den 6verskjutande delen & mindre &n en halv dag. Detta alternativ har refuserats
eftersom det innebér att i ungefar halften av fallen erhalls en sakerhetstid som motsvarar en
mindre kvantitet &n vad som egentligen raknats fram. D3 huvudmalet maste anses vara att
undvika brist har valet gjorts att inte géra denna avrundning.

5.3 Traditionell algoritm med justeringar

Denna modell bygger pd samma traditionella berékningar som den foregdende. For att
forbattra modellens prestation kravs nagon form av justering utéver den grundlidggande
algoritmen. | den hir modellen introduceras tvd Overgripande sitt att utfora sadana
injusteringar av sakerhetstiden, dels att styra mot en varierande serviceniva och dels att
gora direkta ingripanden i den framraknade sékerhetstiden baserat pa den senaste veckans
prestation. Dessa justeringar har tagits fram genom empirisk testning. Testsimuleringar
visar att de bada justeringarna var for sig forbattrar den grundldggande algoritmens
instyrning mot onskad serviceniva, men storst forbattring uppnas da bada justeringarna
anvands tillsammans. De tva metoderna kan ses som komplement till varandra da den forsta
justeringsmetoden, att styra mot varierande serviceniva, tar hansyn till forandringar i
prestationen Gver lite langre tid medan den andra justeringsmetoden gar in och gor en
injustering baserat pa den senaste veckan ifall den forsta justeringsmetoden inte har
reagerat tillrackligt snabbt pa forandringarna. En principskiss av modellen, dar de delar som
ar identiska med modellen traditionell algoritm &r graa, visas i figur 5.

Onskad SERV, — ——

> 0

Senaste 10 inleveranserna
’—> O—L'I' I—
Senaste 80 dagarna

,—» Varierande styrservicenivd ~——

Senaste 60 dagarna
Ackumulerad differensoch |
forandring

Senaste 5 dagarna

1 dag S}I/_ 1 dag

Figur 5 Principskiss for modellen traditionell algoritm med justeringar.
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Justeringarna, i synnerhet den andra som innebér att gora direkta ingripanden i den
framraknade sakerhetstiden, kan stéllas in pd en mangd olika satt. | detta skede har valet
gjorts att ta fram en metod som passar bade jamn och varierande efterfragan s& bra som
mojligt, for att méjliggéra anvéndning av samma metod for olika artiklar samt anvandning
da man inte med sékerhet vet hur efterfragan kommer att utvecklas. Installningarna har
tagits fram genom empirisk testning. De skulle kunna undersokas i mycket stérre
utstrackning och darigenom optimeras. De presenterade installningarna kan dock visa pa
hur principen fungerar, for att i ett senare skede optimeras. D& man senare eventuellt
optimerar instéllningarna kan man vélja att gora det generellt, eller specifikt for olika typer
av efterfragan.

5.3.1 Styrning mot varierande serviceniva istallet for 6nskad serviceniva
Denna justeringsmetod innebdr att den servicenivd som anvinds som inparameter i
ekvation (2.16) varieras beroende pa den tidigare uppnadda servicenivan, istallet for att den
forbestamda malservicenivan anvands.

Forst tas den senast berdknade servicenivan fram, vilken &r beraknad over de senaste 60
dagarna. Denna serviceniva jamnas ut med hjalp av exponentiell utjamning med
utjamningskonstant 0,2 for att undvika att tillfalliga extremvéarden i erhéllen serviceniva far
for stor inverkan pa styrningen. Denna utjamning har genom testsimuleringar visats ge
forbattrade resultat for efterfragefall med systematiska variationer. For jamna efterfragefall
kan ingen skillnad utlasas mellan att anvanda och inte anvanda utjamningen. Den
exponentiella utjamningen tas, pd grundval av dessa observationer, med i modellen.
Darefter beraknas differensen mellan den utjamnade erhallna servicenivan och
malservicenivan. Om erhallen serviceniva har &vertraffat malservicenivan blir den
varierande styrservicenivan nu malservicenivan minus differensen, d.v.s. har servicenivan
dvertraffats med en procentenhet blir den nya styrservicenivan nu en procentenhet lagre an
malservicenivan. Om istdllet erhallen serviceniva ar lagre an malservicenivan satts
styrservicenivan till malservicenivan plus differensen, d.v.s. en procentenhets under-
prestation leder till att styrservicenivan ligger en procentenhet dver malservicenivan. En
begransning nedat satts sa att styrservicenivan aldrig kan bli lagre an tva procentenheter
under malservicenivan. Denna begransning har tagits fram genom testkdrningar, men vad
som ar den optimala begrénsningen har inte utretts.

5.3.2 Justering av sakerhetstiden grundat pa senaste veckans prestation
Efter att en ny sakerhetstid berdknats grundat pa den traditionella algoritmen med en
varierande styrserviceniva, gors en kontroll av laget for servicenivan den senaste veckan.
Dels berdknas den ackumulerade differensen mellan dag for dag erhallen och 6nskad
serviceniva (ack diff), och dels berdknas ett ackumulerat varde av den férandring av
servicenivan som varje dag skett jamfort med foregédende dag (ack for). Bada dessa
maétvarden berdknas som procentenheter. Berdkningarna visas i ekvationerna (5.1) och
(5.2).
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idag

ack diff = Z (Sy = Sust) (5.1)
d=idag—5
idag

ackfor = Z (S =S40 (5.2)
d=idag-5

dér S, ar erhéllen serviceniva dag d och S, ar onskad serviceniva.

Beroende pa storleken av den ackumulerade skillnaden respektive den ackumulerade
fordndringen gors eventuellt en korrigering av den nya sdkerhetstiden jamfort med den
tidigare sékerhetstiden (se avsnittet Korrigeringar nedan) samt en bestdmning av
utjdmningskonstanten a. Den nya korrigerade sakerhetstiden, a samt den senast anvanda
sakerhetstiden anvands darefter till att med exponentiell utjamning berdkna ett varde pa
sékerhetstiden. Exponentiell utjgamning anvénds hér for att undvika for stora variationer i
sékerhetstiden. Det ar denna sakerhetstid som slutligen avrundas till heltal och anvénds som
den nya sékerhetstiden.

Korrigeringar

Vid korrigeringen av sékerhetstiden finns fyra olika korrigeringsnivaer: okning, undvik
minskning, oférandrat samt minskning. | tabell 7 redovisas granserna i ackumulerad
differens och ackumulerad férandring for de olika korrigeringarna. Dessa granser har tagits
fram genom manuella studier av det historiska utfallet under nagra simuleringskorningar.
Vad som egentligen &r de optimala granserna &r saledes inte utrett.

Tabell 7 Granser (i procentenheter) for korrigering av séakerhetstiden.

ack diff <0 0 <ack diff<0,5 0,5 < ack diff
ack for < -1 Okning Okning Okning
-1 <ack féor <-0,5  Okning Undvik minskning Undvik minskning
-0,5<ack for <0  Undvik minskning Oftrandrat Oférandrat
0 < ack for < 0,5 Undvik minskning Oftrandrat Minskning
0,5<ack for <1 Oférandrat Minskning Minskning
1 < ack for Minskning Minskning Minskning

Om den senaste veckans prestation ligger inom gransvardena for en viss korrigeringsniva
kommer foljande atgarder ske i respektive niva:

e Okning: Sakerhetstiden hojs upp till maxnivan, d.v.s. maxtiden, ifall algoritmen
forsoker sanka eller behalla gardagens sakerhetstid.

e Undvik minskning: Gardagens sakerhetstid behalls ifall algoritmen forsoker sanka
sékerhetstiden.
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e Oforandrat: Sakerhetstiden som raknats fram med algoritmen behalls utan
korrigering.

e Minskning: Gardagens sakerhetstid behalls ifall algoritmen forsoker hoja
sékerhetstiden. Dessutom kontrolleras om sékerhetstiden varit 1 under den senaste
veckan (de fem senaste dagarna). | s& fall sitts sdkerhetstiden till 0, eftersom
sékerhetstiden 1 har visats leda till Gverprestation.

Utjamningskonstanten « sétts i fallen 6kning och minskning till 0,4 och i ¢vriga fall till 0,1.
Den hogre konstanten for ékning och minskning motiveras av att man i dessa fall vill tvinga
fram en storre korrigering, medan man i de dvriga fallen inte behdver gora en lika stor
forandring av séakerhetstiden. Aven dessa varden har tagits fram i testkérningar och ger
godtagbara resultat, men de optimala nivaerna pa utjamningskonstanten har inte utretts.

De instéllningar som valts empiriskt i denna justeringsmetod ger stark forbattring av
resultaten for efterfragefall med endast slumpmassiga variationer. For efterfragefall med
systematiska variationer ger instéallningarna ocksa stor forbattring mot att inte ha nagon
justering, men det finns andra instéllningar som ger lite battre resultat. Dock &ar denna
skillnad sa liten att dessa installningar kan bortses ifran, i syfte att ta fram en generell
metod som passar bade jamn och varierande efterfragan.

5.4 Traditionell algoritm med justeringar och tidsbaserad
avvikelse

I denna modell utfors berdkningarna pa samma satt som i foregdende modell, traditionell
algoritm med justeringar, men o, i berdknas inte som vanlig standardavvikelse, utan som
en sa kallad tidsbaserad avvikelse som presenterats av Krupp, se avsnitt 2.4.2 Tidsbaserad
avvikelse vid sakerhetslagerberakning. Berdkningen skiljer sig dock fran Krupps sa tillvida
att det i denna modell &r en tidsbaserad standardavvikelse (or5) och inte ett tidshaserat
MAD-varde som anvands. Standardavvikelsen beraknas, liksom i de tva foregaende
modellerna, pa 80 dagars historiska prognosfel. Den tidsbaserade standardavvikelsen tas
fram som i ekvation (5.3).

idag—1

PF,— PF\’ ,
Org = _— /antal perioder - Pgag41 (5.3)
y P
i=idag—1
—period
dar PF, &r prognosfelet for dag i,

PF medelvirdet av prognosfelen och
P; prognosen for dag i.

Nar prognosen bygger pa exponentiell utjamning ar alla framtida prognosvarden identiska
och i dessa fall ger denna modell ett utfall som ligger mycket nara utfallet fran modellen
som anvander en vanlig standardavvikelse. Det ar endast dd prognosen ar mer avancerad
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och bestar av unika varden for varje kommande dag som denna modells sérart verkligen
framkommer.

5.5 Simulering av lamplig sékerhetstid

Denna modell ar helt fristdende fran Gvriga. Liksom i dvriga modeller anges hér en viss
malserviceniva (S,,s;) som man vill uppnd. | jamna optimeringsintervaller (0I), kors for
den artikel man undersoker en simulering éver historiska data. | denna studie har OI satts
till 30 dagar, ett varde som eventuellt skulle kunna optimeras. Denna s.k. optimerings-
simulering syftar till att bestamma vilken sékerhetstid man borde ha haft under foregaende
period for att nd S,,s,. Genom att kéra optimeringssimuleringen med olika sékerhetstider
erhalls ocksa olika servicenivéer (s) som kan jamforas med S,,;, i syfte att avgora vilken
sakerhetstid som ger minst avvikelse fran malet. Nar den lampligaste sakerhetstiden (ST*)
faststallts satts sakerhetstiden (ST) for artikeln till denna niva for att anvéndas under
kommande period. Det gors med andra ord ett antagande om att den sékerhetstid som var
lamplig under foregéende period ocksa &r lamplig under kommande period. En principskiss
6ver modellen kan ses i figur 6.

Onskad SERV, (S};) —

,—> ST

Senaste 30 dagarna

Ny

30 dagar
ST

30 dagar

Figur 6 Principskiss for modellen simulering.

S.a ar det yttersta mélet om serviceniva for artikeln. For att uppna vidare styrning av
systemet anvands dock vid optimeringen en dynamisk malserviceniva (S;) som justeras
beroende pa hur artikelns serviceniva ser ut vid ett givet tillfalle. Om t.ex. en artikel visar
en erhallen serviceniva (S) pa 93 procent vid ett visst tillfalle och S,,; & 95 procent
kommer algoritmen att forsoka rétta till detta genom att sétta Sj; till 97 procent under
kommande period. P& motsvarande satt anvands en lagre S ifall S &r hogre an S,
Genom anvandandet av dynamisk malserviceniva tar algoritmen automatiskt hansyn till
efterfragetyper dar man systematiskt maste sikta mot en hogre eller lagre serviceniva for att
na sitt mal. For att undvika alltfor dramatiska variationer av den dynamiska
malservicenivan utjgmnas S; med exponentiell utjgmning med utjamningskonstant 0,2.
Vilket som &r det optimala vérdet pd denna konstant & dnnu inte utrett, men empirisk
prévning har visat att férekomsten av exponentiell utjamning forbéattrar prestationen.
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Eftersom det sallan gar att dstadkomma en exakt serviceniva ges méjligheten att definiera
vilket intervall pd servicenivan som &r acceptabelt genom anvandandet av toleranser. En
tolerans nerat (z,,) pd 0,01 och en tolerans uppat (z,) pa 0,02 innebar t.ex. vid en 6nskad
malserviceniva pa 95 procent att servicenivaer mellan 94 procent (S;,;,,) och 97 procent
(Siax) @r acceptabla och att uppnadda servicenivaer i detta intervall inte leder till vidare
optimeringssimuleringar. Detta & de toleranser som har tagits fram genom empirisk
testning. Det faktum att 7, & mindre an 7, grundas pa att underprestation har ansetts
mindre acceptabelt &n Overprestation. Eftersom S; teoretiskt kan na varden bade betydligt
under och 6ver S,,;, maste eventuellt S, och S;,.. justeras sd att inte orimliga varden
anvénds. Den dvre gransen kan naturligtvis inte vara éver 100 % och den undre grénsen for
acceptabel serviceniva sétts aldrig heller till mindre &n S;,;,, d&en om en ldngre period av
véldigt hog serviceniva annars ur ett teoretiskt perspektiv skulle innebara att man kunde
sikta valdigt lagt for att over en artikels livslangd totalt sett komma nara S,,5,. Det antas
dock orimligt att ndgonsin medvetet erbjuda lagre serviceniva an S,

Ifall manga val av sikerhetstid ger samma basta serviceniva i optimeringssimuleringen,
stravar algoritmen efter att valja en lagre sakerhetstid vid dverprestation, dvs. S > S,,s;, och
en hogre sakerhetstid vid underprestation, dvs. S < S,,5;. Ifall det inte gar att astadkomma
en serviceniva som uppfyller Sy, <s < Sy, ger algoritmen den sakerhetstid som
kommer narmast S;;. Aven i detta senare fall tas hansyn till Gverprestation och under-
prestation. Om det t.ex. var omojligt att erhalla mer &n 75% serviceniva oavsett vilket varde
som valdes pa ST under en optimeringsperiod men S,,5; = 95 % kommer algoritmen att
vélja ett hogre ST. Sékerhetstiden kan som minst bli 0 och som mest maxtiden fér den
aktuella artikeln. I tabell 8 sammanfattas alla beteckningar som anvands i denna modell.

