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STRESZCZENIE

Niniejsza rozprawa doktorska dotyczy problematyki sterowania poziomem zapasow
towarow, w weztowych punktach sieci dostaw w otoczeniu oddziatywania losowych
czynnikéw zewnetrznych. Specyfika przeptywu strumieni towarowych w ramach sieci wiaze
si¢ z ich dynamiczng intensywnos$ciag w czasie oraz pewnym poziomem niepewno$ci w
stosunku do wielkosci i czasu tego przeptywu. Konsekwencja tego jest potrzeba tworzenia |
utrzymania zapaséw towarow na réznych poziomach sieci w celu zapewnienia cigglosci jej
funkcjonowania. Wtasciwe uwzglednienie, w procesie decyzyjnym dotyczgcym uzupetniania
1 utrzymywania zapasow, roznego rodzaju zaktdcen losowych rzutuje na efektywnos¢ i1 koszty
dziatania sieci dostaw. W pracy zaproponowano odpowiednie wykorzystanie dedykowanych
technik sztucznej inteligencji do rozwigzania wielokryterialnego problemu sterowania
poziomem zapaséw w warunkach oddzialywania wybranych czynnikow losowych w postaci
niepewnos$ci zapotrzebowania na towar, czasu realizacji dostawy oraz zmiennej dostgpnosci
produktu u dostawcy. Zmienno$¢ tych parametréw zostata opisana poprzez zastosowanie
teorii zbiorow rozmytych.

Glownym osiagnigtym celem pracy jest opracowanie oryginalnej systemowej metody do
rozwigzania wspomnianego problemu zapasow. Przedstawione w pracy podej$cie bazuje na
polaczeniu dwoch elementéw metody jakimi sg modul predykcji oraz modut rozumowania
rozmytego. Pierwszy z nich wykorzystuje polaczone wykorzystanie analizy spektralne;j,
modeli autoregresyjnych i sztucznych sieci neuronowych do identyfikacji i predykcji
przysztego zapotrzebowania na towar. Natomiast drugi odpowiedzialny jest za wyznaczanie
optymalnych warto§ci parametroOw sterowania w oparciu o zoptymalizowang poprzez
algorytm genetyczny baz¢ wiedzy w formie zbioru regul rozmytych.

Potencjalne korzysci stosowania zaprezentowanej metodyki zostaty otrzymane w wyniku
przeprowadzenia wielu przyktadow obliczeniowych i symulacji komputerowych na podstawie
rzeczywistych danych o zapotrzebowaniu na dany produkt. Osiagnigte rezultaty zostaty
porownane z dwoma innymi powszechnie stosowanymi w praktyce metodami. Dodatkowo w
pracy zbadano wrazliwo$¢ zaproponowanej metody sterowania i jej zdolno$¢ adaptacji do
zmieniajacych si¢ zakresdw niepewnosci parametréw problemu.
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SUMMARY

The dissertation deals with the issue of inventory control problem of goods in the single
nodal elements of the supply network, considering the influence of random external factors.
The specificity of the good flows within the network is associated with its variable intensity
in time and some level of uncertainty in relation to the volume and time of the flow.
As a consequence of this fact, there is a need to create stocks of goods at different levels of
the supply network in order to ensure the continuity of its operations. Therefore, in the
decision-making process in field of inventory maintenance and renewal, a variety of random
disturbances affecting the system should be properly taken into account. It is a crucial to
provide required level efficiency and cost effective of supply network. In the work to solve
the multicriteria problem of inventory control under uncertainties a dedicated artificial
intelligence techniques have been applied. These uncertainties take the form of demand
randomness, variability of delivery time and product availability by the supplier.
The variability of these parameters have been described by applying fuzzy sets theory.

The main goal of dissertation which has been achieved was to develop an original system-
wide method to solve this inventory problem. The approach presented in the work is based on
a combination of two key elements, which are prediction module and fuzzy reasoning module.
The first one uses the combined exploration of spectral analysis, autoregressive models and
artificial neural networks to identify and predict future goods demand. The second is
responsible for determining the optimal values of the control parameters based on optimized
by genetic algorithm knowledge base in the form of a set of fuzzy rules.

The potential benefits of the presented methodology have been received as a result of the
many calculation examples and computer simulations based on real data of a product demand.
The results achieved were compared with two other commonly used methods in practice.
In addition, the comprehensive sensitivity analysis of the proposed control method and its
ability to adapt to changing ranges of uncertainty parameters have been conducted.
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1. WSTEP

