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Forord

Denna rapport ar en avslutning pa forfattarnas civilingenjorsutbildning i Industriell
ekonomi vid Lunds Tekniska Hogskola. Rapporten har genomférts under
institutionen for teknisk ekonomi och logistik pa avdelningen
produktionsekonomi, i samarbete med Pagen AB. Genomforandet av detta arbete
har varit larorikt och givit betydande erfarenheter infor framtida ataganden i
arbetslivet.

Forst och framst vill vi rikta ett stort tack till Pagen AB som |atit oss testa vara
idéer i en praktisk miljo. Utan denna mojlighet hade arbetet inte fatt den tyngd
som nu ar narvarande och slutsatserna hade inte varit grundade i verkligheten. Vi
vill ocksa tacka var handledare Johan Marklund som hjalpt oss igenom
examensarbetet genom samtal och utbyte av idéer.

Vi hoppas examensarbetet ar av intresse och att det kan inspirera till djupare
studier.

Lund, i juli 2013

Andreas Hellborg Martin Mellvé Martin Strandberg
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Att ha ratt mangd varor, vid ratt tid och pa ratt plats ar ett centralt
problem i farskvarubranschen. For att ta itu med denna
problematik har forfattarna undersokt i vilken utstrackning
avancerade prognosmodeller kan hjalpa branschen med detta
problem.

| arbetet undersoks effekterna av bade enkla och avancerade
modeller och jamférs med manuella prognoser som gors av sdljarna
pa Pagen AB.

Att visa olika prognosmodellers effekter pa Pagen ABs dagliga
verksamhet i form av returmangd och servicegrad samt att jamféra
modellerna med Pagens befintliga situation.

For att genomfora projektet behdver forfattarna ga igenom tre
steg:
Samla in data och analysera den
Gora prognoser
3. Simulera verksamheten utifran att den bedrevs
med prognosmodellerna

Vid jamforelse av de olika prognosmodellerna framgar det tydligt
att de mer avancerade modellerna ger battre resultat. Skillnaden i
antal returnerade bréd och missade foérsaljningar ar sa pass stor att
forfattarna vid en implementation skulle rekommendera de mer
avancerade modellerna.

Jamfort med Pagens nuvarande situation innebar de avancerade
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Nyckelord

prognosmodellerna en klar foérbattring. De enklare modellernas
resultat liknar Pagens nuvarande resultat vilket skulle kunna
forklaras med att Pagens séljare gor sina prognoser pa ett liknande
satt.

Det framgar ocksa att ju mer information som finns tillgdanglig om
systemet desto battre gar det att forutsdga var varor kommer
behova levereras. Ett forslag till ytterligare forbattring vore att
skaffa annu mer kampanjinformation och att samla in annu mer
data kring hur broden exponeras i butikerna. Det finns dock en
sannolikhet att detta &r en orimlighet pa grund av den stora
mangden arbete det skulle krava att samla in sadan data.

Efterfrageprognoser, lagerstyrning, artificiella neurala natverk,
serviceoptimering, farskvaror.
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Reducing the waste in perishable goods by improved demand
forecasting

Andreas Hellborg, Martin Mellvé and Martin Strandberg

Johan Marklund, Lunds Tekniska Hogskola

Having the right amount of goods, at the right time and the right
place is a central problem in the fresh food industry. To address this
problem, the authors examined the extent to which advanced
forecasting models can help the industry with this problem.

This paper examines the effects of both simple and advanced
models and compares them with manual forecasts made by the
sales force at Pagen AB.

To show the different forecasting models effect on Pagen ABs daily
business measured in returned old bread and service level, and to
compare the models with Pagen’s existing situation.

To realize the project the authors need to go through three stages:
1. Collect data and analyze it
2. Make forecasts
3. Simulate business based on forecast models

When comparing the different forecast models it is clear that the
more advanced models provide better results. The difference in the
number of returned bread and missed sales is so large that the
authors would recommend the more advanced tools in event of an
implementation.

Compared with Pagen’s current situation the advanced forecasting
models represent a clear improvement. The simpler models are
similar to Pagen’s current results which could be explained by
Pagen’s sales force making their forecasts in a way similar to the




Keywords

simpler methods.

It also appears that the more information that is available about
the system, the better you can predict where the goods will need
to be delivered. A suggestion for further improvement would be to
get more promotion details and to collect even more data about
how the breads are exposed in the stores. However,this may in
some situations be difficult due to the large amount of resources
required to collect such data.

Demand forecasting, inventory control, artificial neural networks,
service optimization, perishable goods.
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1 Inledning

Detta kapitel syftar till att ge Iésaren en introduktion till varfér detta arbete har
genomforts och vad det har fér mdl. En kort introduktion av férfattarnas situation
och branschens behov kommer mynna ut i en problemformulering och beskrivning
av arbetets syfte, ddr dven en jimférelse med tidigare utférda teoretiska arbeten
gors. Rapportens disposition presenteras i slutet av kapitlet.

1.1 Bakgrund

1.1.1 Prognosticas berittelse
Hosten 2011 kom idén till detta projekt. Vi var pa vag till mataffaren for att kopa

lunch och nar vi ndrmade oss affaren sag vi en arbetare pa livsmedelsbutiken
komma ut med en vagn full av juiceférpackningar. Da det var en lite dyrare juice
reagerade vi direkt och fragade varfor juicen skulle sldngas. Svaret var att bast-
fore datumet hade gatt ut och att juicen nu inte gick att sélja. Vi rdknade antalet
forpackningar till dryga 30 och uppskattade butikens inkdpskostnad for juicen till
20 kronor. Vi kunde enkelt komma fram till att vardet av den sldngda juicen lag
nagonstans omkring 600 kronor. Detta var i en livsmedelsbutik av Sveriges cirka
3400. Detta géllde en liten del av en produktkategori. Under en dag. Utifran detta

kunde vi bara ana vilka summor det handlade om i ett storre perspektiv.

Efter detta borjade diskussionen om vad man skulle kunna gora for att komma at
svinnet i livsmedelsbranschen. Vi kom fram till att det fanns flera satt att beméta
problemet men det mest intressanta for oss var att forsoka forutsaga
kundefterfragan i butikerna. Hur manga liter mjolk efterfragar kunderna pa till

exempel mandagar och vad beror det pa?

Vi spenderade de foljande 6 manaderna med att fordjupa oss i prognosmetoder
och utvecklade var egna prognosmodell. Efter en ytlig undersdkning av vilka

prognosmodeller livsmedelsbranschen idag anvander bestamde vi oss for att




starta foretaget Prognostica AB och bérja jobba mot just denna bransch. Den mest
intressanta delen av branschen ar for oss den del som arbetar med forsaljning till
slutkonsument. Det ar har vi misstidnker att det finns moénster i efterfragan som

inte ar enkla att uttyda med manuell prognostisering eller enklare modeller.

Ett ars erfarenhet senare borjade det bli dags att skriva ett examensarbete och for
att blanda nytta med néje kommer det har arbetet handla om hur prognostisering
i livsmedelsbranschen kan férbattras samt vilken ekonomisk betydelse detta kan
ha. Fokus kommer ligga pa hur var modell star sig mot andra modeller och mot

dagens prognosverksamhet inom livsmedelsbranschen.

1.1.2 Livsmedelsbranschens behov

Problem kring att producera, bestélla och lagerhalla ratt mangd varor genomsyrar
nastan alla branscher. Aven om behoven &r likartade kan orsakerna vara
skiftande, fran att minska sin kapitalbindning till att reducera svinn. Just
livsmedelsbranschens behov skiljer sig fran manga andra branscher da de till stor
del hanterar farskvaror med begransad livslangd. En vara som inte sdlts inom ett

visst datum slangs, med stora ekonomiska forluster som féljd.

Hand i hand med detta problem finns krav fran kunder, butiksdgare och
producenter pa fulla hyllor i butik. Butikerna vill maximera sin forsaljning och
samtidigt undvika missndjda kunder som inte kunnat kdpa slutsalda varor.
Kundernas beteende att framst ta de senast producerade varorna kombinerat
med "fulla hyllor”-policyn leder till stora mangder svinn. Naturvardsverkets studie
av svinn i livsmedelskedjan visar att den storsta orsaken till svinn ar att fel mangd

varor kops in av butikerna (Naturvardsverket, 2008).

Inkdpsplanering ar darmed butikernas framsta verktyg att halla nere svinn och
dérmed ekonomiska forluster. Det finns manga satt inom lagerhantering att moéta
skiftande kundefterfraga varav de flesta &r reaktiva och bygger pa att ett visst

grundlager halls. Detta satt att hantera lager kraver dock en viss hallbarhet av




produkterna, vilket inte ar fallet for farskvaror. Varor som legat i butik en dag har
redan forlorat en del av sitt kundvarde jamfért med dagsfarska varor.
Farskvarubranschen behover vara proaktiva och forsoka forutse morgondagens
forsaljning innan den har paborjats. Denna prognosverksamhet finns redan inom
en stor del av livsmedelsindustrin, antingen med hjalp av prognosmodell eller
genom manuella prognoser av medarbetare. Med forbattrade system och med
ratt indata finns majlighet till 6kad precision for prognoserna, vilket ar ett steg

mot minskat svinn och 6kad servicegrad i butik.

1.1.3 Broédproducenternas forsaljningsansvar i butik
| allmanhet ar livsmedelsbutikerna ansvariga for sina inkdp och sin férsaljning.
Detta innebar att de sjalva maste kdnna till kunderefterfragan nar de lagger order

till sina grossister. De varor som inte séljs slangs pa butikens bekostnad.

Brodproducenter har dock ett avtal med livsmedelsbutikerna som ger
livsmedelsbutikerna full returratt pa alla produkter. Detta innebér i praktiken att
Pagen och andra bagerier skoter forsaljningen av sina varor i butik. De véljer sjalva
hur manga bréd som ska laggas ut i hyllorna och darmed faller det pa bagerierna
att 6vervaka efterfragan pa deras brod. Nar for fa brod laggs ut i butik missar man
forsaljningsmajligheter och nar fér manga laggs ut far man sta fér kostnaden av

svinn.

Detta forsaljningsansvar gor att bageribranschen ar val lampade for denna studie,

da det finns ett ekonomiskt intresse bakom ett val fungerande prognossystem.

1.2 Problemformulering
Utgangspunkten for detta arbete ar att undersoka hur prognosmodeller kan
hjalpa foretag i livsmedelsbranschen att effektivisera sin verksamhet. Tanken &r

att man genom battre prognoser kan ha ratt antal varor i hyllan.




“Vilka férbdttringar innebdr en prognosmodell i de miljéer som saknar ett

systematiskt prognosverktyg?”

Da manga foretag idag redan anvander prognosmodeller &r ett annat syfte att
jamfora de nuvarande prognosmodellerna med den modell forfattarna utvecklat.
Vi kommer i arbetet testa flera av de modeller som idag ar standard i omradet och

se om var modell kan ge ett battre prognosresultat.

“Ger var modell signifikant mindre prognosfel dn befintliga modeller pa

marknaden?”

Slutligen vill vi ocksa utreda vilken ekonomisk betydelse prognoserna har for
verksamheten. Denna fragestallning hjalper oss forsta vilken praktisk nytta
prognosmodellen kan komma till. En del av detta arbete kommer besta av att

undersdka vad som ar “ratt” antal varor i hyllan. Detta kallar vi serviceoptimering.

“Vilken effekt har en prognosmodell i kombination med en serviceoptimering pa

servicegraden och méngden svinn?”

1.3 Syfte

1.3.1 Examensarbetets syfte

Syftet med detta examensarbete &r att undersoka en av mojligheterna till att
minska svinnet i livsmedelsbranschen. Det ar férfattarnas tro att en god
prognosverksamhet kombinerat med en genomtankt serviceoptimering bor

utgora en grund i ett foretags logistikverksamhet och effektivisera denna.

| detta arbete dmnar vi jamfora olika prognosmodeller och visa var dess olika
styrkor ligger. Samtidigt vill vi visa hur viktigt det ar att anvanda den information
som prognosmodellen ger pa ett korrekt satt. For att kunna gora detta pa ett sa

verklighetstroget satt som mojligt har vi kontaktat Pagen AB som tillatit oss att




undersoka vara teorier i deras foretag. Vi kommer jamfora vara resultat med
Pagens nuvarande arbetssatt och de prognosverktyg for brodférsaljning som for
narvarande finns pa plats och med andra prognosmodeller som anvands pa

marknaden idag.

1.3.2 Litteraturstudier
Detta stycke ska redogora for det akademiska vardet av denna rapport och satta
den i kontrast till redan skrivna rapporter och artiklar. Genom litteraturstudier kan

vi se vad som har gjorts tidigare och inom vilka omraden det fattas slutsatser.

Genom att studera utgivna artiklar och arbeten inom omradet kan vi fa nya idéer
och hanvisa till resultat som andra studenter eller forskare har kommit fram till.
Amnet lagerstyrning, vilket detta projekt till stor del innefattas i, ar
vildokumenterat, men trots detta skiljer sig denna studie fran alla funna projekt

pa en eller flera tongivande punkter.

Lagerstyrning av farskvaror ar en aspekt som skiljer sig fran den stora mangden
arbeten da lagerstyrning traditionellt tenderar att rikta sig mot verkstads- och
tillverkningsindustri, speciellt reservdelar. Den korta livslangden pa produkterna
staller hogre krav pa exaktheten i prognoser da osalda produkter ger storre
forluster. Kouki C (2010) och Donselaar K (2006) har i sina studier av
livsmedelsforsaljning tagit hansyn till de korta livslangderna och den problematik
som darmed uppkommer, men endast valt att hantera sina lager med traditionella
lagerstyrningsmodeller. | respektive analys har man funnit optimala
bestallningspunkter och orderstorlekar. Man har dock inte valt att utvardera
mojligheterna for ett prognossystem for att se vilka resultat det skulle erbjuda

dessa kortlivade varor.

Detta projekt kommer innefatta ett flertal specialfall dar vanlig
prognosverksamhet ar sarskilt problematisk. En paverkande faktor som faktiskt

har diskuterats flitigt &r kampanjer i form av reklamblad eller sankt pris (Peters J,




2012). Peters har genomgaende anvant sig av regressionsmodeller for att testa
vilka parametrar inom kampanjer som har storst paverkan och inom vilka
omraden kampanj-prognoser dr mest anvandbart. Peters fragar sig sjdlv om
regressionsmodellerna ar optimala for andamalet, och tror att ytterligare

forbattringar kan gbras inom prognosomradet.

Enligt Geurts (1986) har det historiskt funnits en uppfattning inom detaljhandeln
att deras efterfragan inte kan hanteras av samma sorts prognosverktyg som inom
tillverkningsindustrin. Geurts fann dock i sina studier att de gav likvardiga resultat
i bada branscher. Deras undersokning utgick fran en ekonometrisk modell, Box-
Jenkins och exponentiell utjamning. Artikeln diskuterar hur val modellerna

fungerar, men ingen vidare undersdkning for implementering gjordes.

Slutligen har dven litteraturstudier gjorts angdende neurala natverk. Amnet &r
relativt ungt och de flesta artiklar som gjorts inom dmnet har ett rent jamférande
syfte mellan olika prognosmodeller. Adhikari (2012) har i sin artikel gjort tester
mellan neurala natverk och ett flertal vialanvdanda prognosmodeller (SARIMA, Holt-
Winters och Support Vector Machine) pa starkt sdsongsberoende tidsserier.
Forfattarna nojde sig dock med att jamféra resultaten utan att undersoka pa vilket
satt prognoserna kan anvandas praktiskt. Detta &r genomgaende for de artiklar

som hittats inom @mnet neurala natverk.

Det ar forfattarnas ambition att pa de ovanstaende punkterna ga ett steg langre
an vad tidigare projekt kunnat gora. Till skillnad fran manga projekt som har ett
rent teoretiskt mal ska detta arbete resultera i ett verktyg som ar fardigt att
implementeras, vilket kraver att verktyget kan hantera alla situationer som
Pagens forsaljning stalls infor. Vi anser att det finns en avsaknad av
helhetslosningar inom teorin, dar man oftast véljer att fokusera pa ett, ofta valdigt
smalt, omrade. For att teorin, som oftast blir valdigt genomarbetad, faktiskt ska

komma till gagn for samhallet krdvs det att man blickar ut fran den akademiska




varlden och ser var implementationer ar maéjliga och gor de anpassningar till
verkligheten som ar nédvandiga. Detta arbete har som mal att anvanda sig av alla
de ovanstaende delar dar tidigare studier gjorts och utifran dem gora nagot nytt,
aven om det av naturliga skal inte kan ga pa samma djup inom respektive omrade.
Genom att anvanda oss av dessa delar hellre an att studera dem djupare, amnar vi
placera detta arbete centrerat mellan tidigare rapporter i en sammanslutande

position.

1.4 Intressenter

1.4.1 Malgrupper
Den framsta malgruppen for detta arbete ar Pagen AB och séljorganisationen
inom deras verksamhet. Undersékningarna kommer ske pa deras produkter och

séljorganisation.

| forlangningen kan resultaten och jamforelsen av prognosmodeller vara av nytta
for de delar av livsmedelsbranschen dar kunskap om framtida efterfragan ar
nddvandig. Vi anser brod vara en bra representant for farskvaror i allmanhet och

resultaten som visas bor vara tillampbara pa liknande produkter.

Aven akademiska intressenter kan dra nytta av de resultat vi visar vid jamforelse
av olika prognosmodeller. Férfattarna sjdlva ansag att det fanns en akademisk
avsaknad av liknande jamférelser och hoppas att framtida studenter kan hjalpas

av vart arbete.

1.4.2 Om Pagen AB

Pagen AB ar Sveriges storsta bageri med sin framsta marknad i Norden (Pagen,
2013a). Foretaget grundades pa slutet av 1800-talet under namnet Pahlssons
bageri och har sedan dess drivits av familjen Pahlsson i fyra generationer. Pagen

har en arbetsstyrka pa ca 1 400 med en stabil omsattning pa drygt 2,5 miljarder




SEK. Ar 2000 slogs foretaget samman med Paals Bageri och alla varor siljs nu
under varumarket Pagen. Dagens produktion sker i Malmo och Géteborg och

varuutbudet stracker sig fran mat- och korvbrad till fikabrod och skorpor.

Pagens organisation drivs idag genom moderbolaget Pagengruppen AB med
Pagen AB och Pagen Farskbrod AB som de storsta av Pagengruppens 10
dotterbolag. All produktion och utveckling sker inom Pagen AB medan Pagen

Farskbrod AB ansvarar for transport, forsaljning och visuell marknadsféring i butik.

1.5 Avgransning

Arbetets jamforelse kommer begransas till en representativ mangd butiker med
en viss geografisk spridning. Samtliga butiker kommer vara Coop-butiker da det ar
Coops forsaljningsdata som idag finns tillganglig pa Pagen. Coop star idag for ca 20
% av Pagens forsaljning och kan enligt Pagens anstallda ses som en representativ
delmangd for hela Pagens forsaljning i Sverige. Coops dagligvaruhandel bestar av

fyra olika sorters butikskedjor:

Forum — Coops stormarknader. Hog omséttning och relativt fa butiker. Finns pa

strategisk utvalda platser med stora kundstrémmar.

Extra — Den nast storsta sortens matbutik i Coop-kedjan. Det finns ungefar lika

manga Extra som Forum.

Konsum — Den vanligaste butikstypen. Butikerna ar generellt sett av

mellanstorlek.

Nara — Smabutiker som fungerar som lokala handlare. Butikerna har oftast en 13g

omsattning.

Fordelningen av butiker inom varje kedja presenteras i Figur 1. Fordelningen av

Pagens forsaljning per Coop-kedja presenteras i Figur 2.




Antal butiker per kedja

M Forum
M Extra
m Konsum

Nara

Figur 1, Antal butiker per Coop-kedja

(CoopP, 2013)

Pagens forsaljningsvarde per kedja

M Forum
M Extra
m Konsum

Nara

Figur 2, Pagens forsaljningsvarde per Coop-kedja

(Pagen, 2013b)
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Som kan ses i ovanstaende figurer star de relativt fa Forumbutikerna fér en stor
del av Pagens forséljning inom Coop. Da dessa har sa pass stor genomslagskraft
har ett storre antal av dessa butiker tagits med i studien. | Appendix 1 listas de

butiker som tagits med i undersékningen. Figur 3 nedan visar den geografiska

spridningen pa de valda butikerna.

Figur 3, Geografisk spridning av valda butiker
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Da data finns tillgdnglig for Coop fran 2011-06-28 &r tidsavgransningen fran detta
datum till 2013-03-20 vilket ar det datum som data togs ut. Alla prognoser och

resultat kommer alltsa spegla denna tidsperiod om inte annat anges.

Vad géller olika brod inkluderas samtliga farskvaror som Pagen distribuerar. Fokus
har lagts pa farskvarorna da det ar dar storst nytta kan goras samt att de star for
en Overvagande majoritet av omséattningen. D3 det inte finns mojlighet att gora
prognoser for nyintroduktioner kommer dessa ej innefattas i detta
examensarbete. En forteckning 6ver samtliga produkter som behandlas i arbetet

kan ses i Appendix 2.

Pa grund av bristfallig information kring lokala kampanjer kommer dessa inte
analyseras i denna studie. Dock finns information kring nar och var lokala
kampanjer har intraffat, vilket gor det maojligt att utesluta dessa

forsaljningspunkter.

1.6 Disposition
Detta stycke ska ge en 6verskadlig blick 6ver arbetet och i vilka kapitel man kan

hitta vad.

Kapitel 1 - Inledning
Har introduceras arbetet och syftet forklaras. Information som ar genomgaende

for hela arbetet kan har presenteras for forsta gangen.

Kapitel 2 — Metodik
Arbetsmetodiken for arbetet presenteras har. Strukturen for de 6vriga kapitlen

kan har ses 6vergripande.