Tabell 8 Beteckningar for parametrar och variabler i modellen simulering av lamplig
sakerhetstid.

ol Optimeringsintervall, sa manga tidsenheter det ska forflyta mellan varje
optimeringssimulering och eventuellt faststallande av ny sékerhetstid

Sms | Den malserviceniva som fran borjan definierats som mal for aktuell artikel

S5 Den dynamiskt justerade malserviceniva man just nu 6nskar uppna

Ty Tolerans uppat for vilken serviceniva som kan accepteras

Ty Tolerans nerat for vilken serviceniva som kan accepteras

~m | Denundre gransen for vilken serviceniva som anses acceptabel
Skax | Den ovre gransen for vilken serviceniva som anses acceptabel

S Aktuell erhallen serviceniva vid ett visst mattillfalle

s Serviceniva som uppnatts vid en optimeringssimulering
ST Aktuell sékerhetstid for artikeln

ST* | Den sékerhetstid som man efter en simulering dver historiska data konstaterar
att man borde ha haft for att komma s& néra S5, som majligt
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6 Resultat

| detta kapitel presenteras resultaten fran samtliga simuleringar, sdval med genererad som
verklig efterfrdgan. De dynamiska modellernas prestation jamférs med originalmodellen.
Resultaten frdn tva specialtester med forbattrad prognos och tillitande av negativ
sdkerhetstid presenteras ocksd. Under rubrikerna “Modellernas prestation vid
klassificering” presenteras I0pande resultat utifran ett klassificeringsperspektiv, d.v.s.
utifran efterfragetyp och ledtid.

De dynamiska modellerna traditionell algoritm, traditionell algoritm med justeringar samt
simulering har testats med hjalp av simuleringar, med bade genererad och verklig
efterfragedata, enligt beskrivningen i avsnitt 3.4.2 Undersokningsupplagg. Resultaten fran
dessa simuleringar presenteras i avsnitt 6.1 till 6.3. | stycke 6.2.1 Test med béttre prognos
redovisas en undersokning av den dynamiska modellen traditionell algoritm med
justeringar och tidshaserad avvikelse med en mer foljsam prognos &n exponentiell
utjamning. Eftersom det endast 4 da det finns en mer avancerad prognos som den
tidsbaserade awvvikelsen ger en betydande skillnad mot den vanligt berdaknade avvikelsen
testas inte den tidsbaserade avvikelsen i de grundldggande simuleringsfallen. Avslutnings-
vis presenteras i avsnitt 6.4 resultat fran ndgra simuleringar dar negativa sakerhetstider
tillats.

For att fa en jamforelse mellan de dynamiska modellerna och originalmodellen vid
genererad efterfrigan anvands tva referensfall:  original(optimal)  respektive
original(statisk), se avsnitt 3.4.2 Undersokningsupplagg.

De matvarden som presenteras i detta kapitel ar servicenivans avvikelse fran riktvardet,
servicenivans medelvarde, servicenivans standardavvikelse, totalt medellager samt antal
enheter i lager per procentenhet av den uppnadda servicenivan. For beskrivning av hur
vérdena har tagits fram, se avsnitt 3.4.2 Undersékningsupplagg.

For alla matt utom antal enheter i lager per procentenhet av den uppnadda servicenivan har
hypotestest utforts. Inom respektive tabell ar i de flesta fall de olika modellernas varden pa
dessa matt signifikant skilda fran varandra pa signifikansnivan 1 procent. De skillnader som
inte ar signifikanta redovisas efter hand som dessa resultat presenteras. Icke signifikanta
skillnader forekommer framst for de lagrorliga artiklarna med genererad efterfragan utan
systematiska variationer. Nér inget annat anges ar foljaktligen skillnaderna signifikanta pa
nivan 1 procent.

6.1 Genererad efterfragan med endast slumpmassiga
variationer

| detta avsnitt presenteras resultaten fran artiklar med en jamn efterfragan, d.v.s. en
efterfragan med enbart slumpméssiga och inga systematiska variationer.
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6.1.1 HOogrorliga artiklar

Har presenteras resultaten for hogrorliga artiklar, d.v.s. artiklar med ankomstintensitet 50,
10 respektive 3 per dag. Generella iakttagelser av resultaten for malservicenivan 95 procent
kan goras i bilaga 1, dar genomsnittsvarden for 30 simuleringar presenteras. Ju langre
ledtiden ar i forhallande till maxtiden, desto svarare ar det att uppna en hdg serviceniva
oavsett anvand modell. Sett till de olika efterfragestrukturerna kan konstateras att ju mer
hogrorlig artikel (d.v.s. ju hogre ankomstintensitet) desto lattare &r det att uppna en hog
serviceniva. Ocksa denna tendens galler for samtliga modeller.

Simuleringarna visar att antalet inleveranser 6kar med de dynamiska modellerna jamfort
med nar en statisk sakerhetstid anvinds. Vissa perioder, da den dynamiska séakerhetstiden ar
nara eller lika med maxtiden, uppkommer inleveranser varje dag, medan de statiska
modellerna under samma period har en relativt jamn foérdelning av inleveransdagar. | takt
med att antalet inleveranser 6kar minskar den genomsnittliga inleveranskvantiteten.

Malserviceniva 95 procent

Sett till servicenivans avvikelse fran riktvardet och servicenivans medelvérde i tabell 9
Overtraffar ingen metod original(optimal). Samtliga dynamiska metoder ar dock béattre &n
original(statisk) och de mer avancerade dynamiska metoderna ar béttre an traditionell
algoritm. Forutom den totalt sett uppnadda servicenivan ar det dock aven viktigt att se till
servicenivans standardavvikelse. Nar det galler denna faktor Gvertraffas original(optimal)
av saval traditionell algoritm som traditionell algoritm med justeringar.

Det faktum att original(statisk) har en mycket lag standardavvikelse beror pa att
servicenivan i manga fall tangerar 100 procent langa perioder, vilket ger en liten
standardavvikelse. Eftersom sjalva servicenivadn dock ligger langt ifran malet maste
original(statisk) anda ses som samre an dvriga modeller.

Traditionell algoritm med justeringar ar battre pa att sikta in sig mot malservicenivan an
traditionell algoritm, dock uppstar storre variation i servicenivan da justeringarna anvands.
Simulering &r den av de dynamiska modellerna som narmast uppnar servicenivan, men dven
denna lider av bristen att standardavvikelsen ar hog.

Tabell 9 Serviceniva for genererad efterfragan med endast slumpmassiga variationer,
hogrorliga artiklar, malserviceniva 95 %.

Modell Servicenivans awvikelse  Servicenivans Servicenivans

fran riktvarde medelvarde standardavvikelse
Original (optimal) 0,119 97,27% 1,769
Original (statisk) 1,196 98,85% 0,857
Traditionell algoritm 0,354 97,73% 1,658
;Z%dj'ﬂstgi:'ng;gro”tm 0,252 97,56% 1716
Simulering 0,234 97,38% 1,852
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Tabell 10 visar hur de olika modellerna presterar i friga om lagerniva. Det star klart att
dven ur detta hanseende &r original(optimal) den som presterar bést. Dock far samtliga
dynamiska modeller anses ha en medellagerniva som trots en viss skillnad nastan ligger i
paritet med original(optimal). Det bor sirskilt uppmarksammas att den nagot lagre
medellagernivan for original(optimal) jamfort med traditionell algoritm i princip utjamnas
av att traditionell algoritm har en nagot hdgre medelserviceniva. Detta illustreras av att det
endast ar en liten skillnad mellan antal lagerenheter per procentenhet uppnadd serviceniva i
tabell 10. Original(statisk) framstar ater som klart samst av modellerna. Den modell av de
dynamiska som lyckas halla nere lagernivan mest r traditionell algoritm.

Tabell 10 Medellager for genererad efterfragan med endast slumpmassiga variationer,
hogrorliga artiklar, malserviceniva 95 %.

Antal lagerenheter per

Modell Totalt medellager 4 N
procentenhet uppnadd serviceniva

Original (optimal) 85 809 1443

Original (statisk) 112 945 1884

Traditionell algoritm 86 142 1447

Trad_ltlone!l algoritm 87 380 1469

med justeringar

Simulering 86 737 1459

Sammanfattningsvis kan konstateras att original(optimal) ger bést resultat, med reservation
for att servicenivans standardavvikelse ar hogre an i de flesta andra fall. Rangordningen av
de dynamiska modellerna &r inte sjalvklar da olika modeller presterar bast utifran olika
aspekter.

Malserviceniva 98 procent

Forhallandena mellan modellerna ar desamma som for malservicenivan 95 procent, forutom
att traditionell algoritm med justeringar i detta fall & nagot battre an simulering pa att styra
in mot malservicenivan (se tabell 11).

Traditionell algoritm med justeringar och simulering uppvisar véarden som ligger néra
original(optimal). Skillnaden mellan servicenivans medelvarde for original(optimal) och
traditionell algoritm med justeringar d&r inte signifikant. Skillnaden mellan
original(optimal) och simulering ar for samma matt signifikant forst pa nivan 10 procent.
Skillnaden mellan servicenivans standardavvikelse for original(optimal) och traditionell
algoritm med justeringar ar inte signifikant pa nivan 1 procent, dock pa nivan 5 procent.
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Tabell 11 Servicenivd for genererad efterfrdgan med endast slumpméssiga variationer,
hogrorliga artiklar, malserviceniva 98 %.

Modell Servicenivans avvikelse  Servicenivans Servicenivans

fran riktvardet medelvarde standardawvikelse
Original (optimal) 0,130 98,17% 1,489
Original (statisk) 0,782 98,86% 0,873
Traditionell algoritm 0,326 98,54% 1,350
Trad'itione!l algoritm 0,184 98,16% 1538
med justeringar
Simulering 0,206 98,22% 1,622

Tabell 12 visar att &ven med malservicenivan 98 procent blir férhallandena mellan de olika
metodernas medellager ungefar desamma som med malservicenivan 95 procent. Det bor
observeras att traditionell algoritm med justeringar och simulering har 6kat medellagret
avsevart jamfort med da malservicenivan ar 95 procent jamfort med Gvriga metoders
okning.

Tabell 12 Medellager for genererad efterfrigan med endast slumpmassiga variationer,
hogrorliga artiklar, malserviceniva 98 %.

Antal lagerenheter per procentenhet

Modell Totalt medellager o .
uppnadd serviceniva

Original (optimal) 86 654 1454

Original (statisk) 112 974 1885

Traditionell algoritm 87 513 1466

Trad_ltlone!l algoritm 90 835 1505

med justeringar

Simulering 90 633 1520

Modellernas prestation vid klassificering

Den rangordning av hur bra modellerna &r pé att styra in mot énskad malserviceniva som
presenteras i tabell 9 respektive ar ungefar densamma nar man betraktar resultaten uppdelat
for varje ankomstintensitet (se bilaga 4 tabell 1 och tabell 3). Det som varierar ar vilken
som &r bast av traditionell algoritm med justeringar och simulering. Detsamma géller nar
resultaten visas per ledtid (se bilaga 4 tabell 2 och tabell 4), dock med skillnaden att vid den
langsta ledtiden ar traditionell algoritm béttre &n de bada andra dynamiska modellerna pa
att styra in mot malservicenivan.

Formagan att styra in mot onskad servicenivd har en tendens att forsamras mer for
traditionell algoritm med justeringar samt simulering an foér évriga modeller for lagre
ankomstintensiteter. Detta innebér att dven om dessa tva modeller fortfarande ar betydligt
battre pd att styra in mot malservicenivan dven vid lagre ankomstintensiteter, sa &r inte
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skillnaden lika pataglig som vid héga ankomstintensiteter. Denna tendens galler framfor allt
for mélservicenivan 95 procent.

I takt med att ledtiden blir I&ngre blir optimal(statisk), traditionell algoritm med justeringar
och simulering samre pa att styra in mot malservicenivan. Denna tendens finns i viss grad
aven hos original(optimal), om &n inte lika tydligt. Daremot finns ingen tydlig trend hos
traditionell algoritm, som tvartemot 6vriga verkar prestera som bést vad géller instyrning
da ledtiden &r lang.

6.1.2 Lagrorliga artiklar

De lagrorliga artiklarna &r genererade pa samma satt som de hogrorliga. Rorligheten ligger
dven har pa tre olika nivaer, med intensiteterna 1/2, 1/10 respektive 1/40 per dag. Generella
iakttagelser som kan goras i bilaga 2 ar att det krdvs langa maxtider for att uppna en
tillrackligt hog serviceniva nar efterfragan ar sa har 1ag och ojamn. Det &r de manga fallen
med korta maxtider som gor att medelvardena for servicenivan i tabellerna i detta avsnitt ar
sa laga. Hogre servicenivaer uppnas ocksa da ledtiden &r lang.

Resultaten fran de trettio olika simuleringarna skiljer sig i hog grad fran varandra.
Medelvardet av uppnadda servicenivaer for en viss modell kan variera tio till tjugo
procentenheter mellan de olika simuleringarna, trots att en simulering & 6000 dagar lang.
Standardavvikelserna av servicenivamedelvardena ar generellt en faktor tio storre for de
lagrérliga artiklarna an for de hogrorliga.

Malserviceniva 95 procent

Aven for de lagrorliga artiklarna &r original(optimal) den modell som styr in narmast
malservicenivan da denna & 95 procent, se tabell 13. Rangordningen for samtliga
modellers instyrning &r densamma som for de hogrorliga artiklarna.

Tabell 13 Serviceniva for genererad efterfraigan med endast slumpmadssiga variationer,
lagrorliga artiklar, malserviceniva 95 %.

Servicenivans avvikelse  Servicenivans Servicenivans

Modell fran riktvardet medelvarde standardavvikelse
Original (optimal) 0,200 89,87% 9,199

Original (statisk) 1,101 89,71% 8,749
Traditionell algoritm 0,790 89,03% 9,462

Trad_ltlone!l algoritm 0,624 89.25% 9,682

med justeringar

Simulering 0,494 89,32% 9,708

Servicenivans medelvérde och standardavvikelse ar mycket lika for de olika modellerna. |
maénga fall ar skillnaderna inte signifikanta. | tabell 14 redovisas vilka skillnader som inte
ar signifikanta, vilket anges som ”nej”, och vilka som ér signifikanta, vilket anges med
aktuell signifikansniva. Det framgar tydligt att skillnaderna mellan de dynamiska
modellerna inte &r signifikanta.
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Tabell 14 Signifikans i skillnaderna mellan modellernas uppnadda servicenivaers medelvarde
och standardavvikelse.

