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10. Umetna inteligenca in strojno ucenje

v oskrbovalnih verigah

Kaj je umetna inteligenca (AI)? Ali je to res "Zivo" bitje, ki je sposobno razmisljati in sprejemati
lastne odlocitve na podlagi svojega uma, preteklih izkusenj, etike, prepricanj itd.? Kako je povezana

s strojnim ucenjem (ML)? Ali sta umetna inteligenca in racunalnisko ucenje ena in ista stvar?

Katera orodja se uporabljajo pri umetni inteligenci in ML? Kaks$no vlogo imata Al in ML v poslovnem
kontekstu in kako ju je mogoce uporabiti pri vsakodnevnih poslovnih operacijah in optimizacijah?
Ali obstajajo posebne arhitekture in primeri uporabe UI in ML v oskrbovalnih verigah?

Na ta in podobna vprasanja bomo poskusali odgovoriti v naslednjem poglavju, ki ga bomo zakljucili
s primerom Studije primera uporabe algoritmov Al in ML v distribucijskem skladiscu.

10.1 Kaj je umetna inteligenca?

Podrocje umetne inteligence se je zacelo v petdesetih letih prejSnjega stoletja, ko so se racunalniski
znanstveniki sprasevali: "Ali lahko racunalniki razmisljajo kot ljudje?" Takratni raziskovalci so bili
navduseni nad moznostjo, da bi racunalnike naucili opravljati zapletene naloge, in so v ta namen
razvili vrsto razlicnih algoritmov. Opredelitev podrocja bi lahko navedli kot prizadevanje za
avtomatizacijo intelektualnih nalog, ki jih obi¢ajno opravljajo ljudje (Chollet, 2021). Najznamenitejsi
algoritmi na podrocju umetne inteligence danes izhajajo iz ML in globokega ucenja, ki sta
podskupini umetne inteligence. Poleg ML in globokega ucenja Al vkljucuje tudi veliko algoritmov,
ki se ne ucijo. Poleg tega lahko trdimo, da so te vrste algoritmov bolj prevliadovale v zgodniji fazi
razvoja UL V skladu s tem je to del UI, znan kot simbolna UI, ki temelji na ideji, da je mogoce
¢lovesko raven zmogljivosti in inteligence doseci s programiranjem racunalnikov z velikim naborom
eksplicitnih pravil za reSevanje opazovanega problema. Ta pristop je zagotavljal odlicne rezultate
pri logi¢nih problemih, ki so bili dobro opredeljeni, kot je na primer racunalnik, ki igra Sahovsko
partijo, vendar se je pri bolj zapletenih problemih izkazal za zapletenega. Izkazalo se je, da je
resniCni svet veliko bolj zapleten, kot bi lahko v racunalnik vstavili vsa eksplicitna programska
pravila. Ta pristop je osredotocen na zamisel za doloceno situacijo naredi to ali ono (pravila if-
then). To je lahko razumljiv pristop, vendar po drugi strani zelo zamuden in v¢asih zelo tezaven za

dolocitev vseh moznih scenarijev, ki jih je treba vstaviti v program. Kot smeSen primer, vendar
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dobro ponazoritev dolocene teme, si oglejte sliko 10.1, ki prikazuje vec scenarijev za dolocanje

napovedi na podlagi stanja kamna.
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Slika 10.1 Programska pravila If - Then (Gibbs, M. 2019).

