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za danych w czasie rzeczywistym pozwala na precyzyjne prognozowanie popytu,
optymalizacje zapaséw i identyfikacj¢ ryzyka. Na poziomie operacyjnym i taktycznym
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1. Rola big data i data science w optymalizacji
zarzadzania tancuchami dostaw

“Data! data! data!” he cried impatiently. “I can’t make bricks without clay”.

Arthur Conan Doyle, Sherlock Holmes

W $wiecie postepujacej globalizacji, nowych technologii internetowych,
outsourcingu i rosnacej sity klienta firmy musialy szuka¢ nowych zrodet prze-
wagi konkurencyjnej. Takim zrodtem przewagi konkurencyjnej okazaty si¢ moz-
liwosci i zasoby ich partneréw w tancuchu dostaw. Zrozumienie tego przyczynito
si¢ do powstania zarzadzania tancuchami dostaw (SCM, ang. Supply Chain Man-
agement) wyrdzniajacego si¢ trzema elementami. To, po pierwsze, szerokie
spojrzenie na zarzadzanie operacjami logistycznymi. Zarzadzanie tancuchami
dostaw wymaga, aby wydajnos¢ logistyki byta mierzona wzgledem ogdlnych
celow tancucha dostaw. Ta zewnetrzna orientacja umozliwia organizacjom sku-
pienie sie na planowaniu strategicznym, strukturach organizacyjnych i wskazni-
kach wydajnosci wokot sity ich funkcji logistycznych. Po drugie, firmy zdaty
sobie sprawe z mozliwosci uzyskania przewagi konkurencyjnej poza swoja or-
ganizacjg. Zintegrowanie firm w tancuchu dostaw wokot strategii biznesowych
pozwala na uzyskanie nowych zrodet wartosci rynkowej. Po trzecie, pojawito si¢
nowe spojrzenie na strategiczne zarzadzanie kanatami dostaw. Prawdziwa site
tancucha dostaw upatruje sie tutaj w wymiarach strategicznych tego tancucha,
a nie w jego wymiarach operacyjnych. Skoordynowana strategiczna dziatalnos¢
firm tancucha dostaw umozliwia im odkrywanie nowych mozliwo$ci rynkowych
(Ross, 2015, s. 19).

Wspotczesne zarzadzanie tancuchami dostaw to ,,proces decyzyjny zwiaza-
ny z synchronizowaniem fizycznych, informacyjnych i finansowych strumieni
popytu i podazy przeptywajacych migdzy jego uczestnikami w celu osiagnigcia
przez nich przewagi konkurencyjnej i tworzenia wartosci dodanej z korzy$cig
dla wszystkich jego ogniw, klientow oraz pozostatych interesariuszy” (Witkow-
ski, 2003, s. 29). Ze wzgledu na ztozono$¢, z jaka mozna si¢ spotka¢ w trakcie
zarzadzania tancuchami dostaw, do zagadnien ich dotyczacych nalezy podcho-
dzi¢ z punktu widzenia probleméw niedajacych si¢ tatwo oswoié (ang. wicked
problem), uwzgledniajac W ten sposob dziatania konkurentow, naszych pracow-
nikow, partnerow, dostawcow i dynamike, z jakg ma sie do czynienia (Head,
2022, s. 25-26).
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Dla rozwigzywania probleméw dynamicznych i ztozonych potrzebne sa
teorie i narzgdzia, ktore daja firmom dostateczng elastyczno$¢ w reagowaniu
w warunkach niepewnos$ci. Takimi narzgdziami sg modele referencyjne SCOR
(ang. Supply Chain Operations Reference) i GSCF (ang. Global Supply Chain
Forum).

Celem artykutu jest przedstawienie dwoch modeli referencyjnych w zarza-
dzaniu tancuchami dostaw: SCOR oraz GSCF. Artykut skupia si¢ na opisaniu
wykorzystania narzedzi big data i data science do wzmocnienia tych modeli,
umozliwiajac lepsze monitorowanie, optymalizacj¢ procesow i reakcje na zmia-
ny rynkowe, a takze przyczyniajac si¢ do bardziej efektywnego zarzadzania
tancuchem dostaw. Zastosowanie tych metod w rzeczywistych $rodowiskach
biznesowych zostanie przedstawione na przyktadzie implementacji technologii
analizy danych w firmie LOKAD.

2. Modele referencyjne tancuchow dostaw: SCOR i GSCF

Model referencyjny operacji tancucha dostaw SCOR jest metodyka, ktora
zawiera narzedzia pozwalajace na diagnostyke i analize poréwnawczg, tym samym
wspierajac organizacje we wprowadzaniu radykalnych modyfikacji w tancuchu
dostaw, takich jak planowanie, zaopatrzenie, produkcja, dystrybucja i zwroty.
Model SCOR to metoda poréwnywania i pomiaru ulepszen W wydajnosci tancu-
cha dostaw, co pozwala na ciaggte doskonalenie i efektywne zarzadzanie nim
(Association for Supply Chain Management, 2017).