Original Traditionell  Traditionell algoritm

. . . . imulerin

(statisk) algoritm med justeringar Simulering

Original (optimal) Medel: Nej Medel: 1% Medel: 5% Medel: 5%
Stdav: 10% Stdav: Nej Stdav: 10% Stdav: 5%

Original (statisk) Medel: 1% Medel: 10% Medel: Nej
Stdav: 1% Stdav: 1% Stdav: 1%

Traditionell algoritm Medel: Nej Medel: Nej
Stdav: Nej Stdav: Nej

Traditionell algoritm Medel: Nej
med justeringar Stdav: Nej

Aven medellagernivaerna ar mycket lika for de olika modellerna, som synes i tabell 15.
Skillnaden mellan original(optimal) och traditionell algoritm &r inte signifikant. Det &r inte
heller medellagerskillnaden mellan traditionell algoritm med justeringar och simulering.
Liksom for de hogrorliga artiklarna bygger original(statisk) upp ett storre lager an dvriga
modeller och traditionell algoritm &r den av de dynamiska modellerna som genererar lagst
lagerniva.

Tabell 15 Medellager for genererad efterfragan med endast slumpmassiga variationer,
lagrorliga artiklar, malserviceniva 95 %.

Antal lagerenheter per procentenhet

Modell Totalt medellager 2 o aF
upphadd serviceniva

Original (optimal) 2148 38

Original (statisk) 2392 42

Traditionell algoritm 2 140 38

Trad_ltlone!l algoritm 5 997 40

med justeringar

Simulering 2239 40

Malserviceniva 98 procent

Den stora skillnaden mot bade malservicenivan 95 procent och de hégrorliga fallen ar att
traditionell algoritm har en lagre avvikelse fran servicenivans riktvarde &n traditionell
algoritm med justeringar, se tabell 16. Dock &r skillnaden mellan dessa tva varden inte
signifikant. | 6vrigt stimmer rangordningen av de olika modellernas instyrning 6verens
med tidigare fall.
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Tabell 16 Servicenivd for genererad efterfrdgan med endast slumpméssiga variationer,
lagrorliga artiklar, malserviceniva 98 %.

Servicenivans avvikelse  Servicenivans Servicenivans

Modell fran riktvardet medelvarde standardawvikelse
Original (optimal) 0,171 90,18% 8,916

Original (statisk) 1,036 89,14% 9,181
Traditionell algoritm 0,692 89,33% 9,438

Trad'itione!l algoritm 0,730 89,10% 9.869

med justeringar

Simulering 0,452 89,60% 9,607

Aven med denna hogre malserviceniva saknas det i hog grad signifikanta skilInader mellan
de olika modellernas servicenivdmedelvarden och standardavvikelser. Det gér inte att se
nagra tydliga monster i jamforelsen mellan tabell 14 och tabell 17, men &ven i detta fall ar
det i stor utstrackning mycket lika varden for de dynamiska modellerna (dven om det
forekommer tva signifikanta skillnader pa nivan 5 procent).

Tabell 17 Signifikans i skillnaderna mellan modellernas uppnadda servicenivaers medelvarde
och standardavvikelse.

Original Traditionell  Traditionell algoritm simulerin

(statisk) algoritm med justeringar g

Original (optimal) Medel: 1% Medel: 1% Medel: 1% Medel: 5%
Stdav: Nej  Stdav: 5% Stdav: 1% Stdav: 1%

Original (statisk) Medel: Nej Medel: Nej Medel: 10%
Stdav: Nej Stdav: 1% Stdav: 5%

Traditionell algoritm Medel: Nej Medel: Nej
Stdav: 5% Stdav: Nej
Trad_itione!l algoritm Medel: 5%
med justeringar Stdav: Nej

Original(statisk) har enligt tabell 18 fortfarande hdgst medellager. Numera har bade
traditionell algoritm och traditionell algoritm med justeringar lagre lagernivad &n
original(optimal). Jamforelse mellan tabell 16 och tabell 18 visar dock att den lagre
medellagernivan leder till lagre serviceniva. Skillnaden i lagerniva mellan original(optimal)
och traditionell algoritm med justeringar ar inte signifikant. Det ar inte heller skillnaden
mellan original(statisk) och simulering.
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Tabell 18 Medellager for genererad efterfrdigan med endast slumpméssiga variationer,
lagrorliga artiklar, malserviceniva 98 %.

Antal lagerenheter per procentenhet

Modell Totalt medellager o .
uppnhadd serviceniva

Original (optimal) 2243 39

Original (statisk) 2 368 41

Traditionell algoritm 2 199 39

Trad'ltlone!l algoritm 2 240 40

med justeringar

Simulering 2384 42

Modellernas prestation vid klassificering

Vad géller prestation vid olika ledtider (se bilaga 4 tabell 6 och tabell 8) presterar samtliga
modeller battre vid I&nga ledtider. Sett till olika ankomstintensiteter (se bilaga 4 tabell 5
och tabell 7) blir de dynamiska modellerna samre pa att styra in ju lagre
ankomstintensiteten ar. For originalmodellerna kan ingen tydlig tendens iakttas géllande
prestationens beroende av ankomstintensiteten.

6.2 Genererad efterfragan med systematiska variationer

| detta avsnitt presenteras resultaten fran artiklar dar efterfragan innehaller olika former av
systematisk variation. | bilaga 3 framgar att det for 1ang och kort sasong ar omgjligt att
uppna malservicenivan vid langre ledtider, om man inte satter maxtiden mycket hogt. For
veckosasongen ar det i princip alltid méjligt att uppna malservicenivan.

Precis som i fallet med hogrorliga artiklar utan systematiska variationer sker fler men
mindre inleveranser med de dynamiska modellerna an med de statiska. Man kan sarskilt se
ett samband mellan att efterfragan har en uppatgaende trend och att inleveranser sker tatare,
ibland varje dag, eftersom den dynamiska sékerhetstiden i dessa perioder nérmar sig
maxtiden.

Malserviceniva 95 procent

Da efterfragan innehéller systematiska variationer ar det inte langre original(statisk) utan
traditionell algoritm som uppvisar samst resultat i uppnadd serviceniva saval vad galler
instyrning som standardavvikelse, se tabell 19. Original(optimal) ger fortfarande bast
instyrning, men dven traditionell algoritm med justeringar och simulering ger relativt bra
instyrning. Av dessa styr simulering in ndarmast, dock med hdogre standardavvikelse.
Skillnaden i servicenivans medelvarde mellan original(optimal) och simulering ar inte
signifikant.
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Tabell 19 Serviceniva for genererad efterfragan med systematiska variationer, malserviceniva
95 %.

Servicenivans avvikelse  Servicenivans Servicenivans

Modell fran riktvardet medelvarde standardawvikelse
Original (optimal) 0,098 91,95% 6,223

Original (statisk) 1,430 93,19% 5,218
Traditionell algoritm 1,764 90,53% 6,917

Trad'ltlonel.l algoritm 0,867 92,30% 5.977

med justeringar

Simulering 0,340 91,96% 6,417

I tabell 20 kan utldsas att traditionell algoritm ger betydligt l&gre medellager an 6vriga
modeller, dven utslaget per procentenhet uppnadd serviceniva. Dock maste detta stéllas i
relation till att traditionell algoritm enligt tabell 19 uppndr en alldeles for lag
medelserviceniva och har stor avvikelse till riktvardet. Forutom traditionell algoritm &r
original(optimal) den modell som ger lagst medellager. Aven traditionell algoritm med
justeringar har en lag medellagerniva.

Tabell 20 Medellager for genererad efterfrdgan med systematiska variationer, malserviceniva
95 %.

Antal lagerenheter per procentenhet

Modell Totalt medellager 2 o aF
upphadd serviceniva

Original (optimal) 127 139 2309

Original (statisk) 146 383 2598

Traditionell algoritm 117 849 2181

Trad_ltlone!l algoritm 129 247 5341

med justeringar

Simulering 137 201 2484

Sett till helheten av uppnadda servicenivaer och medellagernivaer kan optimal(original),
traditionell algoritm med justeringar och simulering anses vara de basta modellerna med
viss fordel for traditionell algoritm med justeringar framfor simulering p.g.a. den laga
medellagernivan och standardavvikelsen. Det ar i detta fall inte helt sjalvklart att
original(optimal) ar battre &n traditionell algoritm med justeringar och simulering.

Malserviceniva 98 procent

Forhallandena mellan modellerna i tabell 21 och tabell 22 ar desamma som for
malservicenivd 95 procent, forutom att original(optimal) nu har néagot lagre
standardavvikelse for servicenivan dn traditionell algoritm med justeringar. Dessutom ar i
detta fall skillnaden i medellager mellan original(optimal) och traditionell algoritm med
justeringar inte signifikant (dock pa nivan 10 procent).
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Tabell 21 Serviceniva for genererad efterfragan med systematiska variationer, malserviceniva
98 %.

Servicenivans avvikelse  Servicenivans Servicenivans

Modell fran riktvardet medelvarde standardavvikelse
Original (optimal) 0,119 93,14% 5,441

Original (statisk) 1,020 93,19% 5,218
Traditionell algoritm 1,756 91,11% 6,680

Trad'ltlone!l algoritm 0,780 92,73% 5.738

med justeringar

Simulering 0,358 92,81% 6,022

Tabell 22 Medellager for genererad efterfrdgan med systematiska variationer, malserviceniva
98 %.

Antal lagerenheter per procentenhet

Modell Totalt medellager o L
upphadd serviceniva

Original (optimal) 133 300 2 389

Original (statisk) 146 383 2598

Traditionell algoritm 120 489 2219

Trad_ltlone!l algoritm 133 694 2411

med justeringar

Simulering 148 348 2 652

Modellernas prestation vid klassificering

Den rangordning for hur bra modellerna styr in mot malservicenivan som framgar i tabell
19 och tabell 21 ar aven giltig da lang respektive kort sasong studeras separat (se bilaga 4
tabell 9 och tabell 13). For veckosésong &r rangordningen nastan samma, original(statisk)
kommer dock fore traditionell algoritm.

For lang och kort sasong géller generellt att traditionell algoritm och traditionell algoritm
med justeringar har en tendens att prestera battre vid korta ledtider an vid langa (se bilaga 4
tabell 10, tabell 11, tabell 14 och tabell 15). Detta galler &ven original(statisk) néar
malservicenivan ar 98 procent. Da den ar 95 procent ar dock original(statisk) lite battre vid
langa ledtider. Simulering tenderar att vara béttre vid kortare och langre ledtider &n vid
medellanga. For veckoséasong (se bilaga 4 tabell 12) och malserviceniva 95 procent géaller
att all instyrning blir sdmre i takt med att ledtiden blir langre. F6r 98 procent (se bilaga 4
tabell 16) géller att instyrningen ar bast vid korta och langa ledtider. Rangordningen for
vilka modeller som presterar bast beroende pa ledtiden varierar inte i s hog grad och inte
efter ndgot s& generellt monster att man kan dra nagra allméngiltiga slutsatser utifran det.

6.2.1 Test med battre prognos

Har presenteras resultaten fran tester med en béttre prognos &n exponentiell utjamning (for
beskrivning av prognosen se stycke 3.4.2 Undersokningsupplagg). Fokus ligger dels pa
modellen traditionell algoritm med justeringar och tidsbaserad avvikelse (nedan kallad
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enbart tidshaserad), som jamfors med traditionell algoritm med justeringar, och dels pa att
jamfora hur originalmodellen presterar med en béttre prognos kontra en samre.

Malserviceniva 95 procent

Da resultaten for modellerna original(statisk) och traditionell algoritm med justeringar i
tabell 23 och tabell 24 jamfors med resultaten i tabell 19 och tabell 20 framgar det tydligt
att modellerna presterar avsevart mycket battre med den battre prognosen. Servicenivan
styrs in betydligt narmare malet, med en mycket lagre standardavvikelse. Dessutom &r
servicenivan i medeltal ansenligt mycket hogre samtidigt som medellagernivan &r mycket
lagre. Samtliga dessa skillnader &r signifikanta pa 1 procents signifikansniva.

Tillagget att anvanda tidsbaserad avvikelse till traditionell algoritm med justeringar ger en
nagot lagre standardavvikelse hos servicenivan. Denna skillnad ar dock inte signifikant pa 1
procentsnivan, men diaremot pa nivan 5 procent. Avvikelsen fran riktvérdet blir storre for
tidshaserad an for traditionell algoritm med justeringar, vilket avspeglas i en hogre
medelserviceniva. Detta sker pa bekostnad av att lager byggs upp, vilket sker i hogre takt &n
servicenivan okar enligt mattet antal lagerenheter per procentenhet uppnadd serviceniva.

Tabell 23 Serviceniva for genererad efterfragan med systematiska variationer d& en battre
prognos an exponentiell utjamning anvands, malserviceniva 95 %.

Servicenivans avvikelse  Servicenivans Servicenivans

baleaizl fran riktvardet medelvarde standardavvikelse
Original (statisk) 1,184 99,38% 0,734
Trad_ltlone!l algoritm 0.502 98,37% 1479

med justeringar

Tidsbaserad 0,666 98,64% 1,429

Tabell 24 Medellager for genererad efterfrdgan med systematiska variationer da en battre
prognos an exponentiell utjamning anvands, malserviceniva 95 %.

Antal lagerenheter per procentenhet
uppnadd serviceniva

Original (statisk) 118 893 1985

Traditionell algoritm
med justeringar
Tidsbaserad 95 323 1603

Modell Totalt medellager

91 929 1548

Malserviceniva 98 procent

Resultaten i tabell 25 och tabell 26 kan jamforas med tabell 21 och tabell 22. Dessa resultat
uppvisar samma maonster som da malservicenivan ar 95 procent. Skillnaden i servicenivéns
standardavvikelse mellan tidsbaserad och traditionell algoritm med justeringar ar i detta
fall inte signifikant.
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Tabell 25 Serviceniva for genererad efterfrdgan med systematiska variationer da en béttre
prognos an exponentiell utjamning anvands, malserviceniva 98 %.

Servicenivans avvikelse  Servicenivans Servicenivans

el fran riktvardet medelvarde standardavvikelse
Original (statisk) 0,792 99,38% 0,734
Trad_ltlone!l algoritm 0,337 98,97% 1184

med justeringar

Tidsbaserad 0,413 99,07% 1,173

Tabell 26 Medellager for genererad efterfragan med systematiska variationer da en battre
prognos an exponentiell utjamning anvands, malserviceniva 98 %.

