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10. Sztuczna inteligencja 1 uczenie

maszynowe w lancuchu dostaw

Czym jest sztuczna inteligencja (AI)? Czy naprawde jest to ,zywe” stworzenie zdolne
do myslenia i podejmowania wtasnych decyzji w oparciu o swoj umyst, przeszte doswiadczenia,
etyke, przekonania itp. W jaki sposob jest ona powigzana z uczeniem maszynowym (ML)?
Czy Al i ML to to samo?

Jakie narzedzia sg wykorzystywane w Al i ML? Jaka role odgrywajg Al i ML w kontekscie
biznesowym i jak mozna je wykorzystac w codziennych operacjach biznesowych
i optymalizacjach? Czy istniejg konkretne architektury i przyktady zastosowania AI i ML

w tancuchach dostaw?

Na te i podobne pytania postaramy sie udzieli¢ odpowiedzi w nastepnym rozdziale, zamykajgc
go rzeczywistym przyktadem zastosowania algorytmdw Al i ML w magazynie dystrybucyjnym.

10.1 Czym jest sztuczna inteligencja (AI)?

Dziedzina sztucznej inteligencji rozpoczeta sie w latach piec¢dziesigtych XX wieku, kiedy
to informatycy zapytali: ,,Czy komputery mogg mysle¢ jak ludzie”? Naukowcy w tamtym czasie
byli entuzjastycznie nastawieni do mozliwosci uczenia komputeréw wykonywania ztozonych
zadan i w tym celu opracowali zestaw roznych algorytmdw. Definicje tej dziedziny mozna
okresli¢ jako wysitek na rzecz automatyzacji zadan intelektualnych normalnie wykonywanych
przez ludzi (Chollet, 2021). Najbardziej znaczgce algorytmy w dziedzinie sztucznej inteligencji
pochodzg obecnie z uczenia maszynowego i gtebokiego uczenia, ktdre sg podzbiorami
sztucznej inteligencji. Oprdcz uczenia maszynowego i gtebokiego uczenia, sztuczna inteligencja
obejmuje wiele algorytmdw nieuczenia sie. Co wiecej, mozemy argumentowaé, ze tego rodzaju
algorytmy byly bardziej dominujagce we wczesnej fazie rozwoju sztucznej inteligencii.
W zwigzku z tym jest to czeSC sztucznej inteligencji znana jako symboliczna sztuczna
inteligencja, ktora opiera sie na zatozeniu, ze ludzki poziom wydajnosci i inteligencji mozna
osiggna¢ poprzez programowanie komputeréw za pomocg duzego zestawu wyraznych regut
rozwigzywania obserwowanego problemu. PodejScie to zapewniato doskonate wyniki
w przypadku probleméw logicznych, ktére byly dobrze zdefiniowane, takich jak komputer
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grajacy w szachy, ale okazato sie skomplikowane w przypadku bardziej ztozonych problemdw.
Rzeczywisty $wiat okazat sie znacznie bardziej skomplikowany niz wszystkie jawne reguty
programowania, ktdre mozna byto wprowadzi¢ do komputera. Podejscie to koncentruje sie
wokét idei dla danej sytuacji zrdb to lub tamto (reguty if-then). Jest to tatwe do zrozumienia
podejscie, ale z drugiej strony bardzo czasochtonne i czasami bardzo trudne do okreslenia
wszystkich mozliwych scenariuszy, ktére nalezy wprowadzi¢ do programu. Jako zabawny
przyktad, ale dobrze ilustrujgcy dany temat, przedstawiony na rysunku 10.1, ktdry pokazuje
kilka scenariuszy okreslania prognozy na podstawie stanu kamienia.
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 PROGNOZOWANIA POGODY
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Rysunek 10.1 Reguty programowania Jezeli — To