Kapitel 3 — Teori
En presentation av de matematiska verktyg som anvénts samt hur teorin kring

serviceoptimeringen ar uppbyggd.
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Kapitel 4 — Information och data
Genomgang av data som samlats in. Varfor den samlats in, hur den samlats in och

hur den behandlat.

Kapitel 5 — Prognostisering
Forklaring om hur prognoserna gors och presentation av prognosresultat for de

olika modellerna.

Kapitel 6 — Serviceoptimering
Forklaring av hur serviceoptimeringen gors och presentation av de resultat de

olika simuleringarna har gett

Kapitel 7 — Diskussion

Resultaten diskuteras och slutsats om modellernas effektivitet dras.

1.7 Lasanvisningar
Da vi identifierat tre olika intressentgrupper for vart arbete gor vi har en mall for
vilka delar som kan hoppas 6ver av den specifika ldsaren. Grupperna ar Pagen AB,

aktorer i farskvarubranschen och akademiker.

1.7.1 Pagen AB och ovrig firskvarubransch:
Kapitel 1.3.2, som presenterar arbetets litteraturstudier, saknar med sannolikhet

relevans for malgruppen.

Kapitel 2.1 kan med fordel Iamnas at akademin da den endast beskriver

metodikstruktur for examensarbeten.

Hela kapitel 3 med undantag for 3.4 ar en djupdykning i den matematik som

anvants i projektet och bor ldsas av de som intresserar sig for prognosmodellernas

uppbyggnad.
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For denna malgrupp anser vi att kapitel 6 (Serviceoptimering) ar av stérre intresse
an kapitel 5 (Prognostisering). Bada kan vara intressanta men det ar i kapitel 6 det

praktiska utfallet av modellerna presenteras.

1.7.2 Akademiker
Som akademiker ar potentiellt hela arbetet av intresse da olika akademiska

inriktningar kan ta gladje av olika delar. Vill man lara sig mer om neurala natverk
rekommenderar vi att man soker sig vidare till de referenser vi angivit da detta
arbete framst undersodker den praktiska nyttan av neurala natverk och inte

fokuserat pa teoretisk forklaring.

Dessutom vill forfattarna tillagga att kapitel 5 kan vara mer intressant ur en
vetenskaplig synvinkel dn kapitel 6. Kapitel 6 tar hdnsyn till manga mjuka faktorer
som &r specifika for just detta projekt, och det kan vara svart att dra generella

slutsatser ifran det.
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2 Metodik

Detta kapitel inleds med analys av metodikteori vilket efterféljs av forfattarnas
valda metodik fér arbetet. Arbetets metodik delas in i tre faser: Information &
data, Prognostisering och Serviceoptimering.

2.1 Metodikteori

2.1.1 Definition av operationsanalys

Operationsanalys (Operations Research) definieras av Hillier & Lieberman (2010)
som anvandandet av matematiska modeller och metoder for att forbattra
utférandet av aktiviteter inom organisationer och ge beslutsunderlag till sin
verksamhet. Syftet ar att genom vetenskaplig analys pa béasta satt allokera och
anvanda de resurser en organisation har till sitt forfogande. En aspekt som har
gjort operationsanalys framgangsrikt ar dess breda helhetssyn dar man aktivt
undviker suboptimering av organisationen, vilket det fanns ett stort behov for nar

metoden utvecklades under 40-talet.

2.1.2 Metodik for operationsanalys
Hillier & Lieberman foreslar féljande metodik for utforande av en

operationsanalytisk studie:

1. Definiera problem och samla in data

2. Formulera en matematisk modell som representerar problemet

3. Skapa ett dator-baserat tillvigagangssatt for att hitta I6sningar till
problemet

4. Testa modellen och férbattra vid behov

5. Forbered modellen fér anvandande och integration i foretaget

6. Implementera
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Denna modell &r anpassad efter tanken att man har ett problem utan tillgang till
verktygen som kravs for att |6sa problemet. Initialt identifieras problemen och
undersokningar gors av vilka data som finns tillgangliga. Forst darefter utvecklar

man sina modeller och |6sningar och testar dem.

| var studie ser forutsattningarna nagot annorlunda ut, dar vi utifran en redan
utvecklad modell vill undersdka vilka resultat en implementering i en organisation
skulle fa. En variant av Hillier & Liebermans metod har foreslagits av Rajgopal J.

(2001), och @ven om skillnaderna ar sma ar den battre definierad for vart projekt:

1. Forutsattningar for projektet och problemorientering
En viktig del av operationsanalys ar definiering av projektgruppen som ska
utfora projektet och skaffa nara kontakt med de delar av organisationen
som kommer paverkas av projektet. Studier bor goras for att se vad (om

nagot) som har gjorts historiskt for att 16sa problemet.

2. Problemdefinition
Formulera problemen man vill |6sa och vilka verktyg man har att tillfoga
for att l6sa dessa. Dessutom boér man specificera hur resultaten ska matas

och satta granser for omfattning av projektet.

3. Datainsamling
Insamling av data som kréavs for att utféra projektet. Data kan samlas in pa
manga olika satt sdsom observationer, standarder eller fran databaser.

Oavsett vilket satt som anvands bor dess validitet sdkerstéllas.

4. Formulering av modell
Val av vilken typ av modell som ska anvandas i projektet. De tillgdangliga
modellerna kan ha manga olika skepnader, men ska kunna l6sa

problemen som definierats genom matematiska metoder.
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5. Modellval
Projektgruppen bor vilja en eller ett flertal modeller som ska anpassas till
projektet. Se till att modellen |6ser de problem som har definierats pa

basta satt.

6. Validering och analys
Nar modellen har gett resultat galler det att verifiera att modellen ger
rimliga resultat och att den ger en representativ bild av det verkliga
systemet. Bade problem inom sjdlva modellen och skillnader mellan
verklighet och modell maste hanteras. Dessutom bor en robusthetsanalys

utforas for att se hur val modellen fungerar vid fordndringar av systemet.

7. Implementering och 6vervakning
Det sista steget behandlar implementeringen och dokumentering.
Overvakning av systemet bor fortgd for att sikerstalla att systemet

fungerar som tankt.

2.1.3 Anpassning av metodik

Detta projekt skiljer sig fran grundforutsattningar for de metodiker som Hillier &
Lieberman och Rajgopal presenterar. Dels ar detta projekt uppbyggt kring en
redan utvecklad modell som ska anpassas till en specifik situation i ett foretag och
dess forutsattningar. Darmed ar bade modellformuleringen och modellvalet till
stor del gjort, dven om det kommer vara ett flertal olika matematiska verktyg som
testas och jamférs inom modellen. Dessutom kommer projektet inte innefatta
implementering och évervakning, vilket darmed faller utanfér ramen for var

studie.

Metodiken for detta projekt kommer darmed besta av:
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1. Bakgrund och syfte for projektet
2. Informations- och datainsamling
a. ldentifiering av databehov
b. Insamling av data
c. Validering av data
d. Databehandling
e. Uppfdljning
3. Prognostisering
a. Indataanalys
b. Prognosmodeller
c. Indelning i brod-grupper
d. Prognos
e. Matning av prognosfel
f.  Val av prognos for serviceoptimering
4. Serviceoptimering
a. Anvandande av basta prognos
b. Validering av antaganden
c. Valav servicegrad
d. Simulering
e. Resultat
f. Validering

5. Diskussion och uppféljning

2.1.4 Primar- och sekundardata

Vid insamling av data &r det viktigt att undersoka kéllans trovardighet och att den
data som anvands ar korrekt. Vid en sadan analys ar det av intresse att veta om
man anvander primar eller sekundar data, da tillvdgagangssatten for validering
kan skilja mellan dessa. Dataméangderna definieras enligt nedan. (University of

Maryland, 2013)
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Primardata definieras som data och information som endast har blivit insamlad
utan att filtreras eller tolkas av mellanhdnder. Primardata kan samlas in pa en
mangd olika satt, exempelvis genom databaser, intervjuer eller egna matningar.
Aven om primérdata anses vara mer tillforlitlig 4n sekundar data bor viss

validering genomfdras for att sdkerstalla korrekthet.

Sekundar data definieras som utvarderingar och diskussioner kring priméardata.
Den innehaller tolkningar fran upphovsmakaren och bor darfor granskas och
valideras noga. Exempel pa sekundar data ar uppslagsbocker, larobocker och
artiklar. Det kan i manga fall vara svart att sarskilja primér, sekundar och dven

tertidr data, da allt maste sattas i sitt sammanhang.

2.1.5 Kvantitativ och kvalitativ analys
Kvantitativ data ar den typ som kan uttryckas i numeriska varden, medan
kvalitativ data bygger pa beskrivningar och férstaelse kring system och insamlas

exempelvis genom samtal och intervjuer. (Host, 2006)

Detta projekt bygger pa kvantitativ analys, och den storsta delmangden insamlad
data bestar av kvantitativ data vilket kan ldsas mer om i kapitel 4, Information och
data. Det finns dock dven en kvalitativ del i datainsamling som framst bestar i

information kring hur Pagens informations- och distributionsfloden ar utformade.

Bade kvalitativ och kvantitativ data kraver validering och verifiering for att
sdkerstalla att dessa bade representerar verkligheten pa ett bra satt och all data i
sig ar korrekt. Kvalitativ data kan valideras och verifieras matematiskt och
systematiskt genom undersokning av data, antingen genomgaende eller genom
stickprov. Kvalitativ data insamlas oftast genom samtal och intervjuer, varvid de
intervjuades kunskap i amnet bor sakerstallas. Denna typ av data bor helst

sakerstallas fran flera kallor for att uppna hogre verifiering.
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Till denna studie har inga regelratta intervjuer genomforts. Information som har
varit nédvandig har kommit fram genom diskussioner med Pagens anstallda och
bland annat analys av produktionsscheman. De diskussioner som varit nédvandiga
har utgatt fran vissa huvudpunkter som har varit basen i diskussionen, men stor
del av vara fragor har kommit utifran de svar som getts. Den information som inte
kunnat kvantifieras har endast varit nédvandig for att 6ka forfattarnas forstaelse

for Pagens situation och system.

2.2 Information och data

For att kunna genomféra studien kravs tillgang bade till information och data som
finns sammanstalld inom Pagen idag och information och data som for
narvarande bara existerar hos Pagens kunder. For att veta vilken data som behovs
inleds datainsamlingen med identifiering av databehov. Vad kravs for att uppna

malet med studien?

Information kring Pagens foretagsstruktur och hur de idag arbetar med prognoser
bor bast komma fram genom samtal med personer som ar inblandade i de delarna

av foretaget som ska analyseras.

Da en stor datamangd kommer samlas in for arbetet ar det viktigt att bedémning
av all datas tillforlitlighet genomférs. Darfor kommer all nyintroducerad data i
arbetet foljas upp med en validering av data déar dess reliabilitet ifragasatts och

analys genomfdérs om insamlad data uppfyller de krav som stallts.
Insamlad data kommer i manga fall vara radata, det vill séga hamtad direkt fran

huvudkallan innan den behandlats eller manipulerats pa nagot satt. Darfor

kommer data behandlas i detta arbete for att kunna uppfylla sitt syfte. Rapporten
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kommer kontinuerligt presentera radata, behandlad data och hur behandlingen

har skett.

Arbetsprocessen for datainsamling beskrivs i Figur 4 nedan.

Identifiering Insamling av Validering av

av databehov data data

Behandling
av data

Figur 4, Arbetsprocess fér datainsamling

2.3 Prognostisering

Nar all data ar behandlad &r nasta steg att borja prognostisera. Da syftet med
arbetet ar att jamfora olika prognosmodellers effekter gors forst en uppdelning
efter de olika prognosmodellerna. Alla prognoser ska géras med samtliga

modeller.

Utover de olika modellerna kravs ytterligare en uppdelning for olika sorters
brodefterfragan for Pagen. Har kommer skiljas pa storséljare och smasaljare i
syfte att underséka om prognosmodellerna hanterar dessa grupper olika bra.
Brod som i butik saljs i valdigt Iaga kvantiteter antar vi inte ha de klara
veckomonster som de storre séljarna har eller i varje fall kommer de inte vara lika

tydliga.

For alla brod fas sedan prognoser pa butiksniva for de olika modellerna och

utifran detta kan jamforelse av prognos ske mot det verkliga utfallet och ge ett




prognosfel. Resultatet av detta kommer vara avgorande for slutsatsen huruvida

var modell presterar battre dn de mer traditionella prognosmetoderna.
Om inte neurala natverksmodellen skulle ge bast resultat i alla lagen, speciellt
finns misstanke om att de bréd som séljs i laga volymer kan gynnas av simplare

modeller, valjs den modell som ger minst prognosfel i just det specifika fallet.

Arbetsprocessen for prognostisering beskrivs i Figur 5 nedan.
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Olika

Vilj basta
prognos

(0][€]
modeller

Prognos Prognosfel

Figur 5, Arbetsprocess for prognostisering

2.4 Serviceoptimering
Serviceoptimeringen gar ut pa att bestdmma vilken mangd bréd som ska laggas in
i butik varje dag. Den prognosmodell som gav bast resultat i

prognostiseringsdelen anvands som grund.

Nésta steg ar att ga igenom alla antaganden som gors for optimeringen och
analysera huruvida dessa ar rimliga eller inte. For att fa ett sa gott resultat som
moijligt ska optimeringen goras for olika antaganden férutsatt att flera

antaganden ar rimliga fér samma uppskattning.

Pa grundprognosen ska sedan ett sdkerhetslager ldggas pa prognoserna som ska

ge oss den optimala balansen mellan servicegrad och svinn.

Optimeringen gors sedan som en simulering for en tidsperiod dar resultaten kan

jamféras med Pagens nuvarande resultat.




Arbetsprocessen for serviceoptimering beskrivs i Figur 6 nedan.

Basta Bestamma
Antaganden

prognos in servicegrad

- 2DED

Figur 6, Arbetsprocess for serviceoptimering
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3 Teori

Detta kapitel kommer innehdlla all beskrivning av anvdnd teori, bdde det som
tagits fran den akademiska vérlden och det som utvecklats av forfattarna sjdlva
for detta arbete. Forst beskrivs Tidsserieanalys och Prognosteori, ddir stor fokus
har lagts pa beskrivning av Neurala ndtverk. Ddrefter beskrivs forfattarnas egen
arbetsgdng i Serviceoptimering.

3.1 Tidsserieanalys

En tidsserie ar en sekvens av datapunkter dar varje punkt motsvarar en viss
tidpunkt. Oftast ar tidpunkterna jamnt fordelade, exempelvis en datapunkt per
dag. Typexemplet nar det galler tidserier ar aktiekurser. Tidserier kan vara i bada
kontinuerlig och diskret tid, men i detta arbete fokuseras endast pa diskreta

serier.

Ett satt att beskriva tidsserier ar med hjalp av stokastiska processer. En stokastisk
process ar en samling av stokastiska variabler {X(t),t € T} dar X(t) &r en
stokastisk variabel och t ar en tidpunkt inom tidsrymden T. For varje tidpunkt
finns det en motsvarande stokastisk variabel, och dess egenskaper bestams av
processen. En av de enklaste stokastiska processerna ar en s.k. “random walk” —

process. Den kan definieras som:

X)) =X{t—-1)+ e (1)
Véardet vid tidpunkten t bestams av vardet i forra tidpunkten plus en slumpmassig
férandring e;. En vanlig hypotes ar att aktiekurser kan beskrivas som en “random
walk”, vilket kan tolkas som att det inte gar att forutsdga hur aktiekurser utvecklar

sig endast med hjalp av historisk data.

En stokastisk process kan beskrivas som svagt stationar (“Wide sense stationary”).
Detta innebar att medelvardet och variansen for den stokastiska processen inte

varierar med tiden.
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E(X(®) = u vt

(2)
V(X() = o? vt

| ovanstdende giller att 4 och 62 dr oberoende av tiden. Stationéritet &r en

egenskap som underlattar arbetet med processen.

3.1.1 Transformationer
Vissa tidsserier ar inte stationdra, men stationaritet kan ibland uppnas genom att
man transformerar tidsserien. Tva huvudsakliga metoder diskuteras har,

differentiering samt Box-Cox transformation.

3.1.1.1 Differentiering
Differentiering innebar att man ersatter varje punkt X(t) med X(t) — X(t — 1),

d.v.s. skillnaden mellan varje punkt. Betrakta foljande stokastiska process

X)) =Xt-1+1+e t=1

(3)
X(0) =0

Denna process kommer att 6ka linjart med tiden pa grund av konstanten som

laggs pa vid varje tidpunkt. Om vi beraknar medelvardet for (3)

EX®)=EX(t-1D+1+e)=EXE-1D)+EQ)+ (4)
E(e) = E(X(t—-1)+1=E(X(t-2)+1+1=-=t
Utifran detta kan utlasas att processen ej ar stationar da medelvardet beror pa t.

Dock gar detta att I6sa genom differentiering.

Y(t) =X({t)— X(t—-1) (5)
E(v®))=EX® -Xt-1)=EX®)-EX®) (6)
=t—(t—-1) =1
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Differentieringen har medfort att medelvardet numera inte beror pat, och

eftersom variansen inte heller beror pa t ar serien svagt stationar.

15':' T T T T T T T T T

100

_5':' 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 a0 B0 70 a0 a0 100

5':' T T T T T T T T T

_5|:| 1 1 1 1 1 1 1 1 1
] 10 20 30 40 S0 B0 70 (=[] g0 100

Figur 7, Linjar trend & differentiering

| den 6vre bilden ser vi att medelvardet 6kar med tiden, d.v.s. processen ar inte
stationar. Genom att differentiera en gang har vi dock fatt fram en stationar

process.

Att sedan transformera tillbaka den differentierade tidsserien till sin originalform

ar enkelt, och gérs genom omskrivning av den forst definierade differentieringen.
X)) =X({t—-1)+ Y(t) (7)

3.1.1.2 Box-Cox transformation

Den andra metoden, Box-Cox, ar definierad som:
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X0 -1 A#0
Y=y A4 (8)
log(X(t)) A=0

Lampliga varden pa A kan bestammas genom “maximum likelihood”-metoden.

Genom att anvanda sig av Box-Cox transformation kan man hantera serier som

har t.ex. 6kande varians.

Att transformera tillbaka ar aven i det har fallet okomplicerat:

YO *A+1D* 1#0
X = (9)
e¥® A=0

3.1.1.3 Arbetsmetodik

Anvandandet av transformationer kan beskrivas i tre steg:

1. Transformera originaltidsserien
2. Gor prognoser pa den transformerade tidsserien

3. Transformera tillbaka prognoserna

3.2 Prognosteori
Prognoser kan matematiskt forklaras som ett satt att skatta framtida utfall av en
stokastisk process. For att gora detta férsoker man hitta en modell som beskriver

den stokastiska processen och sedan utifran denna gora skattningar.

3.2.1 Glidande medelvirde

Ett glidande medelvarde ar ett av de enklaste satten att skapa prognoser.
Metoden fungerar sa att prognosen for nasta tidsperiod ar lika med medelvardet
av de n senaste tidsperioderna. Den enda parametern som maste bestimmas ar

n, vilket kan géras genom en enkel optimering pa historisk data eller genom en
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ad-hoc I6sning. Ett stort varde pa n ger stabilare prognoser men tar lang tid att

anpassa sig om efterfragan foréndras, t.ex. genom trender. (Axséater, 2006)

n—-1

. 1 .

Y(t+1)=7—l* ZY(t—l) (10)
i=0

3.2.2 EnkKel exponentiell utjamning

Enkel exponentiell utjamning dr en metod som till stor del liknar glidande
medelvarde. Skillnaden ar dock att exponentiell utjdamning tar stérre hansyn till
senare tidsperioder och mindre hansyn till tidsperioder lingre bak i tiden. Aven
hér finns det bara en parameter, utjamningskonstanten a, som bestdms pa

samma satt som parametern i glidande medelvarde.

JE+1D) =axy()+ (1 —-a)*y()

(11)
y(1) = y(0)

Det finns dven utvidgningar av exponentiell utjamning som tar hansyn till trender
och cykliska monster. | detta arbete anvands endast den grundlaggande typen

som beskrivs i formel (11) ovan. (Axséater, 2006)

3.2.3 ARMA
ARMA (AutoRegressive Moving Average) ar en linjar model for stokastiska
processer (Brockwell, 2002). Den kan delas upp i tva stycken delar, en AR-model

och en MA-model.

3.2.3.1 Autoregressive
En autoregressiv modell av ordning p, AR(p), kan beskrivas av féljande stokastiska

process:
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Yt = —Qaq* Yt—l — e — ap * Yt—p + (o

(12)
e,~N(0,0?)

Som man kan se i (12) ar ndsta term en linjarkombination av de p senaste
termerna plus en slumpfaktor. En AR(1) modell med a; = —1 blir ekvivalent med

“random walk” som namndes tidigare i kapitlet.

Prediktion av en AR-modell fas genom att anta att brustermen &r noll

(vantevardet) och att de tidigare termerna ar redan kdnda:

?t = E(Yt) == E(—a1 * Yt—l — e = ap * Yt—p + et) (13)

= —a;*YVi g —r—ap*Yy,

3.2.3.2 Moving average
En moving average-modell av ordning g, MA(q), kan beskrivas av féljande

funktion:

Yt = et+C1*et_1+"'+Cq *et_q (14)

Modellen ar en linjarkombination av tidigare brustermer.

3.2.3.3 Autoregressive moving average
Om vi kombinerar de tva modellerna som beskrivs i (12) och (14) far vi en

ARMA(p,q)-modell, som kan beskrivas med féljande ekvation:

Vo= —ay*Y g ——apxY p,te tcrxe g ++cg (15
* g
Om vi har en tidsserie med historisk data vill vi hitta en ARMA-modell som passar
denna. Detta ar en tva-stegs process. Forsta steget ar att bestimma vardet pa p
(d.v.s. hur manga historiska termer som ska tas med). Detta kan géras genom att

studera hur autokorrelationen och den partiella autokorrelationen ser ut. Om det
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t.ex. finns en stark korrelation mellan vardet vid tiden t och vardet vid t-6 betyder

det att vi vill ha med motsvarande term i AR-modellen (d.v.s. p = 6).