Na pierwszym poziomie modelu SCOR, czyli najwyzszym poziomie proce-
sow, okresla si¢ rozne rodzaje procesow oraz cele wydajnosci na poziomie
przedsigbiorstwa lub jednostki. W tym miejscu organizacja okresla swoja pozy-
cj¢ konkurencyjng i strategi¢ operacyjna, uwzglgdniajac wymagania dotyczace
wydajno$ci, wskazniki wydajnosci, karty wynikéw tancucha dostaw oraz analize
luki i plan projektu. Ten poziom uwypukla pi¢¢ odrebnych procesow zarzadza-
nia: Planowanie, Zaopatrzenie, Produkcje, Dostawe i Zwroty. Na poziomie dru-
gim, czyli poziomie konfiguracji, okresla si¢ kategorie procesow, ktore moga
by¢ sktadnikami tancucha dostaw. Organizacje moga konfigurowa¢ swoje rze-
czywiste operacje z uzyciem tych procesow. Kazdy produkt moze mieé¢ swoj
wiasny tancuch dostaw, ktory moze wymagac konfiguracji. Poziom drugi umoz-
liwia analize ,,co by bylo, gdyby” i ocen¢ wplywu potencjalnych ulepszen. Po-
ziom trzeci, czyli poziom elementéw procesu, dostarcza informacji wymaganych
do skutecznego planowania i ustalania celow poprawy tancucha dostaw. Okres$la
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on elementy procesu obejmujace wejscia | wyjs$cia, wskazniki wydajno$ci, naj-
lepsze praktyki, jesli sa stosowane, oraz zdolnosci Systemowe potrzebne do
wsparcia najlepszych praktyk. Ten poziom szczegétowo analizuje informacje
i przeptywy pracy oraz pomaga w dostosowaniu pozioméw wydajnosci, praktyk
i systemow. Poziomy od czwartego wzwyz sg specyficzne dla kazdej firmy i obej-
muja struktur¢ organizacyjng i potrzeby ludzkie, proces oraz technologi¢. Kon-
centrujg si¢ na implementacji, czyli wdrazaniu konkretnych ulepszen tancucha
dostaw w zycie (Paul & lyengar, 2004, s. 230-231).

Z kolei GSCF (Global Supply Chain Forum) jest modelem referencyjnym
opracowanym przez grupe akademikéw i praktykow z roznych krajow. Model
zostal opracowany przez Globalne Forum ds. Lancuchow Dostaw, ktorego dy-
rektorem jest znany badacz tancuchéw dostaw Douglas M. Lambert, co czeSciowo
wyjasnia popularnos$¢ tego modelu. Ten model koncentruje si¢ na strategicznym
podejsciu do zarzadzania tancuchem dostaw, skupiajac si¢ na takich kwestiach,
jak integracja, wspotpraca migdzy partnerami, innowacje i elastycznos¢. GSCF
pomaga organizacjom w budowaniu strategicznych relacji z dostawcami, klien-
tami i innymi uczestnikami tancucha dostaw, co umozliwia lepsza reakcje na
zmienne warunki rynkowe i zapewnia przewage konkurencyjng. Model GSCF
zarzadzania tancuchem dostaw identyfikuje osiem kluczowych procesow bizne-
sowych: zarzadzanie relacjami z klientami, obstuga klienta, zarzadzanie popy-
tem, wykonywanie zaméwien klientow, zarzadzanie przeptywem produkcji,
zarzadzanie relacjami z dostawcami, rozwoj i wprowadzenie produktéw na rynek
oraz zarzadzanie zwrotami. W modelu GSCF koncepcja ,,cross-funkcjonalnosci
i cross-firmowosci” oznacza, ze kazdy z tych procesow biznesowych obejmuje
wszystkie obszary funkcjonalne w ramach tancucha dostaw, taczac je i integrujac
nawet poza granicami jednego przedsigbiorstwa (Merzlyak, 2015, s. 4103-4104).

Narzedzia big data i techniki data science moga by¢ wykorzystane do op-
tymalizacji kluczowych obszarow SCOR. W obszarze planowania analiza duzych
zbioréw danych historycznych dotyczacych sprzedazy, trendow rynkowych,
danych demograficznych i innych czynnikéw moze pomoc w precyzyjnym pro-
gnozowaniu popytu na produkty. Dla zaopatrzenia dane dotyczace przeptywu
towaré6w W magazynach, takie jak dane dotyczace polozenia towardéw, czasu
przechowywania i czgstotliwosci rotacji, moga by¢ analizowane z zastosowa-
niem technik data science, aby zoptymalizowa¢ uktad magazynu i minimalizo-
wac koszty przechowywania. Optymalizacja proceséw produkcyjnych moze by¢
wspierana analiza danych dotyczacych procesow produkcyjnych, takich jak in-
formacje 0 wydajnosci maszyn, czasach przestojow i zuzyciu surowcoéw. Dane
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zwigzane z transportem, dostawami, kosztami i jakoscia ustug moga by¢ anali-
zowane z uzyciem narzg¢dzi big data i data science, aby zwigkszy¢ efektywnosé
tancucha dostaw poprzez optymalizacje tras czy tez redukcje kosztow transportu.