1.1. GENEZA PODJECIA TEMATU

Obecnie postepujaca globalizacja wraz z masowa konsumpcja sprawiaja, iz popyt na rynku
towaro6w charakteryzuje si¢ intensywna dynamika i pewnym poziomem nieokreslono$ci
szczeg6lnie w duzych aglomeracjach i obszarach zurbanizowanych. Zachodzace tam procesy
logistyczne w ramach sieci dostaw koncentrujg si¢ przede wszystkim na przeptywie strumieni
doébr materialnych nie mniej uwzgledniajac réwniez przeptywy niezbednych informacji oraz
srodkow finansowych. Zmienna intensywno$¢ tych procesow | pewien poziom
nieokreslonosci powoduje powstawanie réznego rodzaju zapasow na réznych szczeblach sieci
w celu zapewnienia cigglosci produkeji oraz nieprzerwanej dostgpnosci wyrobow gotowych
dla klientow. W praktyce pomimo stosowania nowoczesnych systemoéw JIT (Just In Time),
ERP (Enterprise Resource Planning), MRP (Material resource Planning) nie jest mozliwa
catkowita eliminacja zapasow. W rzeczywistosci bowiem procesy gospodarcze maja
stochastyczng natur¢ (wynikajaca zarowno ze srodowiska operacyjnego tych proceséw jak
réwniez oddzialywan ich otoczenia) a wigc mozliwe jest ich rozpoznanie jedynie w pewnym
stopniu, z mniejszym lub wigkszym bledem. Oddziatywanie losowych czynnikow na
weztowe elementy sieci dostaw (zaktady produkcyjne, centra dystrybucyjne, magazyny itp.)
poprzez zmienno$¢ popytu na potprodukty lub wyroby gotowe, zmienno$¢ czasu dostawy,
ograniczone mozliwo$ci dostawcow itp. sprawiaja, iz optymalna polityka w zakresie logistyki
zaopatrzenia oraz sterowania zapasami ma kluczowy wptyw na efektywnos$¢ funkcjonowania
catej sieci logistycznej.

W obliczu wspomnianych czynnikéw oraz rosnacej konkurencji pomiedzy podmiotami,
przedsiebiorstwa logistyczne, probujac utrzymaé pozadany poziom obstugi klientow
zmuszone s3 niejednokrotnie utrzymywac¢ wysoki poziom zapasow. Daje to mozliwosé
dynamicznej reakcji na niespodziewane zmiany w popycie badz dziatanie innych czynnikow
zewngtrznych lecz zarazem generuje wzrost kosztow. Te w szczegdlnosci zwigzane sg z
utrzymaniem zapaséw, wynajmowaniem dodatkowych przestrzeni pod skladowanie oraz
zamrazaniem w zapasach ograniczonych $rodkow finansowych. Z drugiej strony zbyt niski
stan magazynowy w stosunku do pozycji asortymentowych, charakteryzujacych sie
nietypowym wzorcem popytu, a ktore sg istotne dla przedsigbiorstwa moze prowadzi¢ do
pojawiania si¢ kosztow zewnetrznych z tytutu ewentualnych brakéw w zasobach. Mogg one
by¢ wyrazone zaréwno w jednostkach pienigznych jak rowniez w postaci utraty klientow,
obnizenia reputacji czy tez spadku konkurencyjnosci przedsigbiorstwa. Przedstawiona
sytuacja sprzyja takze powstawaniu dodatkowych kosztow transportu zwigzanych z realizacja
nieplanowanych dostaw. Podejmowana rozprawa doktorska ma na celu zaproponowanie
symulacyjnej metody sterowania zapasami w oparciu o potaczenie zaawansowanych metod
obliczeniowych oraz roznych technik i narzedzi sztucznej inteligencji w celu zapewnienia
kompromisu pomigdzy kosztami a stanem zapaséw wybranych pozycji asortymentowych w
warunkach silnego, jednoczesnego oddziatywania losowych czynnikéw zewnetrznych.
Zastosowanie potgczonych ze sobg narzedzi sztucznej inteligencji w postaci sieci
neuronowych, algorytméw genetycznych oraz rozumowania rozmytego moze umozliwié
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obnizenie poziomu nieokreslonosci w odniesieniu do wielkosci podlegajacych sterowaniu
zapewniajac wicksza jako$¢ opisu i diagnostyki tych proceséw i w konsekwencji jakos¢
podejmowanych decyzji w tym zakresie.

W ciagu ostatnich dekad w literaturze mozna zaobserwowac systematycznie rosnacg liczbe
publikacji naukowych rozwazajacych to zagadnienie przy zastosowaniu rozmaitych podejs¢
oraz metod uwzgledniajgcych wplyw réznych czynnikéw losowych oddziatujgcych na system
zapasow. Jednakze pomimo wielu opracowan brak jest systemowych propozycji rozwigzan
uwzgledniajacych jednoczesny wptyw kilku tychze czynnikéw. Dodatkowo brak jest podejs¢,
ktore w sposob dynamiczny reagowalyby na aktualnie zachodzace zmiany w systemie
zapasoéw zapewniajac zdolnos¢ adaptacji i elastycznos$ci rozwigzania dla r6znych sytuacji oraz
specyfiki popytu na dany towar. Dlatego tez celem autora bylo zaproponowanie metody, ktora
respektowataby powyzsze wymagania.

1.2. TEZY PRACY
W dysertacji postawione zostaty nastgpujace tezy badawcze:
Glowna teza pracy: Systemowe wykorzystanie dedykowanych technik sztucznej inteligencji

istotnie wplywa na zwigkszenie efektywnosci w zakresie logistyki zapaséw w warunkach
niepewnosci.

Teza pomocnicza: Zastosowanie hybrydowych modeli prognostycznych umoZliwia

zmniejszenie poziomu niepewnosci w odniesieniu do predykcji popytu na dostawy towarow.