Steg tva bestar av att bestdamma modellens parametrar. Detta kan géras genom

"maximum likelihood”-skattning eller ”least squares”.

En vanlig utvidgning av ARMA-modeller ar s.k. SARIMAX (Seasonal Autoregresive
Integrated Moving Average with exogenous inputs). Skillnaden har jamfért med
ARMA-modeller ar att man infort differentiering samt externa parameterar t.ex.
vader. SARIMAX-modeller &r valdigt anpassningsbara och anvands inom manga
omraden for prediktering. Nackdelar med modellen &r att den dels &r linjar och

endast passar for stationdra system.

3.2.4 Prognosavvikelse
For att kunna jamfora prognoser kravs det verktyg som mojliggér kvantifiering av
prognosavvikelsen. Det finns flera sddana matmetoder och nedan féljer nagra av

de vanligaste.

3.2.4.1 Mean absolute deviation (MAD)
MAD beror helt pa tidsseriens skalning vilket gor att metoden inte kan jamforas
mellan olika tidsserier. Det ar dock enkelt att tolka och ger en snabb uppfattning

om hur stor avvikelse prognosen har.

n
1
MAD = —E =9
" 1Iyl Vil
L=

16
y;: faktiskt utfall (16)

Vi prognos

3.2.4.2 Root mean square error (RMSE)
RMSE liknar MAD och har liknande egenskaper. Den storsta skillnaden ar att RMSE

ar kansligare mot stora avvikelser, eftersom man tar termerna i kvadrat.
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1
RMSE = —

(17)
y;: faktiskt utfall

y;: prognos

3.2.4.3 Mean percentage error (MPE)

Fordelar med MPE &r att den inte beror pa skalningen av tidsserier och att man
darfor kan jamfora olika serier enklare. Procentfelet ger dessutom en intuitiv bild
av hur tillforlitlig prognosen ar. Nackdelen ar att procentfelet kan bli missvisande
om vi har varden nara noll, da detta medfor ett procentfel som kan ga mot

oandligheten.

1< |y — 94l
MPE=_2M
=

18
y;: faktiskt utfall (18)

V;: prognos

3.2.4.4 Systematiska fel

Om felet ar markant skilt fran noll innebar detta att prognosen ger systematiskt
for hbga/laga prognoser och inte ar vantevardesriktig. Om det systematiska felet
ar stort ar det en indikation pa att modellen som anvénds antingen har daligt
valda parametrar eller ar olamplig for uppgiften.

1< (19)
Systematiskt fel = ;Z yi— i
i=1

y;: faktiskt utfall

y;: prognos

33

——
| —



3.3 Artificiella Neurala Natverk

Ett artificiellt neuralt ndtverk (ANN) dr en matematisk metod for att modellera
komplexa samband mellan inputs och outputs i ett system. ANN ar valdigt
generella och kan anpassas till en mangd olika problem, sdasom regression och
klassifikation. Med regression menas prognoser av framtiden, medan
klassifikation innebar att man férsoker avgdra om ett visst dataméangd tillhor en
grupp eller inte. Exempel pa tillampningar ar prognostisering av

vindkraftsproduktion (Kariniotakis, 1996) och ansiktsigenkdnning (Rowley, 1998).

Input Outout

—— System —

Figur 8, Schema for ett typiskt system

En ofta forekommande situation ar att man har ett system dar man inte pa ett
enkelt satt kan uttrycka hur systemet fungerar med hjalp av vanliga matematiska
funktioner. Som ett exempel kan vi betrakta elférbrukningen inom ett elnat.
Elférbrukningen kan sagas vara en funktion av ett antal inputs sdsom sociala
monster och vader. Det kanske dr majligt att stélla upp denna funktion genom att
anvanda sig av fysiska lagar, men p.g.a. komplexiteten ar det en stor risk att
funktionen blir fel eller ar svar att stalla upp. Istéllet kan vi anvanda oss av ett ANN

som forsdker approximera systemet.

3.3.1 Struktur for ett ANN

Ett ANN brukar beskrivas som ett ndtverk av sammankopplade noder. Det finns
tre typer av noder; "input”, “hidden”, “output”. Dessa brukar sedan laggas i lager,
dar varje lager har ett varierande antal noder. Varje nod ar sedan kopplade till
andra noder, dar en given nod har vissa andra noder som input och andra noder
som output. Om natverket ar uppbyggt pa ett sadant satt att det inte finns nagra

aterkopplingar defineras det som ett "feed-forward” natverk, annars kallas det for
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"recurrent”. "Recurrent”-natverk tar langre tid att bygga upp och
parameterbestimma och darfér anvands istdllet "feed-forward”-natverk i detta

projekt.

"Feed forward” natverk

Hidden layer

Input layer

Output layer

Informationsflode

Figur 9, informationsflode for ett “feed forward”-natverk
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"Recurrent” natverk

Hidde

n layer
N
)

Informationsflode
Figur 10, Informationsflode for ett “recurrent”-natverk

3.3.1.1 Input nodes

Den forsta typen ar s.k. "input nodes”, dessa noder ”skickar” in data vidare in i
natverket. Exempel pa en input kan vara nuvarande temperatur nar man forsoker
gora prognoser pa elférbrukning. Aven tidsférskjutna inputs sa som forsaljningen

forra veckan ingar.

3.3.1.2 Hidden nodes

Dessa noder ar uppbyggda sa att de tar emot inputs (antingen fran “input nodes”
eller andra ”hidden nodes”), viktar samman dessa, transformerar om datan
genom nodens aktiveringsfunktion, och sedan skickar denna data vidare i

natverket.

Matematiskt kan dessa noder beskrivas pa féljande satt:
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y=f(Wx*XT +b) (20)

W ar en radvektor med vikter for inputs

X ar en radvektor med inputs till noden

b ar en variabel oberoende av inputsen,s.k."bias"
W  XT + b blir summan av viktningen av inputsen
f(x) ar aktiveringsfunktionen

y ar outputen fran noden

Natverkets parameterar blir just alla noders vikter.

Valet av aktiveringsfunktion i (20) ar valdigt viktigt da det &r denna funktion som
ger ANN sina olinjara egenskaper. Om vi valjer f(x) = x, d.v.s. en linjar
aktiveringsfunktion, blir natverket ekvivalent med en AR-modell. Ett vanligt val av
aktiveringsfunktion ar tangens hyperbolicus (tanh) vilket ar den

aktiveringsfunktion som anvands i detta projekt.

\ 2 output

an activation

function

Figur 11, Schematisk bild 6ver en ”"hidden node”

(Indiana University South Bend, 2013)

3.3.1.3 Output nodes
Den sista typen av noder brukar kallas "output nodes”, och de féljer samma
princip som “hidden nodes”, d.v.s man viktar ihop inputs och later dem ga genom

en aktiveringsfunktion. Dock brukar man lata aktiveringsfunktionen vara linjar,
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vilket gor att natverkets output kan anta vilket varde som helst bland de reella

talen.
Om natverket forsoker replikera en funktion
f:R* - R™

kommer natverket ha totalt n st “input nodes” och m st “output nodes”. Antalet
"hidden nodes” foljer inte nagon specifik regel, men generellt sitt behdvs det fler

"hidden nodes” om funktionen har en hég komplexitet.

| detta projekt anvands mellan 2 och 5 “hidden nodes” foérdelade inom ett lager,
beroende pa mangden data och komplexitet. Eftersom vi endast forsoker

prognostisera efterfragan finns det darfér bara en “output node”.

3.3.2 Traning

Traning ar ett begrepp inom neurala natverk som innebar att man férsoker
bestamma optimala varden pa alla vikter inom natverket. For att géra detta
forsoker man anpassa modellen till historisk data. Vi borjar med att bestamma en
kostnadsfunktion som vi vill minimera. Det vanligaste valet ar att minimera

kvadratfelet mellan systemets output och natverkets output:

min (F(x;0) — F(x))? m.a.p.6 (21)

0: En vektor med alla parameterar for natverket

x: Inputs till systemet

F(x; 8):Vektor med niatverkets output for givet x och 6
F(x):Vektor med systemets output for givet x

Intuitivt kan detta tolkas som ett forsok att fa natverkets output sa nara det riktiga

systemets output som mojligt.

Minimeringsproblemet i (21) gar inte att |6sa analytiskt utan berdknas numeriskt.

Den vanligaste metoden for att minimera den har typen av problem &r Levenberg-
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Marquardt. Eftersom vi l6ser problemet med numeriska metoder ar det inte
sakert att vi hittar ett globalt minimum, utan risken finns att man fastnar i ett
lokalt minimum. Detta kan dock kringgas genom att man genomfér traningen flera

ganger med olika initiallagen.

3.3.2.1 Levenberg-Marquardt
Levenberg-Marquardt ar en iterativ metod som passar val vid minimering av en
summa av kvadratfel (Madsen, 2004). Metoden kan beskrivas som en blandning

mellan ”Steepest descent” och "Gauss-Newton”.

"Steepest descent” ar en robust metod som ar garanterad att na ett lokalt
optimum, men nackdelen ar att konvergens ar langsam och det kréavs manga
iterationer. “Gauss-Newton” ar en snabbare metod som dock saknar samma
robusthet. En annan nackdel med ”Gauss-Newton” ar att den kraver berakning av
Hessianmatrisen (flerdimensionell andra-derivata) vilket kan vara numeriskt

krdavande.

Levenberg-Marquardt fungerar sa att den vaxlar mellan “Steepest descent” och
”Gauss-Newton” beroende pa hur néara vi befinner oss optimum. Nar vi befinner
oss langt borta fran optimum liknar den ”Steepest descent” da denna ar mer

robust, men nar vi ndrmar oss optimum gar metoden mer mot ”Gauss-Newton”

och uppnar snabbare konvergens.

Nar metoden narmar sig konvergens brukar marginalnyttan for en enskild
iteration att avta drastiskt, darfér begransas metoden till 100 iterationer, da detta
oftast ar tillrackligt for na ett godtagbart resultat samtidigt som det begréansar

tidsatgangen.

3.3.2.2 Jacobimatris
For att anvanda Levenberg-Margardt kravs det att vi kan berdkna den s.k.

Jacobimatrisen. Matrisen ar definierad som
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[0y 9x]

dx, E

J=1 & (22)
W . ame
0xq dx,

Jacobimatrisen kan relateras till derivata och gradienter. Derivata existerar for
envarda funktioner av en variabel, medan gradient utvidgar detta till envarda
funktioner av flera variabler. Jacobimatrisen ar motsvarande for vektorvarda
funktioner. | vart fall ar outputen fran natverket vektorvard da vi far ett varde for

varje tidpunkt t.

For “"feed-forward” natverk ar det mojligt att harleda Jacobimatrisen analytiskt,
vilket gor det maojligt att snabbt genomfoéra iterationerna i minimeringen.
Alternativet ar att berdakna Jacobimatrisen numeriskt vilket dels ar tidskravande i
sig samt att tidsatgangen Okar linjart med antalet parametrar i natverket. Detta

kan dock goras for att validera den analytiska berdkningen.

3.3.2.3 Initiering av parametrar
Innan vi kan pabdérja I6sningen av optimeringsproblemet maste vi valja en
startpunkt for parametrarna. En enkel intuitiv I10sning ar att satta alla parametrars

varden till 0 och borja darifran, men det finns effektivare metoder.

En effektiv och enkel metod ar den s.k. Nguyen-Widrow metoden. Metoden

fungerar pa foljande satt (Nguyen, 1990):

1. Satt vikterna utifran en uniform férdelning mellan -1 och 1

. . w
2. Normalisera vikterna: w = i

3. Berdknaf§ = 0.7 * VH dir H &r antalet hidden nodes i det forsta lagret
och | &r antalet inputs

4. Multiplicera varje vikt med 8
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Fordelen med denna metod &r att traningen gar snabbare att genomfora da

natverkets startvarden redan fran borjan ar utspridda pa ett godtagbart satt.

3.3.2.4 Overanpassning

Ett vanligt problem nar det géller att hitta en passande modell till ett problem ar
att modellen ar for komplex, och anpassar sig valdigt val till befintlig data men
fungerar mycket simre pa okédnd data. Detta fenomen brukar i litteraturen kallas
Overanpassning och ar sarskilt kansligt for neurala natverk da dessa ofta har

valdigt hog komplexitet.

Ett exempel pa 6veranpassning visas nedan, med tio datapunkter och tva olika
modeller for att beskriva dessa. Den linjara modellen har férvisso en sdmre
anpassning till just dessa tio punkter, men kommer fungera bra nar vi extrapolerar
utanfér var givna datamangd. Tiogradspolynomet passar valdigt bra pa just de tio
punkterna, men kommer ge daliga resultat om vi anvdander den utanfor dessa

punkter.

2 4 6 8

Figur 12, Exempel pa 6veranpassning

(Kotta, J., 2006)
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En vanlig metod for att undvika detta ndr man trdnar ett natverk ar att dela upp
datamangden i tva delar. En del anvands for traning, medan den andra anvénds
for validering. Endast traningsdelen anvands som input till traningen, och efter
varje iteration av Levenberg-Marquardt beraknas dven felet pa valideringsdelen.
Typscenariot ar att bada felen minskar i bérjan, men efter ett antal iterationer
kommer valideringsfelet borja 6ka medan tréningsfelet fortsatter nerat. Det ar da
Overanpassning intraffar. Darfor stannar man algoritmen i fortid nar

valideringsfelet borjar 6ka.

EI.1EH*

016 -

0.14

0120y

0.1F
0.08
0.08 -

0.04 -

0.0z

1 | 1 1 ]
n 20 40 B0 Gl 100 120

Figur 13, Validerings- och traningsfel i neurala natverk

| ovanstaende figur representeras valderingsfelet av de bla punkterna och
traningsfelet av de réda punkterna. | figuren ses att bada felen minskar under de
forsta iterationerna men att valideringsfelet borjar 6ka runt iteration nummer 80,

dar som vantat traningsfelet minskar kontinuerligt.
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3.3.3 Prediktionsintervall

Prognoser brukar oftast beskrivas som punktskattningar, men for att fa en battre
forstaelse for prognosen kan man konstruera ett prediktionsintervall. Ett
prediktionsintervall ar en uppskattning av ett intervall dar det framtida riktiga

vardet med en viss sannolikhet kommer infalla.

For att konstruerar dessa intervall krdvs det att vi kan skatta variansen i

processen, vilket i detta arbete gérs genom féljande process (Carney, 1999)

Till att borja med gor vi antagandet att residualerna ar normalférdelade med

vantevarde 0 och okand varians. Vi berdaknar residualerna:

R? = (F(x) — F(x; 0))? (23)
och konstruerar sedan ett nytt neuralt ndtverk som trénas pa dessa residualer.
Detta natverk kommer alltsa att skatta den framtida variansen. Eftersom
variansen alltid skall vara positiv later vi natverkets output-nod ha

exponentialfunktionen som aktiveringsfunktion.

Nar vi nu har dels punktskattningen samt en skattning av variansen kan

prediktionsintervallet bestdmmas:

Ovre grans:  $(x) + s(x) * A,
Undre grans: y(x) —s(x) * 1, (24)
y(x) ar prediktionen for punkten x

s? ar prediktion utav variansen for punkten x

Aq @r faktorn tagen frant — fordelningstabell for konfidensniva a

3.3.4 Val avinparametrar

For att kunna designa ett ANN behdver man forst bestamma vilka inputs
natverket ska anvdanda. Om néatverket inte har tillgang till all den information som
behovs for att beskriva systemet kommer det oavsett hur val det designas och

tranas ge mediokra resultat. A andra sidan uppstar problem om vi lagger in for
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manga inputs som inte bidrar med givande information, da risken for

Overanpassning okar samtidigt som tidsatgangen okar for traning.

Problemet kan darfor formuleras pa foljande satt. Utifran en mangd mojliga
parametrar soks dem som ger unik information om systemet. Exempelvis ar
Jupiters position pa himlavalvet en teoretisk mojlig in-parameter, men den bidrar

inte med nagon beskrivande information och vi ska darfor inte ta med den.

3.3.4.1 Korrelation
Den enklaste metoden for att avgéra om en input ar relevant ar att mata
korrelationen mellan den potentiella inputen och systemets output. Korrelation

kan skattas pa foljande satt:

(e =0y — )
(n — Dsys,

Txy = (25)

X, ar medelvardet for input,
y ar medelvardet for output

Sx » Sy ar skattad standardavikelse

Korrelationen antar alltid vdarden mellan -1 och 1, dar 0 innebér att de tva

variablerna ar okorrelerade.

Eftersom det ofta ar flera olika faktorer som paverkar output vill vi kunna méata en
enskild faktors korrelation oberoende av de andra faktorerna. Detta kan goras
genom att berdkna den partiella korrelationen, som justerar korrelationen
beroende pa den information de andra faktorerna tillfor (Encyclopedia of

Mathematics, 2011).

Om det finns en signifikant korrelation kan vi lagga till faktorn som en input till

natverket. Om korrelationen éverskrider 2/+/n &r den att betrakta som

signifikant med 95% konfidensniva. (Walsh, 2009)
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Nackdelen med korrelationen ar att den bara mater linjara beroenden vilket gor

att olinjdra beroenden inte fangas upp.

For att gora en forsta avgransning av mangden indata kommer vi i detta projekt
begrénsa tidsforskjutningen pa historisk inputs till fyra veckor, andra externa

parametrar sasom vader begransas till ingen tidsforskjutning.

3.4 Serviceoptimering

En stor del av detta arbete gar ut pa att anvanda de prognoserna som framstalls
pa basta mojliga satt. | praktiken racker det inte att forutspa morgondagens
efterfraga. Man behover veta vilken mangd varor i butik som &r det mest
ekonomiskt I6nsamma, dar man far ta hansyn till bade missade
forsaljningsmajligheter och osalda varor. Vi borjar detta kapitel med att

introducera dessa begrepp.

3.4.1 Teoretisk definition av Servicegrad
Servicegrad kan definieras pa ett flertal olika satt. Ofta anvands de tre féljande

definitionerna (Axsater, 2006):

e S, =Sannolikheten att varor i lager (butik) inte tar slut under en order-
cykel
e S, =Andel av efterfraga som kan uppfyllas direkt fran lagret (butik)

e S;=Andel av tiden med positivt lagersaldo (ej slutsalt i butik)

S, berdknar sannolikheten att lagret (butiken) inte saljer slut mellan tva
brodleveranser. Metoden &r relativt enkel att berdkna och anvanda, men har en
nackdel i att den endast visar om efterfraga har missats. Den beskriver inte hur
mycket efterfraga som missas, vilket vore mer intressant ur ett ekonomiskt

perspektiv.

45

——
| —



S, beskriver daremot hur stor del av efterfragan lagret har kunnat uppfylla. Inom
lagerhallningsteori resulterar tomt lager vid inkommande order oftast i en
restnotering av efterfragan. Denna tillfredstalls sedan sa snart enheter finns
tillgangliga i lager igen. | butikslager kommer detta istallet leda till en missad
forsaljningsmajlighet da det inte finns mojlighet att Iata kunden védnta pa nasta
leverans. Denna servicegrad ar mer komplicerad att berdkna, men ger en battre

bild av hur efterfragan uppfylls.

S; beraknar hur stor del av tiden som lagret inte ar tomt, det vill sdga hur stor del
av tiden som ett brod inte ar slutsalt i hyllan. Detta kan beraknas om man vet
exakt nar varje brod séljs, men maste komplementeras med information kring
efterfragan under vissa tidsintervall for att kunna ge svar pa hur stor del

efterfragan som missas.

3.4.2 Definition av Servicegrad i detta arbete

| detta arbete kommer servicegraden att matas som den del av efterfrdgan som
dagligen tillfredstalls. Vi har valt denna servicegrad (S,) for att den visar hur
manga brod som vi har i missad forsaljning. Den missade forsaljningen anser vi
vara den viktigaste motpolen till det andra méatvardet, returer. Har foljer ett

beskrivande exempel:

Under en dag i en butik efterfragas totalt 100 limpor. Var séljare har denna dag
endast lagt ut 80 limpor i butiken, resulterande i en missad férséljning som uppgadr

till 20 brédlimpor. Denna dag hade butiken alltsa en servicegrad pd 80 %.

| det verkliga scenariot har vi inte direkt tillgang till efterfragan, da ingen kan veta
vad alla kunder egentligen vill kbpa. Den narmaste informationen som finns
tillgdnglig ar att se nar pa dagen det sista brodet saldes. Genom att analysera hur
brodforsaljningen normalt ser ut for en viss artikel i en viss butik nar det inte finns
brist &r det mojligt att interpolera hur efterfragan borde ha sett ut for det

slutsalda brodet under de sista timmarna butiken har 6ppet. Den beraknade
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servicegraden kommer darmed uppga till den relativa skillnaden mellan

forsaljningen och den interpolerade efterfragan.

Under samma dag i en annan butik har séljaren lagt ut 60 limpor. Butiken har
oppet till 22.00, men redan klockan 20.30 sdljs den 60:e limpan. Genom analys av
tidigare férsdljning av samma bréd i butiken under likvérdiga dagar ser vi att 20 %
av dagsférsdljningen normalt sker mellan 20.30 och 22.00. Dédrmed interpolerar vi
dagens efterfraga till 72 limpor. Var servicegrad under denna dag uppskattas till

83,3 %.

Nar brodet inte salt slut i butik, det vill sdga nar det finns brod kvar pa hyllan i

slutet av dagen, har en servicegrad pa 100 % uppnatts fér den dagen.

Denna metod anvands da det &r valdigt svart att berakna servicegraden med
traditionella modeller fran lagerstyrningsteori pa grund av icke-stationaritet i

efterfragan (veckocykler, kampanjer, etc.).