Analiza danych i techniki data science moga by¢ rowniez przydatne w ob-
szarach analiz GSCF. Moga by¢ wykorzystywane do prognozowania popytu na
produkty, optymalizacji zapaséw poprzez analize przeptywu towarow i kosztow
magazynowania, zarzadzania ryzykiem zwigzanym z dostawami, optymalizacji
tras i sieci logistycznych oraz identyfikacji trendéw rynkowych poprzez analizg
danych zewngtrznych. Te narzedzia pozwalaja na lepsze planowanie, redukcje
kosztow | zwigkszenie satysfakcji klienta.

Podsumowujgc, modele referencyjne SCOR i GSCF sg niezwykle istotnymi
narzedziami dla organizacji w zarzadzaniu tancuchem dostaw, a wykorzystanie
narzedzi big data i data science moze znaczaco wzmocni¢ ich skuteczno$é i przy-
czyni¢ si¢ do osiggnigcia lepszych wynikow operacyjnych oraz konkurencyjnej
przewagi na rynku.

3. Big data i data science

Istnieje wiele definicji big data. Moga to by¢ zbiory danych, ktore przekra-
czaja okre$long wielko$¢, lub dane, ktore sg zbyt duze, aby zosta¢ poddanymi
analizie w arkuszach danych, takich jak MS Excel (Corea, 2019, s. 1). Kolejna
definicja big data mowi, iz big data to zbiorcze okreSlenie dla zbiorow danych
tak duzych lub ztozonych, ze trudno jest je przetwarza¢ z uzyciem tradycyjnych
technik zarzadzania danymi, takich jak np. relacyjne systemy zarzadzania baza-
mi danych (Cielen, Meysman, & Ali, 2016, s. 1).

Big data w dniu dzisiejszym charakteryzuja trzy wazne cechy. Sa to duze
ilosci danych (volume), wymagajace duzej szybkosci ich przetwarzania (velocity),
gromadzone jako wiele réznych typéw danych (variety). Charakterystyki czesto
s uzupelniane 0 jeszcze dwa V isa W zwiazku z tym znane jako pie¢ V big data.
Czwartg cecha big data jest prawdziwo$¢ gromadzonych danych (veracity), na-
tomiast piate V to wartos¢ danych (value), ktora moze si¢ drastycznie roznic,
zaleznie od tego, jak dane sg wykorzystywane (Chen & Hwang, 2017, s. 4).

Zastosowania big data obejmujg szeroki zakres dziedzin, w tym nasze do-
my, miasta, srodowisko, Systemy energetyczne, handel detaliczny, logistyke,
przemyst, rolnictwo, internet rzeczy i opieke zdrowotng (Bahga & Madisetti,
2019, s. 27).
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W 2001 roku statystyk William S. Cleveland przedstawit plan ,,powi¢ksze-
nia glownych obszaréw prac technicznych w dziedzinie statystyki” poprzez za-
pewnienie wigkszej ilosci zasobow do ,,obliczania z danymi” oraz zaproponowat
nazwanie nowej dziedziny ,,nauka 0 danych” (data science) (Bardy, 2019, s. 302).
William Cleveland potaczyt tzw. data mining, termin spopularyzowany w 1996 roku
w artykule pt. Od eksploracji danych do odkrywania wiedzy w bazach danych
(Fayyad, Piatetsky-Shapiro, & Smyth, 1996), z narzedziami informatycznymi,
tworzgc nowe pojecie data science. Nauka o danych jest wigc ewolucyjnym roz-
szerzeniem statystyki, mogacym poradzi¢ sobie z ogromnymi ilosciami genero-
wanych danych, dodajagc do jej repertuaru metody pochodzace z informatyki
(Cielenetal., 2016, s. 2).

Dla problematyki podejmowania decyzji bardzo wazne jest pytanie o pod-
stawowe wymiary zarzadzania. W teorii zarzadzania tymi wymiarami sa wymiar
strategiczny, wymiar taktyczny oraz wymiar operacyjny (Figurski, Kochanski,
& Niepsuj, 2019, s. 210-211). Tym wymiarom zarzadzania b¢da odpowiadaty
poziomy podejmowania decyzji w zarzadzaniu tafcuchami dostaw (Snyder & Shen,
2019, s. 4). Poziomom podejmowania decyzji mozna przypisa¢ odpowiednie na-
rzedzia podejmowania decyzji z oddzielng kategorig narzedzi, ktora jest katego-
ria zajmujaca si¢ prognozowaniem i modelowaniem popytu.