Podrocje simbolne umetne inteligence je bilo najbolj priljubljeno v osemdesetih letih prejSnjega
stoletja s pojavom ekspertnih sistemov (ES). ES predstavljajo podmnozZico sistemov za podporo
odlocanju (DSS) (Turban, 1998), ki se osredotoCajo na zagotavljanje racunalniskih zmoZnosti
odlocanja, podobnih tistim, ki jih imajo ¢loveski strokovnjaki na dolo¢enem podrocju. Ti sistemi so
zasnovani za reSevanje zapletenih problemov z uporabo vrste pravil ali algoritmov, ki simulirajo
procese Cloveskega razmiSljanja. Olson in Courtney opisujeta ekspertne sisteme (ES) kot
raCunalniske programe, ki simulirajo Cloveske miselne procese za sprejemanje odloCitev na
dolo¢enem podrocju in vkljuCujejo dolo¢eno stopnjo umetne inteligence, da bi ustrezali sklepom,
do katerih bi priSel ¢loveski strokovnjak (Olson in Courtney, 1992). Komponenta ES je Se posebej
uporabna za podporo odlo¢evalcem na podrodjih, ki zahtevajo specializirano znanje (Turban et al.,
2005). V bistvu ES zajame strokovno znanje Cloveskega strokovnjaka (ali drugega vira) in ga
prenese na racunalnik. Ta tehnologija lahko pomaga nosilcem odlo¢anja ali pa jih v celoti
nadomesti, zaradi Cesar je ena od najbolj razSirjenih in komercialno uspesnih oblik umetne
inteligence (Turban et al., 2005). Eden od klju¢nih razlogov za razvoj ES je razsirjanje strokovnega
znanja SirSemu obcinstvu (Jackson, 1999). V naslednjih podpoglavjih bomo prikazali uporabo ES,

ki temelji na algoritmih AI & ML, v osrednjem skladis¢u kot delu celotnega DSS za upravljavce.

Danes podro¢je umetne inteligence sestavljajo razlicni pristopi in algoritmi, vendar so najbolj
uporabljeni opisani na sliki 10.2. Odmaknilo se je od sistemov ES, za ponovni vzpon podrocja pa
so najbolj zasluzni algoritmi globokega ucenija, ki so bili v zadnjih 12 letih zelo uspesni pri problemih
prepoznavanja slik, govora, segmentacije slik, prepoznavanja obrazov itd. Globoko ucenje
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uporablja veC plasti abstrakcije za prepoznavanje zapletenih vzorcev v visokodimenzionalnih
podatkih, Ta pristop je dosegel pomemben napredek na podrodjih, kot so prepoznavanje govora
in slik, odkrivanje zdravil in obdelava naravnega jezika. Globoko ucenje ima sposobnost
samodejnega odkrivanja ustreznih lastnosti in zmanjSuje potrebo po cloveskem posredovanju pri
oblikovanju lastnosti, zaradi Cesar je zelo ucinkovito pri izkoris¢anju velikih zbirk podatkov in

racunalniske modi (LeCun, Bengio in Hinton, 2015).
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Slika 10.2 Glavna podrocja in podpodrocja umetne inteligence (Athanasopoulou et al., 2022).

Velik korak k danasnjemu stanju je bila raziskava klasifikacije Stevilk, ki so jo opravili Hinton,
Osindero in Teh (2006), ki jim je uspelo doseci ve¢ kot 98-odstotno natancnost pri klasifikaciji
podatkovne baze MNIST (Modified National Institute of Standards and Technology). Eden od
nacinov razmisljanja o tem, kako je umetna inteligenca presla iz simbolne v ML in kaj je bistvo ML,
je, da si algoritme ML predstavljamo kot amorfno maso, ki se oblikuje glede na Zelene rezultate.
Sistem pravil, ki od vhoda do izhoda sprejema podatke, se spreminja od problema do problema in
se prilagaja obstojecim razmeram. Njegov cilj je poiskati pravila, ki bodo avtomatizirala nalogo z
iskanjem statisti¢nih vzorcev v podatkih. Zaradi tovrstnega pristopa k reSevanju razli¢nih problemov
se je bistveno skrajsal Cas za vzpostavitev sistema (v primerjavi s pravili e - potem), poleg tega
pa je bolj univerzalen pristop za reSevanje razlicnih problemov.
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Bengio, Lecun in Hinton (2021) so poudarili, da je prihodnost umetne inteligence v globokem
ucenju ter revolucionarnem vplivu mehke pozornosti in transformatorskih arhitektur na umetno
inteligenco. Te inovacije nevronskim mrezam omogocajo, da se dinami¢no osredotocajo na
pomembne vhodne podatke in shranjujejo informacije v diferencialne pomnilnike, kar bistveno
izboljSa zaporedno obdelavo.

10.2 Kaksen je ekosistem umetne inteligence in racunalnistva na

podlagi podatkov?