Zrédto: Gibbs, M. 2019

Dziedzina symbolicznej sztucznej inteligencji zyskata najwiekszg popularnos¢ w latach 80. wraz
z pojawieniem sie systemdw eksperckich (ES). ES reprezentujg podzbidr systemow
wspomagania decyzji (DSS) (Turban, 1998), koncentrujgc sie na dostarczaniu
skomputeryzowanych zdolnosci decyzyjnych podobnych do tych, ktére posiada ludzki
specjalista w danej dziedzinie. Systemy te sg stworzone do rozwigzywania skomplikowanych
probleméw poprzez zastosowanie szeregu regut lub algorytmdw, ktére symulujg ludzkie
procesy rozumowania. Olson i Courtney opisujg systemy eksperckie (ES) jako programy
komputerowe, ktére symulujg ludzkie procesy myslowe w celu podejmowania decyzji
w okreslonej dziedzinie, wigczajgc pewien stopien sztucznej inteligencji, aby dopasowaé
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whnioski, do ktérych doszedtby ludzki ekspert (Olson & Courtney, 1992). Komponent ES jest
szczegdlnie przydatny do wspierania decydentdw w obszarach wymagajacych specjalistycznej
wiedzy (Turban i in., 2005). Zasadniczo ES przechwytuje wiedze specjalistyczng od ludzkiego
eksperta (lub innego zrédfa) i przekazuje jg do komputera. Technologia ta moze pomdc
decydentom lub w petni ich zastgpi¢, co czyni jg jedng z najczesciej stosowanych i odnoszacych
sukcesy komercyjne form sztucznej inteligencji (Turban i in., 2005). Jednym z kluczowych
powoddw rozwoju ES jest rozpowszechnianie wiedzy eksperckiej wsrdd szerszego grona
odbiorcéw (Jackson, 1999). W kolejnych podrozdziatach zademonstrujemy zastosowanie ES
opartego na algorytmach Al i ML w centralnym magazynie jako czesci ogdinego systemu DSS

dla menedzerow.

Obecnie dziedzina sztucznej inteligencji sktada sie z réznych podej$¢ i algorytméw,
ale najczesciej uzywane z nich opisano na rysunku 10.2. Odeszta ona od systemoéw ES,
a ponowne pojawienie sie tej dziedziny przypisuje sie gtdwnie algorytmom gtebokiego uczenia,
ktére odniosty znaczacy sukces w ciggu ostatnich 12 lat w problemach rozpoznawania
obrazéw, rozpoznawania mowy, segmentacji obrazéw, rozpoznawania twarzy itp. Gtebokie
uczenie wykorzystuje wiele warstw abstrakcji do identyfikacji ztozonych wzorcdw w danych
wielowymiarowych. Podejscie to pozwolito osiggng¢ znaczacy postep w takich dziedzinach jak
rozpoznawanie mowy i obrazow, odkrywanie lekdw i przetwarzanie jezyka naturalnego.
Glebokie uczenie ma zdolnos$¢ do automatycznego odkrywania odpowiednich cech i zmniejsza
potrzebe interwencji cztowieka w projektowanie cech, dzieki czemu jest bardzo wydajne
w wykorzystywaniu duzych zbioréw danych i mocy obliczeniowej (LeCun, Bengio i Hinton,
2015.
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Rysunek 10.2 Giowne dziedziny i poddziedziny sztucznej inteligencji