1.3 CELE PRACY

Na podstawie przeprowadzonego przegladu literaturowego sformutowano problem
badawczy polegajacy na identyfikacji specyfiki sterowania zapasami towarow w warunkach
niepewnosci oraz zaproponowaniu metodyki opisu oraz rozwigzania problemu z
wykorzystaniem odpowiednich narzgdzi sztucznej inteligencji. Praca przedstawia badania
teoretyczne o charakterze metodologicznym.

Glownym celem rozprawy doktorskiej jest opracowanie inteligentnej metody sterowania
zapasami w warunkach niepewnosci z wykorzystaniem dedykowanych metod i narzedzi
sztucznej inteligencji.

Celami posrednimi W pracy sgq:

1. Ukazanie mozliwych korzysci oraz zyskow ze stosowania metod sztucznej inteligencji
w obszarze sterowania zapasami.

2. Opracowanie propozycji umiejscowienia podejmowanej problematyki kontrolowania
poziomu zapasow w warunkach niepewnosci z wykorzystaniem narzedzi sztucznej

Rozprawa doktorska — Politechnika Krakowska 9



Wiecek P. Zastosowanie narzedzi sztucznej inteligencji w sterowaniu zapasami towaréw w warunkach niepewnosci

inteligencji w hierarchicznej koncepcji Inteligentnych Zintegrowanych Systemow
Logistycznych.

Aby spehi¢ realizacje celu pracy oraz udowodni¢ postawione w niej tezy konieczna byta
realizacja nastepujacych zadan :

— doktadne rozpoznanie i identyfikacja specyfikacji rozwigzywanego problemu, na
podstawie analizy pozycji literaturowych, w ktéorych uwzgledniono oddzialywanie
réznego rodzaju czynnikow niepewnych mogacych oddziatywaé na system zapasow,

— okreslenie grupy oddziatujacych czynnikéw niepewnych na system zapasoéw, ktora
zostala uwzgledniona w proponowanej metodzie,

— sformutowanie modelu matematycznego problemu, okreslajacego zmienne, warunki
ograniczajace oraz kryteria wedtug ktorych zostata zbadana efektywnos¢ metody,

— stworzenie architektury oraz struktury powigzan pomigdzy elementami systemu
stanowigcego ide¢ proponowanego podejscia,

— dobor wiasciwych narzedzi oraz metod badawczych,
— budowa i analiza efektywnos$ci hybrydowego modelu predykcji popytu na towary,
— budowa zintegrowanego systemu sterowania zapasami w warunkach niepewnosci,

— pozyskanie niezbgdnych danych historycznych z przedsigbiorstwa dotyczacych
struktury popytu, szacunkowych ponoszonych kosztoéw z tytulu utrzymania i
uzupetniania zapasow,

— przeprowadzenie symulacji komputerowych poziomu zapasow wedle zaproponowanej
metody celem weryfikacji efektywnosci podej$cia, przy uzyciu specjalistycznych
narzedzi komputerowych w postaci pakietu Matlab wraz ze specjalnymi funkcjonalny-
mi bibliotekami Fuzzy Logic Toolbox, Genetic Algorithm Toolbox, Neural Network
Toolbox, Econometric Toolbox,

— analiza wrazliwo$ci proponowanego podejscia dla rdznych zakresow zmiennosci
istotnych parametréw oddziatujgcych na system zapasow,

— pordéwnanie otrzymanych rezultatdéw z innymi podstawowymi metodami powszechnie
dostepnymi w literaturze,
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1.4 ZAKRES PRACY

Rozprawa przedstawia opracowang oryginalng metode rozwigzywania problemu
sterowania poziomem zapasOw towarow w otoczeniu oddziatywania czynnikow niepewnych.
Oferowane rozwigzanie opiera Si¢ na wykorzystaniu systemowego podej$cia do rozwigzania
postawionego problemu badawczego z polaczonym zastosowaniem dedykowanych technik
obliczeniowych oraz narzedzi sztucznej inteligencji w postaci algorytmow genetycznych,
rozumowania rozmytego oraz sztucznych sieci neuronowych. Praca zawiera sze$¢ rozdziatow,
spis bibliograficzny, rysunkow, tabel oraz zatgczniki A i B.

W rozdziale pierwszym przedstawiono oraz scharakteryzowano poruszang problematyke,
sformutowano tezy badawcze oraz cele rozprawy.

Drugi rozdzial przedstawia specyfik¢ rozwazanego obszaru badawczego, podstawowe
definicje, pojecia zwigzane ze sterowaniem zapasami i harmonogramowaniem dostaw.
W rozdziale tym poruszono kwestie znaczenia magazynow oraz funkcji zapaséw w sieciach
dostaw. W wyczerpujacym stopniu przedstawiono poszczegélne rodzaje kosztow
logistycznych ponoszonych z tytulu utrzymywania i odnawiania zapaséOw towardéw, miar
jakos$ci 1 efektywnosci kontrolowania poziomu zapaséw. Przedstawiono takze podstawowe
modele i metody sterowania zapasami dostepne w literaturze z uwypukleniem ich zalet oraz
wad.