Ekosistem algoritmov Al in ML sestavljajo trije klju¢ni stebri:
e Vhodni podatki;
e Izhodni podatki;
e Stroskovna funkcija.

Vhodni podatki so zapisi podatkov o doloCeni lastnosti ali lastnostih (glede na opazovano tezavo).
Natancnost vhodnih podatkov je klju¢nega pomena za izdelavo natancnih algoritmov. V resni¢nih
aplikacijah pogosto ni tako, zato se obicajno veliko Casa in truda nameni zbiranju, ciscenju,
urejanju, poenotenju, preverjanju napacnih vhodnih podatkov itd. Poleg natancnih podatkov je Se
en pomemben vidik znacilnosti vhodnih podatkov njihova predstavitev in kodiranje. Razli¢ni nacini
kodiranja podatkov lahko razkrijejo razlicne znacilnosti podatkov in znatno "pomagajo" modelom
ML pri razkrivanju skritih vzorcev v podatkih. Tu vidimo Ahilovo peto algoritmov ML. Pogosto se
preve¢ pozornosti posveca oblikovanju metod za pridobivanje informacij in inteligence iz podatkov
(tj. samim algoritmom), premalo pozornosti pa se posveca vhodnim podatkom in njihovi povezavi
z izhodnimi podatki. Na splosno se Steje za samoumevno, da so vhodni podatki vzroéno povezani
z izhodnimi podatki, kar pa vcasih sploh ni tako. Zato mora biti naslednji velik korak pri razvoju ML
iskanje boljsih nainov za zbiranje, predstavitev in kodiranje podatkov.

Izhodni podatki predstavljajo meritve doloCenega problema, ki ga poskusamo resiti. Pri
klasifikacijskem problemu so to oznake razredov. Pri regresiji bo to realno Stevilo, ki ga poskusamo
napovedati. V kontekstu specificnega problema, pri problemih prepoznavanja govora, so lahko
izhodni podatki ¢lovesko ustvarjeni prepisi zvocnih datotek. Pri teZavah s prepoznavanjem slik so

lahko izhodni podatki oznake razredov slik itd.

Stroskovna funkcija predstavlja nacin merjenja uspesnosti umetne inteligence in ML. Naceloma bi
si zeleli, da bi se odgovori algoritmov ujemali z izhodnimi podatki za dane vhodne podatke.
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Stroskovna funkcija je tudi povratni signal za nabor parametrov, ki usmerjajo delo algoritma, tj.
omogoca optimizacijo celotnega delovanja algoritma prek procesa ucenja (iskanje optimalnega
nabora parametrov). Proces ucenja obicajno vkljucuje nadzorovano ucenje, pri katerem se model
uci na oznacenih podatkih, da se s tehnikami, kot sta stohasti¢no spuscanje po naklonu in povratno
Sirjenje, ¢im bolj zmanjsajo napake pri napovedovanju. To modelu omogoca, da ucinkovito
prilagodi svoje notranje parametre, kar vodi do izboljSane ucinkovitosti pri nalogah, kot sta

odkrivanje in razvrs¢anje predmetov (LeCun, Bengio in Hinton, 2015).
10.3 Katera orodja se uporabljajo pri ML?

Na splosno lahko algoritme ML razdelimo v dve glavni kategoriji: nadzorovano in nenadzorovano
ucenje.

Pri nadzorovanem ucenju se algoritmi usposabljajo na naboru oznacenih podatkov, pri emer se
vsaka vhodna podatkovna tocka poveze s pravilnim izhodnim podatkom. Ta jasna "slika" o tem,
kaksen naj bi bil pravilen odgovor za dolocen vhodni podatek, omogoca algoritmu, da se nauci
funkcije preslikave med vhodnimi podatki in izhodnimi podatki. V skladu s tem so tako vhodni kot
izhodni podatki znani (Athanasopoulou et al., 2022). Pogoste aplikacije nadzorovanega ucenja
vkljuCujejo naloge razvrs€anja (npr. doloCanje, ali je elektronsko sporocilo nezelena posta ali ne)
in naloge regresije (npr. napovedovanje cen hi§ na podlagi razlicnih znacilnosti). Nekateri izmed
najbolj priljubljenih algoritmov, ki so se izkazali s Stevilnimi aplikacijami, so posploSeni aditivni
modeli, naklju¢ni gozdovi, boosting, klasifikacijska in regresijska drevesa, podporni vektorski stroji,
razSirjena linearna regresija, logisticna regresija, k-najblizji sosedje, linearna diskriminantna
analiza, lasso, nevronske mreze, prilagodljivi nevrofuzzy inferencni sistem itd. (Rostami-Tabar &
Mircetic, 2023). Nadzorovano ucenje je ucinkovito, saj za doseganje visoke natanc¢nosti napovedi
uporablja podatke, ki jih je ustvaril Clovek. Vendar je njegova ucinkovitost mocno odvisna od
kakovosti in koli¢ine oznacenih podatkov.