Zrédto: Athanasopoulou i in., 2022

Duzym krokiem w kierunku dzisiejszej sytuacji byly badania nad klasyfikacjg cyfr
przeprowadzone przez Hintona, Osindero i Teha (2006), ktérym udato sie osiggna¢ ponad 98%
doktadnosci w klasyfikacji bazy danych Modified National Institute of Standards and
Technology (MNIST). Jednym ze sposobdw myslenia o tym, jak sztuczna inteligencja przeszia
od symbolicznej sztucznej inteligencji do uczenia maszynowego i jaka jest istota uczenia
maszynowego, jest wyobrazenie sobie algorytméw uczenia maszynowego jako amorficznej
masy, ktdra ksztattuje sie zgodnie z pozgdanymi wynikami. System regut, ktéry zmienia dane
wejsciowe w wyjsciowe, zmienia sie z problemu na problem i dostosowuje sie do istniejgcej
sytuacji. Jego celem jest znalezienie regut, ktore zautomatyzujg zadanie poprzez wyszukiwanie
wzorcdw statystycznych w danych. Takie podejScie do rozwigzywania réznych probleméw
znacznie skraca czas konfiguracji systemu (w poréwnaniu do regut if (jeZeli) — then (wtedy))
i sprawia, Ze jest to bardziej uniwersalne podejscie do rozwigzywania réznych problemow.
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Bengio, Lecun i Hinton (2021) podkreslili, ze przysztos¢ sztucznej inteligencji lezy w gtebokim
uczeniu sie i rewolucyjnym wptywie miekkiej uwagi i architektur transformatorowych
w sztucznej inteligencji. Innowacje te pozwalajg sieciom neuronowym dynamicznie
koncentrowa¢ sie na waznych danych wejsciowych i przechowywaé informacje

w zrdznicowanych pamieciach, znacznie poprawiajgc przetwarzanie sekwencyjne.

10.2 Czym jest ekosystem sztucznej inteligencji i uczenia

maszynowego?

Ekosystem algorytmdw Al i ML sktada sie z trzech kluczowych filaréw:
e danych wejsciowych,
e danych wyjsciowych,
o funkcji kosztow.

Dane wejsciowe reprezentujg nagrania danych okreslonej cechy lub cech (w zaleznosci
od zaobserwowanego problemu). Doktadno$¢ danych wejsciowych jest kluczowa
dla budowania doktadnych algorytméw. Czesto nie ma to miegjsca w rzeczywistych
zastosowaniach i zwykle poswieca sie duzo czasu i wysitku na zbieranie danych, czyszczenie,
porzadkowanie, ujednolicanie, sprawdzanie fatszywych danych wejsciowych itp. Oprécz
doktadnych danych, innym waznym aspektem charakterystyki danych wejsciowych jest
ich reprezentacja i kodowanie. Rézne sposoby kodowania danych mogg ujawni¢ rozne cechy
danych i znaczgco ,pomoc” modelom ML w ujawnianiu ukrytych wzorcow w danych. Tutaj
widzimy piete achillesowg algorytméw ML. Czesto zbyt wiele uwagi poswieca sie tworzeniu
inteligentnych metod wydobywania informacji z danych (tj. samych algorytméw), podczas gdy
niewystarczajgca uwaga jest poswiecana danym wejsciowym i ich zwigzkom z danymi
wyjsciowymi. Ogdlnie przyjmuje sie za pewnik, ze dane wejsciowe majg zwigzek przyczynowy
z danymi wyjsciowymi, co czasami wcale nie ma miejsca. Dlatego kolejnym duzym krokiem
w rozwoju ML powinno by¢ znalezienie lepszych sposobdw gromadzenia, reprezentowania
i kodowania danych.

Dane wyjSciowe reprezentujg pomiary konkretnego problemu, ktéry prébujemy rozwigzac.
W problemie klasyfikacji bedzie to etykieta klasy. W regresji bedzie to liczba rzeczywista, ktorg
prébujemy przewidziec. W kontekscie konkretnego problemu, w przypadku problemoéw
z rozpoznawaniem mowy, danymi wyjsciowymi mogg by¢ wygenerowane przez cztowieka
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transkrypcje plikow dzwiekowych. W przypadku rozpoznawania obrazéw, danymi wyj$ciowymi
mogdq byc etykiety klas obrazdw itp.

Funkcja kosztu reprezentuje sposéb pomiaru wydajnosci Al i ML. Zasadniczo chcieliby$my, aby
odpowiedzi algorytmdéw pasowaty do danych wyjsciowych dla danych wejsciowych. Funkcja
kosztu jest rowniez sygnatem zwrotnym do zestawu parametrow, ktére kierujg praca
algorytmu, tj. pozwala na optymalizacje ogdlnej wydajnosci algorytmu poprzez proces
uczenia sie (znalezienie optymalnego zestawu parametréw). Proces uczenia sie zazwyczaj
obejmuje uczenie nadzorowane, w ktorym model jest szkolony na oznaczonych danych w celu
zminimalizowania btedéw przewidywania za pomoca technik takich jak stochastyczne opadanie
gradientu i propagacja wsteczna. Umozliwia to modelowi skuteczne dostosowanie jego
wewnetrznych parametrow, co prowadzi do poprawy wydajnosci w zadaniach takich jak
wykrywanie i klasyfikacja obiektow (LeCun, Bengio, & Hinton, 2015).