W rozdziale trzecim poruszono problem znaczenia predykcji zapotrzebowania na towary,
identyfikacji wzorcoOw popytowych w procesie sterowania zapasami. W tej czesci pracy
dokonano zatem charakterystyki podstawowych metod prognozowania na podstawie
szeregow czasowych, analizy wptywu niedoktadnosci prognozowania na jakos¢ sterowania
zapasami oraz powstawanie w zwigzku z tym niepozadanych zjawisk w sieci dostaw, w
postaci efektu Forrestera. Dodatkowo w rozdziale tym podjeta zostala proba identyfikacji
zrodet niepewnos$ci popytu na towary, generujgca zmienng intensywnos¢ przeptywu strumieni
informacyjno - materiatowych w sieciach logistycznych.

Rozdzial czwarty w poczatkowej czesci zawiera doktadny przeglad literatury zwigzanej ze
sterowaniem zapasami towaroOw w warunkach niepewnosci. Studia literaturowe zostaly
wykonane z rozrdéznieniem na odmienne podejscia proponowane przez badaczy oraz grupe
roznych czynnikow losowych oddziatujacych na system zapasow. W odpowiedzi na
przeprowadzong analizg literaturowa, w dalszej czesci rozdzialu zaprezentowano koncepcje 1
zatlozenia metody rozwigzania problemu zaproponowanej przez autora. Dodatkowo
przedstawiono podstawowe informacje oraz wiedz¢ z zakresu zastosowanych w metodzie
narzedzi prognostycznych, optymalizacyjnych oraz sztucznej inteligencji. W dalszej czesci
rozdziatu sformutowano model matematyczny rozwigzywanego zagadnienia oraz
zaproponowano jego umiejscowienie w strukturze systemowej koncepcji Inteligentnych
Zintegrowanych Systemow Logistycznych (ILS - Inteligent Integrated Logistics Systems).

W rozdziale pigtym przeprowadzono proces weryfikacji efektywnosci zaproponowanej
metody na podstawie rzeczywistych danych popytowych przedsigbiorstwa dla ustalonego
okresu czasu. W pierwszej kolejnosci, analizie zostat poddany modut predykcji stanowigcy
istotny element catego podejscia. Doktadno$¢ otrzymanych prognoz dla réznych horyzontéw
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prognozowania

zostala poréwnana z innymi popularnymi metodami prognozowania.

Nastepnie analizie efektywno$ci poddano catos¢ podejscia a otrzymane wyniki poréwnano z

wybranymi podstawowymi metodami sterowania zapasami dostgpnymi w literaturze.

W ostatniej czesci rozdziatu zawarto rezultaty przeprowadzonej analizy wrazliwosci ofero-

wanej metody na rosngca zmienno$¢ wybranych parametrow losowych rozwazanych w pracy.

W rozdziale széstym zawarto podsumowanie oraz sformutowane wnioski ptynace z

przeprowadzonych badan oraz otrzymanych rezultatow.

1.5 WYKAZ NAJWAZNIEJSZYCH SKROTOW I OZNACZEN

ROP Re — Order Point, model poziomu zamawiania
ROC Re — Order Cycle, model cyklu zamawiania
EOQ Economic Order Quantity, ekonomiczna wielko$¢ dostawy
minimalizujaca taczne koszty funkcji zapaséw
Q Wielko$¢ dostawy minimalizujaca funkcje kosztow tworzenia i
opt utrzymania zapasow W modelu EOQ
Q_Tp przecigtna wielko$¢ dostawy w okresie planistycznym T
T Dhugos$¢ pojedynczego cyklu zamawiania w modelach ROP oraz
ROC
Tp Dhtugo$¢ rozwazanego okresu planistycznego
R Poziom alarmowy zapasu towaru, tzn. wielko$¢ przy ktorej
nalezy ztozy¢ zamowienie na dostawe
p Intensywnos¢ zuzycia towaru w zapasie w trakcie trwania cyklu
T
sS Dodatkowa cz¢$¢ zapasu nazywana zapasem bezpieczenstwa
L Czas realizacji pojedynczej dostawy towaru dla modelu ROP,
ROC
K Wspotezynnik bezpieczenstwa czyli wielko$¢ wynikajaca z
przyjetego poziomu obstugi klienta
S max Maksymalny poziom zapasu
P Przecigtne zapotrzebowanie na towar w trakcie cyklu
L uzupekniania zapasow
k; Jednostkowy koszt realizacji dostawy
ks Jednostkowy koszt ponoszony w przypadku braku zapasu
k. Jednostkowy koszt utrzymania zapasu
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Logika rozmyta, wykorzystana w przedstawionym w pracy