3.4.3 Definition av returer
I livsmedelbutiker finns en mangd orsaker till svinn av produkter. Det kan bero pa

bland annat:

e Fel pavaror vid leverans

e Felhantering av varor i butik

e Varor blir ddliga i butik pa grund av lang liggtid
e Stold

| detta arbete kommer svinn endast omfatta varor som inte kan séljas pa grund av
att de legat for lange i butik. Hadanefter kallas detta svinn for returer, vilket ar
Pagens bendmning pa bréd som tas tillbaka fran butiken. Dessa returer kan direkt
hénvisas till mdngden utlagt brod, dar ett for stort inkop I6per risk att leda till
returer. Returerna kan anvéndas tillsammans med servicegraden for att ge en

jamforelse av prognosmodellerna.
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Returerna uppmats av saljare som vid leverans av varor aven tar hem returer av

osalda brod som passerat sitt sista saljdatum.

Sdljare ldgger ut 100 limpor pa mandag morgon i en butik. Limporna har ett sista
sdlidatum pa 3 dagar efter bakdatum. Under mdandagen, tisdagen och onsdagen
sdljs sammanlagt 90 limpor. Ndr sdljaren dterkommer till butiken pd torsdag
morgon for att fylla pa hyllorna tar han éven hem de 10 osdlda limporna, vilket

resulterar i en retur pd 10 limpor.

Endast de brod som har passerat sitt sdljdatum tas tillbaka till bageriet som
returer, och det ar ddrmed mojligt att sarskilja detta svinn fran de andra typerna

som listats ovan. Hur returerna tas beskrivs i kapitel 3.4.4.

3.4.4 Optimeringsprocess

Metodiken for optimeringsprocessen beskrivs i kapitel 2.4. Utifran de prognoser
som gors och analys av deras historiska prognosfel viljs den bast lampade
prognosmodellen for varje brod, och de antaganden som géller fér den specifika

butiken tas hansyn till.

Nasta steg i processen ar att bestdmma vilken servicegrad som ska hallas pa brod
och butik. Trots att Pagen kan ha énskemal pa specifika servicegrader kommer vii
detta arbete berdkna den ekonomiskt optimerade servicegraden utifran de
genomsnittskostnader som Pagen tillhandahallit. Optimeringen sker genom att

minimera den totala kostnaden Ky, :

R(a) * Ky + M(@) * Ky = Kror (26)

Dar:
a = niva pa sikerhetslager
R(a) = Antal returer

K = Returkostnad
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M(a) = Antal missade forsaljningar

Ky = Kostnad for en missad forsaljning

Kot ar en konvex funktion om R(a) och M(«) bada ar konvexa. Det &r svart att
visa om dessa funktioner ar konvexa, sarskilt da deras varden bestams genom
simulering. Det vi kan sdga om dem é&r att de 4r monotont vixande/ stigande, da
ett hogre sakerhetslager omdjligen kan medfdra storre bristkostnader for samma
efterfrdgan. Okande sikerhetslager bér dessutom ha en avtagande marginalnytta
for bristkostnaden, d.v.s. att 6ka sdkerhetslagret fran 1 till 2 ger en storre
minskning av bristkostnaden dn att 6ka samma sakerhetslager fran 100 till 101.
Detta kan dock inte bekraftas och stammer inte exakt dels eftersom vi inte
analytiskt kan definiera funktionerna och dels for att det handlar om diskreta tal.
Men under antagandet att R(a) och M(a) foljer dessa pastaenden kommer Kot

vara konvex eller atminstone konvexliknande.

Det finns darfor en risk att vi finner ett lokalt optimum, men rimligtvis bor detta
lokala optimum inte befinna sig alltfor langt fran det globala optimumet och det
far anses som tillrackligt. Den enda sdkra metoden att finna det globala
optimumet ar att testa for alla nivaer pa sdkerhetlagret, nagot som tidsmassigt ar

omoijligt.

Metodiken for att |6sa detta minimeringsproblem &r att starta med ett |agt varde
pa a, under antagandet att det optimala a alltid kommer vara hégre, och sedan
iterativt 6ka a. Under de forsta iterationerna kommer kostnaden att minska, men
till slut nas en niva pd a dar kostnaden 6kar. Nar detta intraffar minskas a med tva
steg och iterationerna borjar om fast med en minskad steglangd. Detta fortsatter
tills antingen vi har natt max antal iterationer eller steglangden har blivit sa pass

liten att vi anser oss vara nara optimum.
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Nér servicegraden som ska hallas har bestamts genomfors en simulering av bade
Pagens historiska utfall och det utfall som skulle ha fatts med den av forfattarna
utformade modellen. Figur 14 ger en schematisk bild éver hur

simuleringsprocessen gar till.

Dag 1 Dag 2 Dag 3
Ingaende lager 5 8 2
Inleverans 35 30
Efterfragan 32 32
Utgaende lager 8 2
Returer 0
Missad forséljning 0 0

Figur 14, Simuleringsprocessen

Ingdende lager dr den mangd bréd som finns kvar i hyllan sedan dagen innan, och
som inte ska tas hem som returer. Dessa fungerar pa samma satt fér bade

forfattarnas modell och for Pagens nuvarande metod.

| verktyget berdknas inleveranserna utifran de efterfrageprognoser som gors. Pa
dessa prognoser tillkommer ett paldgg av ett sdakerhetslager som bestams utifran
den servicegrad som dnskas. Berdkningen av sdkerhetslager utgar ifran den niva
som bestdams i den ovan ndmnda optimeringen. Sdkerhetslagret bestams
individuellt for varje brod och butik, men halls sedan konstant. Efter att
sdkerhetslagret har blivit pardknat subtraheras det ingaende lagret fran gardagen
enligt Figur 15. FOr Pagens simulering ar inleveranserna de historiskt rapporterade

inleveranserna vilka ddrmed inte behdver simuleras fram.

Inleverans Dag 1
Efterfrageprognos (+) 33
Sdkerhetslager (+) 5
Berdknat ingaende lager (-) 3
Inleverans (=) 35

Figur 15, Berdkning av inleverans
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Efterfragan ar den berdknade efterfraga som beskrivits tidigare. | de fall
efterfradgan i slutet av dagen har varit stérre an mangden bréd i butiken sker
registrering av missad forsaljning. Om efterfragan har varit mindre én antalet brod
i butiken sker en kontroll om nagra brod har legat i tre dagar, i vilket fall de
kommer registreras som returer och tas ur systemet. Alla osalda brod som legat i
butiken mindre dn tre dagar registreras som utgaende lager och blir ndsta dags

ingaende lager.

Detta gor att simuleringen blir deterministisk, vilket ar nodvandigt pa grund av tva
anledningar. For det forsta ar det omajligt att simulera saljarnas monster, da de
foljer en odefinierad ad-hoc metod. For det andra kan inte efterfragan beskrivas
av nagon enkel sannolikhetsfordelning, da det finns cykler i form av veckor och

externa handelser sdsom kampanjer.

| denna simulering kommer Pagens returer att berdknas pa ovanstaende sétt,
trots att det finns information kring Pagens historiska returer. Anledningen &r att
de simulerade returerna och de historiskt rapporterade returerna skiljer sig at.

Skal till detta som identifierats ar:

e Stold i butik
e Brod som placerats fel i butik
e Felaktiga rapporteringar av historiska returer

e Kassationer i butik

Da det ar rimligt att anta att dessa problem kommer kvarsta dven vid anvandning
av forfattarnas modell ar det mer representativt att jamfora resultaten for

simulerade returer for bade Pagen och NN-modellen.

De resultat som presenteras kommer vara missade forsaljningar och returer av

osalda brod.
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4 Information och data

I detta kapitel genomférs en ingdende genomgdng av all data som anvénds i
arbetet. Kapitlet kommer félja metodiken som redogjordes i Kapitel 2.2.

e [dentifiering av databehov

e Insamling av data

e Validering av data

e Behandling av data

4.1 Identifiering av databehov
For att kunna gora prognoser och serviceoptimering behover forst data samlas in.
Vilken data som ska samlas in bestams utifran vad som ar studiens behov.

Databehovet delas in i behov for prognostisering och behov for serviceoptimering

Nedan féljer en forteckning 6ver studiens databehov och hur de kan tillfredstallas

av data.

4.1.1 Databehov - Prognostisering
Nedan féljer en beskrivning av data som behdvs for prognostiseringsdelen av

d rbetsprocessen.

4.1.1.1 Efterfrdagan

Det mest grundlaggande behovet for denna studie ar att fa en uppskattning pa
kundefterfragan av bréd i butik. Denna information utgér grunden for
prognoserna da historisk efterfragan i hogsta grad kommer reflekteras i
morgondagens. | studiens fall finns det ingen méjlighet att fa in den faktiska
kundefterfragan da en brédkunds vilja att kdpa ett bréd bara registreras om det
finns brod att kbépa. Om brddet ar slut i hyllan tar kunden ett annat brod eller

struntar i att handla brod 6verhuvudtaget och exakt hur detta sker gar inte att se.
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Fran forsaljningsdatan gar dock att gora uppskattningar pa efterfragan forutsatt

att man har forsaljningen och alltsa ar det dessa data vi vill ha ut.

Forsaljningsdata behdvs pa butiks- och brédniva inom vara avgransningsomraden.
Denna bor vara pa sa detaljerad tid som mojligt, det vill sdga hellre dagsniva an

veckoniva och hellre timniva dn dagsniva.

4.1.1.2 Kampanjer

Da kampanijer ar en viktig del av brodforsaljning ar det viktigt att dessa behandlas
av prognosmodellen. Till projektet behovs sa mycket information som maijligt om
olika slags kampanjer, och helst ska den vara kvantifierbar sa att den genom

anpassning kan integreras i prognosermodellerna.

Den viktigaste sortens kampanj fér Pagen ar de kampanjer som
livsmedelskedjorna gar ut med i sina veckoblad och géller for hela butikskedjor,
exempelvis Coop Forum. Denna kampanjtyp benamns harefter Globala
kampanjer. Vid dessa exponeras brod for en stor mangd intresserade kunder och
ofta i kombination med en for kunderna attraktiv prissdnkning. Pagens saljchefer
har dven mojligheten att géra Lokala kampanjer i specifika butiker eller delar av
landet och de ar av lika stor vikt for den specifika butiken kampanjen galler for.
For att kunna ta hansyn till dessa lokala kampanjer kravs att det finns

kvantifierbar data kring dessa.

Pagens marknadsféringsavdelning anvander sig frekvent av ndgot som i foretaget
kallas tool-kits vilket for lekmannen kan beskrivas som en monter. Huruvida ett
brod har denna sorts exponering i butik eller inte har sdkert en paverkan pa
efterfragan. Utover detta gor Pagen ocksa annan marknadsforing sasom Tv-
reklam och internetkampanjer men dessa kommer vara valdigt svara att
omvandla till kvantitativ data och férhoppningsvis korrelerar de med annan

kampanjdata sasom butikskampanijer.
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4.1.1.3 Vider

D3 forfattarna har en misstanke om att kundflédena i en livsmedelsbutik till en
viss grad paverkas av vadret kommer dess korrelation med brédférsaljning
undersokas. Hypotesen ar att ju fler kunder det finns i butik, desto fler bréd
handlas. Vadret kommer med stor sannolikhet ocksa ha en mer avgérande effekt
pa forsaljningen av speciella produkter, sdsom hamburger- och korvbrdd. En solig

sommardag borde ge upphov till en stor férsaljning av detta fast-food segment.

Temperatur, nederbord, vindstyrka och solinstralning ar de parametrar som

onskas samlas in.

4.1.2 Databehov - Serviceoptimering
Nedan féljer beskrivning av data som behovs for serviceoptimeringsdelen av

arbetsprocessen.

4.1.2.1 Brédens hdllbarhet

For att gora vara simuleringar kravs information om hur lang tid ett bréd kan ligga
i butik innan de maste returneras. Detta kan egentligen inte anses vara brodens
riktiga hallbarhet utan snarare en policy fran Pagens sida att efter X antal dagar
ska broden senast returneras. Denna policyinformation behdévs fér samtliga brod

som ingar i undersodkningen.

4.1.2.2 FIFO/LIFO

For att kunna simulera forsaljningen av brod krévs information kring hur ofta
kunder valjer att ta nybakade brod jamfért med aldre. Da de flesta broden har tre
dagars liggtid i butiken ar det av vikt att veta sannolikheten att en kund viljer ett
dag-0 brod, det vill sdga ett brod bakat idag, dag-1 brdod eller dag 2-bréd. Da det ar
rimligt att anta att varken FIFO (First In, First Out) eller LIFO (Last In, First Out) ar

helt tillampbara maste en balans mellan dessa uppskattas.
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4.1.2.3 Leveranser

Hur ofta och nar en butik besoks &r viktig information for att kunna jamfora vara
prognoser med den befintliga situationen. Hur manga dagar i veckan som
exempelvis Coop Nara i Vaxjo besoks och vilka dagar detta sker ar grundlaggande
indata i var simulering. Det beh6vs ocksa information om hur manga bréd varje
leverans har innehallit for att kunna jamfora vara resultat med Pagens, men dven
for en gemensam validering med forséaljningsdata som kommer fran en annan

kalla.

4.1.2.4 Returer
Da Pagen sjalv star for kostnaderna av osalda brod ar returerna en mycket viktig
resultatparameter for att jamfora vara prognoser med deras resultat. | denna

datamangd behovs information pa hur manga bréd en séljare tar och nér de tas.

4.1.3 Informationsbehov

Utover data behdvs dven information om de olika strukturerna i féretaget som
paverkar forutsattningarna for vart arbete. Kopplingen mellan Pagen och
livsmedelsbutikerna &r viktig att forsta men ocksa kopplingen mellan Pagens
interna funktioner sa som den mellan produktion och distribution. Nedan féljer de

informationsomraden som identifierats som kritiska.

4.1.3.1 Broddistribution
For att undvika felaktiga antaganden kravs information om den nuvarande

distributionsprocessen och vilka parametrar den ar beroende av.

4.1.3.2 Informationsfléden

For att forsta hur Pagen arbetar med information idag behdver de interna och
externa informationsflodena kartldggas. Detta har tva positiva effekter. Dels ger
undersokningen forhoppningsvis mer information om befintlig data eller uppslag
till ny data som kan vara till hjalp. Dels kan kunskap om informationsflédena

starka valideringsprocessen av annan insamlad data.
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4.1.3.3 Resultatuppféljning
Da det till syvende och sist dr resultaten mellan forfattarnas modell och Pagens
nuvarande resultat som ska jamforas kravs det information kring hur Pagen mater

sina resultat i dagslaget.

4.2 Insamling av data

Nedan foljer en beskrivning av vilken data som samlats in och varifran den

kommer. Insamlad data avser de 32 Coop-butiker som studien omfattar.

4.2.1 Forsaljningsdata

Forsaljningsdata for Pagens brod i butiker har tagits fran Coops databas dar Point
of Sales-data (POS-data) automatiskt matas in fran Coops registrerade forsaljning.
Denna forsaljningsdata ar uppdelad i 15-minuters intervall, det vill sdga att det
finns information kring hur manga bréd som saldes mellan 08,00-08,15 etc. for

varje butik och brod. Informationen innefattar:

e Produktnamn
e Butik
e Datum

e Antal salda brod

4.2.2 Kampanjer
Information kring globala kampanjer har erhallits fran Pagens sammarbetspartner
Kampanjdata.se som sammanstaller alla globala kampanjer som annonseras i

butikernas kampanjblad.
Informationen kring de globala kampanjerna innefattar bland annat:

e Produktnamn
e Erbjudandemangd (sankt pris eller 2 for X kr)
e Erbjudandepris
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e Aktuell butikskedja
e Datum kampanjen ar aktiv
e Sidaiannonsbladet

e Relativ annonsstorlek

Information kring de lokala kampanjerna sparas i Pagens egna system, med

foljande innehall:

e Produkthamn
e Aktuell butik

e Datum kampanjen ar aktiv

4.2.3 Viader

Véaderdata har tagits av forfattarna fran SMHIs hemsida, dar data sparas for ca 150
olika vaderstationer runt om i Sverige. Vaderdata har tagits fran de fem
geografiska omradena som studien fokuserar pa: Stockholm, Géteborg, Link6ping,

Vaxj6é och Malmo.

Temperatur sparas for flera olika tider pa dagen men i studien kommer endast
temperaturen klockan 12.00 anvdndas, vilket forfattarna anser ge en acceptabel

bild 6ver dagens temperatur.
Nederbdrden sparas dygnsvis pa samma vaderstationer som for temperatur.

e Ort
e Dag
e Temperatur

e Nederbord
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4.2.4 Brodens hallbarhet
Information kring brédens hallbarhet har tillhandahallits av Pagen och finns i
kapitel 10.7. Antalet dagar ar inte brodens fysiska hallbarhet utan antalet dagar

som brodet kan ligga i butik innan séljaren ska ta hem bréden som returer.

4.2.5 FIFO/LIFO

Genom en undersokning som gjorts av Pagen har man kommit fram till att en
ungefarlig uppskattning av hur forsaljningen ser ut av brod fran dag-0, dag-1 och
dag-2. Denna undersokning visar att ca 70 % av totala brédforsaljningen ar fran
dag-0, 25 % av brodforsaljningen ar dag-1 och 5 % av brodforsaljningen ar dag-2.
Det bor namnas att butiker norr om Stockholm inte har dagsfarskt brod och
darmed ar brodhallbarheten fran dag-1 till dag-3. Dock ar forséljningssambanden

likartade.

4.2.6 Relativa kostnader
Kostnader for missad forsaljning och returer har erhallits av Pagens anstéllda i
form av relativa siffror, dar forhallandet mellan kostnaden fér en missad

forsaljning och en retur beskrivs som:
Missad forsaljning: 1,026
Retur: 1,000

Dessa kostnader varierar egentligen fran artikel till artikel, men det fanns endast
moijlighet att tillga en standardkostnad som ska galla som genomsnitt for varje
artikel. Det ar relativt sma skillnader mellan artiklarna och Pagen har ansett att

ovanstaende kostnader ar representativa for hela sortimentet.

4.2.7 Leveranser
| Pagens databas finns information kring alla leveranser till enskilda butiker per
dag. Harifran har forfattarna tagit information om leveransmangder till butik.

Informationen bestar av:
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e Produktnamn
e Datum
e Antal levererade brod

e Butik

Genom att undersdka vilka dagar en butik har leveransvolym storre dn noll kan vi

se vilka dagar leveranserna gar till enskilda butiker.

4.2.8 Returer
Databasen innehaller dven information kring de returer som har tagits fran
butiker och informationen har extraherats av férfattarna. Aven denna information

bestar av:

e Produktnamn
e Datum
e Antal returnerade brod

e Butik

4.2.9 Broddistribution
For att kunna undersdka hur en prognosmodell kan paverka Pagens forsaljning

kravs en studie av Pagens nuvarande distributions- och informationssystem.

Brod bakas under natten och skickas efterhand ut fran bageriet av en tredjeparts-
logistiker. Dagens transporter sker via lastbilar fran Pagens bagerier till ett 60-tal
olika distributionscentraler 6ver hela Sverige. Vid distributionscentralerna packas
brodet om och forbereds for att lastas in i de mindre Pagenbilarna och
distribueras till butik. Det dr Pagens egen saljkar som star for sluttransporterna

och dven uppackning av broden i butikerna.

Frekvensen for leverans till butik beror pa storleken och kan skilja pa mellan 3 till

11 leveranser per vecka. | enlighet med brédproducenternas forsaljningsansvar i
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butik tas returer av osalt brod tillbaka till bageriet av séljaren, dar frekvensen av
returer skiljer mellan séljare. Det &r Pagens mal att brodreturer ska tas
kontinuerligt varje dag, men detta efterfoljs idag inte av alla séljare. | Figur 16

nedan visas en schematisk bild 6ver Pagens transportflode.

Transport

Brod bakas Hill DC

till butik

Figur 16, Pagens transportfléde

Ompackning i DC

Retur-

Forsaljning RTATTEOTE

4.2.10 Informationsfloden

Pagens séljare ansvarar helt for sina egna butiker. De ska genom uppféljning av
lagersaldo i butik och analys av forsaljningsmonster bestimma hur manga brod av
respektive artikel som ska laggas ut i butikerna vid varje leverans. Bestallning till
bageriet pa hur manga brod de vill ha, dar varje brod 6ronmarks till en viss butik,
gors tva dagar innan bréden ska levereras. Vid detta tillfdlle har séljaren endast
information kring férsaljningen dagen innan (da dagens forsaljning endast startat),
och de har alltsa en tidsforskjutning pa tre dagar for sina prognoser. Denna
bestéllning ar till for att underlatta produktionsplaneringen. Séljarna kan dock
justera sin order dagen innan brodleverans, for att komma sa nara butikens behov

som mojligt.

Pd mdndag eftermiddag ldgger en sdljare en bestdllning pa antalet bréd han
behover till sin butik pé onsdag morgon. Denna bestdllning anvénds till

produktionsplanering.




Pd tisdag eftermiddag kan sdljaren vdlja att justera denna order. Vid detta tillfdlle
har sdljaren information om hur manga bréd som sdldes under mdndagen (da
butiks-beséken sker pd morgonen). Vissa stérre butiker beséks 2 gdnger om
dagen, morgon och lunch-tid, och dad finns dven lite information om férsdljningen

under tisdagen.
Pd onsdag morgon levereras bréden till butik.