10.3 Jakie narzedzia sq wykorzystywane w uczeniu

maszynowym?

Ogodlnie rzecz biorgc, algorytmy uczenia maszynowego mozna podzielic na dwie gtdwne

kategorie: uczenie nadzorowane i nienadzorowane.

Uczenie nadzorowane obejmuje szkolenie algorytméw na etykietowanym zbiorze danych,
w ktérym kazdy punkt danych wejsciowych jest sparowany z prawidtowym wynikiem. Ten
jasny ,obraz” tego, jaka powinna by¢ prawidtowa odpowiedz dla danego wejscia, pozwala
algorytmowi nauczy¢ sie funkcji mapowania z wejs¢ na wyjscia. W zwigzku z tym znane sg
zarowno dane wejsciowe, jak i wyjsciowe (Athanasopoulou i in., 2022). Typowe zastosowania
uczenia nadzorowanego obejmujg zadania klasyfikacji (np. okreslanie, czy wiadomos¢ e-mail
jest spamem, czy nie) i zadania regresji (np. przewidywanie cen domdéw na podstawie réznych
cech). Niektére z najpopularniejszych algorytméw, ktdére zostaty sprawdzone w licznych
zastosowaniach, to uogdlnione modele addytywne, Random Forest, boosting, drzewa
klasyfikacyjne i regresyjne, maszyny wektordw nosnych, rozszerzona regresja liniowa, regresja
logistyczna, algorytm k-najblizszych sgsiaddw, liniowa analiza dyskryminacyjna, lasso, sieci
neuronowe, adaptacyjny system wnioskowania neurorozmytego itp. (Rostami-Tabar &
Mircetic, 2023). Uczenie nadzorowane jest potezne, poniewaz wykorzystuje dane
z adnotacjami czlowieka, aby osiggngé wysoka doktadno$¢ przewidywan. Jednak jego

skutecznos$¢ zalezy w duzej mierze od jakosci i ilosci etykietowanych danych.
|
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Z kolei uczenie bez nadzoru dotyczy zbioréw danych, w ktérych brakuje etykietowanych
odpowiedzi. W zwigzku z tym algorytmy uczenia maszynowego bez nadzoru wykorzystujg
nieoznakowane  zbiory  danych, ktdére  zawierajg tylko dane  wejsciowe
(Athanasopoulou i in., 2022). W tym przypadku algorytm otrzymuje tylko dane wejsciowe,
a jego celem jest znalezienie podstawowych wzorcéw, struktur lub relacji w danych. Typowe
techniki uczenia bez nadzoru obejmujg grupowanie (np. grupowanie klientow wedtug
zachowan zakupowych) i redukcje wymiarowosci (np. zmniejszenie liczby zmiennych w zbiorze
danych przy jednoczesnym zachowaniu waznych informacji). Uczenie bez nadzoru jest cenne
w przypadku analizy danych eksploracyjnych i odkrywania ukrytych struktur w danych.
Jest czesto uzywane, gdy etykietowane dane sg rzadkie lub niedostepne.

Inng wazng kategorig, choC réznigcg sie od uczenia nadzorowanego i nienadzorowanego,
jest uczenie ze wzmocnieniem. W tym przypadku algorytm uczy sie poprzez interakcje
ze Srodowiskiem i otrzymywanie informacji zwrotnych w postaci nagrod lub kar. To podejscie
oparte na metodzie préb i bteddw pomaga algorytmowi nauczy¢ sie optymalnych dziatan
w celu maksymalizacji skumulowanych nagréd. Uczenie ze wzmocnieniem jest szeroko

stosowane w takich dziedzinach jak robotyka, gry i systemy autonomiczne.