FL podejsciu do opisu niepewnosci czynnikow oddziatujgcych na
system zapasow,
GA Algorytm genetyczny, wykorzystany do optymalizacji bazy
wiedzy w module rozumowania rozmytego
Sztuczne sieci neuronowe wykorzystane jako sktadowa
ANN hybrydowego  modelu  predykcji do  rozpoznawania
nieliniowych wzorcoéw zapotrzebowania na towary
Auto - Regressive Integrated Moving Average, zintegrowany
model autoregresji i S$redniej ruchomej, odpowiedzialny za
ARIMA rozpoznawanie liniowych zalezno$ci popytu w oparciu o
zjawisko autoregresji
Odpowiednio parametry okreslajace rzad opdznienia cztonu
p,d ,q AR, stopien zintegrowania szeregu oraz, rzad opdznienia
cztonu MA dla modelu ARIMA
ACE Funkcja autokorelacji
PACE Funkcja autokorelacji czastkowe;j
ysr Przecigtny poziom zmiennej prognozowanej jaka sa przyszie
wartos$ci zapotrzebowania na towar
y (£) ARIMA) Wartos$¢ zmiennej prognozowanej w chwili t otrzymywanej ze
sktadowej modelu ARIMA
Y (£)“4NN) Warto$¢ zmiennej prognozowanej w chwili t otrzymywanej z
cztonu sztucznych sieci neuronowych
YP(t) Calkowi_tg prognozowana warto$¢ zapotrzebowania na towar
dla chwili t wyznaczana przez modut predykcji
h Dhugos¢ przyjetego horyzontu prognozowania
z, Wielkos¢ zapasu w chwili t
parametr okres$lajacy stopien wypetnienia dostawy  oraz
. opisujacy ograniczong dostgpnos¢ produktu u dostawcy w
chwili t.
L, Czas realizacji dostawy dla zamdwienia ztozonego w okresie t
Wielko$¢ zamowienia w chwili t, jedna ze zmiennych
q; wyj$ciowych modutu rozumowania rozmytego, ktory stanowi
jedna ze sktadowych w proponowanej w pracy metodzie
rop: Punkt ponownego zamawiania w chwili t, druga ze zmiennych
t wyjsciowych przedstawianej metody
zmienna pomocnicza okre$lajaca czy zaistnial brak towaru w
Nb, chwili t
1d zmienna pomocnicza okreslajagca czy wystgpila dostawa w
t chwili t
lb,; Wielkos¢ brakow w zapasie towaru w chwili t
Zy Poczatkowa ilos¢ zapasu w chwili t=1
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Z Zbiér zmiennych lingwistycznych

w, Zbidr wartosci lingwistycznych

WR Wektor ky elementowy zawierajgcy warto$ci wag dla kolejnych
regul rozmytych

wR Waga dla i-tej reguty rozmyte;j

Odpowiednio funkcje kryteriow czastkowych okreslajace
fu.f2f3 przecietny stan zapasow, liczbe brakow zapasu oraz liczbe
wykonanych dostaw.

Funkcja kryterium zbiorczego podlegajaca minimalizacji w

F(WF) . N
procesie optymalizacji wag dla bazy regut rozmytych
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2. WYBRANE ELEMENTY MAGAZYNOWANIA | STEROWANIA
ZAPASAMI