Till sin hjalp i detta arbete har Pagens séljare idag ett egenutvecklat
prognosverktyg som genom analys av kundstrommar i butiker och genomsnittlig
forsaljning ger ett forslag till sdljarna pa hur manga bréd som bor laggas ut. Pagen
uppmanar dock aktivt sina sdljare att justera dessa prognoser efter sina egna

erfarenheter fran butik till butik.

e Automatiskt prognosforslag
Dag 1 eBestallning laggs av séljare

eBestallningen justeras
Dag 2

*Brod levereras
Dag3 elLeverans rapporteras till databas

*Brod saljs i butik
eForsaljning rapporteras som POS-data

*Osalda brod tas hem
Dag 6 eReturer rapporteras till databas

€€€€C

Figur 17, Pagens informationsfléde
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Vid kampanjer i affarer med tool-kits och/eller sankt pris férandras séljvolymerna
kraftigt, och det ar viktigt for séljarna att kunna férutse vilken volym som kommer
efterfragas. Detta sker idag individuellt av saljarna, och Pagen sjilva har

identifierat viss brist i information kring just kampanjer.

En annan handelse dar svarigheter uppkommer ar vid nya broédlanseringar. Bristen
pa tidigare forsaljningsdata omajliggor vanliga prognoser, och man far istallet
forlita sig pa analys av aldre lanseringar och antaganden utifrdn parametrar sasom
brodsort, marknadsandelar for brédsorten, pris och lanserings-kampanjer. Det
finns dock mojligheter att inom en kort tid géra en uppféljning av férsaljningen for
beslut om fortsatta satsningar. Da det inte finns mojlighet att géra prognoser for
nyintroduktioner kommer dessa, som namnts i kapitel 1.5, ej att innefattas i detta

examensarbete.

4.2.10.1 Resultatuppféljning

Resultaten av séljarnas prognoser och leveranser till butik mynnar slutligen ut i tva
parametrar: antal sdlda brod och antal returnerade brod. Malet ar att sélja sa
mycket som majligt medan returerna halls nere, och saljarnas bonussystem ar
uppbyggt kring dessa parametrar. Detta for att ge en extra morot till att pa basta

satt skota Pagens forsaljning i butik.

Séljarna har dock begrdansad majlighet att gora uppféljning av sin forsaljning i
butik da de inte kan se antalet missade forsaljningsmajligheter pa grund av att for
lite brod levererades dagen innan. En dag med slutsalt brod kan till och med ses
som nagot positivt da de inte ger nagra returer, men det ar omojligt att veta om
broden salde slut precis innan stangning eller vid lunchtid utan kontinuerlig
uppfoéljning. Denna problematik blir annu storre i de fall det endast sker
leveranser tre ganger i veckan, da det finns risk att broden ar slut flera dagar utan

sdljarens vetskap.
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4.3 Validering av data
For att sakerstalla korrektheten av all data som anvands i detta projekt valideras
all data kontinuerligt. Detta gors genom att undersdka kallan och analysera

rimligheten av insamlad data.

4.3.1 Forsaljningsdata
Forsaljningsdata har tagits fran Coops databas, dar den automatiskt matas in fran
forsaljning i butik. Detta ar alltsa primardata och bor exakt spegla den forsaljning

som sker i Coops butiker.

Forséaljningsdata har matchats mot Pagens leveranser och returer (dar
forsaljningen bor vara skillnaden mellan leveranserna och returerna). Vid denna
verifiering har en differens pa ca 1 % uppmats, som kan bero pa exempelvis stold i
butik eller forstorda bréd som inte anmaéls som retur etc. | diskussion med Pagen

har det framkommit att det 4r nagot hoga men acceptabla siffror.

Analys av data har dven gjorts for att finna orimliga varden, exempelvis negativa

forsaljningar under vissa tider.

4.3.2 Kampanjer

Information kring de globala kampanjerna har samlats in fran en av Pagens
samarbetspartner. De samlar in och dokumenterar alla kampanjer som
annonseras i butikernas flygblad. Da detta ar en sammanstallning av fakta kan det
ses antingen som primar eller sekundar data. Validering kan goras direkt da
datamangden innehaller de kampanjblad informationen &r tagen ifran, och en

mangd stickprov har visat dess palitlighet.

De lokala kampanjerna har registrerats av Pagens séljare och tagits fran Pagens
interna system. Pagen har betonat att data kring de lokala kampanjerna kan vara
bristfallig av olika orsaker, och darfér anvands de lokala kampanjerna for att

identifiera ndr en kampanj har varit och inte direkt till prognoserna.
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Informationens bristfallighet bestar i att alla kampanjer inte ar registrerade och de
som ar registrerade ofta saknar viktig information. Dock vet vi att kampanjer har
skett nar en sadan registrering gors, och endast denna information anvands

genom att dessa forsaljningsdagar exkluderas fran analysen.

4.3.3 Vider
Véaderdata laggs upp pa SMHIs hemsida utan manuell paverkan. Vaderdata ar
darmed primar och bor vara korrekt i sig. Vi har ingen majlighet att géra egen

validering, utan litar pa informationens giltighet.

4.3.4 Brodens hallbarhet
Informationen kring bréodens hallbarhet kommer internt fran Pagen och ar
darmed primar information. Hallbarheterna har bekraftats av projektledaren och

vi anser dem vara mycket tillforlitliga.

4.3.5 FIFO/LIFO

Informationen kring hur kunder véljer brod i butik grundar sig i en undersdkning
av Pagen som ar gjort for andamalet att se hur farska brod folk eftertraktar. Detta
ar alltsa priméardata, men det finns dock viss betédnklighet da den har interpolerats

till hela Sverige fran en mindre undersdékning.

4.3.6 Relativa kostnader

Informationen har erhallits fran Pagens anstallda genom analys av deras verkliga
kostnader och fortjanster for sin forsaljning. Det ar sdllan enkelt att helt
bestdamma dessa kostnader, speciellt gillande kostnaden for en missad
forsaljning, men Pagen anser att de siffror vi tilldelats val speglar deras
kostnadsbild. Darmed anser vi siffrorna tillforlitliga for andamalet, da de dven far

anses vara primardata.
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4.3.7 Leveranser

Leveransdata har noterats av Pagens saljare nar leveransen genomforts. Da data
endast ska noteras utifran det faktiska utfallet ar informationen primar, dven om
den skulle kunna paverkas av séljarnas uppfattning av leveranserna och darmed
bli sekundar. Vi anser dock mojligheterna till egna tolkningar av leveranserna vara

minimala och ser informationen som tillforlitlig.

Leveranserna som saljarna rapporterar ska dven accepteras av respektive butik,
dar foljesedeln skrivs under, och darmed sker alltid en kontroll av en utomstaende

part.

4.3.8 Returer
Returerna behandlas pa samma sé&tt som leveranserna och anses darfor vara
primar. Bade leveranserna och returerna valideras mot forsaljningsdata, enligt

ovan.

4.3.9 Broddistribution

Informationen kring Pagens broddistribution har erhallits genom diskussioner
med Pagens distributionsansvariga. Dessa genomfordes utifran de specifika fragor
vi behovde svar pa och dar distributionsansvarig dven gav oss viktig information

om parametrar vi tidigare inte kande till.

Aven denna information skulle kunna ses som bade priméar och sekundar, men d&
det ar en mer eller mindre exakt atergivning av verkligheten utan personliga

varderingar behandlar vi den som primardata.

4.3.10 Informationsfloden
Beskrivning av informationsflédena har erhallits dels genom forfattarnas eget
arbete med de olika systemen dar data extraherats och dels genom intervjuer

med de personer som aktivt arbetar med informationsflédet. Da vi litar pa Pagens
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anstalldas objektivitet i fraga om att ge vidare information till detta arbete

behandlar vi dven detta som primadrdata.

4.4 Behandling av data

| detta avsnitt beskrivs den behandling som skett av kvantitativ data.

4.4.1 Forsaljningsdata

Forsaljningsdata som tagits fran Coops databas ar osorterad och for att kunna
bruka den har viss databehandling utforts. Pa grund av den stora mangden data (>
3 miljoner rader) har detta inledningsvis skett i Microsoft SQL Server. Har har data
sorterats i tidsordning per brod och butik, och darifran extraherats till Excel for
lagring. Fran Excel 6verfors all data till Matlab dar analys och prognostisering sker

i senare steg.

Da det ar efterfragan av brod som ska prognostiseras behéver denna uppskattas
utifran forsaljningen, i enlighet med kapitel 3.4.2. De dagar bréden har haft
normal férsaljning och inte salt slut i hyllan likstalls efterfragan med forsaljningen.

Det finns dock ett flertal fall dar andra uppskattningar maste goras:

e Brodet sdljs slut i hyllan under dagen, vilket uppfattas i systemet genom

att broédsaldot blir noll.

Da forsaljningen finns pa 15-minuters niva finns informationen om vilken
tidpunkt sista brodet saldes. For att uppskatta efterfragan under den

kvarvarande tiden av dagen berdknas ett genomsnitt av forsadljningen for
samma veckodag de fyra senaste veckorna, forutsatt att dessa dagar inte

varit slutsalda eller kampanjer varit aktiva.

e Om brodforséljningen fortsatter trots att det enligt saldot bér vara

slutsalt i butiken.

66

——
| —



Denna situation kan uppkomma da saljare har lagt in fler brod i butiken an
vad som registrerats som levererat. | denna situation beraknas efterfragan

som forsaljningen.

e Brodfoérsaljningen slutar plétsligt trots att det enligt saldot ska finnas

bréd kvar i hyllan.

Situationen kan uppkomma om séljaren har lagt in farre bréd i butiken an
vad som registrerats som levererat, alternativt att brod har stulits eller
kasserats i butiken. Detta uppmarksammas genom att en kontinuerlig
kontroll gors dar forsaljningen under varje tidsperiod jamférs med
genomsnittsforsaljningen for butiken. Da forsaljningen utan foérklaring
slutar trots att det ska finnas bréd i hyllan berdknas efterfragan som ovan
fran den tidpunkt férsdljningen slutat. Om antalet brod som ligger i hyllan
overskrider en rimlig grans antar vi att detta ej beror pa felregisteringar

utan att det faktiskt inte salts nagra brod.

4.4.2 Kampanjer
Informationen kring kampanjer bestar av nar kampanjen intraffat samt relaterade
parametrar sasom pris och sida i kampanjbladet. Kampanjdata har sorterats i

Excel efter datum, butik och produkt.

4.4.3 Vader
Vaderdata fran SMHI fanns i sorterad form och har darmed inte kravt extra

behandling.

4.4.4 Brodens hallbarhet

Data for brodens hallbarhet har inte kravt nagon behandling.
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4.4.5 FIFO/LIFO

For att kunna anvanda informationen kring hur kunder valjer dagsfarska brod
kravs sannolikheter for att en kund valjer dag-0, dag-1 respektive dag-2 brod.
Detta innebér sannolikheten att en slumpvis kund valjer ett bréd av olika alder,

forutsatt att det finns brod av alla aldrar.

Dessa sannolikheter har simulerats fram genom att testa olika sannolikheter for
hela dataméangden av bréd och butiker tills de varden Pagen har kommit fram till,
som namndes i kapitel 4.2.5, har uppnatts fér den totala forsaljningen for brod av

dag-0, dag-1 och dag-2.

Dag-0 Dag-1 Dag-2

Sannolikhet 50 % 30 % 20 %

Tabell 1, Sannolikheter vid val av brod

Ovanstaende ar de sannolikheter att en kund som valt att ta ett specifikt brod tar
just detta brod med en viss datummarkning. Om den valda datummarkningen ar
slut kommer det farskaste brodet tas istédllet. Med dessa antaganden har totala
forsaljningsvolymer av de tre olika datummarkningarna uppnatts som ar mycket

nara Pagens uppmatta volymer som namndes i kapitel 4.2.5.

4.4.6 Relativa kostnader
Da kostnaderna har erhallits i relativa siffror krdvs ingen vidare behandling.
Siffrorna kommer anvandas for att avgora vilken servicegrad som ar optimal att

halla per artikel, vilket beskrivs vidare i kapitel 3.4.4.

4.4.7 Leveranser
Leveransdata var liksom forsaljningsdata osorterad. Da mangden data var mycket
mer begransad i omfang kunde sortering ske i Excel efter extrahering fran Pagens

databas. Uppdelningen har gjorts per brod och butik, sorterat efter datum.
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4.4.8 Returer
Returerna har behandlats pd samma satt som leveranserna, med samma

sortering.
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5 Prognostisering

Detta kapitel inleds med en kort beskrivning av vilka modeller som anvénds for
prognostisering och hur bréd har delats in i undergrupper for utférligare analys.
Ddrefter féljer en forklaring av prognosfelen som valts for presentation. Slutligen
presenteras resultaten for prognostiseringen tillsammans med analyser av
resultaten. De fullsténdiga resultaten presenteras i Appendix 3 och 4.

5.1 Indata
Indata som anvands i prognostiseringen har avhandlats i kapitel 4. Vilka data som
anvands beror pa modellerna, dar de enklare modellerna endast anvander

historisk forsaljning och de mer avancerade kan ta in fler parametrar.

5.2 Olika modeller

De prognosmodeller som anvands och jamfors i detta arbete ar foljande:

¢ Glidande medelvarde (GM)
e Exponentiell utjamning (EU)
e SARIMA (SA)

e SARIMAX (SX)

e Neurala natverk (NN)

Utforlig forklaring av de olika modellerna ges i kapitel 3.2. Alla modeller kommer
anvandas for alla bréd, och dess prognosfel presenteras i kapitel 5.4. Nedan féljer

en beskrivning av vilka parametrar som anvands i de olika modellerna.
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Historisk

. Kampanjer Vader
forsaljning
Glidande medelvarde X
Exponentiell utjagmning X
SARIMA X
SARIMAX X X X
Neurala Natverk X X X

Figur 18, Parametrar i prognosmodellerna

Alla prognoser har gjorts med en tidshorisont pa tva dagar for att dverensstdamma
med Pagens interna ledtider. | detta kapitel sker inga jamforelser med Pagen
darfor att de inte anvander en prognosmodell fér att gora sina prognoser.

Prognoserna gors istdllet dag for dag av sdljarna i organisationen.

5.3 Olika brodsorter

Prognoser kommer géras med alla modeller for alla utvalda produkter i samtliga
butiker som innefattas av arbetet. En lista 6ver vilka brod som ingar i projektet
finns i Appendix 2. En lista 6ver vilka butiker som ingar i projektet finns i Appendix

1.

Som namnts i kapitel 2.3 delas bréden in i storsédljare och smaséljare for att
underséka om de avancerade modellerna fungerar lika bra pa brod med mindre
efterfragan som med storre. Indelningen av bréd gors genom att vélja de 20 %
mest séljande bréden for hela Pagen som storséljare och resterande 80 % som
smasaljare. En fullstdndig lista pa indelningen finns i Appendix 2. | Figur 19 nedan

ses den mangdsorterade forsaljning, med brédsorter pa x-axeln och sdljvolymerna
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pa y-axeln. Den réda linjen markerar gransen mellan stor- och smasaljare, dar

storsaljarna ar till vanster.

Andel av forsdljningen per brod

|

16%
14%
12%
10%
8%
6%
4%
2%

0%

Figur 19, Indelning av stor- och smasiljare

5.3.1 Storsiljare
Ett antal av Pagens brod har signifikant storre forsaljning an det 6vriga utbudet.
Var hypotes ar att de mer avancerade modellerna kommer ha béttre resultat pa

dessa artiklar da det finns tydligare monster i efterfragan.

5.3.2 Smasaljare

Den storre delen av pagens utbud hamnar under kategorin smasaljare, vilket ar de
standardséljande brod som inte nar upp i storsaljarnas volymer. Hypotesen ar att
enklare modeller kan vara mindre kadnsliga for hog variabilitet i efterfragan och

dérmed ge battre resultat for dessa smasaljare.
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5.4 Prognosresultat

Prognoserna kommer goras for foljande grupperingar:

e Storsdljare med kampanjer
e Storsaljare utan kampanjer
e Smasaljare med kampanjer

e Smasaljare utan kampanjer

Uppdelningen i storséljare och smasaljare ar forklarad ovan och kan ses i
Produkter som innefattas i studien. En indelning med och utan globala kampanjer
gors ocksa da de globala kampanjerna har en mycket stor paverkan pa
forsaljningen och det ar av intresse att se hur bra resultat de olika modellerna ger
pa den "normala” forsaljningen. For att gora detta rensas datapunkter ut dar
kampanijer intraffat. Vi har valt att presentera detaljerade resultat for fem olika
brod samt det totala resultatet for alla brodsorter i studien for varje kedja nedan. |
Appendix 3 och 4 finns samtliga resultat. Vi presenterar ocksa en siffra pa de
totala prognosfelen, det vill sdga alla brod i alla butiker. Dessa totala prognosfel ar

viktade efter volym.

Alla prognosfel som presenteras mats genom MAD (mean average deviation) i
antal brod. Vi har valt denna matmetod for att den ar overskadlig i
sammanhanget. Siffran som presenteras kan tolkas som hur stora fel vara
prognoser ger i antal brod i ett absolut medelvarde. Darfor ar prognosfelen storre

for de brod som har stor omsattning.

Resultaten som presenteras dr medelvarde av prognosfelen for broden pa olika
butiker. Denna sammanslagning gors for att kunna presentera mer
lattanalyserade resultat. Detta kan dock medféra missvisande resultat da

information kring de individuella butikerna forsvinner. Resultaten ar viktade
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utifran butikernas forsaljningsvolymer utav aktuella brod for att butiker med liten

forsaljning inte ska fa 6verrepresentation.

5.4.1 Prognosresultat utan kampanjer

Forum utan kampanjer

GM EU SA SX NN
Lingongrova 10.61 10.16 7.34 7.36 6.94
Jattefranska 5.92 5.84 3.73 3.73 3.64
Langtan 2.86 2.78 2.21 2.22 2.17
Ragbrod 2.69 2.66 1.97 1.99 1.79
Gifflar kanel 6.73 6.64 4.90 4.98 4.75
Totalt 3.40 3.33 2.47 2.49 2.45

Tabell 2, Prognosfel (MAD) i antalet brod for Forum utan kampanjer

Extra utan kampanjer

GM EU SA SX NN
Lingongrova 7.78 8.02 5.87 5.83 5.43
Jattefranska 3.37 3.34 2.75 2.76 2.67
Langtan 2.05 2.11 1.85 1.87 1.77
Ragbrod 1.87 1.90 1.57 1.63 1.45
Gifflar kanel 3.77 3.67 3.12 3.25 3.17
Totalt 2.30 2.30 1.90 1.99 1.92

Tabell 3, Prognosfel (MAD) i antalet brod fér Extra utan kampanjer

Konsum utan kampanjer

GM EU SA SX NN
Lingongrova 4.10 4.16 3.26 3.29 3.10
Jattefranska 1.62 1.59 1.43 1.46 1.41
Lingtan 1.45 1.43 1.21 1.21 1.18
Ragbrod 1.17 1.21 1.10 1.11 1.03
Gifflar kanel 2.64 2.62 2.30 2.37 2.29
Totalt 1.40 1.40 1.22 1.25 1.23

Tabell 4, Prognosfel (MAD) i antalet brod for Konsum utan kampanjer
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N&ra utan kampanjer

GM EU SA SX NN
Lingongrova 2.50 2.49 2.06 2.08 2.01
Jattefranska 0.94 0.95 0.88 0.90 1.12
Langtan 1.02 1.02 0.90 0.91 0.87
Régbrod 0.76 0.76 0.77 0.79 0.68
Gifflar kanel 2.26 2.19 1.90 1.95 1.86
Totalt 1.09 1.08 0.95 0.98 0.96

Tabell 5, Prognosfel (MAD) i antalet bréd for Nara utan kampanjer

Hela Coop utan kampanjer

GM EU SA SX NN
Lingongrova 6.79 6.70 4.97 4.98 4.69
Jattefranska 3.39 3.35 2.42 2.43 2.42
Lingtan 1.97 1.95 1.62 1.64 1.58
Ragbrod 1.85 1.85 1.49 1.52 1.36
Gifflar kanel 4.21 4.14 3.29 3.37 3.24
Totalt 2.30 2.27 1.79 1.83 1.80

Tabell 6, Prognosfel (MAD) i antalet brod for Hela Coop utan kampanjer

5.4.2 Analys prognosresultat utan kampanjer

Tabell 2-6 ovan visar de resultat som framkommit vid prognostisering dar
kampanijer har blivit utrensade. Det finns en tydlig skillnad i resultat pa de enklare
modellerna. GM och EU, och de mer komplexa modellerna, SA, SX och NN. En
annan intressant punkt att namna ar att SA ar konsekvent battre an SX, dar den
storsta skillnaden ar att SX tar hdnsyn till yttre parametrar sasom vader och
hogtider. Detta kan i stor grad bero pa 6veranpassning, dar modellen hittar en
alldeles for precis formel som fungerar mycket bra pa den dataméangd dar traning

sker, men samre vid okdnd data. Se kapitel 3.3.2.4 for vidare information.
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Skillnaden mellan NN och SA i det totala hanseendet &r liten, men detta visar inte
hela sanningen. | nedanstdende tabell presenteras hur manga serier som

respektive prognosmodell har gett bast resultat pa.

GM EU SA SX NN

Bastresultat | 15 17 247 127 577

Tabell 7, Basta modeller utan kampanj

Som kan ses ovan ger NN bast resultat pa de flesta dataserier, men i de fall de ger
samre resultat ar skillnaderna storre. Anledningen till att GM och EU &r bast pa
vissa serier kan vara att de minst séljande broden i Coop Nara har sma och ojamna
volymer. Om forsaljningen helt saknar monster kommer de mer komplicerade

modellerna riskera 6veranpassning vilket kan leda till samre resultat.

Resultaten ar likartade nar matningen gors med de andra prognosavvikelserna

som presenterats i kapitel 3.2.4.