Jednym z najbardziej popularnych i skutecznych algorytmdw ML jest gataz sieci neuronowych.
Sieci neuronowe istniejg od lat 50. ubiegtego wieku, ale zyskaty popularnos¢ w latach 80.
W ciggu ostatnich 12 lat. Sg one zbudowane na wzdr biologicznych neuronéw
i sposobu, w jaki dzielg sie one informacjami w moézgu, ale poza tym nie ma miedzy nimi
znaczacych powigzan. Obecnie najczesciej stosowang formg sieci neuronowych sg sieci
gtebokiego uczenia, ktore reprezentujg kilka warstw ukrytych miedzy cechami wejsciowymi
i wyjsciowymi, ktére wykonujg kilka nieliniowych transformacji cech wejsciowych. Poniewaz
okazato sie to bardzo skuteczne, uczenie gtebokie jest obecnie jedng z najwazniejszych
poddziedzin ML (Chollet, 2021).

10.4 Studium przypadku

Ustalenia Wenzel, Smit i Sardesai (2019) dotyczace ML w zarzadzaniu tancuchem dostaw
wskazujg na rosngcy integracje aplikacji ML w réznych zadaniach SC. W zwigzku z tym
obserwowane studium przypadku przedstawia zastosowanie sztucznej inteligencji i uczenia
maszynowego W centralnym magazynie fabryki zywnosci (MirCeti¢ i in., 2016; Mircetic
iin., 2014). W kompleksie fabrycznym znajduje sie 30 wézkéw widtowych. Waézki widtowe
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Sg zaangazowane W rdézne operacje wewnatrz kompleksu, ktére sg kluczowe dla operacji
logistycznych w produkcji, magazynowaniu i wysytce produktéw. Centralny magazyn ma
pojemnos¢ 11 100 miejsc paletowych i roczng produkcje od 300 000 do 350 000 palet. Obecnie
fabryka zaopatruje okoto 20 000 supermarketow za posrednictwem dostaw bezposrednich.

Problem zaangazowania wodzkow widlowych jest zwigzany z faktem, Zze nadmierne
lub niedostateczne zaangazowanie wozkéw widtowych w rézne procesy fabryczne prowadzi
do znacznych strat finansowych i rynkowych. Obecnie proces podejmowania decyzji, gdzie i co
bedzie robit kazdy wdzek widtowy, opiera sie na decyzjach ekspertow (menedzeréw). Decyzje
ekspertdw opierajg sie na ich dos$wiadczeniu, bez pomocy jakiegokolwiek systemu
wspomagania decyzji (DSS). Liczne dowody empiryczne sugeruja, ze ludzka intuicyjna ocena
i podejmowanie decyzji czesto nie sg optymalne, szczegdlnie w warunkach ztozonosci i stresu
(Druzdzel i Flynn, 2002). Podkres$la to znaczenie wigczenia systemdw wspomagania decyzji
(DSS) celem wspomagania ekspertdow w procesie podejmowania decyzji.

W tej aplikacji wybrali$my kilka algorytmdéw ML, aby pomdc w optymalizacji pracy magazynu
zatadunkowego. Algorytmy ML zostaty zebrane w unikalng strukture decyzyjna, ktéra stuzy
jako DSS dla menedzeréw i ekspertdw w danej firmie. Co wiecej, caty system decyzyjny DSS
mozna postrzegac jako platforme sztucznej inteligencji, poniewaz stale przelicza on sugestie
z kilku modeli ML (ile wézkdw widtowych nalezy uzy¢ i ktdre z nich) i automatycznie wybiera
najlepsze z nich, biorgc pod uwage dostarczone dane wejsciowe operatoréw.

