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ABSTRACT 

 

Firms are building their strategies to harness data and use artificial intelligence to manage 

complex and competitive business environments. The growing availability of large datasets 

(“big data”) and recent advances in the area of machine learning have led to the increased 

focus of firms on developing data-driven solutions to the problems in the Operations and 

Supply Chain Management (OSCM) field. Traditionally, problems of OSCM were largely 

tackled through mathematical modeling and optimization, and in a few cases, through 

empirical studies. In recent years, research focuses on using data and data modeling, known 

as (data) analytics, for solving their business problems. The integration of data analytics and 

the domain knowledge of OSCM has the potential to derive rules for effective direction and 

optimization of the operations and supply chain.  

In analytics, decision-makers develop data-based models to extrapolate the patterns in 

historical data to get insights about the future, and then use them into optimization models to 

obtain an effective solution to the business problems. Deriving the insights about future 

outcomes is known as predictive analytics. Using predictive analytics results in the 

optimization model to obtain actionable insights is known as prescriptive analytics. The 

predictive analytics and prescriptive analytics are complete within themselves. However, 

their combined use (called predict-then-optimize) leads to a true data-driven decision support 

system that can create value.  

In this research, predictive and prescriptive analytics models are developed to address various 

challenges in supply chain forecasting and inventory optimization. This research work 

addresses the demand (sales) forecasting problem in a complex environment by proposing 
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big data analytics and machine (and deep) learning based on a Demand Forecasting Model 

(DFM). The proposed DFM consists of a novel forecasting method that ensembles long-

short-term-memory networks and random forest through an evolutionary optimization 

algorithm. DFM is capable of modeling the model time and covariates-based variations, and 

thus, it has better accuracy than standalone state-of-the-art forecasting methods. A sample of 

4235 demand series with structured and unstructured data (also known as “big data”) is used 

for the analysis. It has been observed that DFM is suitable to provide accurate forecasts to 

develop demand plans for operational and tactical decisions.  

The research work is further extended by developing a novel Demand Forecasting Decision 

Model (DFDM) to provide the forecasts for relatively long-term forecasts where big data 

models are not applicable. The proposed DFDM mathematically integrates judgmental 

estimates from experts and quantitative forecasts from econometric time-series and machine 

learning models. Through this work, it has been explored whether the human judgment is still 

apposite in the era of artificial intelligence, i.e., machine learning.  

Further, it is known that the supply chain requires short-term up to long-run aggregated 

forecasts for making strategic, tactical, and operational decisions. These forecasts need to be 

accurate and coherent. However, using different predictive analytics methods for short-term 

up to long-run forecasts in a supply chain leads to incoherency in forecasts at different 

planning and decision levels. It leads to the misalignment in management and wastage of 

resources of the organization. Thus, a novel supply chain forecasting framework, a 

combination of temporal and cross-sectional hierarchical forecasting, is proposed to generate 

coherent forecasts at all levels of a supply chain. The proposed framework also provides more 

accurate forecasts than forecasts at different levels of supply chains.  
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In the final model, predictive analytics is linked to the prescriptive analytics model. A data-

driven inventory optimization model is developed. The multi-item inventory optimization 

problem with limited capacity/budget is solved using the machine learning and optimization 

model. The mathematical solutions to the newsvendor problem are available in the literature 

on inventory management. However, these available solutions make several assumptions 

about demand distributions and other parameters, which are often incorrect and lead to errors 

in inventory optimization. The proposed model provides a distribution-free and data-driven 

solution approach to the problem to overcome the shortcomings of the mathematical model. 

In a supply chain, demand forecasting and inventory optimization directly impact the 

production, distribution, routing, scheduling, and many more decisions. In this context, the 

proposed models and methodologies have numerous applications across supply chains of 

various industries, including fashion, food, energy, electronics, and media.  