5.4.3 Analys stor- och smasiljare utan kampanjer

Tabell 8 nedan visar i hur manga fall de olika prognosmodellerna har gett bast
resultat utan kampanjer. Forfattarnas hypotes var har att de mer avancerade
modellerna skulle ge battre resultat pa storséljarna medan de simplare
modellerna skulle kunna ge nagot battre resultat pa smasaljarna. Denna hypotes
verkar stimma nagorlunda da andelen serier som neurala natverk presterar bast
pa okar markant. Dock kan inte mycket sdgas om hur bra glidande medelvarde
och exponentiell utjamning férandras da de presterar ungefar lika daligt i bada
fallen. De exakta prognosfelen for de olika modellerna uppdelat pa sma- och

storsaljare hittas i Appendix 3.
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GM EU SA SX NN
Smaséljare 13 14 197 109 412

(2,7 %) (1,9 %) (26,4 %) (14,6 %) (55,3 %)
Storsaljare 2 3 50 18 165

(0,8 %) (1,3 %) (21,0 %) (7,6 %) (69,3 %)
Tabell 8, Bista prognos utan kampanjer, sma- och storséljare
5.4.4 Prognosresultat med kampanjer
Forum med kampanjer

GM EU SA SX NN
Lingongrova 16.41 16.00 15.24 10.34 8.62
Jattefranska 11.58 11.08 10.30 6.20 5.36
Langtan 4.13 3.99 4.40 3.41 2.61
Ragbrod 2.69 2.66 1.97 1.99 1.77
Gifflar kanel 6.73 6.64 4.90 4.98 4.85
Totalt 4.20 4.09 3.55 3.05 2.76
Tabell 9, Prognosfel (MAD) i antalet bréd for Forum med kampanjer
Extra med kampanjer
GM EU SA SX NN

Lingongrova 9.27 9.17 8.06 6.87 6.59
Jattefranska 4.41 4.32 4.13 3.34 3.10
Langtan 2.33 2.35 2.22 2.14 1.90
Régbrod 1.88 1.92 1.58 1.63 1.44
Gifflar kanel 3.77 3.67 3.12 3.25 3.16
Totalt 2.46 2.45 2.13 2.11 2.03

Tabell 10, Prognosfel (MAD) i antalet brod for Extra med kampanjer

——
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Konsum med kampanjer

GM EU SA SX NN
Lingongrova 4.32 4.28 3.89 3.47 3.40
Jattefranska 1.53 1.50 1.31 1.35 1.28
Langtan 1.45 1.43 1.21 1.21 1.19
Ragbrod 1.17 1.21 1.10 1.11 1.03
Gifflar kanel 2.64 2.62 2.30 2.37 2.31
Totalt 1.43 1.43 1.27 1.27 1.25

Tabell 11, Prognosfel (MAD) i antalet brod for Konsum med kampanjer

Nara med kampanjer

GM EU SA SX NN
Lingongrova 2.71 2.71 2.32 2.41 2.22
Jattefranska 1.05 1.07 0.96 0.99 1.07
Langtan 1.02 1.02 0.90 0.91 0.87
Ragbrod 0.76 0.76 0.77 0.79 0.69
Gifflar kanel 2.26 2.19 1.90 1.95 1.87
Totalt 1.11 1.10 0.98 1.01 0.97

Tabell 12, Prognosfel (MAD) i antalet brod for Nara med kampanjer

Hela Coop med kampanjer

GM EU SA SX NN
Lingongrova 9.20 9.04 8.36 6.34 5.63
Jattefranska 5.65 5.45 5.07 3.45 3.10
Langtan 2.47 2.42 2.46 2.10 1.76
Régbrod 1.85 1.85 1.49 1.52 1.35
Gifflar kanel 421 4.14 3.29 3.37 3.27
Totalt 2.64 2.60 2.27 2.08 1.94

Tabell 13, Prognosfel (MAD) i antalet bréd for Hela Coop med kampanjer

5.4.5 Analys prognosresultat med kampanjer
Resultaten fran tabell 9-13 visar hur viktigt det &r att kunna ta hansyn till

kampanjer vid automatiserad prognostisering. Som forklarades i kapitel 5.2 ar det

78

——
| —



endast SX och NN som kan ta hansyn till att kampanjer har intraffat, vilket ger
dessa tva en mycket stor fordel i dessa resultat. De stora varianserna i resultat

mellan olika bréd och kedjor beror pa hur pass kampanjintensiva dessa artiklar ar.

Vid jamforelse mellan resultaten med och utan kampanjer kan vi se att en
genomgaende 6kning av MAD, prognosfelet, har 6kat genomgaende. Detta darfor
att veckorna med kampanjerna, dar forsaljning fluktuerar valdigt mycket, ar

medtagna vilket ger en extra komplexitet i prognoserna.

| Tabell 14 nedan visas &@n en gang hur manga serier varje modell har varit bast pa.
Vid jamforelse med Tabell 7 kan vi se att SX och NN har forbattrats. Anledningen
till att SA fortfarande ar bast pa manga serier ar att kampanjer endast gors pa ett

begransat urval av Pagens produktutbud.

GM EU SA SX NN

Bast resultat 13 18 187 140 627

Tabell 14, Basta prognosmodellerna med kampanjer

Resultaten ar daven har likartade nar matningen gérs med de andra

prognosavvikelserna som presenterats i kapitel 3.2.4.

5.4.6 Analys stor- och smasiljare med kampanjer
Tabell 15 nedan visar i hur manga fall de olika prognosmodellerna har gett bast

resultat med kampanjer. Samma hypotes géllde har som i kapitel 5.4.3, att de
avancerade modellerna bér prestera bittre for storséljarna. Aven med kampanjer
ser vi att hypotesen stimmer, da neurala natverken presterar klart battre bland

storsaljarna.
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GM EU SA SX NN
Smaséljare 12 14 158 126 436

(1,6 %) (1,9 %) (21,2 %) (16,9 %) (58,4 %)
Storsaljare 1 4 29 14 191

(0,4 %) (1,7 %) (12,1 %) (5,9 %) (79,9 %)

Tabell 15, Basta prognos med kampanjer, sma- och storséljare







6 Serviceoptimering

| detta kapitel presenteras resultaten fér serviceoptimeringen, vilka presenteras i
form av procent returer och procent missad férsdljning. Aven Pdgens simulerade
resultat presenteras, tillsammans med analys utifrdn de olika fallen. Kapitlet
innehdller dven analys fér hur ofta de olika prognosmodellerna har gett bdst
resultat fér simuleringen och hur det neurala ndtverket star sig mot Pdgens
resultat.

6.1 Basta prognos

Utifran de prognoser som gors pa efterfragan utfors serviceoptimeringen i
enlighet med kapitel 3.4. Till denna serviceoptimering valjs de prognosmodeller
som historiskt sett har gett bast prognoser pa varje enskild artikel och butik. |
detta kapitel kommer vi presentera de resultat pa Returer och Missade
forsaljningar som erhallits dels vid anvandande av varje enskild prognosmodell pa
alla produkter och dessutom vid anvandande av historiskt basta prognos.

Anvandande av basta prognos in presenteras har som Basta Prognos (BP).

6.2 Antaganden

For att utfora serviceoptimeringen behover en del antaganden goras.

6.2.1 Hallbarheti hylla
| enlighet med Appendix 7 ska brodet ligga 3 eller 5 dagar i hylla och sedan tas

som retur.

6.2.2 Efterfragan

Hur efterfragan tas fram beskrivs detaljerat i kapitel 4.4.1.

6.2.3 Hur tar kunder brod i butik

Kundernas val av dagsfarskt respektive “gammalt” brod beskrivs i kapitel 4.4.5.
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6.2.4 Leveranser
Vara inleveranser for ett brod ska ske samma dagar som Pagen historiskt levererat
samma brdd till de olika butikerna. Vilka dessa dagar ar finns det information om i

leveransdata som beskrivs i Kapitel 4.

6.3 Bestimma servicegrad

Servicegrad definieras i kapitel 3.4.2 som hur stor del av kundefterfragan som
tillfredsstalls. Da det finns information kring kostnaderna for bade missad
forsaljning och returer kan en optimal servicegrad bestammas dar den totala

forlustfunktionen (26) i kapitel 3.4.4 minimeras.

| forlustfunktionen finns det endast tva delar, returer och missad forséljning, vilka
bada beror av sdkerhetslagret. Dessa justeras simultant genom att héja eller
sanka sakerhetslagret, vilket darmed ar den enda variabeln fér ekvationen. Vid
minimering av kostnadsekvationen fas den mest kostnadseffektiva servicegraden

for varje artikel.

Denna berakning gors for varje brod i varje butik, vilket ger en unik optimal

servicegrad for varje artikel.

6.4 Resultat

Forkortningar for de olika modellerna:

¢ Glidande medelvarde (GM)
e Exponentiell utjdmning (EU)
e SARIMA (SA)

e SARIMAX (SX)

e Neurala natverk (NN)

e Basta Prognos (BP)
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6.4.1 Alla butiker utan kampanj

Resultaten nedan visar mangden returer och missad forsaljning, dar exempelvis
0,07 motsvarar 7 %. Returer definieras som andel av levererade bréd som tas
tillbaka. Den sista raden i samtliga tabeller, Totalt, presenterar sammanastallda
resultat for samtliga artiklar i samtliga butiker for studien.

GM EU
Returer Missad f. Returer Missad f.
Lingongrova 0.07 0.05 0.07 0.05
Jattefranska 0.09 0.08 0.09 0.07
Langtan 0.11 0.11 0.10 0.11
Ragbrod 0.13 0.21 0.13 0.20
Gifflar kanel 0.02 0.03 0.02 0.03
Totalt 0,096 0,116 0,092 0,113

Tabell 16, Resultat serviceoptimering: Coop utan kampanj, GM & EU

SA SX
Returer Missad f. Returer Missad f.
Lingongrova 0.06 0.05 0.04 0.05
Jattefranska 0.07 0.08 0.06 0.08
Langtan 0.08 0.10 0.08 0.10
Ragbrod 0.12 0.19 0.11 0.19
Gifflar kanel 0.02 0.03 0.02 0.03
Totalt 0,076 0,108 0,070 0,105

Tabell 17, Resultat serviceoptimering: Coop utan kampanj, SA & SX

NN BP
Returer Missad f. Returer Missad f.
Lingongrova 0.04 0.05 0.04 0.04
Jattefranska 0.06 0.08 0.06 0.07
Langtan 0.07 0.09 0.07 0.09
Ragbrod 0.10 0.18 0.10 0.18
Gifflar kanel 0.03 0.03 0.02 0.03
Totalt 0,065 0,105 0,065 0,100

Tabell 18, Resultat serviceoptimering: Coop utan kampanj, NN & BP
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6.4.2 Pagen simulerat utan kampanj

Pagen
Returer Missad f.
Lingongrova 0.08 0.04
Jattefranska 0.08 0.10
Langtan 0.09 0.11
Ragbrod 0.14 0.18
Gifflar kanel 0.08 0.06
Totalt 0,113 0,109

Tabell 19, Resultat serviceoptimering: Pagen utan kampanj

6.4.3 Analys simulerat resultat utan kampanj

Som vantat kan det ses ur resultaten i tabell 16-19 att desto battre prognoser en
modell har gett desto battre resultat ger modellen i serviceoptimeringen.
Glidande medelvardesmetoden och exponentiell utjdamning ger samst resultat
foljt av SARIMA och SARIMAX som ger betydligt battre resultat. Bast resultat ger
det neurala natverket som lyckas sénka returerna med 33,3 % fran 0,096 till 0,065
och ocksa minska den missade forsaljningen med 9,5 % fran 0,116 till 0,105
jamfort med den glidande medelvardesmetoden. Om vi véljer den prognosmodell

som ger bast resultat for respektive serie forbattras resultatet ytterligare nagot.

Figur 20 nedan visar andelen serier som respektive modell har gett bast resultat. |
denna jamforelse har inte BP tagits med da vi 6nskar jamfora resultaten av de

individuella modellerna.
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Andel bast resultat - Utan kampanjer
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medelvirde utjamning natverk

Figur 20, Andel bast resultat per modell, utan kampanj

Jamfors resultaten med de Pagen har idag ses en stor minskning av returerna och
en mindre minskning av missade forsaljningar. Av de brod som valts ut i resultaten
ger inte Pagens verksamhet idag battre resultat pa nagot av broden. For att se om
resultaten kan anses vara representativa for alla artiklar i Coops butiker visar Figur
21 férdelningen av hur manga serier Pagen har battre resultat 4n NN. Resultaten
visar att de neurala natverken har gett ett battre resultat an Pagens utlagg i over

90 % av artiklarna.
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’ Andel bast resultat - Utan kampanjer
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Figur 21, Bast resultat: Pagen vs. NN, utan kampanj

FOr att se hur NN presterar pa brodniva presenterar Figur 22 nedan hur mycket
besparing som gors for varje brodsort i varje butik. Detta blir med andra ord ett
histogram. Har kan vi, jamfort med Pagens nuvarande metod, se att den stora
mangden brod far en liten men dndock synlig forbattring. Ett fatal brod blir

forsamrade medan en handfull brod blir kraftigt forbattrade.
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Kostnadsbesparingsférdelning - Utan kampanjer

40 r
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Figur 22, Kostnadsbesparingsfordel utan kampanj

6.4.4 Alla butiker med kampanj
Resultaten nedan visar mangden returer och missad forsaljning, dar exempelvis

0,09 motsvarar 9 %. Den sista raden i samtliga tabeller, Totalt, presenterar

sammanastallda resultat for samtliga artiklar i samtliga butiker for studien.

GM EU
Returer Missad f. Returer Missad f.
Lingongrova 0.09 0.08 0.09 0.08
Jattefranska 0.10 0.09 0.10 0.09
Langtan 0.10 0.12 0.10 0.11
Ragbrod 0.14 0.21 0.13 0.20
Gifflar kanel 0.02 0.03 0.02 0.03
Totalt 0,129 0,149 0,125 0,144

Tabell 20, Resultat serviceoptimering: Coop med kampanj, GM & EU
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SA SX

Returer Missad f. Returer Missad f.
Lingongrova 0.07 0.08 0.05 0.07
Jattefranska 0.09 0.08 0.06 0.08
Langtan 0.08 0.10 0.08 0.09
Ragbrod 0.12 0.19 0.11 0.19
Gifflar kanel 0.02 0.03 0.02 0.03
Totalt 0,104 0,137 0,091 0,131

Tabell 21, Resultat serviceoptimering: Coop med kampanj, SA & SX

NN BP
Returer Missad f. Returer Missad f.
Lingongrova 0.05 0.06 0.04 0.04
Jattefranska 0.06 0.08 0.06 0.07
Langtan 0.07 0.09 0.07 0.09
Ragbrod 0.09 0.18 0.10 0.18
Gifflar kanel 0.03 0.03 0.02 0.03
Totalt 0,084 0,129 0,084 0,125

Tabell 22, Resultat serviceoptimering: Coop med kampanj, NN & BP

6.4.5 Pagen simulerat med kampanj

Pagen
Returer Missad f.
Lingongrova 0.08 0.04
Jattefranska 0.08 0.10
Langtan 0.09 0.11
Ragbrod 0.14 0.18
Gifflar kanel 0.08 0.06
Totalt 0,136 0,124

Tabell 23, Resultat serviceoptimering: Pagen med kampanj

6.4.6 Analys simulerat resultat med kampanj
Generellt sett 6kar returandelen och antalet missade forsaljningar nar

kampanjerna inte ar utrensade. Detta beror pa att efterfragan under kampanjer ar
betydligt svarare att forutsaga, speciellt i borjan da det inte ar kant hur stort
genomslag kampanjen fatt. Av de verktyg som ar med i undersékningen ger NN

bast resultat aven har.
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o Andel béast resultat - Med kampanjer
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Figur 23, Andel bast resultat per modell, med kampanj

Jamfort med Pagens resultat ar NN fortfarande substantiellt battre men inte med
samma marginal som i utan kampanjer. Detta kan bero pa att prognosmodellerna
inte har all tillganglig information kring hur produkterna exponerats infér och
under kampanjerna vilket Pagens séljare kanner till. For basta effekt kanske
prognosmodellen ska understddijas av saljarnas egna prognoser for att ge det

basta resultatet.

For att se om resultaten kan anses vara representativa for alla delar av Coop visar
Figur 24 pa férdelningen av hur manga serier Pagen har battre resultat an NN nér
kampanijer ar inkluderade. Har ser vi, precis som i fallet utan kampanjer ovan, att

NN presterar battre an Pagens utlagg i ca 90 % av artiklarna.
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o Andel bast resultat - Med kampanjer
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Figur 24, Bast resultat: Pagen vs. NN, med kampanj

For att se hur NN presterar pa brodniva presenterar Figur 25 nedan hur stor
besparing som gjorts pa varje brédsort i varje butik. Figuren presenterar resultat
for alla artiklar i alla butiker. Vi kan har se liknande resultat som presenterades i
situationen utan kampanjer. Den stora mangden bréd ser en viss forbattring, med

en handfull som blir kraftigt forbattrade eller nagot férsamrade.

Kostnadsbesparingsfordelning - Med kampanjer

40 r

35

Antal brod
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Kostnadsbesparing i procent

Figur 25, Kostnadsbesparingsfordelning med kampanj
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7 Diskussion

| detta kapitel kommer jimférelse ske mellan de uppnddda resultaten och
analyserna och de mdl som sattes upp i bérjan av rapporten. Dérefter foljer en
kénslighetsanalys av resultaten samt en sjédlvgranskning av férfattarna. Kapitlet
innehdller dven information kring hur detta arbete kan paverka Pdgen och andra
aktérer inom férskvarubranschen, samt vad detta arbete har tillfért akademin.
Slutligen presenteras férslag pa vidare forskning.

7.1 Har malen uppfyllts

Malet med detta arbete var att undersoka vilka effekter ett prognosverktyg skulle
fa i Pagens verksamhet. Dels ville vi understdka hur bra resultat olika
prognosmodeller kan fa, dar vi fraimst 6nskade jamfora neurala natverk mot
traditionella prognosmodeller, och dels se vilka resultat som kan uppnas i form av

forsaljning och returer vid serviceoptimering.

Nér vi startade upp detta projekt stallde vi oss tre fragor som vi ville besvara.

Dessa skrevs ner i kapitel 1.2 och lyder som féljer:

"Vilka forbdttringar innebdr en prognosmodell i de miljéer som saknar ett

systematiskt prognosverktyg?”

Var studie visar att klara forbattringar har uppnatts vid anvandande av
avancerade prognosmodeller jamfort med Pagens nuvarande system som baseras

pa manuell prognostisering. Detta var vad vi ville visa.

“Ger vdr modell signifikant mindre prognosfel dn befintliga modeller pd

marknaden?”

Resultaten i kapitel 5 visar att forfattarnas modell ger klart battre resultat 4n de

befintliga modellerna som studien innefattar.
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"Vilken effekt har en prognosmodell i kombination med en serviceoptimering pd

servicegraden och méngden svinn?”

Vi har sett att var modell och serviceoptimering har lett till signifikanta
forbattringar av saval servicegraden sa som returméangderna. Detta kan ses i

kapitel 6.

Hur bra neurala natverk som prognosmodell star sig mot traditionella
prognosmodeller framgar i kapitel 5.4. Som kan ses i Tabell 7 och Tabell 14 ger
neurala natverk bast resultat i en majoritet av fallen. De enkla modellerna ger
klart sdmre resultat, medan SARIMA och SARIMAX placerar sig daremellan. Man
kan dock sluta sig till att avancerade modeller ger goda resultat, men att de basta
resultaten kan uppnas i ett verktyg dar man har tillgang till en mangd olika verktyg

och kan vilja den historiskt basta prognosen.

Utformningen av och resultaten fran serviceoptimering framgar i kapitel 0. Har
har prognoser kombinerats med ett serviceoptimerat utlagg, dels for varje enskild
prognosmodell och dels for den historiskt basta prognosen for varje artikel. Vid
analys av resultaten framgar att anvdndande av prognosmodell i kombination
med serviceoptimering ger battre resultat 4n Pagens nuvarande
lagerstyrningsmetoder. Vart att notera ar att den optimering som gjorts i detta
arbete ger ungefar samma missade forsaljning som Pagen, men med kraftigt
minskade returer. Detta beror pa att Pagen i dagsldaget har en hog servicegrad till
sina kunder, dar man tvingas till hoga returkostnader. Genom att dndra
uppskattningarna for kostnader foér returer och missade forséljningar som satts
kan vikten mellan returerna och missade forséaljningarna férandras, men de
kommer fortfarande ge samma forbattring i resultat. Det kan dven vara till fordel

att behalla samma servicegrad till kund, eller atminstone inte minska den, da
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butikerna kan reagera negativt pa att det a4r “tommare i hyllorna”. | detta fall

kommer prognosmetoden endast leda till minskade returer.

7.2 Vad kan detta arbete ge praktiskt

De resultat som presenteras i detta arbete visar vilka resultat som kan uppnas vid
anvandande av de modeller som presenterats och utifran de antaganden som
gjorts. Enligt de situationer och antaganden som Pagen gett oss har vi uppnatt en
minskning av returerna med 40 % medan vi minskar den missade forsaljningen
med 9 % for forsdljningen utan kampanjer. Om kampanjerna inte rensas ut nar vi
en minskning av returerna med 38 % med en 6kning av missade forsaljningar med
1 %. Enligt forfattarna bor liknande resultat kunna uppnas i féretag med liknande
forsaljningsansvar och produktion. Detta bor framst innefatta andra
brodproducenter i Sverige, men dven 6vriga farskvaruproducenter bor kunna ha
mycket stora nytta av hogpresterande prognoser och en val avvagd

serviceoptimering.