Antal lagerenheter per procentenhet
uppnadd serviceniva

Original (statisk) 118 893 1985

Traditionell algoritm
med justeringar
Tidsbaserad 98 604 1654

Modell Totalt medellager

94 278 1583

6.3 Verklig efterfragan

Vid tester med verklig efterfrdgan naddes de resultat som presenteras i tabell 27, tabell 28
och tabell 29. Alla de dynamiska modellerna lyckas minska servicenivans avvikelse fran
riktvardet samtidigt som servicenivans medelvarde hojs och darmed narmar sig den
dnskade nivan pa 98 procent medan servicenivans standardavvikelse sanks. De dynamiska
modellerna hojer forvisso medellagret med 6 till 20 procent jamfért med originalmodellen,
men i tabell 29 framgdr att de dynamiska modellerna samtidigt sanker underprestationen i
uppnadd serviceniva. Jamfort med originalmodellen innebar detta en sankning med 23 till
44 procent.

Tabell 27 Serviceniva for verklig efterfragan, malserviceniva 98 %.

Modell Servicenivans avvikelse  Servicenivans Servicenivans

fran malet medelvarde standardavvikelse
Original 0,015 96,64% 0,059
Traditionell algoritm 0,012 96,89% 0,055
Trad_ltlone!l algoritm 0,008 97.03% 0,052
med justeringar
Simulering 0,009 96,84% 0,057
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Tabell 28 Medellager for verklig efterfragan, malserviceniva 98 %.

Antal lagerenheter per procentenhet

Modell Totalt medellager o .
uppnhadd serviceniva

Original 414 429

Traditionell algoritm 441 449

Trad_ltlone!l algoritm 466 477

med justeringar

Simulering 497 509

Tabell 29 Underprestation i uppnadd serviceniva for verklig efterfragan, malserviceniva 98 %.

Modell Total underprestation
Original PipeChain 0,425

Traditionell algoritm 0,326

Traditionell algoritm
med justeringar
Simulering 0,292

0,237

6.4 Tester med negativa sakerhetstider

Déa sakerhetstiden tillits vara negativ ger traditionell algoritm generellt sett béttre
instyrning mot malservicenivan i fall med mycket lang maxtid, vilket innebar att
dverprestationen i forhallande till malet minskar. Medellagret blir samtidigt lite lagre. De
negativa sakerhetstiderna orsakar inte nagon underprestation, d.v.s. fall dar instyrningen var
god redan innan negativa sakerhetstider tillats paverkas ej. Traditionell algoritm med
justeringar uppvisar ungefar samma tendenser, dock med skillnaden att sédnkningen av
dverprestation i manga fall sker till priset av en 6kning av medellagret.

Tester med att tillata negativa sakerhetstider ner till minus maxtiden for simulering visar att
instyrningen mot den angivna servicenivan lyckas mycket bra for korta ledtider (2 och 5)
forutom vid den langsta maxtiden (60). For langre ledtider uppstar déaremot i allménhet en
systematisk underprestation som blir extra stor i kombination med en lang maxtid.
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7 Analys

| detta kapitel analyseras de presenterade resultaten. Diskussion fors dven kring hur en
dynamisk sakerhetstid skulle fungera ur ett VMI-perspektiv.

Resultaten fran simuleringarna med genererad efterfragan visar att de dynamiska
modellerna alla har en god instyrningsférmaga mot den 6nskade servicenivan och minskar
avvikelsen till mélservicenivan i relation till original(statisk). Aven medellagret blir i de
allra flesta fall lagre. Detta galler vid savil 95 som 98 procents malserviceniva. For
genererad efterfrdgan med systematiska variationer presterar dessutom de dynamiska
modellerna i paritet med original(optimal). Da verklig data anvéinds uppnas en prestation i
paritet med eller battre an originalmodellens, vilket illustrerar att de dynamiska modellerna
aven kan fungera i praktiken.

7.1 Genererad efterfragan med endast slumpmassiga

variationer

Normalt sett kan inte de dynamiska modellerna dvertréffa original(optimal), vilket
indikerar att man vid en mycket hog kunskapsniva om lagerstyrning och parameterséttning
samt vid en mycket forutsagbar efterfragan utan systematiska variationer bor anvanda en
statisk sékerhetstid. Eftersom original(optimal) anvander en sakerhetstid som réknats ut
som optimal i efterhand ger dock denna modell orealistiskt bra resultat och i praktiken ar de
dynamiska modellerna ett bra och realistiskt alternativ for val av sékerhetstid dven vid
avsaknad av systematiska variationer.

Resultaten av hur original(statisk) presterar visar att en statisk sékerhetstid som inte &r
tillrackligt bra vald ar klart samre &n att anvanda ndgon av de dynamiska modellerna, med
hansyn tagen till saval instyrning mot en viss serviceniva som erhallen medellagerniva.
Med hénsyn till vad som tidigare framgatt om att foretag ofta bestammer en sékerhetstid pa
ganska vaga grunder &r det rimligt att anta att original(statisk) ger en bra bild av hur
sakerhetstiden manga ganger satts i praktiken. Det ar darfor hogst troligt att det i manga fall
skulle vara rekommenderbart att istallet anvénda en dynamisk sakerhetstid.

7.1.1 Hogrorliga artiklar

Traditionell algoritm med justeringar och simulering ger mindre avvikelse fran
malservicenivan &n traditionell algoritm. Den sistnamnda ger dock lagre medellager till en
hogre genomsnittlig serviceniva och kan darfor anses vara den mest fordelaktiga modellen.
Generellt sett ger en dynamiskt forandrad sakerhetstid héjda medellager fér hogrérliga
artiklar. Traditionell algoritm justerar inte sékerhetstiden i lika stor utstrackning som de
andra dynamiska modellerna och darfor ar det inte forvanande att denna modell genererar
lagst medellager. Traditionell algoritm uppvisar ocksa lagre standardavvikelse &n de andra
dynamiska modellerna, vilket indikerar en storre stabilitet i erhallen serviceniva.

Det faktum att traditionell algoritm styr in bast mot malservicenivan for ankomstintensitet
50 per dag och sdmst for intensiteten 3 per dag bor kunna forklaras av att algoritmen
grundar sig pa antagande om normalférdelning, ett antagande som &r mer sant ju mer
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hogrorlig artikeln ar. Oavsett ankomstintensitet ar dock de andra tva dynamiska modellerna
battre pd att styra in mot énskad serviceniva, aven om skillnaden &r mindre for hogrérliga
artiklar. Nar ledtiden ar 1dng framstar traditionell algoritm annu mer tydligt som den bésta
dynamiska modellen, eftersom den da &r den modell som styr in narmast mélservicenivan.

Det 4 mycket svart att avgora vilken modell som presterar bast av traditionell algoritm
med justeringar och simulering. Skillnaderna mellan modellernas resultat ar visserligen
signifikanta, men de ar anda inte sarskilt stora och varierar dessutom beroende pa
malserviceniva. D& malservicenivan ar 95 procent ar simulering lite béttre pa att styra in
mot riktvardet, medan motsatt forhallande galler vid en onskad serviceniva pa 98 procent.
Den modell som styr in samst i respektive fall ger nagot hogre medelvérde pa servicenivan.
Oavsett malservicenivd ger traditionell algoritm med justeringar den mest stabila
servicenivan (d.v.s. lagst standardavvikelse) medan simulering ger lagst medellager. Valet
mellan modellerna skulle darfor kunna avgdras genom att man tar stallning till om man vill
prioritera en 1dg medellagerniva eller en stabil serviceniva.

7.1.2 Lagrorliga artiklar

Eftersom skillnaderna mellan de olika modellernas resultat ar sma och i manga fall inte
signifikanta ar det svart att bedéma vilka modeller som presterar béattre &n andra. Dock
finns det en tydlig tendens att original(optimal) & den béasta modellen dven for de
lagrorliga artiklarna. Denna beddmning grundar sig pa att servicenivans avvikelse fran
riktvardet ar signifikant lagre an 6vriga modellers och att servicenivamedelvardet ar det
signifikant hogsta jamfort med de flesta andra modeller, samtidigt som standardavvikelsen
relativt sett ar ganska lag. Visserligen ger original(optimal) inte langre lagst medellager,
men skillnaderna mot de andra modellernas medellager ar sma och i flera fall inte
signifikanta, varfor detta kan anses forsumbart jamfort med fordelarna i uppnadd
serviceniva.

Optimal(statisk) far anses vara den samst presterande modellen aven for lagrorliga artiklar,
eftersom instyrningen &r signifikant samre &n ©vriga modellers. Medellagret for
original(statisk) &r dessutom signifikant hogre an samtliga andra modellers trots att
servicenivans medelvérde ar ungefar likvardiga for de olika modellerna.

Det ar mycket svart att jamfora de olika dynamiska modellernas prestation, da skillnaderna
dem emellan i manga fall inte ar signifikanta. Simulering har bade for malserviceniva 95
och 98 procent signifikant lagst avvikelse fran servicenivans riktvarde. Denna fordel
motverkas dock av att simulering ger hogst medellager. Dock ar skillnaden mellan
simulering och traditionell algoritm med justeringar inte signifikant i 95-procentsfallet. En
jamforelse mellan traditionell algoritm och traditionell algoritm med justeringar for
avvikelsen fran servicenivans riktvarde visar att i 95-procentsfallet ar traditionell algoritm
med justeringar signifikant battre, medan traditionell algoritm visar nagot battre instyrning
i 98-procentsfallet, dock utan signifikans. Traditionell algoritm har signifikant lagre
medellager dn traditionell algoritm med justeringar, vilket mojligen skulle kunna visa pa
att traditionell algoritm &r nagot battre. DA skillnaderna i servicenivans medelvarde och
standardavvikelse i manga fall inte &r signifikanta mellan de olika dynamiska modellerna
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kan ingen bedomning goras utifran det perspektivet. Sammantaget visar detta pa att inga
sikra uttalanden kan géras angdende vilken dynamisk modell som ar bést for lagrorliga
artiklar. Daremot kan det konstateras att samtliga dynamiska modeller ger godtagbara
resultat i jamforelse med originalmodellen.

De otydliga skillnaderna mellan modellernas prestation har troligen att géra med den stora
variation som har konstaterats mellan olika simuleringskdrningar (se avsnitt 6.1.2
Lagrorliga artiklar). Slumpen far helt enkelt sa stor inverkan att det inte gar att urskilja
variationer som beror p& modellernas prestationsformaga i de stora slumpméssiga
variationerna. Detta gor ocksa att en narmare analys av prestationen sett till olika ledtidsfall
och efterfragestrukturer omajliggors. Den enda generella tendens som kan utlasas ar att alla
de dynamiska modellerna styr in samre mot servicenivans riktvarde ju lagre
ankomstintensiteten ar. For traditionell algoritm och traditionell algoritm med justeringar
torde detta vara en naturlig reaktion pa att de fungerar siamre ju mindre normalfordelad
efterfragan ar. Dock dr det anméarkningsvart att de faktiskt ger si bra resultat som de gor for
de lagrorliga artiklarna, da antagandet om normalfordelning inte &r uppfyllt i dessa fall.

7.2 Genererad efterfragan med systematiska variationer

En stor skillnad mot efterfragestrukturerna utan systematiska variationer &r att traditionell
algoritm visar sig fungera daligt vid systematiska variationer och uppvisar den hogsta
avvikelsen fran riktvardet, den ldgsta medelservicenivan och den hogsta standard-
awvvikelsen. Att den har lagst medellager &r darfor inte mycket vart. En méjlig forklaring till
traditionell algoritms daliga prestation kan vara antagandet om normalférdelad efterfragan,
som i fallet med systematiska variationer knappast ar uppfyllit.

Sett till avvikelsen fran riktvardet &r original(optimal) den bésta modellen aven for
systematiska forandringar. Det ar dock svart att i ovrigt sarskilja prestationen for
original(optimal) fran traditionell algoritm med justeringars prestation. For malserviceniva
95 procent har traditionell algoritm med justeringar nagot hégre medelvarde och nagot
lagre standardavvikelse for servicenivan jamfort med original(optimal), medan forhallandet
ar det omvanda for malserviceniva 98 procent. Aven medellagernivaerna ar lika for de tva
modellerna aven om traditionell algoritm med justeringar generellt ligger ndgot Gver
original(optimal). For malserviceniva 98 procent &r skillnaden dock inte signifikant pa
nivan 5 procent.

Simulering har en lagre avvikelse fran riktvardet an traditionell algoritm med justeringar
(dock hogre an original(optimal)) och servicenivns medelvarde ligger i paritet med
utfallen fran béde traditionell algoritm med justeringar och original(optimal). Dock har
simulering ett betydligt hogre medellager och darmed &r traditionell algoritm med
justeringar den rekommenderade modellen.

Aven om original(optimal) bor anses vara den basta modellen dven nir systematiska
variationer forekommer i efterfrdgan ligger prestationen for traditionell algoritm med
justeringar s nara original(optimal) att de nastan kan anses likvardiga. Eftersom det ar
rimligt att anta att det i verkligheten & mycket svart att sitta en statisk sakerhetstid som ar
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sd bra som original(optimal) kan darfor antagandet géras att traditionell algoritm med
justeringar i praktiken alltid ar att rekommendera da det férekommer systematiska
férandringar.

Aven nar man ser till olika ledtidsfall och de specifika efterfragestrukturerna presterar de
olika modellerna pa ungefir samma sitt. Det gar inte att iaktta ndgra skillnader eller
monster som foranleder en annorlunda analys i specifika fall & den som gjorts ovan.

7.2.1 Test med battre prognos

Testet med en béttre prognos visar att den tidsbaserade avvikelsen inte ger béttre resultat,
utan istéllet presterar simre an dé en vanlig standardavvikelse anvands. | de fall som Krupp
presenterar (se avsnitt 2.4.2 Tidsbaserad awvikelse vid sékerhetslagerberdkning) dar
tidsbaserad avvikelse ska ge ett battre resultat har efterfragan en mycket tydlig trend,
exempelvis vid slutet av en produktlivscykel. | denna studie bestar de systematiska
variationerna istéllet av sésongsvariationer och detta kan vara forklaringen till att dessa
resultat skiljer sig markant fran Krupps resultat. En annan forklaring skulle kunna vara att
det krdvs en annu battre prognos &n den som anvénts i detta test for att den tidsbaserade
awvikelsens fordelar ska visa sig. Den forbattrade prognos som anvants i denna studie &r en
uppsattning varden med samma karaktar, slumpmassighet och avvikelser som den data som
anvants som efterfragan. Detta skulle kunna betyda att prognosavvikelserna stundtals blir
kraftiga till den tidsbaserade metodens nackdel. Kanske ar dock den framsta orsaken till
skillnaden mellan resultaten i denna studie respektive Krupps studie att den tidsbaserade
awvikelsen i denna studie tillampas i ett system med tidsfasad bestélIningspunkt. Hansyn tas
redan utan den tidsbaserade avvikelsen till framtida prognostiserad efterfragan och detta
skulle kunna leda till att den tidsbaserade avvikelsen blir dverflédig och till och med
motverkad.