Nasprotno pa nenadzorovano uéenje obravnava nabore podatkov, ki nimajo oznacenih odgovorov.
Zato algoritmi strojnega ucenja brez nadzora uporabljajo neoznacene podatkovne nize, ki
vkljucujejo samo vhodne podatke (Athanasopoulou et al., 2022). Pri tem so algoritmu na voljo
samo vhodni podatki, njegov cilj pa je poiskati osnovne vzorce, strukture ali odnose v podatkih.
Pogoste tehnike nenadzorovanega ucenja vkljuCujejo grozdenje (npr. zdruzevanje strank po
nakupnem vedenju) in zmanjSevanje razseznosti (npr. zmanjSevanje Stevila spremenljivk v

podatkovnem nizu, pri ¢emer se ohranijo pomembne informacije). Nenadzorovano ucenje je

STATISTICNE METODE ZA ANALIZO LOGISTICNIH
PODATKOQOV 153



o
BAS4SC — Poslovno-analiticne vescine za zagotavljanje odpornosti oskrbovalnih verig

koristno za raziskovalno analizo podatkov in odkrivanje skritih struktur v podatkih. Pogosto se

uporablja, kadar je oznacenih podatkov malo ali niso na voljo.

Druga pomembna kategorija, ki se razlikuje od nadzorovanega in nenadzorovanega ucenja, je
ucenje z okrepitvami. Pri tem se algoritem uci z interakcijo z okoljem in prejemanjem povratnih
informacij v obliki nagrad ali kazni. Tak pristop poskusov in napak omogoca algoritmu ucenje
optimalnih dejanj za maksimiranje kumulativnih nagrad. U¢enje z okrepitvami se pogosto uporablja

na podrodjih, kot so robotika, igranje iger in avtonomni sistemi.

Eden izmed najbolj priljubljenih in uspesnih algoritmov za ML izhaja iz veje nevronskih mrez.
Nevronske mreze obstajajo ze od petdesetih let prejSnjega stoletja, vendar so postale priljubljiene
v osemdesetih letih prejSnjega stoletja in v zadnjih 12 letih. Zgrajene so na priblizku bioloskih
nevronov in nacinu, kako si ti v mozganih izmenjujejo delcke informacij, vendar razen tega med
njimi ni pomembnih povezav. Danes se najpogosteje uporabljajo nevronske mreze v obliki
globokega ucenja, ki predstavljajo ve¢ skupkov skritih plasti med vhodnimi in izhodnimi
znacilnostmi, ki izvajajo ve¢ nelinearnih transformacij vhodnih znacilnosti. Ker se je to izkazalo za

zelo uspesno, je globoko ucenje danes eno od najpomembnejsih podpodrocij ML (Chollet, 2021).
10.4 §tudija primera

Ugotovitve Wenzla, Smita in Sardesaija (2019) o ML pri upravljanju oskrbovalne verige kaZejo na
vse vecjo integracijo aplikacij ML v razline naloge oskrbovalne verige. Skladno s tem opazovana
Studija primera predstavlja uporabo AI & ML, ki se izvaja v osrednjem skladiS¢u tovarne hrane
(Mirceti¢ et al., 2016; Mircetic et al., 2014). V tovarniSkem kompleksu je 30 vilicarjev. Vili¢arji so
vklju€eni v razli¢ne operacije znotraj kompleksa, ki so kljune za logisti¢ne operacije v proizvodnii,
skladiS¢enju in odpremi izdelkov. Osrednje skladis¢e ima zmogljivost 11 100 paletnih mest in letno
proizvodnjo od 300 000 do 350 000 palet. Trenutno tovarna oskrbuje priblizno 20 000

supermarketov z neposredno dostavo.