For att kunna forbattra arbetet med prognostisering och inférandet av
automatiserade prognoser foreslar forfattarna att Pagen forbattrar sin
datainsamling kring kampanjer. Som sags i kapitel 6.4.4 har resultatet vid
kampanjer forsamrats nagot, pa grund av brist pa information. | dagslaget finns
viss information kring de globala kampanjerna, men det saknas data pa vad som
har skett i butiken under dessa kampanijer. Saljare har tillgang till en mangd
verktyg for att paverka forsaljning, sasom tool-kits och reklamskyltar, och dessa
har en stark paverkan pa forsaljningen. Sa lange sadan information fattas vid
prognostisering kommer riktigt bra resultat inte kunna uppnas. Dessutom saknas
helt information kring de lokala kampanjerna, annat &dn att de har existerat vid ett
visst datum. | detta arbete har detta kringgatts genom att interpolera fram nya
varden i dessa punkter. For att i framtiden dven kunna ta hansyn till lokala

kampanjer kommer det dock kravas forbattrad information kring dessa.
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7.3 Kanslighetsanalys

Alla antaganden som gjorts fér denna studie har gjorts i samforstand med Pagen.
Dock har endast en delmangd av de butiker dar Pagen bedriver forsaljning testats
pa grund av tidsbrist. Det ar forfattarnas och Pagens mening att de valda
butikerna val representerar deras forsaljning, men det finns viss mojlighet att
kundstrémmar skiljer sig mellan olika butikskedjor. Den tidsrymd som analyserats
dr 21 manader fran juni 2011 till mars 2013, och detta kan ses som nagot kort
med tanke pa de arscykler som finns och de dterkommande hogtiderna. Vid
mojlighet att ta in data fran en storre tidsrymd skulle prognoserna med stor

sannolikhet kunna goras battre, och ett mer representativt resultat presenteras.

| vissa storre butiker har Pagen leveranser tva ganger om dagen, bade pa
morgonen och mitt pa dagen. | denna studie har vi dock antagit att alla brod
levereras direkt pa morgonen. Detta skulle kunna ge viss skillnad i forsaljning, men
forfattarna har tillsammans med Pagen antagit att broden ytterst sallan saljs slut
innan den andra leveransen kommer in. D& bade Pagens och forfattarnas resultat
har simulerats med samma antaganden kommer dock bdda metoderna paverkas

lika mycket.

Ett kritiskt moment i detta arbete &r att pa ett korrekt satt uppskatta efterfragan.
Den process som i detta arbete genomgatts for efterfrageuppskattning har
dokumenterats och beskrivits i kapitel 3.4.2 och 4.4.1. Denna kundefterfragan ar
dock just en uppskattning och inte en exakt efterfragan, da ingen sadan

information finns tillgdnglig annat dn i kundernas tankar, om ens dar.

De resultat som presenteras i detta arbete utgar fran simuleringar av
verkligheten. Det enda sattet att fa fram exakt vilka resultat som skulle kunna
uppnas vid anvandning av prognoserna och serviceoptimering ar en

implementering, dar systemet kommer kalibrera sig sjalvt med tiden.
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7.4 Sjilvkritik

Aven om detta arbete har en betydande omfattning finns det fortfarande vissa
avgransningar som gjorts. For att kunna ge en mer fullstandig bild av vilka resultat
som kan uppnas vore det lampligt att utvidga studien. Detta skulle innefatta fler
butiker, dels fran andra kedjor da en typisk Lidl-kund och en typisk Coop-kund kan

ha olika kdpmonster, samt storre geografisk spridning.

Nagra av de antaganden som gjorts skulle ocksa kunna undersokas vidare, t.ex.
antagandet om att orderstorleken inte har nagra begransningar. Vad hander om
orderstorleken maste félja vissa regler (minimumorder eller order i multiplar om

fem). Produktion och distribution kan t.ex. krava fyllda sekundéarférpackningar.

En stor del av arbetet bygger pa att efterfragan har uppskattats ratt. Detta ar en
fraga som forfattarna har analyserat noga, men samtidigt finns det alltid mer som

kan goras.

Styrkan i detta arbete ar att resultaten kan presenteras som ett monetart varde,
vilket ger en starkare koppling till verkligheten &n om resultaten bestatt av t.ex.
prognosfel. Dessutom sker en genomgaende undersokning av alla

prognosmodeller for att se vilka resultatskillnader de kan fa i branschen.

En svaghet i detta arbete ar att studien framst bygger pa egenframtagna metoder,
specifikt simuleringen, vilket forsvarar mojligheter till extern granskning och
validering. Detta har varit nddvandigt for att kunna ta fram de resultat som

eftersokts, till priset av minskad sadkerstéllning av resultaten.

7.5 Vad kan detta arbete tillfora akademin

| den litteraturstudie som utférdes vid studiens borjan fann forfattarna en brist pa
praktiskt anvandande av prognoser utforda av neurala natverk. Vi hoppas med

detta arbete kunna visat vilka ekonomiska fordelar en implementering av ett
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avancerat prognosverktyg skulle kunna ge. Vi hoppas aven kunna inspirera
framtida studier till en mer kundanpassad hallning dar resultat presenteras i

faktisk output hellre an procentfel.

7.6 Forslag pa vidare forskning

Denna studie har riktat in sig pa brodforsaljning, dar forsaljningen sker direkt fran
producerande foretag till kund. Detta ar ett bra utgangslage for prognoser da
denna typ av producerande foretag ofta star for ett stort svinn och séllan kan
binda sin forsaljning i form av kontrakt. Det vore dock 6nskvart att dven se
liknande studier med andra typer av produkter (bade farskvaror och
kolonialvaror) for att se om liknande problematik finns pa dessa omraden.
Dessutom vore det intressant att studera forsaljning mellan producerande féretag
och grossist/dagligvaruhandel, da denna typ av handel star fér en majoritet av
handeln. En sadan studie bor kunna visa hur pass stor genomslagskraft en
overgang till avancerad prognosverksamhet kan ha i Sverige. Det annorlunda
efterfrdgemaonster som uppkommer vid forsaljning direkt till kund borde kunna

resultera i andra resultat 4n de som presenterats i denna studie.
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10 Appendix

10.1 Butiker som omfattas av studien

e Coop Forum (11 st.)
o Goteborg
= CF Backaplan
= CF Backebol
=  CF Kungsbacka
= CFKallered
= CF Sisjon
o Linkoping
=  CF Linkoping
= CF Norrkoping
o Malmd
=  CF Helsingborg
= CF Landskrona
= CFMalmo
o Stockholm
= CF Haninge
e Coop Extra (7 st.)
o Goteborg
= CE Eriksberg
o Linkoping
=  CE Linkoping
o Malmo
= CEVila
= CE Angelholm

o Stockholm
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= CE Huddinge
= CE Medborgarplatsen
o Vaxjo
= CE Vaxjo
Coop Konsum (7 st.)
o Goteborg
=  CKAvenyn
=  CK Friggagatan
o Linkoping
= CKLambohov
= CK Lagerhyddan
o Malmo
= CK Kopparmollegatan
=  CK Stenbocksgatan
o Stockholm
= CK Odenplan
Coop Nara (7 st.)
o Goteborg
= CN Mariagatan
= CN Tratorget
o Linkoping
= CN Vallaplan
o Malmd
*= CN Orebrogatan
o Stockholm
= CN Essingen
= CN Karlavagen
o Vaxjo

= CN Kristinatorget
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10.2 Produkter som innefattas i studien

Storsiljare

Gifflar Kanel

Gott Graddat
Honokaka 6-pack
Jattefranska
Lingongrova
Lingongrova Special
Pagenlimpa

Roast’n Toast

Smasiljare

Antligen Subs

Antligen Toast
Antligen Vitt Mjukbréd
Dinkeklammor

Energi Pagen Osotad
Fina

Frojd

Fullkornsbrod

Gifflar Choko

Gifflar Vanilj

Gott Graddat
Guldkorn
Hamburgerbrod 6-pack
Hamburgerbrod 8-pack
Honokaka 4-pack
Kérnsund

Kavring

Kneipp

Korvbrod 12-pack
Korvbrod 8-pack
Langtan

Lantgoda

Lingongrova Favorit
Ragbrod
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Ragklammor
Rasker

Rosta
Veckans Toast

——
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10.3 Prognosfel utan kampanjer

GM EU SA SX NN
Antligen Subs 2.53 2.46 1.94 1.96 1.85
Antligen Toast 2.88 2.75 1.95 1.96 1.90
Antligen Vitt Mjukbrdd 2.76 2.74 2.08 2.06 2.18
Dinkeklammor 1.60 1.59 1.42 1.43 1.51
Energi Pagen Osotad 2.66 2.66 2.09 2.11 2.01
Fina 3.24 3.16 2.72 2.73 2.97
Frojd 1.30 1.32 1.14 1.16 1.19
Fullkornsbrod 1.77 1.74 1.43 1.45 134
Gifflar Choko 1.17 1.18 1.04 1.05 1.71
Gifflar Kanel 6.73 6.64 4.90 4.98 4.84
Gifflar Vanilj 2.22 2.23 1.76 1.80 1.74
Gott Graddat 7.37 7.08 5.37 5.41 5.20
Guldkorn 2.77 2.75 2.23 2.24 2.16
Hamburgerbrod 6-pack 2.15 2.07 1.66 1.65 1.76
Hamburgerbrod 8-pack 2.16 2.09 1.61 1.66 1.80
Honokaka 4-pack 3.48 3.34 2.66 2.72 2.70
Honokaka 6-pack 6.62 6.47 3.83 3.84 3.33
Jattefranska 5.92 5.84 3.73 3.73 3.63
Karnsund 1.91 1.87 1.58 1.58 1.53
Kavring 2.09 2.04 1.55 1.54 1.46
Kneipp 2.56 2.54 1.91 1.94 1.88
Korvbrod 12-pack 1.65 1.63 1.41 1.42 1.50
Korvbrod 8-pack 2.25 2.19 1.72 1.76 1.67
Langtan 2.86 2.78 2.21 2.22 2.15
Lantgoda 2.53 2.45 1.89 1.92 1.79
Lingongrova 10.61 10.16 7.34 7.36 6.86
Lingongrova Favorit 2.52 2.49 2.00 2.00 2.21
Lingongrova Special 2.83 2.79 2.28 2.32 2.24
Pagenlimpa 4.99 4.99 4.02 4.07 3.85
Ragbrod 2.69 2.66 1.97 1.99 1.79
Ragklammor 1.62 1.59 1.26 1.27 1.21
Rasker 2.84 2.80 2.23 2.25 2.25
Roast’n Toast 8.68 8.48 4.48 4.47 4.44
Rosta 3.50 3.35 2.05 2.05 1.94
Veckans Toast 291 2.83 2.32 2.37 2.64
Total smasidljare 2.40 2.35 1.85 1.87 1.88
Total storsaljare 6.72 6.56 4.51 4.54 4.32
Total 3.40 3.33 2.47 2.49 2.45

Tabell 24, Prognosfel (MAD) i antalet brod for Forum utan kampanjer
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GM EU SA SX NN
Antligen Subs 1.66 1.66 1.44 1.46 1.38
Antligen Toast 2.13 2.12 1.60 1.63 1.61
Antligen Vitt Mjukbrdd 1.83 1.88 1.53 1.57 1.63
Dinkeklammor 1.30 1.31 1.16 1.16 1.22
Energi Pagen Osotad 2.00 2.06 1.79 1.86 1.78
Fina 1.64 1.65 1.54 1.60 1.49
Frojd 1.10 1.09 0.95 0.99 1.97
Fullkornsbrod 1.25 1.24 1.09 1.09 1.05
Gifflar Choko 0.82 0.83 0.79 0.81 1.10
Gifflar Kanel 3.77 3.67 3.12 3.25 3.18
Gifflar Vanilj 1.51 1.53 1.31 1.34 1.32
Gott Graddat 3.86 3.73 3.31 3.31 3.22
Guldkorn 2.21 2.22 1.85 1.87 1.82
Hamburgerbrod 6-pack 1.03 1.04 0.89 0.88 0.98
Hamburgerbrod 8-pack 1.22 1.20 1.06 1.18 1.50
Honokaka 4-pack 2.43 2.41 2.07 2.13 2.05
Honokaka 6-pack 2.25 2.28 2.08 6.38 1.92
Jattefranska 3.37 3.34 2.75 2.76 2.65
Karnsund 1.65 1.63 1.50 1.50 1.48
Kavring 1.72 1.73 1.48 1.47 1.42
Kneipp 1.82 1.83 1.55 1.60 1.52
Korvbrod 12-pack 1.04 1.01 0.85 0.83 1.05
Korvbrod 8-pack 1.51 1.50 1.27 1.33 1.44
Langtan 2.05 2.11 1.85 1.87 1.80
Lantgoda 1.63 1.64 1.42 1.44 1.43
Lingongrova 7.78 8.02 5.87 5.83 5.44
Lingongrova Favorit 1.78 1.80 1.57 1.57 1.63
Lingongrova Special 2.12 2.10 1.82 1.82 1.75
Pagenlimpa 3.91 3.99 3.18 3.28 3.10
Ragbrod 1.87 1.90 1.57 1.63 1.43
Ragklammor 1.31 1.31 1.22 1.24 1.20
Rasker 2.16 2.17 1.91 1.95 1.92
Roast’n Toast 4.60 4.57 2.97 3.01 2.90
Rosta 3.13 3.10 2.21 2.26 2.10
Veckans Toast 2.56 2.47 2.26 2.26 2.20
Total smasiljare 1.75 1.75 1.50 1.53 1.56
Total storsiljare 4.09 4.09 3.22 3.50 3.10
Total 2.30 2.30 1.90 1.99 1.92

Tabell 25, Prognosfel (MAD) i antalet brod for Extra utan kampanjer

——
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GM EU SA SX NN
Antligen Subs 1.04 1.05 0.93 0.93 0.90
Antligen Toast 1.18 1.20 1.04 1.05 1.04
Antligen Vitt Mjukbrdd 1.19 1.18 1.06 1.06 1.06
Dinkeklammor 1.01 0.99 0.88 0.88 0.87
Energi Pagen Osotad 1.37 1.36 1.19 1.19 1.15
Fina 1.47 1.46 1.30 1.32 1.26
Frojd 0.76 0.77 0.71 0.75 1.01
Fullkornsbrod 0.87 0.87 0.75 0.77 0.75
Gifflar Choko 0.73 0.73 0.67 0.77 1.06
Gifflar Kanel 2.64 2.62 2.30 2.37 2.33
Gifflar Vanilj 1.24 1.23 1.14 1.14 1.11
Gott Graddat 1.87 1.88 1.62 1.65 1.62
Guldkorn 1.52 1.48 1.36 1.39 1.30
Hamburgerbrod 6-pack 0.97 0.94 0.84 0.84 0.92
Hamburgerbrod 8-pack 0.61 0.62 0.57 0.60 0.60
Honokaka 4-pack 1.55 1.56 1.34 1.37 1.25
Honokaka 6-pack 1.22 1.24 1.10 1.13 1.00
Jattefranska 1.62 1.59 1.43 1.46 1.40
Karnsund 1.15 1.17 1.04 1.09 1.04
Kavring 1.25 1.22 1.10 1.11 1.09
Kneipp 1.18 1.18 1.06 1.06 1.04
Korvbrod 12-pack 0.73 0.74 0.67 0.67 1.11
Korvbrod 8-pack 0.87 0.87 0.77 0.84 0.94
Langtan 1.45 1.43 1.21 1.21 1.17
Lantgoda 1.27 1.29 1.12 1.14 1.12
Lingongrova 4.10 4.16 3.26 3.29 3.08
Lingongrova Favorit 1.27 1.26 1.15 1.19 1.15
Lingongrova Special 1.53 1.52 1.32 1.39 1.32
Pagenlimpa 1.55 1.55 1.34 1.38 1.28
Ragbrod 1.17 1.21 1.10 1.11 1.04
Ragklammor 0.72 0.71 0.65 0.68 0.72
Rasker 1.26 1.24 1.10 1.11 1.05
Roast’n Toast 1.96 1.90 1.59 1.62 1.57
Rosta 1.44 1.40 1.11 1.13 1.06
Veckans Toast 1.88 1.92 1.71 1.73 1.79
Total smasiljare 1.17 1.17 1.04 1.06 1.06
Total storsiljare 2.12 2.11 1.79 1.83 1.75
Total 1.40 1.40 1.22 1.25 1.23

Tabell 26, Prognosfel (MAD) i antalet brod for Konsum
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utan kampanjer
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GM EU SA SX NN
Antligen Subs 0.84 0.84 0.79 0.81 0.75
Antligen Toast 0.97 0.98 0.87 0.91 0.83
Antligen Vitt Mjukbréd 0.88 0.85 0.76 0.78 0.77
Dinkeklammor 0.80 0.80 0.72 0.82 0.79
Energi Pagen Osotad 1.00 1.00 0.87 0.88 0.85
Fina 0.88 0.89 0.79 0.80 0.93
Frojd 0.55 0.56 0.56 0.59 0.69
Fullkornsbrod 0.56 0.56 0.53 0.54 0.55
Gifflar Choko 0.82 0.80 0.79 1.19 0.98
Gifflar Kanel 2.26 2.19 1.90 1.95 1.89
Gifflar Vanilj 0.83 0.82 0.72 0.76 0.80
Gott Graddat 1.38 1.36 1.14 1.15 1.11
Guldkorn 1.21 1.19 1.06 1.07 1.01
Hamburgerbrod 8-pack 0.61 0.59 0.56 0.60 0.60
Honokaka 4-pack 1.43 1.45 1.22 1.24 1.14
Jattefranska 1.05 1.07 0.96 0.99 1.02
Karnsund 0.90 0.89 0.81 0.81 0.79
Kavring 0.59 0.60 0.55 0.58 0.54
Kneipp 1.00 1.02 0.93 0.96 0.92
Korvbrod 8-pack 0.81 0.80 0.70 0.73 0.77
Langtan 1.02 1.02 0.90 0.91 0.86
Lantgoda 1.04 1.06 0.93 0.94 0.91
Lingongrova 2.50 2.49 2.06 2.08 2.00
Lingongrova Favorit 0.94 0.94 0.83 0.83 0.96
Lingongrova Special 1.09 1.06 0.93 0.94 0.92
Pagenlimpa 1.08 1.08 0.96 0.97 0.95
Ragbrod 0.76 0.76 0.77 0.79 0.70
Ragklammor 0.55 0.56 0.53 0.54 0.65
Rasker 0.84 0.83 0.74 0.77 0.77
Roast’n Toast 1.39 1.36 1.20 1.22 1.16
Rosta 1.23 1.30 1.02 1.03 0.99
Veckans Toast 1.18 1.19 1.06 1.12 1.06
Total smasiljare 0.92 0.92 0.82 0.85 0.84
Total storsiljare 1.55 1.52 1.31 1.33 1.30
Total 1.09 1.08 0.95 0.98 0.96

Tabell 27, Prognosfel (MAD) i antalet bréd for Nara utan kampanjer

——
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10.4 Appendix 4: Prognosfel med kampanjer

GM EU SA SX NN
Antligen Subs 4.11 4.00 3.78 3.58 3.25
Antligen Toast 2.88 2.75 1.95 1.96 1.91
Antligen Vitt Mjukbrdd 2.76 2.74 2.08 2.06 2.11
Dinkeklammor 1.60 1.59 1.42 1.43 1.62
Energi Pagen Osotad 2.66 2.66 2.09 2.11 2.01
Fina 3.21 3.15 3.76 2.73 3.00
Frojd 1.30 1.33 1.26 1.16 1.16
Fullkornsbrod 1.77 1.74 1.43 1.45 1.35
Gifflar Choko 1.17 1.18 1.04 1.05 1.94
Gifflar Kanel 6.73 6.64 4.90 4.98 4.85
Gifflar Vanilj 2.22 2.23 1.76 1.80 1.70
Gott Graddat 11.13 10.81 10.27 7.73 5.89
Guldkorn 3.98 3.93 4.02 2.90 2.48
Hamburgerbrod 6-pack 2.15 2.07 1.66 1.65 1.73
Hamburgerbrod 8-pack 2.16 2.09 1.61 1.66 1.80
Honokaka 4-pack 3.48 3.34 3.14 2.72 2.83
Honokaka 6-pack 6.62 6.47 3.83 3.84 3.31
Jattefranska 11.58 11.08 10.30 6.20 5.36
Karnsund 1.91 1.87 1.58 1.58 1.56
Kavring 2.09 2.04 1.55 1.54 1.47
Kneipp 2.56 2.54 1.91 1.94 1.82
Korvbrod 12-pack 1.65 1.63 1.41 1.42 1.52
Korvbrod 8-pack 2.25 2.19 1.72 1.76 1.76
Langtan 4.13 3.99 4.40 3.41 2.61
Lantgoda 2.53 2.45 1.89 1.92 1.78
Lingongrova 16.41 16.00 15.24 10.34 8.62
Lingongrova Favorit 2.53 2.48 2.20 2.00 2.20
Lingongrova Special 3.99 3.93 3.81 2.91 2.55
Pagenlimpa 6.56 6.43 6.26 6.46 5.55
Ragbrod 2.69 2.66 1.97 1.99 1.77
Ragklammor 1.62 1.59 1.26 1.27 1.25
Rasker 5.60 5.45 5.39 3.69 3.25
Roast’n Toast 10.55 10.09 7.15 7.57 5.18
Rosta 3.50 3.35 2.05 2.05 1.94
Veckans Toast 291 2.83 2.32 2.37 2.67
Total smasidljare 2.66 2.61 2.26 2.06 2.02
Total storsaljare 9.26 8.99 7.81 6.31 5.21
Total 4.20 4.09 3.55 3.05 2.76