Den generella slutsatsen av testet med béattre prognos &r att hur mycket man an arbetar med
att forbéttra systemets prestation med hjalp av t.ex. dynamisk sékerhetstid ar i slutédnden
anda det viktigaste att man har en tillrackligt bra prognos.

7.3 Sammanfattande analys for genererad efterfragan
Sammanfattningsvis kan konstateras att oavsett typ av efterfragan presterar de dynamiska
modellerna tillrackligt bra for att vara ett alternativ till en statisk sakerhetstid. Det ar endast
da man med sakerhet vet att det inte forekommer systematiska variationer i efterfragan som
en statisk sdkerhetstid skulle kunna antas vara battre &n en dynamisk och &ven i detta fall
kan en dynamisk modell antas ge likvardiga eller battre resultat eftersom det krdvs en
mycket valvald statisk sakerhetstid for att 6vertraffa den dynamiska.

Med utgangspunkt i ovanstdende analys kan en sammanfattning angéende val av
dynamiska modeller goras, se tabell 30. Den rekommenderade modellen har valts ut som
den dynamiska modell som presterar bast om s& manga matt som majligt tas i beaktande.
Dessutom har 6vriga modeller som ocksa presterar bra angetts som lampliga modeller.
Dessa rekommendationer bygger pa en samlad bedémning av de olika matten. Det maste
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pépekas att detta ar en klar generalisering och att vilken modell som ar bast maste avgoras
genom att beakta vilket métt som &r viktigast for den artikel man vill styra.

Tabell 30 Oversikt éver dynamiska modeller.

o Rekommenderad Andra lampliga Olamplig
P V7 ST modell modeller modell
Inga systematiska Traditionell algoritm
variationer — Traditionell algoritm med justeringar, -
hogrorliga artiklar simulering

Inda svstematiska Traditionell algoritm
gasy med justeringar,

VELTEIEED = traditionell algoritm, ) i
lagrorliga artiklar

simulering
Sys_tematlska Trad!tlone_ll algoritm Simulering Tradlfuonell
variationer med justeringar algoritm

Det som ar intressant att notera i ovanstdende tabell &r att traditionell algoritm &r en
olamplig modell vid systematiska variationer. Om man inte kanner till om systematiska
variationer forekommer &r det déarfor battre att vélja traditionell algoritm med justeringar
eller simulering som &r rekommenderade eller 1ampliga modeller i samtliga olika fall.
Vilken av modellerna som ska valjas maste avgoras genom att beakta vilket matt som &r
viktigast vid styrningen. En allméangiltig rekommendation da man vill vara beredd pa
eventuella systematiska variationer skulle kunna vara att anvanda traditionell algoritm med
justeringar. Motiveringen till detta val &r att skillnaderna mellan denna modell och
simulering & sma i fall utan systematiska variationer, medan traditionell algoritm med
justeringar har konstaterats vara bast da systematiska variationer uppstar.

De iakttagelser som har gjorts i olika ledtidsfall och for specifika efterfragestrukturer skiljer
sig i de flesta fall inte drastiskt fran de overgripande iakttagelserna for respektive
gruppering av fall (hogrorliga artiklar, lagrorliga artiklar samt efterfragan med systematiska
variationer) och kan inte anses sd allmangiltiga att de foranleder néagra sarskilda
rekommendationer i enskilda fall.

7.3.1 Instabilitet orsakad av dynamisk sdkerhetstid

Ett problem som identifierats i studien &r att det uppstar en ryckighet i bestillnings-
forfarandet ndr en dynamisk sakerhetstid anvands. Detta visar sig bl.a. genom att det
periodvis 1aggs bestallningar varje dag. Det faktum att sakerhetslagret uttrycks som en tid
innebdr redan i sig sjalvt att det faktiska sakerhetslagret i antal enheter standigt kommer att
variera utifran aktuell efterfrdgan och darmed att risken for ryckighet finns redan idag.
Dock visar resultaten att originalmodellen med en statisk sakerhetstid ger ett betydligt
jamnare inleveransmonster &n de dynamiska modellerna.

Ifall tata bestallningar och inleveranser innebér problem i ett visst fldde kan detta innebéra
att de dynamiska modellerna i sin nuvarande form inte ar lampliga att anvanda. Om téata
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inleveranser ar praktiskt genomforbart maste de eventuella nackdelar det kan medféra
vagas mot de fordelar som pavisats hos de dynamiska modellerna. Mojligtvis skulle
nackdelarna kunna motverkas genom ett ndrmare samarbete med leverantérer eller en 6kad
flexibilitet i godsmottagningen.

De tata inleveranserna uppstar nar sakerhetstiden narmar sig maxtiden, vilket intraffar da de
dynamiska modellerna raknat fram en hog sékerhetstid p.g.a. att det férekommit
underprestation. En 16sning skulle saledes kunna vara att satta gransen for den dynamiska
sakerhetstiden ndgot lagre an maxtiden. Detta innebdr dock problem ifall maxtiden &r
mycket kort eftersom sékerhetstiden da i princip inte far ndgot utrymme att variera.
Problemet hade ocks& kunnat undvikas om en langre maxtid anvandes. Om séikerhetstiden
ofta riknas fram till att ligga nara maxtiden kan detta sledes tolkas som att en langre
maxtid behovs.

7.4 Verklig efterfragan

Den verkliga data som anvants kommer fran ett foretag med en relativt h6g mognadsgrad
och en god kunskap om parametersattningen. Darfor far det i detta fall betraktas som en
framgang att fa servicenivaavvikelser i samma storleksordning som originalmodellen. De
dynamiska modellerna far har till och med lagre servicenivaavvikelse an originalmodellen,
dock pa bekostnad av ett lite hogre medellager. Det faktum att de dynamiska modellerna
uppvisar en tydligt mindre underprestation antyder dock att medellagerékningen bidrar till
att undvika underprestation snarare &n att bara uppnd samma servicenivd som
originalmodellen fast med hogre lager eller att ge en onddig Gverprestation av servicenivan.
Detta tyder pa att de dynamiska modellerna faktiskt presterar battre &n originalmodellen.

Vid jamforelse mellan de tre dynamiska modellerna framgar att traditionell algoritm med
justeringar har battre varden an simulering pa samtliga matt. Jamfort med traditionell
algoritm galler detsamma med undantaget att traditionell algoritm med justeringar ger ett
lite hogre medellager. Denna skillnad ar dock sa pass liten att den i ljuset av Gvriga
forbattringar bér kunna forsummas. Slutsatsen blir darmed att traditionell algoritm med
justeringar kan anses vara den basta av de dynamiska modellerna. Dock &r skillnaderna
mellan modellernas resultat i manga fall ganska smé och dataunderlaget ar for litet for att
man ska kunna dra en séker slutsats.

7.5 Tester med negativa sakerhetstider

Traditionell algoritm presterar éver lag battre dd negativa sikerhetstiden tillats, eftersom
dverprestation i servicenivan sanks utan att underprestation uppstar i ndgot annat fall. Dock
ar det bara dd maxtiden &r lang som detta intraffar, vilket snarast kan anses indikera att
maxtiden ar felbestamd. Traditionell algoritm med justeringar ger visserligen ocksa mindre
dverprestation i servicenivan da negativa sakerhetstider tillats, men med ett hogre
medellager. Detta ger ytterligare belagg for att negativa sakerhetstider inte bor anvandas.

Eftersom simulering som modell arbetar med att soka en sékerhetstid genom att studera
historisk data kan modellen ibland finna att det dver en viss period &r l[&mpligt med en stor
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negativ sakerhetstid. Detta kan bero pa att det finns lager att ta av under just den undersokta
perioden eller att det sker farre bestallningar &n vanligt under perioden. Att vélja en stor
negativ sikerhetstid baserat p& foregaende period och sedan applicera det pA kommande
period kan dock bli férédande om lagernivan vid den kommande periodens borjan &r I3g.
D& uppstér plétsligt stora brister under den kommande perioden och servicenivan sjunker
darmed kraftigt. Detta forklarar varfor fall med en Iang maxtid inte blir bra. Modellen
kommer namligen d& och dd kunna valja stora negativa sakerhetstider vilket far
konsekvensen att vissa perioder far en mycket 1ag serviceniva vilket ger avtryck i den totala
uppmatta servicenivan. Att langre ledtider ocks& blir problematiska i samband med
tilldtandet av negativa sikerhetstider ar inte konstigt da efterfrdgan under ledtiden i dessa
fall blir stérre och dérmed okar dven osdkerheten. Kombineras detta med en negativ
sakerhetstid kan bitvis perioder med stora brister uppsta.

Sammanfattningsvis kan konstateras att tillatande av negativa sakerhetstider kan forbattra
instyrningen mot en onskad serviceniva, i vissa fall i stor utstrackning. Behovet av en
negativ sakerhetstid indikerar dock att nagot annat i parametersattningen &r fel. En negativ
sakerhetstid kan framsta som ologisk att arbeta med eftersom man i princip planerar in att
man ska tillata brister under ett visst antal dagar. Om de dynamiska modellerna kommer
fram till att en negativ sakerhetstid ska viljas skulle detta, istallet for att en sadan tid
faktiskt véljs, kunna utnyttjas for att dynamiskt justera ner maxtiden. Om inte maxtiden ska
justeras dynamiskt kan en av modellerna framréknad negativ sakerhetstid istallet féranleda
en varning om att maxtiden kanske &r for hog. Vid integration i programvara kan denna
varning presenteras for anvandaren.

7.6 Dynamisk sakerhetstid ur ett VMI-perspektiv

Matematiskt sett finns det inga hinder att anvanda de framtagna dynamiska modellerna
aven i ett VMI-samarbete. Ingdende parametrar och berakningsalgoritmer fungerar likadant
oavsett de yttre praktiska forutsattningarna i lagerstyrningen. Ett VMI-samarbete skulle
dessutom kunna antas innebdra en fordel i implementationen av en dynamisk sakerhetstid.
Nér leverantdr och kund har ett ndra samarbete och god kdnnedom om varandras interna
forehavanden kan det finnas storre acceptans for och formaga att anpassa sig till de
implikationer den dkade dynamiken medfér. Det har framlagts att leverantdrens flexibilitet
Okar vid VMI (se avsnitt 2.6.3 Fordelar med VMI for leverantdren), vilket skulle kunna
innebéra att leverantorens formaga att hantera dynamiken i systemet ar storre i ett VMI-
sammanhang. Dessutom har det konstaterats att den optimala aterfyllnadsfrekvensen ar
hogre och den optimala orderkvantiteten lagre i ett VMI-samarbete (se avsnitt 2.6.2
Férdelar med VMI for koparen). Eftersom detta stdmmer val med hur frekvens och
kvantitet paverkas av de dynamiska modellerna &r detta annu ett tecken som tyder pa att de
dynamiska modellerna l&mpar sig val i VMI-sammanhang.

Den transparens som det innebdr att befinna sig i ett VMI-samarbete kan till viss del liknas
vid att ha tillgang till en battre prognos. Det har i denna studie visats att prestandaforhallan-
det mellan framtagna dynamiska modeller och en statisk sékerhetstid bestar aven vid
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anvéandandet av en battre prognos och darmed kan dynamiska modeller ha en funktion dven
i ett VMI-sammanhang.

Det har visats att de dynamiska modellerna vid jamn efterfrdgan inte kan Gvertraffa en
statisk sakerhetstid under forutsattning att denna ar satt pa ett genomtankt och optimerat
sétt. Det skulle kunna antas att foretag som ar del i ett VMI-samarbete med hég mognads-
grad har bearbetat sitt flode i s& hog grad att man ocksa har vil bearbetade metoder for att
ta fram parametrar. Detta skulle kunna medftra att sékerhetstiden redan optimerats och att
en dynamisk modell darmed inte kan ge en ytterligare forbattring. | praktiken &r det
troligtvis dock sa att dven foretag med ett véalutvecklat VMI-samarbete inte optimerat sin
sékerhetstid till den grad att det inte &r vért att underséka om en dynamisk modell kan
forbattra systemet. Om efterfragan dessutom ar icke-stationar och variationerna inte ar
exakt kianda pa forhand sd att man manuellt kan justera sikerhetstiden bor en dynamisk
uppdatering av sékerhetstiden kunna medféra en forbattring dven i ett VMI-samarbete.
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8 Slutsats

| detta kapitel presenteras slutsatser och rekommendationer utifran resultat och analys i
denna studie. Dessutom redovisas nagra uppslag for framtida vidare studier.

Fyra modeller for dynamisk uppdatering av sékerhetstid har utvecklats. Dessa har visats ge
en forbattrad prestation jamfort med en statisk sakerhetstid. Bedémningen bygger pé att
instyrning av serviceniva mot ett dnskat vérde har forbattrats utan att en oproportionerlig
okning av lagernivaerna har uppstatt. Dessutom forutsitts att den statiska sikerhetstiden
inte kan séttas till ett optimalt varde. Om déremot en statisk sakerhetstid som motsvarar ett
teoretiskt optimalt varde kan séttas, kommer prestationen att dvertraffa de dynamiska
modellerna. En sadan optimal tid antas dock mycket sillan vara maéjlig att sétta i praktiken,
eftersom efterfragan &r behaftad med stor osakerhet och oférutsagbarhet.

Ett problem som har uppmdarksammats med de dynamiska modellerna i denna studie &r att
de tidvis ger upphov till valdigt tata bestallningar. Detta &r nagot som intraffar da sakerhets-
tiden raknats fram till en niva nara maxtiden. Om téta eller oregelbundna inleveranser utgor
ett problem i ett visst flode kan darfor inte de dynamiska modellerna rekommenderas for
dessa fall. Nér sakerhetstiden ofta satts néra maxtiden kan det indikera att maxtiden &r for
kort och en losning pa problemet kan vara att tillata en 6kning av maxtiden i dessa fall.

Modellen tidshaserad avvikelse &r utvecklad ifran och &r nastintill identisk med modellen
traditionell algoritm med justeringar. Eftersom tidsbaserad avvikelse inte ger nagon
forbattring jamfort med traditionell algoritm med justeringar har den refuserats. De tre
kvarvarande dynamiska modellerna, traditionell algoritm, traditionell algoritm med
justeringar och simulering, bedéms alla vara rekommenderbara. | analysen av modellerna
har hansyn tagits till sdval instyrningen av servicenivan, medelserviceniva, variationen i
uppnadd serviceniva dver tid och erhallen medellagerniva. Slutsatserna grundar sig pa den
samlade bedémningen av dessa matt, &ven om en viss modell kan vara bast pa ett specifikt
matt. T.ex. ger simulering oftast minst avvikelse fran malservicenivan, dock ofta till priset
av hogre lager.