2.1 ZNACZENIE | FUNKCJE MAGAZYNOW W LOGISTYCZNYCH SIECIACH
DOSTAW

W ciggu ostatnich dekad w skutek nasilajacych sie¢ procesow globalizacji, wzrostu
ekonomicznego, postgpu  technologicznego  owocujacego w  rozwo0j  systemow
komputerowych, 1lacznosci 1 wymiany informacji nastgpita intensyfikacja procesow
transportowych i logistycznych zwigzanych z przeplywem strumieni towarowych. Fakt ten
spowodowatl rozrastanie si¢ Sieci logistycznych, poprzez coraz wigkszg liczbe podmiotow
zaangazowanych w przeplyw materiatow. Lancuch dostaw (tj. najprostsza postaé sieci
logistycznej) jest zazwyczaj definiowany jako sie¢ producentow i ustugodawcow, ktorzy
wspolpracujg ze sobg w celu przetwarzania i przemieszczania dobr — od fazy surowca do
poziomu uzytkownika koncowego. Wszystkie te podmioty sg potaczone przeptywami dobr
fizycznych, przeptywami informacji oraz przeptywami pienigznymi [20]. Kluczowym
elementem zapewniajacym sprawny przepltyw towaréw od punktu poczatkowego tancucha do
jego punktu koncowego jest magazyn badz inaczej mowiagc centrum logistyczne. Jako gtoéwne
ogniwo w logistycznym tancuchu dostaw jest ono odpowiedzialne za przyjmowanie,
okresowe przechowywanie a takze w dalszej kolejnosci przekazywanie towaru do nastepnych
ogniw tancucha. W tym miejscu zasadne jest przytoczenie formalnej definicji magazynu.
Wedtug polskiej normy PN-84/N-01800 magazyn to jednostka funkcjonalno organizacyjna
przeznaczona do magazynowania dobr materialnych w wyodrebnionej przestrzeni budowli
magazynowej wedfug ustalonej technologii, wyposazona w odpowiednie urzqdzenia i Srodki
techniczne, zarzqdzana i obstugiwana przez zespol ludzi. 7. drugiej strony warto roOwniez
przedstawi¢ definicje centrum logistycznego ze wzgledu na blisko$¢ znaczenia tych pojec. 1.
Fechner definiuje centrum logistyczne jako obiekt przestrzennie funkcjonalny wraz z
infrastrukturq i organizacjg, w ktorym realizowane sq ustugi logistyczne zwigzane z
przyjmowaniem, magazynowaniem, rozdzialem i wydawaniem towarow oraz ustugi
towarzyszqce sSwiadczone przez niezalezne w stosunku do nadawcy lub odbiorcy podmioty
gospodarcze [49]. Z przedstawionych dwoch definicji wynika, iz pojgcie centrum
logistycznego ma szersze znaczenie anizeli sam magazyn jednakze zaré6wno jedno jak i drugie
stanowi wazny element tancucha logistycznego oraz zachodzi w nim proces magazynowy. W
towarzystwie tych terminow bardzo czesto uzywane jest pojecie magazynowania. Ot6z
magazynowaniem nazywany jest zespot czynnosci zwigzanych z czasowym przyjmowaniem,
sktadowaniem, przechowywaniem, kompletowaniem, przemieszczaniem, konserwacja,
ewidencjonowaniem, kontrolowaniem i wydawaniem dobr materialnych (zapaséw) [96].
Istota tego typu obiektow jakimi sg magazyny i centra logistyczne w sieciach logistycznych
nabiera coraz wigkszego znaczenia. Wyr6zni¢ mozna kilka przestanek, ktore wptywaja na
proces tworzenia nowych magazynow oraz dazenia do optymalizacji i podnoszenia
efektywnosci ich funkcjonowania. Jedng z nich jest wzrost znaczenia poziomu obstugi
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klientow, gdyz to na ich potrzebach skupia si¢ dzialalno$¢ przedsigbiorstw, ktore tworza
fancuch dostaw. Kolejng jest kompresja czasu czyli zaobserwowane skrocenie czasu dostaw
niemal we wszystkich branzach, za sprawa wielu rozwigzan i usprawnien w ramach tancucha
dostaw. Popularyzacja handlu elektronicznego, elektronicznych platform informacyjno
transakcyjnych oraz globalna dostepnos¢ produktow réwniez odgrywa znaczenie. Jako
ostatnia a zarazem najwazniejszg przestanke nalezy wskaza¢ dazenie do ograniczania
kosztow. Oferowanie odpowiedniego poziomu obstugi poprzez utrzymywanie wysokich
stanow magazynowych jest wysoce nieckonomiczne generuje bowiem wysokie koszty.
Dlatego odpowiednia konfiguracja i organizacja pracy magazyndw znaczgco obniza
ponoszone naktady.

Zmienna intensywno$¢ procesoOw przeptywu strumieni produktéw oraz informacji
wewnatrz tancucha logistycznego oraz ich nieciaglo§¢ powoduje powstawanie roéznego
rodzaju zapaséw dobr na réznych poziomach tancucha. Jest to powodowane poprzez brak
mozliwoscCi pelnej synchronizacji strumieni gromadzenia dobr ze strumieniami ich zuzycia.
W zwigzku z tym podstawowe funkcje magazynu mozna przedstawi¢ jako pochodne
strumieni przeptywajacych przez nie zapasoOw wraz z ich cechami. W ten sposéb mozna
wyrdznié nastepujace funkcje:

— stanowig swoisty bufor oraz ochrong¢ przed niepewnos$cig dostaw ktora moze odnosié
si¢ do czasu dostawy, wielkosci jak 1 jako$ci zarowno w sferze produkcji jak i
dystrybucji. W przeciwnej sytuacji ciaglos¢ procesu produkcji badz sprzedazy w
przedsigbiorstwach mogtaby zosta¢ powaznie zaktdcona,

— daja mozliwos¢ zaspokojenia szczytowego zapotrzebowania na produkt gdy ma
miejsce produkcja catoroczna i krotkoterminowe wysokie zuzycie,

— umozliwiaja prowadzenie gry rynkowej wykorzystujac okresowa koniunktur¢ lub
dekoniunkture cenowg produktu,

— stanowig element pomocniczy w niwelowaniu skutkow wysokiego rozproszenia w
zakresie lokalizacji dostawcow i odbiorcow zarowno w skali kraju jak i $wiata,

— 53 kluczowym elementem ro6znych sieciowych kanalow dystrybucji umozliwiajac
ksztattowanie wymaganego poziomu obstugi klienta,

— wyrownujg fluktuacje podazowo popytowe na rynku wyrobow gotowych jak i
wahania wielko$ci zuzycia surowcoOw w przedsiebiorstwach produkeyjnych,

Wspomniane powyzej najwazniejsze funkcje sa dominujace w zalezno$ci od rodzaju,
specyfiki oraz roli pelnionej przez magazyn w sieciach logistycznych. Podzial magazynow
wedtug wybranych kryteriow przedstawia rys. 1.