Opis problemu

Proces zatadunku ma kluczowe znaczenie dla logistyki magazynowej, wptywajgc na poziom
obstugi rynku. Podczas wysytek, ekspert magazynowy okresla liczbe i wybdr wdzkow
widtowych do zatadunku, kierujgc sie trzema czynnikami: (1) ukonczenie zatadunku
w okreslonych ramach czasowych, (2) zminimalizowanie zaktdcen w innych zadaniach wozkéw
widtowych oraz (3) dostosowanie wykorzystania wodzkdow widtowych do mozliwosci
konserwacyjnych, ktdre mogg obstugiwa¢ dwa przeglady jednoczesnie. Kazdy wozek widtowy
przechodzi od czterech do pieciu przegladéw konserwacyjnych rocznie.

Wozki widtowe majg kluczowe znaczenie dla operacji zatadunku, ktére musza wspierad
strategie marketingowa firmy, zapewniajac jednoczesnie ptynne dziatanie innych czynnosci.
Nieprawidtowe przydzielanie wdzkéw widtowych moze prowadzi¢ do niepetnego wykorzystania
zasobow lub zaszkodzi¢ reputacji firmy i poziomowi $wiadczonych ustug. Opdznienia

w zatadunku wigzg sie z karami. Menedzer musi koordynowaC wykorzystanie wdzkéw
|
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widtowych we wszystkich dziataniach, aby unikng¢ jednoczesnych przegladéw i zarzadza
roznymi potrzebami konserwacyjnymi. Chociaz menedzerowie zazwyczaj podejmujg trafne
decyzje, praca w $srodowisku charakteryzujgcym sie wysokim poziomem stresu moze prowadzi¢
do btedow. Dlatego potrzebne jest wykorzystanie systemu DSS, aby zwiekszy¢é pewnosé

i niezawodno$¢ podejmowania decyziji.
Al i ML jako DSS dla centralnego magazynu

Pierwszym krokiem do wygenerowania systemow AI i ML jest pozyskanie stabilnego
i poprawnego zrédta wiedzy (bazy danych) oraz rzucenie $wiatta na role biznesowe, ktére musi

wspieraé. Dlatego tez rysunek 10.3 przedstawia metodologie budowy systemu AI i ML DSS.

Pozyskiwanie Reprezentacja wiedzy Interfejs wiedzy Ocena modeli Transfer wiedzy
wiedzy Zdobyta wiedza jest Komputer jest wnioskowania na Ekspertyza jest
Wiedza pozyskiwana zorganizowana jako reguly zaprogramowany do podstawie wiedzy przekazywana
. ®|  lub ramy (zorientowane | tworzenia interfejsow w [ - — Rl
jest od ekspertow lub z i ) - Ocena roznych modeli uzytkownikowi w
udokumentowanych ahicktowa) | oparsinh ES i znalezienie formie rekomendacii.
el przechowywana w bazie przed.lowywana R e
L wiedzy. wiedze. systemu

Rysunek 10.3 Etapy metodologii tworzenia systemu AI i ML DSS

Zrodto: Rainer i Turban, 2008; Turban, Aronson oraz Liang, 2005

Pozyskanie wiedzy zostato osiggniete na drodze wywiadéw z menedzerami, obserwacje ich
procesow decyzyjnych oraz przeglad dokumentacji magazynowej. Aby opracowac system DSS
dla danego problemu, utworzono dwie bazy wiedzy. Pierwsza baza wiedzy obejmuje decyzje
dotyczace liczby wozkéw widtowych rozmieszczonych w strefie zatadunku (434 decyzje
eksperckie), podczas gdy druga obejmuje decyzje dotyczace tego, ktére wdzki widtowe byly
uzywane (368 decyzji eksperckich) w roznych scenariuszach operacyjnych. Na etapie
wnioskowania o wiedzy zastosowano kilka algorytméw ML przy uzyciu oprogramowania
Matlab: Adaptacyjny neuro-rozmyty system wnioskowania (ANFIS), uogdlnione modele
addytywne (GAM), Random Forest, boosting, drzewa klasyfikacji i regresji (CART), rozszerzona
regresja liniowa, regresja logistyczna, algorytm k-najblizszych sgsiadéw (KNN) i liniowa analiza
dyskryminacyjna (LDA). Oceniono rézne modele ML i zidentyfikowano te o najlepszej
wydajnosci. ANFIS i CART wykazaty lepsze wyniki i zostaly wybrane jako ostateczne systemy
DSS do praktycznego zastosowania w firmie. Transfer wiedzy zostat utatwiony poprzez interfejs
uzytkownika ostatecznych modeli DSS. Strukture i logike systemu DSS zilustrowano na rysunku
10.4.
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| Liczba wézkéw widtowych ]