Da efterfragan ar hog och jamn utan systematiska variationer &r traditionell algoritm den
modell som presterar bast. Aven de andra tvd modellerna ger godtagbara resultat. For
lagrorliga artiklar utan systematiska variationer ger samtliga dynamiska modeller ungefér
likvardiga resultat. D& efterfragan innehaller systematiska variationer &r traditionell
algoritm med justeringar den modell som ger bast prestation. Aven simulering ger godtag-
bara resultat, medan traditionell algoritm bedéms vara olamplig att anvdnda i dessa fall.
Den sammantagna slutsatsen ar darfér att traditionell algoritm med justeringar &r att
rekommendera dd man inte kanner till ifall systematiska variationer kan uppsta i efter-
fragan, eller inte vet exakt nar i tiden de kommer att intraffa. Denna slutsats forstarks aven
av resultaten fran verklig data.

Utover resultaten frdn den Overgripande klassificeringen i tre olika efterfragegrupper
(hogrorliga respektive lagrorliga artiklar med jamn efterfragan, samt efterfragefall med
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systematiska variationer) har inga andra tydliga monster i modellernas prestation kunnat
observeras i olika specifika efterfragefall eller olika ledtidsfall.

De dynamiska modellerna antas fungera pd motsvarande satt som i denna studie aven i ett
VMI-flode. Ett valutvecklat VMI-samarbete kan & ena sidan antas underlatta anpassningen
till en dynamiskt foranderlig sakerhetstid. A andra sidan kan det vélutvecklade flodet
eventuellt innebéra att kontrollen 6ver flodet redan ar sd hog att en automatiserad dynamik i
sékerhetstiden inte tillfor lika mycket som har visats i denna studie. Den generella
slutsatsen ar anda att rekommendationerna ovan kan antas vara giltiga aven i ett VMI-flode

8.1 Framtida studier

Det finns flera olika omraden inom vilka de dynamiska modellerna som tagits fram i denna
studie kan och bor undersokas vidare. Av de forslag pa vidare studier som presenteras
nedan anser forfattarna att dynamisk maxtid ar det forslag som &r hogst prioriterat.

Dynamisk maxtid

Den ursprungliga idén med dynamiska parametrar inkluderade bade sékerhetstid och
maxtid, dven om huvudfokus lag pa sakerhetstid. | denna studie har endast en dynamisk
sakerhetstid undersokts, da det skulle blivit allt for komplext att undersoka dynamik i bada
parametrarna samtidigt. Dock anser forfattarna att resultaten i denna studie tydligt pekar pa
att dven en dynamisk maxtid maste utredas for att en dynamisk modell ska na sin fulla
potential.

Det kan antas att en fullstandig dynamik i bade maxtid och sakerhetstid kan riskera att leda
till en 6kad variation och oftrutsagbarhet i systemet. Ett forslag for framtida studier ar
darfor att den dynamiska sakerhetstiden ska vara grunden i dynamiken och att maxtiden vid
behov ska justeras utifran sikerhetstiden. | huvudsak foreslas tva tillfallen da maxtiden bor
justeras:

e  Maxtiden bor siankas da den optimala sakerhetstiden beraknats som negativ. Pa sa
sétt undviks Overprestation i service och onddig uppbyggnad av lager.

e  Maxtiden bor 6kas nar sakerhetstiden stallts in s nara maxtiden att bestallningar
genereras i princip varje dag. P4 s satt kan servicenivan uppratthallas utan att
bestallningar sker orealistiskt ofta. Maxtiden behdver i synnerhet 6kas i de fall den
onskade servicenivan inte uppnds dven om sikerhetstiden maximeras under
nuvarande forutsattningar.

Maxgrans for sdkerhetstiden

Ifall forslaget om dynamisk maxtid refuseras maste de dynamiska modellerna
vidareutvecklas pa nagot annat satt for att undvika allt for tata inleveranser. Forslagsvis
sker detta genom att en lamplig maxgrans valjs.

Mer verklighetstrogna férutsattningar
I denna studie har en dynamiskt uppdaterad sdkerhetstid beaktats i ett system med flera
forenklingar gentemot verkligheten. Kan exempelvis en varierande ledtid, inforandet av
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leveransscheman eller batchstorlekar i ett verkligt system paverka sa pass negativt vid
anvéandningen av en dynamisk sdkerhetstid att de forbattringar som hér redovisats inte blir
giltiga i praktiken? Detta ar omraden som behGver utredas i vidare studier.

Reaktion pa plotsliga variationer

Vissa av de dynamiska modellerna, i synnerhet traditionell algoritm med justeringar, har
visat sig reagera vil pa variationer i efterfragan och skapa en foljsamhet i lagerstyrningen
sd att servicenivan kan uppratthallas aven nér efterfragan okar utan forvarning. Dock har de
efterfragefall med systematiska variationer som undersokts innehallit relativt flacka
variationer. Det bor utredas vidare ifall traditionell algoritm med justeringar &ven kan
hantera mycket plétsliga och branta variationer i efterfrdgan och om inte, ifall den kan
vidareutvecklas for att klara dven sadana fall.

Noggrannare utredning av parametrar

Den ackumulerade differensen och forandringen som anvénds som styrparametrar i
traditionell algoritm med justeringar har i denna studie inte kunnat utredas fullstdndigt.
Genom att systematiskt andra och testa olika installningar for dessa hade férmodligen &nnu
battre resultat kunnat uppnas. Aven simulering hade sikerligen kunnat optimeras genom att
vidare undersoka olika langder pa optimeringsintervallet. | denna studie har ett
optimeringsintervall pd 30 dagar anvénts, det ar dock mgjligt att man hade natt battre
resultat om detta intervall minskades betydligt medan sjdlva optimeringssimuleringarna
fortfarande omfattade lika manga dagar bakat i tiden. Under optimeringssimuleringarna
hade man &ven kunnat prova ut en lamplig maxtid genom att l&ta denna variera. Aven andra
parametrar i bada modellerna hade kunnat undersokas och optimeras ytterligare.

Ytterligare metoder for dynamisk uppdatering av sdkerhetstid

Under litteraturstudien pétraffades tva ytterligare metoder for dynamiska sakerhetslager,
som inte har undersokts i denna studie. Huruvida dessa kan anvéndas tillsammans med
PipeChains lagerstyrningssystem och leda till férbattrade resultat jamfort med denna
studies dynamiska modeller kan utgdra foremal for framtida undersokningar.
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Bilaga 1

Genererad efterfradgan utan systematiska férandringar, hogrérliga artiklar,
malserviceniva 95 procent. Medelvarden for serviceniva och medellager
fran 30 simuleringar a 6000 dagar.

99,57% 99,78% 99,89%  99,96% Serviceniva
99,57% 99,78%  99,89%  99,96%

100,00% 100,00% 100,00% 100,00%

100,00% 100,00% 100,00% 100,00%
99,57% 99,79%  99,89%  99,96%

99,57% 99,79%  99,89%  99,96%

99,57% 99,79% 99,90%  99,97%
758,5 1446,0 2822,5 8352,4 Medellager
758,5 1446,0 2822,5 8352,4

1028,5 1859,5 3236,8 8746,7

1238,0 2612,6 5361,7 16363,1
758,5 1446,4  2827,1  8343,2

758,5 1446,4  2827,1  8343,2

758,8  1446,8 2826,9 8310,7

Bilaga 1 - 1(8)



99,06% 99,56%  99,80%  99,92%
99,06% 99,56%  99,80%  99,92%
100,00% 100,00% 100,00% 100,00%
100,00% 100,00% 100,00% 100,00%
99,06% 99,56%  99,80%  99,93%

99,06% 99,56%  99,80%  99,93%

99,11% 99,55% 99,80%  99,94%
760,8  1449,7  2827,6  8355,2
760,8  1449,7  2827,6  8355,2

1030,7 2133,9 3925,4 94335
1239,1  2613,7 5362,9 16365,2
760,9  1449,2  2827,8  8348,7

- 760,8  1449,2  2827,8  8348,7

768,4  1449,8 2829,9 8317,2

_ 98,17% 99,13% 99,59%  99,85%

98,17% 99,13% 99,59%  99,85%
100,00% 100,00% 100,00% 100,00%
100,00% 100,00% 100,00% 100,00%

99,66% 99,15% 99,60%  99,86%

98,20% 99,12%  99,60%  99,86%

98,31% 99,14% 99,59%  99,86%

lOriginal(o)  763,8 14540 2830,9 83575

763,8 1454,0 28309 83575
1034,2  2136,7 4202,3 104029
1241,0  2615,5 5364,8 16368,7

877,4 1453,9 2832,4 8336,4

775,0  1453,8 2832,4 8336,4

778,1  1456,8 2839,5 8326,6

Bilaga 1 - 2(8)

Servicenivd

Medellager

Servicenivd

Medellager



Bilaga 1 - 3(8)

96,17% 98,19%  99,16%  99,70%

96,17% 98,19% 99,16%  99,70%

99,95% 100,00% 100,00% 100,00%

100,00% 100,00% 100,00% 100,00%

99,36% 98,20% 99,16%  99,74%

96,92% 98,26% 99,16%  99,74%

96,85% 98,18% 99,16%  99,68%

7781  1459,9 28420  8360,0

7781 14599 28420  8360,0

1039,6 21445 4212,4 124953

1244,5 26192 53688 16377,5

Traditionell algoritm = 904,8  1460,6  2840,6  8360,4
- 871,8 15050 2840,4  8360,4
‘Simulering | 830,6 1463,7 2857,2 83417
92,16% 96,41% 98,17%  99,39%

\Original(optimal) | 96,75% 96,41% 98,17%  99,39%
\Original(statisk) ~  98,87% 100,00% 100,00% 100,00%
\Original(maxtid) ~  99,83% 100,00% 100,00% 100,00%
Traditionell algoritm = 96,75%  96,44%  98,16%  99,38%
- 94,90% 97,04% 98,30%  99,35%
‘Simulering  95,75% 97,02% 98,25%  99,34%
lOriginal(0) = 801,8 1489,0 28634 83690
\Originalfoptimal) 9258 1489,0 2863,4  8369,0
\Original(statisk) 10543  2159,5 4230,9 125195
\Original(maxtid) 12526 2627,6  5379,2 163983
\Traditionell algoritm = 925,8  1490,2 28558  8375,1
- 9757 1712,3 3009,1 8447,5
‘Simulering | 1012,3 1666,1 2916,0 83374

Servicenivd

Medellager

Servicenivd

Medellager



Bilaga 1 - 4(8)

97,72%  98,88%  99,49%  99,85%
97,72%  98,88%  99,49%  99,85%

99,99% 100,00% 100,00% 100,00%

100,00% 100,00% 100,00% 100,00%

99,86% 98,88% 99,49%  99,85%

97,77%  98,87% 99,49%  99,85%

97,78% 98,89% 99,48%  99,84%

1536 2913 5684 16822

1536 291,33 5684 16822

2067 3740 6517 17603

2472 521,7 10715 3286,5

Traditionell algoritm = 180,0 291,33 5684  1683,2
- 1558  291,8 5684 16832
‘Simulering | 1543  291,7 5685 16756
95,67% 97,88%  98,94%  99,70%
\Original(optimal)  95,67% 97,88%  98,94%  99,70%
\Original(statisk) ~ 99,88% 100,00% 100,00% 100,00%
\Original(maxtid) | 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%
Traditionell algoritm = 99,09%  97,92%  98,96%  99,68%
- 96,64% 98,00% 98,99%  99,68%
‘Simulering | 96,40% 98,02% 99,01%  99,68%
lOriginal(0) 1555 2931 5711 16839
\Original(optimal) 1555 2931  571,1 16839
\Original(statisk) ~  207,7 4294  791,0  1904,0
\Original(maxtid) 247,6  522,4 1072,4 3289,5
Traditionell algoritm = 181,1 2932  570,6  1686,0
- 1737 3032 5731 16876
‘Simulering | 1657 2958  572,2 16764

Servicenivd

Medellager

Servicenivd

Medellager



92,44% 96,35% 98,31% 99,42%
96,93% 96,35% 98,31% 99,42%
99,02% 100,00% 100,00% 100,00%
99,85% 100,00% 100,00% 100,00%
97,18% 97,65% 98,28%  99,41%
95,80% 97,06% 98,37%  99,43%
95,71% 96,83% 98,31% 99,43%
159,0 297,0 575,0  1689,3
183,9 297,0 575,0  1689,3
209,9 431,6 848,2  2100,8
248,6 523,5 1073,9 3294,7
185,7 311,7 574,8  1690,5
197,8 333,2 590,5 1695,1
194,7 312,8 579,0  1682,2

87,00% 93,80% 96,96%  99,02%
95,20% 93,80% 96,96%  99,02%
95,20% 99,87% 100,00% 100,00%
97,93% 100,00% 100,00% 100,00%
95,52% 96,53% 96,97%  99,04%
95,41% 96,20% 97,44%  99,09%
93,90% 95,93% 97,31% 98,99%
168,8 304,8 580,2  1696,2
216,0 304,8 580,2  1696,2
216,0 436,2 853,8  2535,2
252,1 526,4 1078,5 3306,0
217,6 329,9 580,6  1693,4
224,3 375,8 654,2 1765,1
219,7 370,4 620,4 1697,3

Bilaga 1 - 5(8)

Servicenivd

Medellager

Servicenivd

Medellager



80,34% 89,35% 94,70%  98,44%
91,16% 94,54% 94,70%  98,44%
87,73% 98,38% 99,99% 100,00%
91,16% 99,63% 100,00% 100,00%
90,75% 94,34% 94,84%  98,44%
90,46% 94,55% 96,54%  98,65%
90,19% 94,99% 96,52% 98,37%
196,1 325,8 600,0 1722,4
268,4 375,0 600,0 1722,4
238,6 453,9 8719  2558,3
268,4 538,6 1094,7 3332,7
262,4 371,4 602,2 1722,4
262,4 417,8 726,2  1876,0
262,8 439,9 752,3  1798,7

93,84%

97,06%

98,57%

99,50%

93,84% 97,06% 98,57%  99,50%
99,49% 99,98%  99,99% 100,00%
99,95% 100,00% 100,00% 100,00%
98,04% 97,20% 98,59%  99,50%
96,23% 97,53% 98,58%  99,50%
95,89% 97,34% 98,59% 99,51%
49,1 91,4 176,8 517,0
49,1 91,4 176,8 517,0
64,8 116,2 201,1 546,1
76,0 159,9 328,6 1018,8
56,8 92,0 177,2 517,1
57,4 97,2 180,4 519,8
55,2 92,9 176,7 516,5