Rozprawa doktorska — Politechnika Krakowska 16



Wiecek P. Zastosowanie narzedzi sztucznej inteligencji w sterowaniu zapasami towaréw w warunkach niepewnosci

. WYMOGOW
PRZEZNACZENIA POSTACI tADUNKOW SKEADOWANIA
MAGAZYNY PRZEMYStOWE MAGAZYNY JEDNOSTEK MAGAZYNY MATERIALOW
. LADUNKOWYCH NIEBEZPIECZNYCH
. Surowcow
. Potfabrykatow . Kontenerowych
o Narzedzi . Paletowych . Latwopalnych
. Produkcji . Skrzynkowych e Wybuchowych
e Wyrobdéw gotowych e Pakietowych e Toksycznych
. Dtuzycowych . Zracych
MAGAZYNY DYSTRYBUCYJINE *  Tackowych
MAGAZYNY £ ADUNKOW MAGAZYNY SPECJALNE
¢  Handlowe S e  Bankowe i depozytowe
- centralne ZBIORNIKOWYCH e Aktidokumentow
° reglonall_qe o Materiatéw sypkich . Samochodowe
- peryfer_yjne (sklepowe) . Materiatéw ciektych . Szpitalne
* Spedycyjne . Materiatow mazistych . Wojskowe
. Gazow sprezonych
MAGAZYNY REZERW PANSTWOWYCH

Rys. 1. Podziat magazynow

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie [56]

Magazyn rozgranicza lancuch dostaw na dwa obszary. Realizuje w ten sposob funkcje
dzielagcg zapotrzebowanie na niezalezne (okresla si¢ go na podstawie prognoz
zapotrzebowania w oparciu o dane historyczne zamowien od klientow, wynika z woli i
decyzji klienta na rynku) i zapotrzebowanie zalezne (stanowi zapotrzebowanie materiatowe,
odnosi si¢ do elementéw sktadowych wchodzacych w sktad wyrobu gotowego) stajac si¢ tzw.
punktem rozdzialu. W praktyce mozna wyodrebni¢ pige¢ punktow rozdziatu:

— punkt rozdziatu 1 jest magazynem ulokowanym w niewielkim oddaleniu od rynku i
klientow. Odnosi si¢ przede wszystkim do towaréw ogolnie dostepnych. Za przyktad
mozna poda¢ magazyn dystrybucyjny,

— punkt rozdzialu 2 odnosi si¢ do magazynu wyrobow gotowych. Zazwyczaj jest
usytuowany niedaleko miejsca wytwarzania,

— punkt rozdzialu 3 stanowi magazyn umiejscowiony przed faza montazu. Jest
magazynem czegsci 1 podzespotow potrzebnych do zmontowania wyrobu gotowego,

— punkt rozdzialu 4 jest magazynem =zaopatrzenia. W tego typu magazynie
gromadzone sg surowce oraz podzespotly pochodzace z zakupu,

— punkt rozdziatu 5 stanowi magazyn dostawcy. W tym wypadku dostawa surowcow
odbywa si¢ na zamdwienie, koszty utrzymania zapasOw przeniesione s3 na
dostawcow,

Rozmieszczenie przedstawionych powyzej punktow rozdzialu w fancuchu dostaw
przedstawia rys. 2.
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Pkt.
Zaopatrzenie ﬁ Produkcja ﬁ@ﬁ rozd:ialu
Pkt.
ﬁ Prod ukc]a ﬁ@ rozdzzialu
Zaopatrzenie )————> Produkcja rozdzuslu Montaz

Zaopatrzenie rozuzla!u Produkcja Montaz

el !.
-4
IS

rozdznaiu Zaopatrzenie Produkcja Montaz

@ Kierunek przeptywu strumieni towaréw

Rys. 2. Punkty rozdziatu w tancuchu dostaw
Zrédlo: opracowanie wiasne na podstawie [128]

Poza wymienionymi powyzej magazyn moze spelnia¢ rowniez pewne dodatkowe funkcje.
Jednym z przykladow jest konsolidowanie w magazynie konsolidacyjnym wielu
wplywajacych do niego strumieni towarow pochodzacych od réznych dostawcow w jedna
wicksza przesytke wysylang nastepnie do klienta. Opisang sytuacj¢ przedstawia rys. 3.

EQ:O@ 00
/ Dostawca

@b% (= nEEREEEE ——F l5s oo

Odbiorca bR

Dostawca

@O@OO

Dostawca

Rys. 3. Konsolidacyjna funkcja magazynu

Zrodlo: opracowanie wiasne
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Kolejna funkcja pelniona przez magazyn w ramach lancucha dostaw polega na rozdzieleniu
jednolitej przesytki na mniejsze, ktére w dalszej kolejnosci trafiaja do odbiorcow. Przypadek
ten przedstawia rys. 4.

@¢:[élm )

Odbiorcy

Magazyn Dostawca

/ H‘EEEEEEE = %1@@ o0

@GﬁiiL@ 0

Odbiorcy

Rys. 4. Dekonsolidacyjna funkcja magazynu

Zrodlo: opracowanie wiasne

Dodatkowo magazyny moga odgrywac réwniez role wezta przetadunku kompletacyjnego.
Wplywajace do niego strumienie materiatowe a nastgpnie przemieszczane w jego obrgbie sg
dzielone oraz kompletowane w nowe przesyltki, zroznicowane pod wzgledem asortymentu.
Nastepnie towar podlega zatadunkowi na $rodek transportu i jest wysytany do klienta rys. 5.
Czynno$ci magazynowe zwigzane z tego typu przetadunkiem kompletacyjnym powinny by¢
ze sobg jak najlepiej zsynchronizowane aby minimalizowaé czas wykonania ustugi.