Model ES 1
oce potrzebnych do zatadunku J
3
ANFIS, rozszerzony model liniowy, Wybierz wézki widtowe z
GAM, rozszerzony GAM, CART, lasy grupy klasyfikacyjnej Tak,
losowe, wzmacnianie zgodnie z liczbg wymaganych

wozkow widtowych ES 1

ANFIS, regresja logistyczna,
LDA, KNN, CART, lasy losowe,
wzmacnianie

Klasyfikacja wozkow qﬂdlowych do

grup klasyfikacji (g rup\ﬁv.;ak lub Nie)

Odleglosc

Znaczenie obeonej
dziatalnosci

Rysunek 10.4 Budowanie struktury magazynu DSS w oparciu o algorytmy AI i ML

' Model ES 2

Struktura DSS sktada sie z warstwy wejsciowej, zbudowanej z kilku kluczowych czynnikéw,
ktdre wplywajg na zaangazowanie wdzkéw widtowych. Warstwa ML zawiera modele ML, ktdre
ponownie obliczajg sugestie dotyczace liczby i wyboru wdzkéw widtowych do wykorzystania
w danym scenariuszu wejsciowym. Najlepiej dziatajgce modele sg wybierane jako modele
systemu eksperckiego (modele ES), poniewaz baza wiedzy, na podstawie ktorej tworzone sg
modele ML, jest pozyskiwana od ekspertdw. Pierwszy model koncentruje sie na okresleniu
liczby wdzkoéw widtowych wymaganych w strefie zatadunku (model ES 1). Drugi model odnosi
sie do problemu wyboru konkretnych wdzkéw widtowych, ktére powinny zosta¢ zaangazowane
(model ES 2). Oba modele zostaty opracowane przy uzyciu nadzorowanych technik uczenia
maszynowego. Wedtug Turban, Aronson i Liang (2005), uczenie maszynowe wykazato
doskonate wyniki w projektowaniu inteligentnych systeméw wspomagania decyzji (DSS).
Modele ES wysyfajg sygnaty (sugestie i propozycje ML) dalej do operacji sortowania, gdzie
kazdy wozek widtowy, ktory jest sklasyfikowany w grupie sortowania ,Tak”, moze byc

zaangazowany w dang operacje zatadunku.

Czynniki wptywajgce na decyzje kierownika zostaty zidentyfikowane w drodze konsultacji.
W celu okreSlenia liczby wodzkéow widtowych do rozmieszczenia w strefie zatadunku,
kluczowymi czynnikami sg okreslony czas zatadunku (od 15 do 135 minut) i wielko$¢ tadunku
(od 15 do 225 palet). Wybierajgc wozki widlowe do zaangazowania w operacje, menedzer
bierze pod uwage znaczenie biezgcej aktywnosci (ocenianej od 1 do 9 zgodnie z polityka firmy),
wskaznik wykorzystania wozka widtowego, jego odlegtos¢ od doku zatadunkowego oraz $redni
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wskaznik wykorzystania wszystkich wézkéw widtowych. Kazdy wdézek widtowy ma okreslong
liczbe godzin pracy, zanim konieczny bedzie przeglad, a jego uzytkowanie jest ograniczone
po przekroczeniu tego limitu. Wykorzystanie wozka widtowego (FU) to procent godzin pracy
zrealizowanych przez pojedynczy wozek widtowy, podczas gdy $rednie wykorzystanie wozka
widlowego (AFU) to $rednia godzin pracy zrealizowanych przez wszystkie wdzki widtowe.
Wyzszy wskaznik AFU sugeruje, ze wiekszos¢ wozkéw widtowych bedzie wkrétce wymagaé
przegladu.