Model SCOR jest modelem poziomu operacyjnego i taktycznego podej-
mowania decyzji, ktéry obejmuje codzienne operacje i zarzadzanie bezposred-
nimi procesami w tancuchu dostaw. Natomiast model GSCF odnosi sie do po-
ziomu strategicznego podejmowania decyzji, ktory obejmuje dtugoterminowe
cele i strategie zarzadzania tancuchem dostaw oraz wspotprace miedzy réznymi
podmiotami w tancuchu dostaw.

Z modelem SCOR moga by¢ skutecznie integrowane narzedzia analizy big
data wykorzystywane w prognozowaniu popytu dla tancucha dostaw. W pro-
gnozowaniu popytu dla tancucha dostaw mozna si¢ oprze¢ w pierwszej linii na
klasycznych modelach statystycznych wykorzystujacych big data, metody staty-
styczne i techniki programowania komputerowego dla analizy danych (Vandeput,
2021, s. XXII). Klasyczne techniki sa jednak uzupetniane o techniki, do ktérych
naleza np. uczenie maszynowe (Vandeput, 2021, s. 109), analiza klastrowa, al-
gorytm k najblizszych sgsiadow oraz sztuczne sieci neuronowe (Seydan & Ma-
fakheri, 2020, s. 11-12).

W przypadku wykorzystania big data do podejmowania decyzji na pozio-
mach operacyjnym i taktycznym zauwaza si¢ ogromng liczbg zastosowan tych
narzedzi. Nalezg do nich: optymalizacja tras pojazdow (Milicevic & Obradovic,
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2018, s. 58), zarzadzanie flotg pojazdow (Marr, 2016, s. 75), optymalizacja pro-
cesu dostaw ostatniej mili (Anitha & Patil, 2018, s. 35), poprawa obstugi klienta
(Ben Ayed, Ben Halima, & Alimi, 2015, s. 314) oraz systemy rekomendacji dla
klientéw e-commerce (Marr, 2016, s. 288).

W sposob zgodny z modelem GSCF, ktory odnosi si¢ do strategicznego po-
ziomu podejmowania decyzji, analiza big data moze by¢ wykorzystywana do
projektowania i rozwoju produktow (Darvazeh, Vanani, & Musolu, 2020, s. 182),
strategicznego planowania sieci (Anitha & Patil, 2018, s. 34) oraz dla potrzeb
matego biznesu (Marr, 2016, s. 51-52).

Wedlug badania przeprowadzonego przez Accenture (2014) firmy stosujace
zdyscyplinowang strategie wykorzystania big data analytics przyniosty wicksze
zwroty z inwestycji. Jasna i systematyczna strategia wobec big data oraz analiza
danych moze zapewni¢ przewage konkurencyjng i wyzsze marze. Na zastoso-
waniu big data szczegodlnie zyskuja obszary w tancuchu dostaw, takie jak marke-
ting, zaopatrzenie, transport i magazynowanie (Awwar, Kulkarni, & Marathe,
2018, s. 420).

W rozwoju technologii big data kluczowa role odegrato oprogramowanie
typu open source, umozliwiajac szybkie rozprzestrzenianie sie tego ekosystemu.
Jednym z kluczowych przyktadow zastosowania oprogramowania typu open
source w rozwoju technologii big data jest Hadoop (Stephenson, 2018, s. 65-69).

Nicolas Vandeput (2021) demonstruje, jak przy minimalnym wysitku, sto-
sujgc narzedzia Open source, mozna stworzy¢ prognozy zblizone do najbardziej
nowoczesnych rozwigzan rynkowych. Otwiera to droge matym i $rednim przed-
siebiorstwom do korzystania ze swoich danych w celach prognozowania i opty-
malizacji tancuchoéw dostaw. Dostepnos¢ danej technologii nie oznacza nato-
miast, ze wszystkie firmy beda gotowe wprowadzac ja wlasnymi sitami. Otwiera
to pole dla rozwoju firm oferujacych ustugi wdrozenia i obstugi danej technologii.
Firmy znajdujace si¢ na tym rynku oferuja tzw. systemy mieszane. Dla zbierania
i konsolidacji danych wykorzystuja system ERP, infrastruktura znajduje sie
w chmurze, a produkty powstaja z wykorzystaniem oprogramowania open source.

Do takich ustugodawcow nalezy omawiany w punkcie czwartym LOKAD
oraz jego konkurenci, tacy jak Relex (RELEX Solutions, 2022) pochodzacy ze
Szwecji wspotpracujacy z Lidl, Media Markt, Auchan, Rossmann, Leroy Merlin
i innymi, oraz Smart Software (Smart Software, 2022) z USA wykorzystujacy
prognozowanie probabilistyczne w prognozach przeznaczonych dla swoich
klientow, do ktorych naleza m.in. Disneyland Resort, FedEx oraz Hitachi.