 

Keywords: Data-driven Decision Models; Artificial Intelligence; Demand Forecasting; 

Inventory Optimization; Big Data; Predictive Analytics; Prescriptive Analytics; Judgmental 

Forecasting; Time series methods; Deep Learning; Machine Learning; Evolutionary 

Optimization Algorithm; Temporal Aggregation; Cross-temporal Aggregation; Retail; 

Manufacturing.  
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सार 

व्यवसाय जटिल और प्रटिस्पर्धी व्यावसाटयक वािावरण के कुशल प्रबंर्धन के टलए डेिा की शक्ति का उपयोग 

करने और कृटिम बुक्तिमत्ता की िकनीको ंका उपयोग करने के टलए अपनी रणनीटि बना रहे हैं। टवशाल डेिा 

की बढ़िी उपलब्धिा और मशीन टशक्षण के के्षि में हाटलया प्रगटि ने संचालन और आपूटिि शंृ्खला प्रबंर्धन के्षि  में 

समस्याओ ंके टलए डेिा-संचाटलि समार्धान  टवकटसि करने पर फमों का ध्यान कें टिि टकया है। परंपरागि रूप 

से, संचालन और आपूटिि शंृ्खला प्रबंर्धन के्षि की समस्याओ ंको बडे पैमाने पर गटणिीय मॉडटलंग, अनुकूलन 

और अनुभवजन्य अध्ययनो ंके माध्यम से टनपिाया जािा है। हाल के वर्षों में, व्यावसाटयक समस्याओ ंको सुलझाने 

के टलए अनुसंर्धान का ध्यान डेिा और डेिा मॉडटलंग पर गया है। टजसे डेिा टवशे्लर्षण टवद्या के रूप में जाना 

जािा है। डेिा टवशे्लर्षण टवद्या और संचालन और आपूटिि शंृ्खला प्रबंर्धन के्षि के ज्ञान के एकीकरण से संचालन 

और आपूटिि शंृ्खला के अनुकूलन के टनयमो ंको प्राप्त टकया जा सकिा है। 

डेिा टवशे्लर्षण टवद्या में, टनणियकिाि भटवष्य के बारे में जानकारी प्राप्त करने के टलए ऐटिहाटसक डेिा में पैिनि को 

बाह्य गणन करने के टलए डेिा-आर्धाररि मॉडल टवकटसि करिे हैं, और टफर व्यावसाटयक समस्याओ ंका प्रभावी 

समार्धान प्राप्त करने के टलए इन अंिर्दिटि का अनुकूलन मॉडल में उपयोग करिे हैं। भटवष्य के पररणामो ंके बारे 

में अंिर्दिटि प्राप्त करना टियात्मक अंिर्दिटि के रूप में जाना जािा है, जबटक कारिवाई योग्य अंिर्दिटि प्राप्त करने 

के टलए अनुकूलन मॉडल में भटवष्य कहनेवाला टवशे्लर्षण के पररणामो ंका उपयोग टकया जािा है। 

इस शोर्ध कायि में, आपूटिि शंृ्खला पूवािनुमान और संख्यापि इष्‍ििमीकरण में टवटभन्न चुनौटियो ंका सामना करने 

के टलए भटवष्य कहनेवाला और टियात्मक अंिर्दिटि मॉडल टवकटसि टकए गए हैं। यह शोर्ध कायि मांग पूवािनुमान 

मॉडल के आर्धार पर बडे डेिा डेिा टवशे्लर्षण और मशीन टशक्षण का प्रस्ताव करके एक जटिल व्यावसाटयक 

वािावरण में मांग (टबिी) पूवािनुमान समस्या का समार्धान करिा है। प्रस्ताटवि मांग पूवािनुमान मॉडल में एक नई 

पूवािनुमान पिटि टवकटसि की गई है जो एक सामूटहक प्रभाव कलनटवटर्ध के माध्यम से दीर्िकाटलक-

अल्पकाटलक-सृ्मटि िंि और यार्दक्तिक वन को इकट्ठा करिी है। नई पूवािनुमान पिटि समय सामटयक और 
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कोवररएि्स दोनो ंप्रकार के जटिल संबंर्धो ंको मॉडल कर सकिा है, जो इसे अन्य अत्यारु्धटनक पूवािनुमान टवटर्धयो ं

की सिीकिा में बढ़ि प्रदान करिा है। टवशे्लर्षण के टलए ४२३५ मांग शंृ्खला टजसमें संरटचि और असंरटचि 

डेिा (टजसे "टवशाल डेिा" कहा जािा है) का एक बडा नमूना उपयोग टकया गया है। यह देखा गया टक प्रस्ताटवि 

पूवािनुमान पिटि पररचालन और सामररक टनणियो ंकी मांग योजनाओ ंको टवकटसि करने के टलए सिीक 

पूवािनुमान प्रदान में सक्षम है। 

आगे के अनुसंर्धान कायि में, अपेक्षाकृि लंबी अवटर्ध के पूवािनुमान प्रदान करने में सक्षम मांग पूवािनुमान टनणिय 