Tabell 28, Prognosfel (MAD) i antalet brod for Forum med kampanjer

——
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GM EU SA SX NN
Antligen Subs 1.61 1.66 1.51 1.46 1.40
Antligen Toast 2.13 2.12 1.60 1.63 1.61
Antligen Vitt Mjukbrdd 1.95 1.97 1.73 1.66 1.76
Dinkeklammor 1.30 1.31 1.16 1.16 1.19
Energi Pagen Osotad 2.00 2.06 1.77 1.86 1.77
Fina 1.64 1.65 1.54 1.60 1.49
Frojd 1.06 1.08 1.02 0.99 1.97
Fullkornsbrod 1.25 1.24 1.09 1.09 1.05
Gifflar Choko 0.82 0.83 0.79 0.81 1.27
Gifflar Kanel 3.77 3.67 3.12 3.25 3.16
Gifflar Vanilj 1.51 1.53 1.31 1.34 1.31
Gott Graddat 3.66 3.70 3.24 3.31 3.21
Guldkorn 3.24 3.21 2.97 2.55 2.50
Hamburgerbrod 6-pack 1.03 1.04 0.89 0.88 0.96
Hamburgerbrod 8-pack 1.22 1.20 1.06 1.18 1.42
Honokaka 4-pack 2.43 2.42 2.16 2.13 2.02
Honokaka 6-pack 2.25 2.28 2.08 6.38 1.94
Jattefranska 4.41 4.32 4.13 3.34 3.10
Karnsund 1.65 1.63 1.50 1.50 1.49
Kavring 1.72 1.73 1.48 1.47 1.43
Kneipp 1.82 1.83 1.57 1.60 1.48
Korvbrod 12-pack 1.04 1.01 0.85 0.83 0.88
Korvbrod 8-pack 1.51 1.50 1.27 1.33 1.46
Langtan 2.33 2.35 2.22 2.14 1.90
Lantgoda 1.63 1.64 1.42 1.44 1.41
Lingongrova 9.27 9.17 8.06 6.87 6.59
Lingongrova Favorit 1.78 1.78 1.59 1.57 1.66
Lingongrova Special 2.61 2.56 2.36 2.11 1.92
Pagenlimpa 4.05 4.11 3.33 3.38 3.15
Ragbrod 1.88 1.92 1.58 1.63 1.44
Ragklammor 1.32 1.32 1.26 1.24 1.17
Rasker 2.76 2.72 2.52 2.30 2.20
Roast’n Toast 4.69 4.60 3.49 3.19 3.01
Rosta 3.14 3.09 2.21 2.26 2.53
Veckans Toast 2.56 2.47 2.26 2.26 2.19
Total smasiljare 1.83 1.83 1.60 1.59 1.62
Total storsiljare 4.50 4.46 3.85 3.80 3.36
Total 2.46 2.45 2.13 2.11 2.03

Tabell 29, Prognosfel (MAD) i antalet brod for Extra med kampanjer
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GM EU SA SX NN
Antligen Subs 1.22 1.21 1.13 1.04 0.99
Antligen Toast 1.18 1.20 1.04 1.05 1.03
Antligen Vitt Mjukbréd 1.28 1.26 1.16 1.17 1.11
Dinkeklammor 1.01 0.99 0.88 0.88 0.87
Energi Pagen Osotad 1.37 1.36 1.19 1.19 1.14
Fina 1.47 1.46 1.30 1.32 1.28
Frojd 0.77 0.77 0.71 0.75 1.16
Fullkornsbrod 0.87 0.87 0.75 0.77 0.74
Gifflar Choko 0.73 0.73 0.67 0.77 1.08
Gifflar Kanel 2.64 2.62 2.30 2.37 2.31
Gifflar Vanilj 1.24 1.23 1.14 1.14 1.12
Gott Graddat 1.88 1.88 1.60 1.65 1.61
Guldkorn 1.59 1.57 1.44 1.46 1.33
Hamburgerbrod 6-pack 0.97 0.94 0.84 0.84 0.97
Hamburgerbrod 8-pack 0.61 0.62 0.57 0.60 0.61
Honokaka 4-pack 1.55 1.57 1.35 1.37 1.25
Honokaka 6-pack 1.22 1.24 1.10 1.13 1.00
Jattefranska 1.53 1.50 1.31 1.35 1.28
Karnsund 1.15 1.17 1.04 1.09 1.02
Kavring 1.25 1.22 1.10 1.11 1.08
Kneipp 1.18 1.18 1.06 1.06 1.05
Korvbrod 12-pack 0.73 0.74 0.67 0.67 0.64
Korvbrod 8-pack 0.87 0.87 0.77 0.84 1.08
Langtan 1.45 1.43 1.21 1.21 1.19
Lantgoda 1.27 1.29 1.12 1.14 1.12
Lingongrova 4.32 4.28 3.89 3.47 3.40
Lingongrova Favorit 1.27 1.26 1.15 1.19 1.16
Lingongrova Special 1.70 1.67 1.50 1.53 1.44
Pagenlimpa 1.74 1.73 1.56 1.54 1.42
Ragbrod 1.17 1.21 1.10 1.11 1.03
Ragklammor 0.73 0.71 0.66 0.68 0.60
Rasker 1.34 1.32 1.18 1.18 1.11
Roast’n Toast 1.96 1.90 1.60 1.62 1.57
Rosta 1.44 1.40 1.11 1.13 1.08
Veckans Toast 1.88 1.92 1.71 1.73 1.80
Total smasiljare 1.19 1.19 1.06 1.07 1.07
Total storsiljare 2.17 2.15 1.90 1.87 1.80
Total 1.43 1.43 1.27 1.27 1.25

Tabell 30, Prognosfel (MAD) i antalet brod for Konsum

11

med kampanjer
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GM EU SA SX NN
Antligen Subs 0.84 0.84 0.79 0.81 0.75
Antligen Toast 0.97 0.98 0.87 0.91 0.84
Antligen Vitt Mjukbrdd 0.98 0.95 0.90 0.89 0.80
Dinkeklammor 0.80 0.80 0.72 0.82 0.84
Energi Pagen Osotad 1.00 1.00 0.87 0.88 0.85
Fina 0.88 0.89 0.79 0.80 0.80
Frojd 0.55 0.56 0.56 0.59 0.62
Fullkornsbrod 0.56 0.56 0.53 0.54 0.52
Gifflar Choko 0.82 0.80 0.79 1.19 1.00
Gifflar Kanel 2.26 2.19 1.90 1.95 1.87
Gifflar Vanilj 0.83 0.82 0.72 0.76 0.79
Gott Graddat 1.48 1.44 1.26 1.21 1.16
Guldkorn 1.25 1.22 1.11 1.10 1.05
Hamburgerbrod 8-pack 0.61 0.59 0.56 0.60 0.80
Honokaka 4-pack 1.43 1.45 1.22 1.24 1.12
Jattefranska 1.05 1.07 0.96 0.99 1.07
Karnsund 0.90 0.89 0.81 0.81 0.79
Kavring 0.59 0.58 0.56 0.60 0.54
Kneipp 1.00 1.02 0.93 0.96 0.92
Korvbrod 8-pack 0.81 0.80 0.70 0.73 0.87
Langtan 1.02 1.02 0.90 0.91 0.87
Lantgoda 1.04 1.06 0.93 0.94 0.91
Lingongrova 2.71 2.71 2.32 241 2.22
Lingongrova Favorit 0.94 0.94 0.84 0.83 0.94
Lingongrova Special 1.10 1.06 0.94 0.94 0.92
Pagenlimpa 1.21 1.18 1.11 1.09 0.96
Ragbrod 0.76 0.76 0.77 0.79 0.69
Ragklammor 0.55 0.56 0.53 0.54 0.63
Rasker 0.84 0.83 0.74 0.77 0.76
Roast’n Toast 1.39 1.36 1.19 1.22 1.14
Rosta 1.23 1.30 1.02 1.03 0.96
Veckans Toast 1.18 1.19 1.06 1.12 1.04
Total smasiljare 0.92 0.92 0.83 0.86 0.83
Total storsiljare 1.61 1.59 1.39 141 1.34
Total 1.11 1.10 0.98 1.01 0.97

Tabell 31, Prognosfel (MAD) i antalet brod for Nara med kampanjer
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10.5 Appendix 5: Simuleringsresultat utan kampanjer

Alla butiker utan kampanj

GM
Returer Missad f. Returer Missad f,

Antligen Subs 0.12 0.18 0.14 0.11
Antligen Toast 0.12 0.12 0.11 0.12
Antligen Vitt 0.10 0.12 0.10 0.10
Dinkeklammor 0.15 0.24 0.20 0.14
Energi Pagen Osotad 0.10 0.12 0.10 0.10
Fina 0.10 0.13 0.11 0.10
Frojd 0.14 0.24 0.21 0.13
Fullkornsbrod 0.15 0.22 0.21 0.15
Gifflar Choko 0.05 0.12 0.10 0.05
Gifflar Kanel 0.02 0.03 0.03 0.02
Gifflar Vanilj 0.14 0.32 0.29 0.13
Gott Graddat 0.08 0.06 0.06 0.07
Guldkorn 0.11 0.15 0.12 0.11
Hamburgerbrod 6- 0.14 0.24 0.21 0.13
Hamburgerbrod 8- 0.15 0.24 0.21 0.14
Honokaka 4-pack 0.14 0.13 0.11 0.13
Honokaka 6-pack 0.10 0.05 0.05 0.10
Jattefranska 0.09 0.08 0.07 0.09
Karnsund 0.11 0.15 0.12 0.10
Kavring 0.14 0.22 0.19 0.14
Kneipp 0.10 0.14 0.12 0.10
Korvbrod 12-pack 0.15 0.34 0.30 0.15
Korvbrod 8-pack 0.15 0.27 0.23 0.14
Langtan 0.11 0.11 0.09 0.10
Lantgoda 0.12 0.14 0.13 0.11
Lingongrova 0.07 0.05 0.04 0.07
Lingongrova Favorit 0.12 0.16 0.14 0.11
Lingongrova Special 0.12 0.15 0.13 0.11
Pagenlimpa 0.08 0.07 0.06 0.07
Ragbrod 0.13 0.21 0.18 0.13
Ragklammor 0.16 0.26 0.25 0.14
Rasker 0.10 0.13 0.11 0.09
Roast’n Toast 0.09 0.08 0.06 0.09
Rosta 0.13 0.11 0.10 0.12
Veckans Toast 0.09 0.12 0.10 0.09
Total 0,096 0,116 0,092 0,113

( ]

L)



SA SX
Returer Missad f. Returer Missad f.
Antligen Subs 0.11 0.16 0.10 0.15
Antligen Toast 0.09 0.12 0.08 0.11
Antligen Vitt 0.08 0.10 0.08 0.11
Dinkeklammor 0.12 0.23 0.12 0.23
Energi Pagen Osotad 0.08 0.10 0.08 0.10
Fina 0.09 0.13 0.08 0.12
Frojd 0.13 0.23 0.13 0.22
Fullkornsbrod 0.12 0.21 0.12 0.21
Gifflar Choko 0.06 0.11 0.06 0.11
Gifflar Kanel 0.02 0.03 0.02 0.03
Gifflar Vanilj 0.11 0.31 0.11 0.30
Gott Graddat 0.06 0.06 0.05 0.06
Guldkorn 0.10 0.13 0.09 0.13
Hamburgerbrod 6- 0.12 0.22 0.12 0.22
Hamburgerbrod 8- 0.13 0.22 0.12 0.22
Honokaka 4-pack 0.11 0.12 0.10 0.12
Honokaka 6-pack 0.04 0.05 0.04 0.05
Jattefranska 0.07 0.08 0.06 0.08
Karnsund 0.09 0.14 0.09 0.13
Kavring 0.12 0.20 0.12 0.20
Kneipp 0.08 0.13 0.08 0.12
Korvbrod 12-pack 0.13 0.32 0.13 0.31
Korvbrod 8-pack 0.12 0.24 0.12 0.23
Langtan 0.08 0.10 0.08 0.10
Lantgoda 0.09 0.14 0.09 0.13
Lingongrova 0.06 0.05 0.04 0.05
Lingongrova Favorit 0.10 0.15 0.10 0.14
Lingongrova Special 0.10 0.14 0.09 0.13
Pagenlimpa 0.06 0.07 0.05 0.06
Ragbrod 0.12 0.19 0.11 0.19
Ragklammor 0.13 0.26 0.13 0.26
Rasker 0.09 0.12 0.08 0.11
Roast’n Toast 0.06 0.07 0.05 0.07
Rosta 0.08 0.10 0.08 0.10
Veckans Toast 0.08 0.11 0.08 0.10
Total 0,076 0,108 0,070 0,105
()




NN BP
Returer Missad f. Returer Missad f.
Antligen Subs 0.09 0.15 0.09 0.14
Antligen Toast 0.07 0.12 0.08 0.11
Antligen Vitt 0.07 0.10 0.07 0.10
Dinkeklammor 0.12 0.21 0.12 0.20
Energi Pagen Osotad 0.07 0.10 0.07 0.10
Fina 0.08 0.13 0.08 0.11
Frojd 0.12 0.23 0.12 0.21
Fullkornsbrod 0.10 0.21 0.11 0.21
Gifflar Choko 0.08 0.12 0.05 0.10
Gifflar Kanel 0.03 0.03 0.02 0.03
Gifflar Vanilj 0.11 0.30 0.11 0.29
Gott Graddat 0.04 0.06 0.04 0.06
Guldkorn 0.08 0.12 0.08 0.12
Hamburgerbrod 6- 0.11 0.23 0.11 0.21
Hamburgerbrod 8- 0.12 0.22 0.12 0.21
Honokaka 4-pack 0.08 0.12 0.09 0.11
Honokaka 6-pack 0.04 0.05 0.04 0.05
Jattefranska 0.06 0.08 0.06 0.07
Karnsund 0.08 0.13 0.08 0.12
Kavring 0.10 0.20 0.10 0.19
Kneipp 0.08 0.13 0.08 0.12
Korvbrod 12-pack 0.12 0.32 0.13 0.30
Korvbrod 8-pack 0.11 0.24 0.12 0.23
Langtan 0.07 0.09 0.07 0.09
Lantgoda 0.08 0.14 0.08 0.13
Lingongrova 0.04 0.05 0.04 0.04
Lingongrova Favorit 0.09 0.15 0.09 0.14
Lingongrova Special 0.08 0.13 0.09 0.13
Pagenlimpa 0.05 0.07 0.05 0.06
Ragbrod 0.10 0.18 0.10 0.18
Ragklammor 0.12 0.25 0.11 0.25
Rasker 0.08 0.11 0.08 0.11
Roast’n Toast 0.05 0.06 0.05 0.06
Rosta 0.07 0.10 0.07 0.10
Veckans Toast 0.07 0.11 0.07 0.10
Total 0,065 0,105 0,065 0,100
(1)




10.6 Simuleringsresultat med kampanjer

Alla butiker med kampanj

GM EU
Returer Missad f.  Returer Missad f.
Antligen Subs 0.13 0.18 0.13 0.18
Antligen Toast 0.12 0.13 0.11 0.13
Antligen Vitt Mjukbréd 0.10 0.13 0.10 0.12
Dinkeklammor 0.15 0.23 0.14 0.24
Energi Pagen Osotad 0.10 0.12 0.10 0.11
Fina 0.11 0.12 0.10 0.12
Frojd 0.16 0.24 0.15 0.23
Fullkornsbrod 0.15 0.22 0.14 0.22
Gifflar Choko 0.05 0.12 0.05 0.11
Gifflar Kanel 0.02 0.03 0.02 0.03
Gifflar Vanilj 0.14 0.32 0.12 0.32
Gott Graddat 0.09 0.08 0.08 0.08
Guldkorn 0.14 0.16 0.14 0.15
Hamburgerbrod 6-pack 0.14 0.24 0.13 0.23
Hamburgerbrod 8-pack 0.15 0.24 0.15 0.23
Honokaka 4-pack 0.16 0.15 0.15 0.15
Honokaka 6-pack 0.10 0.05 0.10 0.05
Jattefranska 0.10 0.09 0.10 0.09
Karnsund 0.11 0.15 0.10 0.15
Kavring 0.14 0.22 0.14 0.22
Kneipp 0.11 0.14 0.10 0.14
Korvbrod 12-pack 0.15 0.34 0.15 0.32
Korvbrod 8-pack 0.15 0.27 0.14 0.26
Langtan 0.10 0.12 0.10 0.11
Lantgoda 0.12 0.14 0.11 0.15
Lingongrova 0.09 0.08 0.09 0.08
Lingongrova Favorit 0.12 0.16 0.12 0.15
Lingongrova Special 0.14 0.15 0.13 0.15
Pagenlimpa 0.08 0.08 0.08 0.08
Ragbrod 0.14 0.21 0.13 0.20
Ragklammor 0.16 0.26 0.15 0.26
Rasker 0.12 0.13 0.11 0.12
Roast’n Toast 0.11 0.09 0.11 0.09
Rosta 0.13 0.11 0.12 0.11
Veckans Toast 0.10 0.11 0.10 0.11
Total 0,129 0,149 0,125 0,144
( ]
L)



Antligen Subs
Antligen Toast
Antligen Vitt
Dinkeklammor
Energi Pagen Osotad
Fina

Frojd
Fullkornsbrod
Gifflar Choko
Gifflar Kanel
Gifflar Vanilj

Gott Graddat
Guldkorn
Hamburgerbrod 6-
Hamburgerbrod 8-
Honokaka 4-pack
Honokaka 6-pack
Jattefranska
Karnsund

Kavring

Kneipp

Korvbrod 12-pack
Korvbrod 8-pack
Langtan

Lantgoda
Lingongrova
Lingongrova Favorit
Lingongrova Special
Pagenlimpa
Ragbrod
Ragklammor
Rasker

Roast’n Toast
Rosta

Veckans Toast
Total

Returer
0.12
0.09
0.08
0.13
0.08
0.09
0.14
0.12
0.07
0.02
0.11
0.07
0.12
0.12
0.13
0.12
0.04
0.09
0.09
0.12
0.09
0.13
0.12
0.08
0.09
0.07
0.11
0.11
0.06
0.12
0.14
0.10
0.08
0.08
0.08

0,104

SA

——

SX
Missad f. Returer Missad f.
0.17 0.11 0.15
0.12 0.08 0.12
0.11 0.08 0.11
0.22 0.12 0.23
0.10 0.08 0.10
0.13 0.08 0.12
0.22 0.13 0.21
0.22 0.12 0.21
0.11 0.07 0.11
0.03 0.02 0.03
0.31 0.10 0.31
0.07 0.06 0.06
0.15 0.10 0.14
0.23 0.12 0.21
0.22 0.13 0.21
0.13 0.11 0.13
0.06 0.04 0.06
0.08 0.06 0.08
0.13 0.08 0.14
0.20 0.12 0.19
0.13 0.09 0.12
0.32 0.13 0.30
0.24 0.12 0.23
0.10 0.08 0.09
0.13 0.09 0.13
0.08 0.05 0.07
0.14 0.09 0.15
0.14 0.10 0.14
0.07 0.06 0.07
0.19 0.11 0.19
0.25 0.13 0.26
0.13 0.08 0.12
0.08 0.06 0.07
0.10 0.08 0.10
0.10 0.08 0.11
0,137 0,091 0,131
)|
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NN BP
Returer Missad f. Returer Missad f.
Antligen Subs 0.10 0.15 0.09 0.14
Antligen Toast 0.08 0.11 0.08 0.11
Antligen Vitt 0.07 0.11 0.07 0.10
Dinkeklammor 0.11 0.22 0.12 0.20
Energi Pagen Osotad 0.07 0.10 0.07 0.10
Fina 0.07 0.12 0.08 0.11
Frojd 0.13 0.21 0.12 0.21
Fullkornsbrod 0.10 0.21 0.11 0.20
Gifflar Choko 0.07 0.12 0.05 0.10
Gifflar Kanel 0.03 0.03 0.02 0.03
Gifflar Vanilj 0.11 0.30 0.11 0.29
Gott Graddat 0.05 0.06 0.04 0.06
Guldkorn 0.10 0.14 0.08 0.12
Hamburgerbrod 6- 0.11 0.23 0.11 0.21
Hamburgerbrod 8- 0.13 0.21 0.12 0.21
Honokaka 4-pack 0.10 0.13 0.09 0.11
Honokaka 6-pack 0.03 0.05 0.03 0.05
Jattefranska 0.06 0.08 0.06 0.07
Karnsund 0.08 0.13 0.08 0.12
Kavring 0.10 0.20 0.10 0.19
Kneipp 0.08 0.12 0.08 0.12
Korvbrod 12-pack 0.12 0.33 0.12 0.30
Korvbrod 8-pack 0.12 0.24 0.12 0.23
Langtan 0.07 0.09 0.07 0.09
Lantgoda 0.08 0.13 0.08 0.13
Lingongrova 0.05 0.06 0.04 0.04
Lingongrova Favorit 0.09 0.15 0.09 0.14
Lingongrova Special 0.08 0.14 0.09 0.13
Pagenlimpa 0.06 0.07 0.05 0.06
Ragbrod 0.09 0.18 0.10 0.18
Ragklammor 0.12 0.25 0.11 0.25
Rasker 0.08 0.12 0.08 0.11
Roast’n Toast 0.05 0.07 0.05 0.06
Rosta 0.07 0.10 0.07 0.09
Veckans Toast 0.07 0.11 0.08 0.10
Total 0,084 0,129 0,084 0,125
()




10.7 Brodens maximala liggtid i butik

Antligen Subs 3 dagar
Antligen Toast 3 dagar
Antligen Vitt Mjukbréd 3 dagar
Dinkeklammor 3 dagar
Energi Pagen Osotad 3 dagar
Fina 3 dagar
Frojd 3 dagar
Fullkornsbrod 3 dagar
Gifflar Choko 5 dagar
Gifflar Kanel 5 dagar
Gifflar Vanilj 5 dagar
Gott Graddat 3 dagar
Guldkorn 3 dagar

Hamburgerbrod 6-pack 3 dagar
Hamburgerbrod 8-pack 3 dagar

Honokaka 4-pack 3 dagar
Honokaka 6-pack 3 dagar
Jattefranska 3 dagar
Karnsund 3 dagar
Kavring 3 dagar
Kneipp 3 dagar
Korvbrod 12-pack 3 dagar
Korvbrod 8-pack 3 dagar
Langtan 3 dagar
Lantgoda 3 dagar
Lingongrova 3 dagar
Lingongrova Favorit 3 dagar
Lingongrova Special 3 dagar
Pagenlimpa 3 dagar
Ragbrod 3 dagar
Ragklammor 3 dagar
Rasker 3 dagar
Roast’n Toast 3 dagar
Rosta 3 dagar
Veckans Toast 3 dagar

12

——
| —