Problem vkljuCevanja vilicarjev je povezan z dejstvom, da prevelika ali premajhna vklju¢enost
vilicarjev v razlicne tovarniske procese vodi v velike finan¢ne in trZzne izgube. Trenutno proces
odlocanja o tem, kje in kaj bo delal posamezen vilicar, temelji na odlocitvah strokovnjakov (vodij).
Odlocitve strokovnjakov temeljijo na njihovih izkusnjah brez pomoci sistema za podporo odlocanju
(DSS). Stevilni empiri¢ni dokazi kazejo, da ¢lovekova intuitivna presoja in odlo¢anje pogosto nista
optimalna, zlasti v pogojih kompleksnosti in stresa (Druzdzel in Flynn, 2002). To poudarja pomen

vkljuCevanija sistemov za podporo odloc¢anju (DSS), ki strokovnjakom pomagajo pri odlo¢anju.
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V tej aplikaciji smo izbrali ve¢ algoritmov ML za pomo¢ pri optimizaciji delovanja nakladalnega
skladisc¢a. Algoritmi ML so zbrani v edinstvenem odlocitvenem okviru, ki sluzi kot DSS za menedzZerje
in strokovnjake v dolo¢enem podjetju. Poleg tega lahko celoten DSS za odlocanje opazujemo kot
platformo umetne inteligence, saj nenehno preracunava predloge iz ve¢ modelov ML (koliko
vili¢arjev uporabiti in katere) ter samodejno izbere najboljSe glede na zagotovljene vhodne podatke

operaterjev.
Opis tezave

Postopek natovarjanja je klju¢nega pomena za logistiko v skladis¢u, saj vpliva na raven trznih
storitev. Med posiljkami skladis¢ni strokovnjak doloci Stevilo in izbor viliCarjev za nakladanje, pri
cemer ga vodijo trije dejavniki: (1) dokonc¢anje nakladanja v dolo¢enem Casovnem okviru, (2)
zmanj$anje motenj pri drugih nalogah vilicarjev in (3) uskladitev uporabe vilicarjev z zmogljivostmi
vzdrzevanja, ki lahko hkrati opravijo dva generalna popravila. Vsak viliCar opravi stiri do pet

vzdrzevalnih pregledov na leto.

Vilicarji so bistveni za nakladanje, ki mora podpirati trzno strategijo podjetja in hkrati zagotavljati
nemoteno izvajanje drugih dejavnosti. Napacna razporeditev viliCarjev lahko privede do nezadostne
uporabe virov ali Skoduje ugledu podjetja in ravni storitev. Zamude pri nakladanju povzrocajo kazni.
Vodja mora uskladiti uporabo vili¢arjev v vseh dejavnostih, da bi se izognil hkratnim remontom in
obvladal razli¢ne potrebe po vzdrzevanju. Ceprav menedZerji obi¢ajno sprejemajo natanéne
odlocitve, lahko v okoljih z visoko stopnjo stresa pride do napak. Zato je potreben DSS, ki bo

povecal zanesljivost in zanesljivost odlocania.
AI in ML kot DSS za centralno skladis¢e

Prvi korak pri ustvarjanju sistemov Al in ML je pridobitev stabilnega in pravilnega vira znanja
(podatkovne zbirke) ter osvetlitev poslovnih vlog, ki jih mora podpirati. Zato je na sliki 10.3
predstavljena metodologija za izgradnjo sistema DSS AI & ML.