मॉडल का टवस्तार टकया गया है। इन पररक्तथिटियो ंमें टवशाल डेिा मॉडल लागू नही ंहोिे हैं। प्रस्ताटवि टनणिय 

मॉडल गटणिीय रूप से अििटमिीय समय-शंृ्खला और मशीन टशक्षण मॉडल से टवशेर्षज्ञो ंऔर मािात्मक 

पूवािनुमान से टनणिय अनुमानो ंको एकीकृि करिा है। इस काम के माध्यम से, यह पिा लगाया गया है टक क्या 

मानव टनणिय का उपयोग अभी भी कृटिम बुक्तिमत्ता के युग, यानी मशीन टशक्षण में उपयुि है। 

यह ज्ञाि है टक आपूटिि शंृ्खला को रणनीटिक, सामररक और पररचालन टनणिय लेने के टलए लंबे समय िक 

समेटकि पूवािनुमानो ंकी आवश्यकिा होिी है। इन पूवािनुमानो ंका सिीक और सुसंगि होना आवश्यक है। 

हालांटक, आपूटिि शंृ्खला में लंबे समय िक चलने वाले पूवािनुमानो ंके टलए भटवष्यवाटणयो ंके टवटभन्न िरीको ंका 

उपयोग करने से योजना और टनणियो ंके टवटभन्न स्तरो ंपर पूवािनुमानो ंमें असंगटि पैदा होिी है। यह प्रबंर्धन में 

असंगटि और संगठन के संसार्धनो ंके अपव्यय की ओर ले जािा है। इस प्रकार, एक नये आपूटिि शंृ्खला पूवािनुमान 

चौखिा, जो अथिायी और िॉस-अनुभागीय शे्णीबि पूवािनुमान का एक संयोजन है, आपूटिि शंृ्खला के सभी 

स्तरो ंपर सुसंगि पूवािनुमान उत्पन्न करने के टलए प्रस्ताटवि टकया गया है। प्रस्ताटवि चौखिा आपूटिि शंृ्खलाओ ं

के टवटभन्न स्तरो ंपर सिीक और सुसंगि पूवािनुमान प्रदान करिा है। 

अंटिम मॉडल में, भटवष्य टवशे्लर्षण टवद्या को टियात्मक टवशे्लर्षण टवद्या मॉडल से जोडा गया है और डेिा-

संचाटलि संख्यापि इष्‍ििमीकरण मॉडल टवकटसि टकया गया है। मशीन टशक्षण और इष्‍ििमीकरण मॉडल का 

उपयोग करके एक क्षमिा अवरोर्ध के साि बहु-उत्पाद संख्यापि प्रबंर्धन समस्या का समार्धान टकया गया है। 
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समाचार संख्यापि प्रबंर्धन समस्या के गटणिीय समार्धान संख्यापि प्रबंर्धन साटहत्य में उपलब्ध हैं। हालांटक, ये 

उपलब्ध समार्धान मांग टविरण और अन्य मापदंडो ंके बारे में कई र्धारणाएं बनािे हैं, जो अक्सर गलि होिी हैं 

और संख्यापि इष्‍ििमीकरण में िुटियो ंका कारण बनिे हैं। प्रस्ताटवि मॉडल गटणिीय मॉडल की कटमयो ंको दूर 

करने के टलए एक र्धारणा-मुि और डेिा-संचाटलि समार्धान प्रदान करिा है। आपूटिि शंृ्खला में, मांग पूवािनुमान 

और संख्यापि इष्‍ििमीकरण का उत्पादन, टविरण, रूटिंग, शेडू्यटलंग और कई और फैसलो ंपर सीर्धा प्रभाव 

पडिा है। इस संदभि में, प्रस्ताटवि मॉडल और कायिप्रणाली के टवटभन्न उद्योग जैसे टक खाद्य, ऊजाि, स्वास्थ्य 

देखभाल और अन्य की आपूटिि शंृ्खलाओ ंमें कई अनुप्रयोग हैं। 

 

संकेिशब्द : डेिा-संचाटलि टनणिय मॉडल, कृटिम बुक्तिमत्ता; मांग पूवािनुमान; संख्यापि इष्‍ििमीकरण; भटवक्तष्यक 

टवशे्लर्षण टवद्या; टियात्मक टवशे्लर्षण टवद्या; पूवािनुमान; न्याटयक पूवािनुमान; समय शंृ्खला; मशीन टशक्षण; समय 
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