Bilaga 1 - 6(8)

Servicenivd

Medellager

Servicenivd

Medellager



90,19% 95,37% 97,77%  99,25%
94,77%  95,37% 97,77%  99,25%
97,48% 99,97% 100,00% 100,00%
99,13% 100,00% 100,00% 100,00%
97,60% 97,83% 97,78%  99,23%
96,32% 96,86% 98,08%  99,25%
95,33% 96,56% 97,97%  99,28%
51,6 94,3 179,4 523,4
59,0 94,3 179,4 523,4
66,9 134,7 245,8 590,6
77,8 161,7 330,9 1022,9
66,9 101,9 179,4 524,0
66,5 107,3 191,5 531,9
65,1 103,2 183,9 522,4

86,04%

93,11%

96,69%

98,92%

95,58% 95,77% 96,69%  98,92%
93,61% 99,60% 100,00% 100,00%
96,38% 99,95% 100,00% 100,00%
95,92% 96,70% 96,69%  98,90%
95,24% 96,42% 97,56%  99,02%
93,52% 95,85% 97,28%  98,96%
56,7 98,7 184,6 525,7
77,4 106,2 184,6 525,7
71,0 138,5 267,8 659,3
81,3 165,1 335,1 1029,8
77,7 109,4 184,7 526,2
76,5 121,0 206,7 552,2
73,7 120,7 199,2 528,3
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Serviceniva

Medellager

Servicenivd

Medellager



____
—

81,85% 90,14% 95,16%  98,44%
91,08% 94,28% 95,16%  98,44%
87,91% 97,80% 99,95% 100,00%
91,08% 99,14% 100,00% 100,00%
91,08% 95,49% 96,48% 98,51%
90,99% 95,82% 96,92%  98,65%
89,97% 94,94% 96,51% 98,40%
67,9 109,0 194,8 540,8
90,5 124,2 194,8 540,8
80,8 148,2 278,5 807,3
90,5 173,3 344,8  1044,8
90,5 128,7 202,4 542,0
90,2 139,2 229,5 592,2
87,9 141,7 234,8 574,9

79,77%

87,17%

93,31%

97,88%

85,95% 95,09% 95,60% 97,88%
83,35% 94,40% 99,36% 100,00%
85,95% 96,45% 99,91% 100,00%
85,95% 94,17% 95,63% 97,86%
85,95% 94,16% 96,37%  98,25%
85,86% 93,51% 95,99% 98,17%
95,4 135,2 219,6 574,0
114,3 179,0 237,5 574,0
105,3 173,3 303,5 838,9
114,3 195,2 368,1 1077,2
114,3 168,4 235,9 574,8
114,3 173,9 266,3 629,7
114,0 176,0 276,5 628,6
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Serviceniva

Medellager

Servicenivd

Medellager



Bilaga 2

Genererad efterfragan utan systematiska forandringar, lagrorliga artiklar,
malserviceniva 95 procent. Medelvarden for serviceniva och medellager
fran 30 simuleringar a 6000 dagar.

77,89% 87,77% 93,40% 97,94% Serviceniva
88,40% 94,89% 95,51% 97,94%
85,57% 94,89% 97,81% 99,32%
88,40% 98,61% 99,99% 100,00%
88,05% 93,34% 94,25% 97,96%

88,27% 95,10% 96,16%  98,14%

87,75% 94,67% 95,96%  98,08%

11,2 19,3 35,2 103,4 Medellager
14,7 23,6 37,2 103,4
13,4 23,6 40,4 109,8
14,7 30,2 63,0 204,3
14,4 22,0 36,2 103,2
14,6 25,0 42,4 113,3
14,5 25,2 40,7 104,7
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74,80% 85,18% 97,51%
83,42% 94,45% 97,51%
80,80% 94,45% 99,76%
83,42% 96,67% 100,00%
83,42% 93,00% 97,46%
83,42% 94,30% 97,62%
83,10% 93,70% 97,67%
83,32%  93,40% 97,63%
13,0 21,2 107,0
16,4 27,9 107,0
15,1 27,9 119,1
73,60%  83,44% 97,08%

Servicenivd

Medellager

Servicenivd

Medellager



Bilaga 2 - 3(8)

74,53% 82,78%
79,12% 91,10% 97,38%
77,69%  88,71% 99,99%
79,12% 91,10% 100,00%
79,12% 91,02% 96,79%
79,12%  90,92% 97,47%
79,10% 90,23% 97,65%
79,02%  89,43% 97,67%
23,0 32,0 120,9
26,2 41,4 125,2
25,0 37,7 181,2
Treditonellalgoren | 262 414 9
Simuering | 262 411 1366
79,16%  84,49% 96,93%
originalloptimal) | £1.76%  89,81% a6.93%
Originallstatis) | s087%  85,00% 09,95%
originallmaxtid) | s1.76%  89,81% o9 99%
raditonellalgorem | 51,76%  89,81% o7,03%
Simuering | s175%  89,08% o7,67%
Originallo) | s1oe% s o7,43%
originalloptimal) | 383 452 1435
originallstatis) | 417 577 1435
originalmaxtid) | 105 539 2030
Trediionellalgorem | 417 57,7 2431
Simuering. | a7 577 1565

96,53% Servicenivd

Medellager

Servicenivd

Medellager



64,34% 75,36% 84,82%  95,06% Servicenivd
70,00% 89,56%  95,49%  95,06%
68,53% 83,80% 91,30% 96,92%
70,00% 89,56%  98,94% 100,00%
69,79%  83,62% 88,04%  95,23%

69,98% 87,34% 92,06%  95,42%

70,00% 88,65% 93,76%  96,46%
70,00% 88,53% 93,61% 95,82% Medellager

5,0 7,8 13,0 36,5
55 10,5 17,0 36,5
5,4 9,1 14,9 37,4
55 10,5 21,2 68,1
5,5 9,1 14,1 37,2
5,5 10,0 16,8 40,4

72,71% 80,85%  88,22%  96,30% Servicenivd
76,50% 90,71%  95,52%  96,30%
75,49% 88,99% 96,43%  98,96%
76,50% 90,71%  98,87% 100,00%
76,48% 88,89% 92,39%  96,52%

76,50% 89,66% 93,99%  96,38%

76,49% 89,79% 94,28%  96,83%
76,49%  89,57% 94,24%  96,44% Medellager

6,5 9,5 14,7 38,7
7,1 12,1 18,3 38,7
7,0 11,4 19,0 44,4
7,1 12,1 22,9 70,1
7,1 11,5 16,7 39,5
7,1 11,8 18,6 437
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80,09%  85,41% 96,66%

82,29% 92,30% 96,66%

81,74% 91,25% 99,73%

82,29% 92,30% 100,00%

82,29% 92,12% 97,40%

82,27% 91,86% 97,31%

82,23% 91,03% 97,34%

82,17% 90,82% 97,34%

9,2 12,2 41,4

9,8 14,9 41,4

9,6 14,2 54,1

_ 9'8 1417 43’4
88,02% 91,27% 98,32%
_ 15'3 20’6 53'4

Servicenivd

Medellager

Servicenivd

Medellager



94,13% 95,70% 97,14%  98,95% Servicenivd
94,68% 95,70% 97,50% 99,39%
94,56% 96,95% 98,90% 99,99%
94,68% 97,23% 99,47% 100,00%
94,68% 97,23% 99,39%  99,74%

94,68% 97,17% 98,27%  98,93%

94,38% 96,07% 97,49%  98,92%
94,34% 96,06% 97,42%  98,86% Medellager

26,4 30,0 37,5 69,2
27,1 30,0 38,0 70,1
26,9 32,1 41,8 84,2
27,1 32,9 44,8 96,0
27,1 32,9 44,2 73,8
27,1 32,8 40,8 70,9

50,87% 62,21% 72,59% 87,73% Servicenivd
51,90% 66,85% 84,70% 96,28%
51,57% 65,09% 75,74%  89,45%
51,90% 66,85% 84,70% 98,70%
51,68% 64,53% 73,65% 91,52%

51,89% 66,49% 78,53% 88,19%

51,90% 66,65% 81,58% 91,06%
51,90% 66,71% 80,74% 90,06% Medellager

2,6 4,8 9,4 28,8
2,7 5,7 13,5 37,7
2,7 5,3 10,1 30,3
2,7 5,7 13,5 52,3
2,7 5,2 9,6 32,5
2,7 5,7 11,3 29,3
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60,20% 68,99% 77,24%  90,35% Servicenivd
61,06% 72,80% 87,47%  96,64%
60,84% 72,30% 84,49% 94,15%
61,06% 72,87% 87,47% 98,81%
61,01% 71,50% 79,20%  94,59%

61,03% 72,30% 83,60% 91,38%

61,06% 72,37% 84,82%  93,05%
61,06% 72,24%  84,06% 92,47% Medellager

4,1 6,6 11,4 32,2
4,2 7,6 15,8 39,3
4,2 7,4 13,9 35,7
4,2 7,6 15,8 54,9
4,2 7,2 11,9 36,9
4,2 7,5 13,7 33,5

70,83% 77,42% 83,68% 93,00% Servicenivd
71,40% 80,33% 90,99%  93,60%
71,23% 79,71% 89,86% 97,19%
71,40% 80,33% 90,99% 98,91%
71,38% 79,60% 86,12%  95,78%

71,36% 79,72%  86,87%  93,88%

71,40% 79,41% 87,31% 93,60%
71,34%  79,31% 86,97%  93,79% Medellager

7,0 9,8 15,2 36,5
7,2 11,0 19,7 371
7,1 10,8 18,5 43,3
7,2 11,0 19,7 59,2
7,2 10,7 16,2 41,7
7,2 10,8 16,9 38,6
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85,53%  89,30%
85,91%  90,45% 98,29%
85,82%  90,26% 99,08%
85,91%  90,53% 99,17%
85,91%  90,39% 98,20%
85,75%  89,97% 96,50%
85,78%  89,85% 96,34%
85,77%  89,94% 96,49%
139 173 44,3
141 185 52,2
141 183 57,9
Traditionell algoritm 141 185 67,9
_ 14'1 1814 51’1
Simulering | 140 180 46,2
95,89%  96,87% 98,63%
\Original(optimal) | 95,89%  96,87% 98,12%
Originall(statisk) | 95,99%  97,02% 99,52%
\Original(maxtid) ~ 96,01% 97,11% 98,36%  99,52%
Traditionell algoritm  96,01%  97,04% 97,88%  99,48%
‘Simulering | 9593% 96,90% 97,79%  98,32%
(Original(0)  9593% 96,88% 97,74%  98,32%
Original(optimal) 299 337 64,4
Similerng. | 01 340 628

95,69% Servicenivd

Medellager

Servicenivd

Medellager



Bilaga 3
Genererad efterfragan med systematiska forandringar, malserviceniva 95

procent. Medelvarden for serviceniva och medellager fran 30 simuleringar
a 6000 dagar.

96,28% 98,15% 99,03%  99,64% Serviceniva
96,28% 98,15% 99,03%  99,64%
99,90% 100,00% 100,00% 100,00%
100,00% 100,00% 100,00% 100,00%
98,69% 98,16%  99,04%  99,62%

98,05% 98,58% 99,13%  99,62%

97,44% 98,28% 99,05%  99,63%
307,8 586,9 1165,0 3561,4 Medellager
307,8 586,9 1165,0 3561,4
414,3 748,8 1319,4  3819,3
496,6 1047,8 2153,6 7017,2
321,5 587,1 1164,1 3582,4

325,4 607,6  1169,8 3582,4

346,0 590,8 1164,4 35779
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88,98% 94,45% 97,13%  98,92%
96,27% 94,45% 97,13%  98,92%
96,27% 99,98% 100,00% 100,00%
98,99% 100,00% 100,00% 100,00%
93,45% 94,47% 97,09%  98,95%
96,29% 97,74%  98,29%  99,00%
93,46% 96,56% 97,61%  98,94%
318,0 594,5 1178,0 3636,4
418,0 594,5 1178,0 3636,4
418,0 860,0 1593,0 4290,8
498,1 1049,1 2157,8 7101,2
366,3 594,7 1177,0 3667,2
351,8 634,1 1232,3 3733,3
396,6 770,0  1299,7 3685,2

76,88%

86,73%

93,08%

97,50%

84,83% 94,97% 94,73% 97,50%
82,45% 96,58%  99,98% 100,00%
84,83% 99,53% 100,00% 100,00%
80,74% 87,82% 93,09% 97,62%
82,92% 94,99% 96,84%  98,28%
83,85% 92,86% 95,24% 97,86%
357,3 617,4 1190,7 3805,9
520,0 816,2 12359 3805,9
447,0 867,8 1710,6  4620,0
520,0 1052,7 2170,0 7255,4
404,7 622,2 1192,9 3836,0
425,1 684,7 1277,0 4352,8
479,9 883,3 1568,0 4255,5
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Servicenivd

Medellager

Servicenivd

Medellager



67,08% 73,53% 82,68% 94,34%
73,99% 81,96% 94,98%  94,96%
71,89%  79,72%  92,31% 100,00%
73,99% 81,96%  98,40% 100,00%
70,63% 75,01% 82,66% 94,44%
73,13% 79,49% 90,91%  96,39%
73,90% 81,38% 91,89%  96,34%
499,0 740,8 1281,0 4064,5
646,1 1130,6 19353 41345
580,1 963,3 1770,6 5684,1
646,1 1130,6 2231,6 76024
551,1 762,6  1282,7 4109,4
604,3 864,3 1434,5 4176,7
641,6 1088,9 1954,8  6458,2

56,29%

62,05%

69,08%

88,85%

61,25% 69,69% 78,60% 94,73%
59,35% 67,36%  75,50% 97,36%
61,25% 69,69%  78,60% 100,00%
59,51% 63,22% 69,12%  89,16%
61,24% 68,40% 75,24% 91,17%
61,25% 69,69% 78,60% 94,39%
1027,7 1270,6  1823,2  4886,5
1166,7 1658,9  2787,4 5734,7
1102,8  1488,0 2317,3 6335,1
1166,7 1658,9  2787,4 8392,9
1104,3 1301,5 1836,5 4955,3
1166,6  1554,2  2175,5 6326,7
1166,7 1658,9 2787,4 68123
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Servicenivd

Medellager

Servicenivd

Medellager



93,84% 96,82% 98,30% 99,35%
93,84% 96,82% 98,30% 99,35%
98,85% 99,90% 99,96%  99,99%
99,82% 100,00% 100,00% 100,00%
96,85% 96,85% 98,30%  99,36%
97,46% 98,29% 98,69%  99,33%
95,60% 97,58% 98,43%  99,36%
311,8 597,1 1199,7  4079,7
311,8 597,1 1199,7  4079,7
415,2 754,6  1378,6  4796,8
496,0 1048,6 22149 8629,3
336,0 597,7 11955 41124
334,6 621,5 12654 4056,1
417,9 684,8 1223,4 4079,8