Interfejs uzytkownika DSS

W wiekszosci sytuacji wejsciowych najlepsza wydajnos¢ wykazaty ANFIS i CART. W zwigzku
z tym zostaty one wybrane jako silniki danego DSS i jego ES. Interfejs uzytkownika modelu
ES 1 jest przedstawiony na rysunku 10.5 i umozliwia operatorom szybkie i tatwe podejmowanie
decyzji dotyczacych liczby wozkédw widtowych do rozmieszczenia, po prostu przesuwajac
pionowa linie przez domene zmiennych wej$ciowych, w oparciu o okreslony czas zatadunku

i ilos¢ tadunku.

Czas=70 Palety=100 Wozki widlowe=2,72
1 | T-H_-_‘“‘ | — | | P
2 e | | i | | 1 |
3| | I |
T —— = | 1]
B LT agi— | | L
6 ] L ] I 1]
7 [ ] | - | | |
8 ] T | |
9 [ = | 1 | |
13 | 304 12 304 L]

-450,6 177,9
Rysunek 10.5 System wnioskowania rozmytego modelu ES 1

Model ES 2 stuzy jako narzedzie uzupetniajgce do Modelu ES 1, usprawniajgc podejmowanie
decyzji poprzez dostarczanie informacji o tym, czy dany wdzek widlowy powinien
zostaé rozmieszczony w strefie zatadunku (rysunek 10.6). Biorgc pod uwage pozycje wdzka
widtowego (odlegtos¢ od strefy zatadunku), jego biezacg aktywno$é (znaczenie aktywnosci),
zrealizowane godziny pracy (FU) i $rednie wykorzystanie wszystkich wézkéw widtowych (AFU),
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uzytkownicy moga fatwo okresli¢, czy dany wozek widtowy nadaje sie do zatadunku, czy tez
nalezy wybrac inny. Drzewo decyzyjne CART jest proste w interpretacji, eliminujac potrzebe
wprowadzania wartosci do oprogramowania. Zamiast tego drzewo z rysunku 10.6 mozna

wydrukowac i wyswietli¢ w widocznym miejscu w magazynie w celu szybkiego sprawdzenia.

Znaczenie dziatalnosci<5,5

FU<76,5 AFU</2,5
Znaczenie dziatalnoscj<7,5 Fuki6,5
AFU428,5 AFUEG4 Znaczenif dziatalnosci<6,5
Tak
FU450 FU<94,5 AFU
Tak Nie ‘ Nie
Tak Nie Tak Nie i Tak

Nie Tak

Rysunek 10.6 Drzewo decyzyjne modelu ES 2 dotyczace zaangazowania woézka
widlowego

Menedzerowie mogg codziennie korzysta¢ z prezentowanego systemu DSS, pomagajac
W osiggnieciu wyzszej responsywnosci tancucha dostaw na potrzeby klientéw i zapewniajac
wysokie prawdopodobienstwo terminowej dostawy. Zaproponowany AI i ML DSS wykazat
skuteczne wyniki w pozyskiwaniu wiedzy eksperta ,know-how” i przechwytywaniu jego ,logiki
wnioskowania”. Korzystajgc z tej metody, wiedza menedzerédw moze by¢ wyodrebniona
i zastosowana do innych operacji magazynowych. Jest to szczegdlnie cenne dla praktykéw,
poniewaz zatrudnianie ekspertdbw magazynowych jest czesto kosztowne. Ponadto DSS moze
rowniez stuzy¢ jako narzedzie szkoleniowe dla poczatkujgcych menedzeréw, pomagajac im
zdoby¢ doswiadczenie i poprawi¢ umiejetnosci podejmowania decyzji w miare uptywu czasu.
Dlatego systemy AI i ML, ktére mogg symulowaé decyzje menedzera, s niezbednymi
narzedziami, oferujgcymi znaczne oszczednosci kosztow i zwiekszong wydajno$¢ operacji
magazynowych.
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