72 Arkadiusz Brandt

4. Zarzadzanie tancuchem dostaw
z wykorzystaniem narzedzi data science
opracowanych przez firme LOKAD

LOKAD powstat w Paryzu w 2008 roku jako firma programistyczna o sil-
nym rdzeniu technologicznym i matematycznym. Dla zatozycieli firmy wazne
byto wprowadzenie najnowocze$niejszej technologii i nauki do planowania tan-
cuchéw dostaw: LOKAD to jeden z pierwszych uzytkownikoéw chmury oblicze-
niowej. To podejscie przyczynito si¢ do tego, iz firma w swojej krétkiej historii
przeszta przez kilka generacji technologii prognostycznych w dazeniu do po-
prawy procesu optymalizacji tahcuchéw dostaw.

Pierwsza generacja modeli prognozowania popytu byty modele klasyczne.
LOKAD wykorzystuje dzisiaj teori¢ zwang statystyczng teorig uczenia si¢ (Bou-
squet, Boucheron, & Lugosi, 2003). Ta teoria obejmuje najnowocze$niejsze
metody prognozowania, takie jak regresja wektora nosnego (Support Vector
Regression), sieci bayesowskie (Bayesian Networks), metody mieszane, metody
wzmacniania oraz metaheurystyki, w tym sieci neuronowe lub algorytmy gene-
tyczne. Nadal stosuje si¢ rowniez metody regresji liniowej, sredniej ruchomej,
wygtadzanie wyktadnicze i inne klasyczne metody (LOKAD, 2022).

LOKAD zrozumiat jednak, iz najwigksze straty wynikajace ze ztego 0sza-
cowania popytu zachodza dla wartosci ekstremalnych, a nie dla wartosci $red-
nich. Przez pojecie wartosci ekstremalnych jest rozumiany ekstremalnie wysoki
popyt na produkty prowadzacy do brakow towaréw oraz ekstremalnie niski po-
pyt prowadzacy do zalegania towaru w magazynach (Vermorel, 2018, s. 56).
Poniewaz prognozy tworzone za pomoca metod klasycznych koncentruja si¢ na
wartosciach srednich, LOKAD wprowadzit drugg generacj¢ metod prognozowa-
nia, jakimi sa prognozy kwantylowe. Metody te polegaja na umys$lnym wprowa-
dzeniu btedow podczas procesu tworzenia prognozy w celu uzyskania prognozy
obejmujacej wartosci ekstremalne. Rozwigzanie to, begdac Kkontrintuicyjnym,
prowadzi do pogorszenia doktadnosci prognozy, poprawiajac jednak wynik fi-
nansowy.

Fakt, ze w tancuchach dostaw ma si¢ do czynienia z wieloma réznorakimi
problemami, ktore wymagaja W prognozowaniu wprowadzania réznych stopni
btedow, doprowadzit do zastosowania przez LOKAD tzw. siatek kwantylowych.
Pozwalaja one na generowanie wielu scenariuszy dla wartosci ekstremalnych
i wartosci posrednich. Tlo§¢ scenariuszy jest nieograniczona, co umozliwia zbu-
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dowanie listy priorytetow wszystkich decyzji zakupowych. Dla kazdej decyzji
0 zakupie mozna przeprowadzi¢ kalkulacje, ktora sprowadza si¢ do marzy brutto
minus koszt zapaséw i minus koszt braku zapasow. Wyniki kalkulacji tworza
list¢ priorytetow zakupow, gdzie kazdy produkt pojawia si¢ w wielu liniach.
Podczas gdy zakup jednostki produktu Z moze by¢ najwazniejszg decyzja zaku-
powa, zakup kolejnej jednostki produktu Z moze si¢ znalez¢ znacznie dalej na
liscie (LOKAD, 2022).

Technologia siatek kwantylowych pozwala na prognozowanie réznych
aspektow tancucha dostaw, takich jak czasy realizacji dostaw, ceny sprzedazy
lub zwroty towaru. Uswiadomienie sobie tego faktu pomogto LOKAD w przej-
sciu do czwartej generacji planowania popytu, jaka byto prognozowanie proba-
bilistyczne. W prognozowaniu byty brane pod uwage wszystkie mozliwe przy-
sztoéci i ich prawdopodobienstwa, nie tylko siatka krokow kwantylowych.
Umozliwito to tworzenie réznych typéw prognoz dla innych aspektow tancu-
chow dostaw, nie tylko samych prognoz popytu (LOKAD, 2022).