Znanja

za dolocen sistem

Pridobivanje Predstavitev znanja Povezovanje Vrednotenje Prenos znanja
znanja Pridobljeno znanje je znanja mOdelt_:v Inferenéno )
Znanje je organizirano kot Racunalnik je sklepanja o strokovno znanje
pridoblieno s strani pravila ali okvirji programiran za | o Znanju | SE prenese na
strokovnjakov ali (objektno usmerjeno) sklepanje na vrednotenje razliénih uporabnika v
dokumentiranih in shranjeno v bazi podlagi ~ modelov ES in obliki priporotila
virov znanja shranjenega iskanje najboljsega

Slika 10.3 Metodoloski koraki za izgradnjo sistema AI & ML DSS (Rainer & Turban, 2008; Turban,
Aronson, & Liang, 2005).
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Znanje je bilo pridobljeno z razgovori z vodji, opazovanjem njihovih postopkov odloc¢anja in
pregledom skladis¢nih evidenc. Za razvoj DSS za dani problem sta bili vzpostavljeni dve bazi znanja.
Prva baza znanja vkljucuje odlocitve o Stevilu vilicarjev, razporejenih na obmocju nakladanja (434
strokovnih odlocitev), druga pa zajema, kateri vilicarji so bili uporabljeni (368 strokovnih odlocitev)
v razli¢nih operativnih scenarijih. V fazi sklepanja o znanju je bilo uporabljenih vec algoritmov ML
z uporabo programske opreme Matlab: Prilagodljiv nevrofuzzy inferencni sistem (ANFIS),
posploSeni aditivni modeli (GAM), naklju¢ni gozdovi, pospesevanje, klasifikacijska in regresijska
drevesa (CART), razsirjena linearna regresija, logisticna regresija, k-najblizji sosedje (KNN) in
linearna diskriminantna analiza (LDA). Ocenjeni so bili razlicni ML modeli in doloceni so bili tisti z
najboljSo ucinkovitostjo. ANFIS in CART sta pokazala najboljSe rezultate in bila izbrana kot kon¢na
DSS za prakticno uporabo v podjetju. Prenos znanja je bil olajSan z uporabniskim vmesnikom
koncnih modelov DSS. Struktura in logika DSS je prikazana na sliki 10.4.

Stevilo vilidarjev
potrebnih za nalaganje

ES model 1

ANFIS, Extended linear model, Izberi vili¢arje po
GAM, Extended GAM, CART, klasifikacijski skupini Da,
Random forests, Boosting. glede na stevilo

potrebnih vilicarjev
) po ES 1.
ANFIS, Logistic regression,
LDA, KNN, CART, Random
forests, Boosting.

FU ’ k Klasificiraj vilicarje po skupinah

Skupina Da ali N
. prem T

ok

Razdalja

Pomembnost
trenutne
aktivnosti

Slika 10.4 Gradbena struktura skladis¢nega DSS, ki temelji na algoritmih AI in ML.

Okvir DSS je sestavljen iz vhodne plasti, ki jo sestavlja vec kljuénih dejavnikov, ki vplivajo na
uporabo vili¢arjev. Sloj ML ima modele ML, ki preraunavajo predlog, koliko in katere vili¢arje je
treba uporabiti v danem vhodnem scenariju. Najuspesnejsi modeli so izbrani kot modeli
ekspertnega sistema (ES modeli), saj je baza znanja, na podlagi katere so ustvarjeni ML modeli,
pridobljena od strokovnjakov. Prvi model se osredotoca na dolocanje Stevila vilicarjev, potrebnih
na nakladalnem obmocju (model ES 1). Drugi model obravnava problem izbire, katere posebne
vilicarje je treba vkljuciti (model ES 2). Oba modela sta razvita z uporabo tehnik nadzorovanega

strojnega ucenja. Po navedbah Turbana, Aronsona in Lianga (2005) je strojno uenje pokazalo
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odlicne rezultate pri oblikovanju inteligentnih sistemov za podporo odloc¢anju (DSS). Modela ES
posiljata signale (predloge in predloge ML) naprej v operacijo razvrs¢anja, pri ¢emer se lahko vsak

vilicar, ki je razvrscen v skupino razvrs¢anja "Da", vkljuci v doloceno operacijo nakladanija.