83,99% 91,12%  95,24% 98,27%
90,83% 94,91% 95,24% 98,27%
89,24% 98,34% 99,96%  99,99%
90,83% 99,87% 100,00% 100,00%
87,45% 92,10% 95,21% 98,30%
88,99% 96,61% 97,81% 98,41%
89,16% 93,85% 96,51% 98,37%
335,4 618,5 12358  4249,3
507,7 714,8  1235,8  4249,3
430,6 868,2 1656,4  4878,4
507,7 1056,3 2264,4 88877
384,8 622,0 1238,6 4386,3
411,9 674,1 1331,5 4501,6
470,9 900,0 1693,2  4280,3
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Servicenivd

Medellager

Servicenivd

Medellager



75,80% 81,94% 89,01% 96,36%
82,98% 89,60% 94,94%  96,36%
81,28% 87,90% 96,74%  99,90%
82,98% 89,60% 99,85% 100,00%
79,88% 83,19% 89,03% 96,25%
81,76% 87,58% 94,27%  97,28%
81,98% 88,21% 93,75% 97,18%
412,1 690,6 1369,8 4737,4
573,5 1115,4 1698,7 4737,4
499,6 927,7 1850,1 5471,4
573,5 11154  2381,8 9329,6
470,1 703,4 1357,5 4514,0
540,5 775,9 1449,1 5449,4
562,3 1092,9 2006,9 6310,3

66,11% 72,64% 78,93%

91,84%

73,37% 80,58% 87,33% 94,99%
71,05% 78,80% 85,06%  99,18%
73,37% 80,58%  87,33% 100,00%
70,14% 73,84% 7891% 92,07%
73,03%  78,55% 84,59% 94,89%
72,70% 80,34% 87,33% 94,71%
703,3 993,8 1710,1 5274,1
872,4  1455,7  2833,1 5631,7
793,7 1252,5 2266,8 7377,4
872,4  1455,7  2833,1 10237,9
784,0 1041,6 1710,4 52789
868,4 1234,4 1947,1 6294,4
869,5 1452,7 2833,1 67429
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Servicenivd

Medellager

Servicenivd

Medellager



57,39% 61,18% 68,43% 84,84%
59,41% 66,83% 78,28%  95,03%
58,53% 64,56% 74,18%  95,53%
59,41% 66,83%  78,28% 100,00%
58,55% 61,72% 68,51% 84,09%

59,36% 66,23% 75,37% 94,71%

59,41% 66,83% 78,28%  94,63%
2008,8 2369,6 3200,2 6686,7
2230,8 2937,8 4530,1  9285,7
2128,7 2692,3 3861,9 9454,4
2230,8 2937,8 4530,1 12127,0

\Traditionell algoritm 21356  2436,1 3233,7 6477,

‘Simulering 2230,8 2937,8 4530,1 10334,1
_ 98,98% 97,97% 98,36%  99,50%

98,98% 97,97% 98,36%  99,50%
99,99% 100,00% 100,00% 100,00%
100,00% 100,00% 100,00% 100,00%
99,99% 99,77%  98,38%  99,50%

2230,5 2851,6 3968,6 10709,7

99,42% 98,30% 98,44%  99,50%

99,11% 98,07% 98,38%  99,48%
537,3 864,0 1556,6  4532,1
537,3 864,0 1556,6 4532,1
608,9 1012,2 1771,8 4784,4
657,0 1394,3 2893,7 89721
608,9 933,4 1557,6  4535,0

545,1 896,9 1586,9 4535,0

540,3 868,2  1556,1  4515,2
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Servicenivd

Medellager

Servicenivd

Medellager



93,69% 96,33%
93,69% 96,33%
99,22% 100,00%
99,97% 100,00%
99,97%  99,77%

99,93%  98,85%

96,06% 97,01%

96,46% 97,52% 98,56%  99,48%
96,46% 97,52% 98,56%  99,48%
99,73% 100,00% 100,00% 100,00%
100,00% 100,00% 100,00% 100,00%
100,00% 99,40% 98,57%  99,43%
99,73% 97,83% 98,56%  99,43%
96,93% 97,65% 98,53%  99,45%
521,6 846,6  1565,6  4554,0
521,6 846,6  1565,6  4554,0
621,5 1212,3 2167,2 5197,4
662,5 1406,3 2911,0 8994,8
642,9 951,8 1566,8  4560,7
621,5 874,2  1582,7  4560,7
540,8 856,5 1571,3 4559,1

491,8 850,9
491,8 850,9
646,8  1236,8
680,5 1431,0
680,5 1020,1

670,4 990,6

567,0 902,5
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97,98%  99,33%
97,98%  99,33%
100,00% 100,00%
100,00% 100,00%
99,49%  99,32%
98,10% 99,31%
98,09%  99,35%
1599,8 46229
1599,8 46229
2379,4  5795,2
2941,1 9032,8
1701,3 4611,4
1637,1 4624,9
1611,2  4598,0

Servicenivd

Medellager

Servicenivd

Medellager



92,11% 95,37% 97,48%  99,15% Servicenivd
96,85% 95,37% 97,48%  99,15%
98,19% 99,99% 100,00% 100,00%
99,53% 100,00% 100,00% 100,00%
99,53% 99,97% 99,66%  99,14%

99,53% 99,78%  98,06%  99,23%

95,62% 96,61% 97,69%  99,19%
572,8 931,9 1685,1 4718,8 Medellager
687,1 931,9 1685,1 4718,8
709,1  1341,8 2476,0 7070,9
733,5 1489,1 3006,4 9109,3
733,5 1203,6 1837,9 4714,4

_ 733,5 1126,6 1788,7 4782,2

653,8 1032,9 1727,4 47171

91,28% 94,84% 97,16%  99,10% Servicenivd
94,91% 94,84% 97,16% 99,10%
96,44%  99,88% 100,00% 100,00%
97,50% 99,99% 100,00% 100,00%
97,50% 99,99% 99,80% 99,07%

97,50% 99,90% 99,32%  99,20%

95,08% 96,46% 97,60%  99,08%
748,3 1108,8 1868,7  4955,9 Medellager
821,7 1108,8 1868,7  4955,9
849,8  1500,5 2633,8 7261,1
865,4 1624,5 3149,5 9267,3
865,4 1612,2  2123,0 4953,0

865,4  1505,3 2044,4 5078,8

820,4 1260,1 2033,1 5029,9
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Bilaga 4

Servicenivans awvikelse fran riktvardet for respektive efterfragestruktur
samt for respektive ledtid. For efterfragan utan systematiska variationer
betecknas efterfragestrukturen med lambda som motsvarar ankomst-
intensiteten per dag. For efterfragan med systematiska variationer
betecknas efterfragestrukturen med namnet for den specifika sésongs-
variationen.

Tabell 1 Endast slumpmaéssiga variationer, hogrorliga artiklar, malserviceniva 95 %.

Modell Lambda = 50 Lambda = 10 Lambda =3
Original (optimal) 0,017 0,041 0,041
Original (statisk) 0,223 0,441 0,518
Traditionell algoritm 0,066 0,125 0,143
Traditionell algoritm

med justeringagr 0,018 0.079 0.130
Simulering 0,024 0,072 0,113

Tabell 2 Endast slumpmaéssiga variationer, hogrorliga artiklar, malserviceniva 95 %.

Modell LT=2 LT=5 LT =10 LT =20 LT =40
Original (optimal) 0,012 0,002 0,033 0,021 0,032
Original (statisk) 0,142 0,194 0,236 0,281 0,330
Traditionell algoritm 0,053 0,086 0,077 0,072 0,045
;sz;S;Zi:Lfor'tm 0,018 0,043 0,043 0,059 0,064
Simulering 0,013 0,028 0,043 0,057 0,069

Tabell 3 Endast slumpméssiga variationer, hogrorliga artiklar, malserviceniva 98 %.

Modell Lambda = 50 Lambda = 10 Lambda = 3
Original (optimal) 0,030 0,047 0,039
Original (statisk) 0,162 0,292 0,326
Traditionell algoritm 0,096 0,116 0,100
Traditionell algoritm

med justeringa?r 0,043 0,066 0,068
Simulering 0,034 0,075 0,092
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Tabell 4 Endast slumpméssiga variationer, hogrorliga artiklar, malserviceniva 98 %.

Modell

Original (optimal)
Original (statisk)
Traditionell algoritm
Traditionell algoritm
med justeringar
Simulering

Tabell 5 Endast slumpmaéssiga variationer, 1agrorliga artiklar, malserviceniva 95 %.

Modell

Original (optimal)
Original (statisk)
Traditionell algoritm
Traditionell algoritm
med justeringar
Simulering

Tabell 6 Endast slumpmaéssiga variationer, 1agrorliga artiklar, malserviceniva 95 %.

Modell

Original (optimal)
Original (statisk)
Traditionell algoritm
Traditionell algoritm
med justeringar
Simulering

Tabell 7 Endast slumpmaéssiga variationer, lagrérliga artiklar, malserviceniva 98 %.

Modell

Original (optimal)
Original (statisk)
Traditionell algoritm
Traditionell algoritm
med justeringar
Simulering

LT=2

0,013
0,098
0,069

0,020
0,022

LT=5

0,023
0,123
0,069

0,023
0,031

Lambda = 50

0,000
0,028
0,015

0,004
0,003

LT =
0,017
0,105
0,026

0,025
0,022

2

LT =
0,000
0,055
0,033

0,016
0,014

Lambda = 50

0,000
0,027
0,024

0,009
0,005

5

LT =10
0,022
0,161
0,074

0,026
0,040

Lambda = 10
0,017
0,150
0,058

0,040
0,034

LT =10
0,000
0,017
0,013

0,004
0,002

Lambda = 10
0,017
0,095
0,067

0,058
0,037
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LT =20 LT =40
0,033 0,024
0,187 0,212
0,049 0,051
0,038 0,071
0,054 0,053

Lambda =3

0,000

0,001

0,001

0,000

0,001
LT=20 LT =40
0,000 0,000
0,002 0,000
0,002 0,000
0,000 0,000
0,000 0,000

Lambda =3

0,000

0,000

0,000

0,000

0,000



Tabell 8 Endast slumpmassiga variationer, lagrorliga artiklar, malserviceniva 98 %.

Modell LT=2 LT=5 LT =10 LT =20 LT =40
Original (optimal) 0,014 0,003 0,000 0,000 0,000
Original (statisk) 0,070 0,038 0,013 0,001 0,000
Traditionell algoritm 0,043 0,032 0,014 0,001 0,000

Traditionell algoritm
med justeringar
Simulering 0,024 0,015 0,003 0,000 0,000

0,050 0,012 0,005 0,000 0,000

Tabell 9 Systematiska variationer, malserviceniva 95 %.

Modell Lang sasong Kort sasong Veckosasong
Original (optimal) 0,024 0,014 0,034
Original (statisk) 0,502 0,476 0,447
Traditionell algoritm 0,646 0,718 0,397
Traditionell algoritm

med justeringagr 0.294 0.245 0.313
Simulering 0,144 0,117 0,069

Tabell 10 Systematiska variationer, lang sasong, malserviceniva 95 %.

Modell LT=2 LT=5 LT =10 LT =20 LT =40
Original (optimal) 0,000 0,018 0,003 0,001 0,003
Original (statisk) 0,068 0,102 0,114 0,120 0,097
Traditionell algoritm 0,024 0,021 0,133 0,232 0,235
;Zdj';';:i:'nzg’”tm 0,023 0,053 0,045 0,088 0,085
Simulering 0,013 0,036 0,037 0,051 0,006

Tabell 11 Systematiska variationer, kort sasong, malserviceniva 95 %.

Modell LT =2 LT =5 LT =10 LT =20 LT =40
Original (optimal) 0,012 0,001 0,001 0,000 0,000
Original (statisk) 0,092 0,114 0,087 0,105 0,078
Traditionell algoritm 0,019 0,063 0,156 0,213 0,266
;Zdj'ﬂstr;:'nzgg:’mm 0,043 0,062 0,049 0,052 0,039
Simulering 0,015 0,042 0,045 0,012 0,004
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Tabell 12 Systematiska variationer, veckosasong, malserviceniva 95 %.

Modell LT =2 LT =5 LT=10 LT=20 LT=40
Original (optimal) 0,000 0,000 0,013 0,019 0,002
Original (statisk) 0,052 0,077 0,106 0,112 0,101
Traditionell algoritm 0,028 0,055 0,099 0,113 0,102

Traditionell algoritm
med justeringar
Simulering 0,003 0,007 0,019 0,021 0,020

0,008 0,036 0,076 0,096 0,096

Tabell 13 Systematiska variationer, malserviceniva 98 %.

Modell Lang sasong Kort sasong Veckosasong
Original (optimal) 0,034 0,027 0,038
Original (statisk) 0,397 0,345 0,276
Traditionell algoritm 0,728 0,763 0,265
Traditionell algoritm

med justeringagr 0.318 0.248 0.214
Simulering 0,148 0,131 0,081

Tabell 14 Systematiska variationer, lang sasong, malserviceniva 98 %.

Modell LT=2 LT=5 LT =10 LT =20 LT =40
Original (optimal) 0,012 0,019 0,002 0,001 0,000
Original (statisk) 0,051 0,068 0,078 0,120 0,080
Traditionell algoritm 0,024 0,058 0,165 0,253 0,228
;Zdj';';:i:'nzg’”tm 0,023 0,026 0,040 0,115 0,114
Simulering 0,008 0,031 0,052 0,046 0,011

Tabell 15 Systematiska variationer, kort sasong, malserviceniva 98 %.

Modell LT =2 LT =5 LT =10 LT =20 LT =40
Original (optimal) 0,015 0,006 0,003 0,002 0,001
Original (statisk) 0,051 0,056 0,066 0,075 0,097
Traditionell algoritm 0,014 0,098 0,173 0,209 0,270
;Zdj'ﬂstr;:'nzgg:’”tm 0,024 0,026 0,052 0,074 0,071
Simulering 0,013 0,041 0,052 0,013 0,011
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Tabell 16 Systematiska variationer, veckosasong, malserviceniva 98 %.

Modell LT=2  LT=5 LT=10 LT=20 LT=40
Original (optimal) 0,000 0,006 0,014 0,009 0,009
Original (statisk) 0,051 0,057 0,059 0,050 0,058
Traditionell algoritm 0,044 0,054 0,060 0,060 0,047
;Zdj'ltj';';i:'nzg’f”tm 0,027 0,044 0,050 0,054 0,041
Simulering 0,017 0,015 0,016 0,016 0,017
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