Metody probabilistyczne zostaty zapoczatkowane przez US Weather Bureau,
ktore w 1965 roku dotaczyto prawdopodobienstwa opadéw jako standardowa
cze$¢ publicznych prognoz pogody. Ekonomia to kolejna wptywowa dziedzina,
ktora objeta prognozowanie probabilistyczne. Bank Anglii (BoE) od 1997 roku
wydaje w ramach kwartalnego Raportu o inflacji tzw. wykresy wachlarzowe,
czyli probabilistyczne prognozy inflacji. Probabilistyczne prognozy wykorzystu-
ja tzw. eksperymenty Monte Carlo, aby stworzy¢ zbidr prognoz wielopunkto-
wych z uzyciem réznych warunkéw poczatkowych, przypominajace W swoich
zalozeniach teori¢ chaosu. Prognozowanie probabilistyczne stoi w wyraznej
sprzecznos$ci zZ prognozami punktowymi, w ktorych prognoze podaje sie w kate-
goriach oczekiwan, a zatem dostarcza si¢ znacznie mniej informacji (Binter,
2012, s. 34-35).

LOKAD, majac do czynienia z réznymi problemami wymagajacymi pro-
gnozowania, poczul potrzebg wszechstronnego rozwiagzania mogacego dziatac
efektywnie w przestrzeniach wielowymiarowych i tym rozwigzaniem okazato
si¢ by¢ deep learning, ktore jest nastawione na prognozy probabilistyczne.

Ze wzgledu na rodzaj aplikacji tworzonych w $rodowisku deep learning pa-
kiety narzedzi dla deep learning zawieraja jednak wiele funkcji, ktore nie sa
przydatne dla celéw prognozowania tancuchow dostaw, a jednocze$nie kompli-
kuja i spowalniajg prace systemdéw ha nich opartych. Fakt ten byt impulsem dla
LOKAD do przejscia na kolejny stopien rozwoju, ktorym stato si¢ programowa-
nie rozniczkowe — Differentiable Programming (LOKAD, 2022).
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Programowanie rozniczkowe wywodzi si¢ z glebokiego uczenia i reprezen-
tuje potaczenie dwoch obszaréw algorytmicznych: uczenia maszynowego i op-
tymalizacji numerycznej. Programowanie roézniczkowe umozliwia jednoczesna
optymalizacje Szeregu scenariuszy tancucha dostaw, takich jak wspolna optyma-
lizacja cen i zapasow, optymalizacja asortymentu oparta na lojalno$ci, progno-
zowanie popytu na niestandardowe produkty itp.

W pordéwnaniu z deep learning programowanie rézniczkowe zapewnia do-
skonate wyniki liczbowe przy zaledwie utamku kosztéw ogdlnych wyrazajgcych
si¢ przez wysitek pracownikéw i potrzebne zasoby obliczeniowe (LOKAD,
2022). O przydatnosci programowania rézniczkowego W kontekscie optymaliza-
cji tancuchow dostaw decyduje fakt, iz pozwala ono na wykorzystanie danych
pochodzacych z tancuchéw dostaw. Dane te sg z natury relacyjne, a ich ilos¢ jest
ograniczona. W przypadku deep learning komputer uczy si¢ rozwigzywac zio-
zone problemy z uzyciem wielkich zbiorow danych. W przypadku programowa-
nia rézniczkowego celem jest optymalizacja konkretnie postawionego problemu
z wykorzystaniem stosunkowo niewielkiej ilosci danych. Technika stosowang
dla zwigkszenia wydajnosci modeli LOKAD jest wprowadzanie w modelach
ograniczen strukturalnych (structural priors), jak np. zatozenie, ze w czasie pro-
mocji obroty tylko rosng. Ograniczenia powoduja, ze modele LOKAD sg w mniej-
szym stopniu zalezne od prawa wielkich liczb.

Wymagane zasoby obliczeniowe i tak sa ogromne. LOKAD zbudowatl wiec
wilasny ekosystem z takimi elementami, jak: chmura obliczeniowa (cloud com-
puting), swoj jezyk programowania (Envision), robotyzacja, powotanie pozycji
tzw. naukowca tancuchow dostaw (Supply Chain Scientist) oraz skupienie si¢ na
tzw. czynnikach ekonomicznych wptywajacych na podejmowane decyzje.

Ze wzgledu na wielkie moce obliczeniowe potrzebne do wykonywania pro-
gnoz LOKAD od samego poczatku swojego istnienia postawit ha chmury obli-
czeniowe, stajac si¢ jednym z pierwszych uzytkownikow takich ustug. Partne-
rem LOKAD w tym obszarze jest Microsoft ze swoja platforma Windows
Azure.

W 2014 roku LOKAD rozpoczat prace rozwojowe i testy wiasnego jezyka
programowania Envision w wewnetrznych projektach firmy i stato sie jasne, ze
wyniki projektow wykorzystujacych Envision systematycznie przewyzszaty
wyniki alternatywnych projektow wykorzystujacych ogdlne jezyki programo-
wania. Envision nie jest lepszy od innych jezykéw programowania. Platforma
LOKAD i Envision doskonale radza sobie natomiast z konkretnymi wyzwania-
mi, przed ktérymi stoi zarzadzanie tancuchem dostaw (LOKAD, 2022).