Dejavniki, ki so vplivali na odlocitve vodje, so bili ugotovljeni s posvetovaniji. Pri dolocanju Stevila
vilicarjev, ki jih je treba namestiti na obmocju nakladanja, sta klju¢na dejavnika dolocen cas
nakladanja (15 do 135 minut) in koli¢ina tovora (15 do 225 palet). Pri izbiri vilicarjev, ki jih bo
vkljudil, vodja uposteva pomembnost trenutne dejavnosti (v skladu s politiko podjetja je ocenjena
od 1 do 9), stopnjo izkoris¢enosti vilicarja, njegovo oddaljenost od nakladalne rampe in povpre¢no
stopnjo izkoris¢enosti vseh vilicarjev. Vsak vilicar ima doloceno Stevilo delovnih ur, preden je
potreben remont, njegova uporaba pa je nad to mejo omejena. Izkoris¢enost vilicarja (FU) je
odstotek delovnih ur, ki jih izkoristi posamezen vilicar, medtem ko je povprecna izkoriSCenost
viliarja (AFU) povprecna izkoriscenost delovnih ur vseh vilicarjev. Visja vrednost AFU pomeni, da

bo vecina vilicarjev kmalu potrebovala remont.
Uporabniski vmesnik sistema DSS

V vecini vhodnih situacij sta se najbolje izkazala ANFIS in CART. Zato sta bila izbrana kot motorja
danega DSS in njegovih ES. Uporabniski vmesnik modela ES 1 je predstavljen na sliki 10.5 in
operaterjem omogoca hitro in enostavno odlocanje o Stevilu vilicarjev, ki jih je treba uporabiti, tako
da preprosto premaknejo navpicno ¢rto skozi podrocje vhodnih spremenljivk na podlagi doloc¢enega
¢asa nakladanja in koli¢ine tovora.

time=70 pallets=100 forklifts=2.72

Slika 10.5 Fuzzy inferencni sistem modela ES 1.
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Model ES 2 sluzi kot dopolnilno orodje k modelu ES 1, saj izboljSa sprejemanje odloCitev z
zagotavljanjem informacij o tem, ali je treba na nakladalnem obmodcju uporabiti dolocen vilicar
(slika 10.6). Z upostevanjem polozaja vilicarja (oddaljenost od obmocja nakladanja), njegove
trenutne dejavnosti (pomembnost dejavnosti), izkoris¢enosti delovnih ur (FU) in povprecne
izkoriS¢enosti vseh Vvilicarjev (AFU) lahko uporabniki enostavno ugotovijo, ali je dolocen vilicar
primeren za nakladanje ali je treba izbrati drugega. Odlocitveno drevo CART je preprosto za
razlago, saj ni treba vnasati vrednosti v programsko opremo. Namesto tega lahko drevo s slike

10.6 natisnete in ga za hitro sklicevanje postavite na vidno mesto v skladiscu.

Activity importance <5.5

FU<76.5 AFU<72.5
Activity importance 7.5 FU<[16.5
AFU<28.5 AFURG64 FU<49.5 Activity importance <6.5
No Yes
FU450 FU<BP4.5 AFU451.5 Distancejc180
Yes No No Yes
| AFU<90.5
No
Yes No Yes No No Yes

No Yes

Slika 10.6 Odlocitveno drevo modela ES 2 v zvezi z vkljuditvijo vilicarja.

Upravljavci lahko vsakodnevno uporabljajo predstavijeni sistem DSS, kar pripomore k vedji
odzivnosti oskrbovalne verige na zahteve strank in zagotavlja visoko verjetnost pravo¢asne dobave.
Predlagani DSS z umetno inteligenco in ML je pokazal uspesne rezultate pri pridobivanju znanja
"know-how" strokovnjakov in zajemanju njihove "logike sklepanja". Z uporabo te metode je
mogoce pridobiti strokovno znanje vodij in ga uporabiti pri drugih skladis¢nih operacijah. To je Se
posebej dragoceno za praktike, saj je najemanje skladi¢nih strokovnjakov pogosto drago. Poleg
tega lahko DSS sluzi tudi kot orodje za usposabljanje vodij zacetnikov, saj jim pomaga pridobivati
izkusnje in sCasoma izboljsati njihove sposobnosti odloCanja. Zato so sistemi umetne inteligence in
ML, ki lahko simulirajo odlocitve vodje, bistvena orodja, ki omogocajo znatne prihranke pri stroskih

in vecjo ucinkovitost skladis¢nih operacij.
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