Wykorzystanie nowych narzedzi analitycznych w zarzqdzaniu... 75

Kompleksowa robotyzacja jest z kolei sktadnikiem umozliwiajacym urze-
czywistnienie catego systemu. Paradoksalnie LOKAD stwierdzit, ze catkowita
robotyzacja procesu tworzenia prognozy przywrdcita kontrole w rece kadry za-
rzadzajacej. W sytuacji braku robotyzacji firmy staraja da¢ sobie rade ze ztozo-
nos$ciag systemu przez utrzymywanie armii pracownikow. Oznacza to, iz chcac
zmieni¢ procesy tancucha dostaw, firmy muszg si¢ liczy¢ z horyzontem czaso-
wym siggajacym wielu miesiecy, a nawet lat. Automatyzacja codziennych pro-
cesow podejmowania decyzji na poziomie operacyjnym zwigksza kontrole kadry
zarzadczej nad catym systemem, przyspieszajac reakcj¢ na zmiany (Vermorel,
2018, s. 18).

Naukowiec tancucha dostaw to osoba taczaca w sobie funkcje specjalisty
tancucha dostaw oraz naukowca do spraw danych. Potaczenie tych funkcji byto
potrzebne, naukowcy do spraw danych nie mieli bowiem dostatecznej wiedzy na
temat tancuchow dostaw, z kolei specjalisci tancuchow dostaw nie dysponowali
wiedza w obszarze statystyki, informatyki i programowania. Naukowiec tancu-
cha dostaw to ta osoba, ktora generuje decyzje majace na celu optymalizacje
tancucha dostaw klienta (Vermorel, 2018, s. 65-68). W LOKAD naukowiec
tancucha dostaw jest wiec odpowiedzialny za powodzenie catosci projektu.

Z punktu widzenia optymalizacji tancuchow dostaw kluczowe znaczenie
maja czynniki ekonomiczne podejmowanych decyzji. Podejscie LOKAD do
btedu prognozy jest specyficzne. Firma oblicza wptyw decyzji, podejmowanych
na podstawie prognozy, na wynik finansowy klientéw, a nie procentowe odchy-
lenie prognozy od rzeczywistosci. Pomiar doktadnosci prognozy jako procento-
we odchylenie niekoniecznie prowadzi do lepszego wyniku finansowego, co
czesto powoduje znieksztatcenie rzeczywistosci. Zamiast optymalizowaé wynik
finansowy, w firmach czgsto slepo optymalizuje si¢ trafnos¢ prognozy (Vermo-
rel, 2018, s. 53-54). Jedna z najczestszych decyzji, jakie sa podejmowane, jest
decyzja o zakupie kolejnej sztuki wybranego produktu. Prawidlowe ustalenie
czynnikow ekonomicznych dla decyzji zakupowych zawiera si¢ W uwzglednie-
niu zwigzanych z dang decyzjg kosztow i zyskoéw dla danego poziomu popytu
(Vermorel, 2018, s. 57).

Do zalet stosowania zaawansowanych metod zarzadzania tancuchami do-
staw (SCM) przez LOKAD mozna zaliczy¢ znaczace korzysci i efektywniejsze
funkcjonowanie. Poczgwszy od wykorzystania najnowocze$niejszych technologii,
takich jak chmura obliczeniowa, firma zdobyta przewage konkurencyjng w proce-
sie optymalizacji tancuchow dostaw. Przejscie przez rézne generacje technologii
prognostycznych, az po wykorzystanie metod probabilistycznych i programo-
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wania rézniczkowego, umozliwito LOKAD dynamiczne reagowanie na zmienne
warunki rynkowe oraz skuteczne prognozowanie wartosci ekstremalnych, co przy-
czynito si¢ do poprawy wynikéw finansowych klientow. Réwniez automatyzacja
procesOw Oraz zaangazowanie naukowcow tancucha dostaw umozliwity firmie
skuteczne podejmowanie szybkich decyzji operacyjnych, co z kolei przetozyto
si¢ na lepsza kontrolg nad catym systemem i zwigkszong elastycznos$¢ w dziata-
niu. Poprzez skoncentrowanie sie na czynnikach ekonomicznych w podejmowa-
niu decyzji zakupowych oraz wykorzystanie specjalistycznych narzgdzi LOKAD
stworzyt efektywny ekosystem, ktory przyczynit si¢ do optymalizacji dziatan
I osiagnigcia sukcesu w zarzadzaniu tancuchami dostaw.

5. Dyskusja i wnioski

Wspotczesne zarzadzanie tancuchami dostaw ewoluuje w szybkim tempie,
napedzane przez dynamiczny rozwoj technologiczny. Jednym z kluczowych
aspektow tego rozwoju jest rosngce znaczenie analizy big data oraz data science.
Wraz z postepem tych technologii pojawiaja si¢ nie tylko nowe wyzwania, ale
réwniez szanse dla firm, ktére sg gotowe wykorzystaé ich potencjat.

Waznym aspektem rozwoju przedsigbiorstw jest potrzeba posiadania wy-
kwalifikowanych specjalistow, ktorzy potrafig efektywnie wykorzysta¢ narze-
dzia analityczne w kontekscie zarzadzania tancuchem dostaw. Przedsigbiorstwa
coraz cze$ciej dostrzegaja znaczenie inwestycji w technologi¢ big data i data
science dla utrzymania konkurencyjno$ci. Nowoczesne narzedzia analityczne
pozwalaja na lepsze zrozumienie procesow W tancuchu dostaw oraz szybsze
podejmowanie trafnych decyzji.

W kontekscie przeksztalcen w zarzadzaniu tancuchami dostaw kluczowa
role odgrywa kultura danych. Wdrazanie kultury opartej na danych umozliwi
firmom lepsze wykorzystanie dostepnych zasobow informacyjnych oraz podej-
mowanie bardziej trafnych decyzji. Zarzadzanie wiedza w tancuchach dostaw
nabiera coraz wiekszego znaczenia, zwtaszcza W konteks$cie wspotpracy partne-
row W tancuchu dostaw oraz automatyzacji procesow decyzyjnych. Sztuczna inte-
ligencja, wspomagajaca podejmowanie decyzji dla catych tancuchow dostaw, staje
si¢ hieodzownym narzedziem w integracji klientow, dostawcdw i partnerdw.

Analiza wdrozenia technologii big data (BD) i data science (DS) w firmie
LOKAD pokazuje, ze firma osiagneta znaczace korzysci i efektywniejsze funk-
cjonowanie w zarzadzaniu tancuchami dostaw (SCM). Poczawszy od wykorzysta-
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nia najnowoczesniejszych technologii, takich jak chmura obliczeniowa, LOKAD
zdobyta przewage konkurencyjng w procesie optymalizacji tancuchow dostaw.

Poprzez przejscie przez rézne generacje technologii prognostycznych firma
umozliwita sobie dynamiczne reagowanie na zmienne warunki rynkowe oraz
skuteczne prognozowanie wartosci ekstremalnych. Wykorzystanie metod proba-
bilistycznych i programowania rézniczkowego pozwolito na lepsze zrozumienie
procesu prognozowania i kontrole nad nim, co przyczynito si¢ do poprawy wy-
nikéw finansowych klientow.

Automatyzacja proceséw oOraz zaangazowanie naukowcow tancucha dostaw
umozliwity firmie skuteczne podejmowanie szybkich decyzji operacyjnych, co
z kolei przetozyto si¢ na lepsza kontrolg nad catym systemem i zwigkszong ela-
styczno$¢ W dziataniu. Skupienie si¢ na czynnikach ekonomicznych w podej-
mowaniu decyzji zakupowych oraz wykorzystanie specjalistycznych narzedzi,
takich jak programowanie rézniczkowe, stworzyty efektywny ekosystem, ktory
przyczynit si¢ do optymalizacji dziatan i osiagnigcia sukcesu w zarzadzaniu
tancuchami dostaw.

Arkadiusz Brandt — analityk planowania popytu. Posiada tytul magistra logistyki uzy-
skany na Uniwersytecie Ekonomicznym w Katowicach oraz magistra ekonomii z Ruhr-
-Universitdat Bochum. Aktualnie kontynuuje nauke na Flexible Executive MBA w Trinity
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The use of new analytical tools in supply chain
management - a case study of the company LOKAD

Abstract: Supply chain management in the modern era requires the use of advanced
tools and methodologies to meet dynamic market challenges. The article presents two
key reference models in supply chain management. SCOR (Supply Chain Operations
Reference) and GSCF (Global Supply Chain Forum) and focuses on how the use of
big data and data science tools can strengthen these models, enabling better monitoring,
process optimization, and response to market changes. The article discusses the applica-
tions of big data and data science in supply chain management. Real-time data analysis
allows for precise demand forecasting, inventory optimization, and risk identification.
At the operational and tactical levels, big data can be used for optimizing vehicle routes,
fleet management, improving customer service, and product recommendations. At the
strategic level, big data supports product design, network planning, and business strate-
gy. Furthermore, the article presents data science tools developed by LOKAD for supply
chain management. LOKAD utilizes advanced forecasting methods, including quantile
and probabilistic forecasts, to account for extreme values, and the latest approach based
on differential programming enabling simultaneous optimization of multiple supply
chain scenarios, ensuring excellent numerical results at minimal costs.

Keywords: big data, data science, supply chain management, SCOR, GSCF, Supply
Chain Scientist.
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