@<: @g\ /%
v

Odbiorcy Dostawca
WEEEEEEE
Magazyn
B .
@ngj!!;; E:OD(E
Odbiorcy Dostawca

Rys. 5. Funkcja przetadunku kompletacyjnego w magazynie
Zrédlo: opracowanie wlasne

2.2 ISTOTA | FUNKCJE ZAPASOW W SIECIACH DOSTAW

Zachodzace przeplywy strumieni materialowych w przedsiebiorstwie jak 1 miedzy nimi
w ramach tancucha logistycznego powodujg nieustanne tworzenie zapaséw w weztowych
jego punktach. Zapasem nazywana jest rzeczowa, niespieni¢zona cze$¢ srodkow obrotowych
w sktad ktorej wchodza: surowce, materialy, produkcja w toku, wyroby gotowe [96].
Podstawowym powodem tworzenia zapasow jest potrzeba bilansowania oraz wyréwnywania
zmiennych intensywnosci tychze przeptywow. Kolejng przestankg uzasadniajaca
gromadzenie zapasOw jest oddzialywanie na procesy transportowe 1 logistyczne zakldcen
losowych. W takiej sytuacji nie jest mozliwe tworzenie bezbtgdnych plandéw i prognoz co
zmusza do tworzenia wymaganych rezerw. Zatem utrzymywanie zapasow jest podyktowane
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pewna asekuracja w przypadku wystapienia wickszych niz si¢ spodziewano potrzeb lezacych
po stronie popytu rynkowego a takze niwelowaniem zachodzacych opdznien w dostawach.
Zapasy sg takze czesto gromadzone dla uzyskania nizszej atrakcyjnej ceny zakupu (rabaty
otrzymywane przy wiekszych partiach) badz ze wzgledu na sezonowy charakter danego dobra
[128]. Ze wzgledu na miejsce powstawania zapasoOw w tancuchu dostaw mozna wyrdzni¢ ich
nastepujace rodzaje:
— zapasy produkcji w toku (tworzone na r6znych etapach procesu produkcji),
— zapasy wyrobow gotowych (stanowig produkty przeznaczone do sprzedazy, ich
podstawowa funkcja to zaspokajanie popytu przedsi¢biorstw handlowych),
— zapasy towaréw (powstaja w przedsiebiorstwach handlowych celem bezposredniego
zaspokojenia popytu konsumpcyjnego),

Pod wzglgedem funkcjonalnym mozna wyrézni¢ kolejne typy zapaséw:

— zapas biezacy ( ten rodzaj zapasu bardzo czgsto nazywany jest cyklicznym, gdyz jest
zuzywany przez firm¢ w toku normalnego funkcjonowania i jest odnawiany w
rutynowym procesie zamawiania),

— zapas w produkcji (nazywany takze produkcja w toku, stanowi materialy 1
polprodukty na etapie wytwarzania oraz zapasy w drodze,

— zapas sezonowy (gromadzony jest aby zaspokoi¢ popyt na produkt w calym roku lecz
ktory jest wytwarzany jedynie sezonowo),

— zapas bezpieczenstwa (stanowi bufor dla opdznien w dostawach oraz w sytuacji
zwigkszonego zapotrzebowania na produkt),

— zapas spekulacyjny (tworzony w sytuacji spodziewanej zwyzki cen, zmian kursow
walutowych),

— zapas martwy (czesto okreSlany réwniez jako zbgdny badz nadmierny, ktérego
utrzymanie przez firme nie jest uzasadnione ekonomicznie),

Pomimo wdrazania coraz to bardziej efektywnych systemow Just in time oraz systemow
planowania zapotrzebowania materiatowego ERP — Enterprise Resource Planning nie jest do
konca mozliwa catkowita eliminacja zapasow rzeczowych. Powodem takiego stanu jest
niewatpliwie fakt, iz wiekszo$¢ procesow zachodzacych w gospodarce jest stochastyczna, co
sprawia ze daja si¢ przewidzie¢ jedynie z wickszym lub mniejszym prawdopodobienstwem.
Wobec powyzszego decyzje podejmowane w obszarze kontrolowania i sterowania poziomem
zapasOw s3 podejmowane zazwyczaj w warunkach ryzyka i niepewnosci. Przez to jednym
z gtéwnych celow przedsigbiorstw jest dazenie do minimalizacji poziomu zapasOw oraz
kosztow zwigzanych z ich tworzeniem, a takze dotrzymanie zatozonego poziomu obshlugi
klienta.
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2.3 WYBRANE ASPEKTY LOGISTYCZNYCH KOSZTOW OBSLUGI ZAPASOW

Koszty zwigzane z obsluga zapasow stanowig obok kosztéw transportu istotng sktadowa
pozostatych kosztow logistycznych. Ogdlnie rzecz biorgc koszty logistyczne to wyrazone w
pienigdzu zuzycie pracy zywej, srodkow i przedmiotow pracy, wydatki finansowe oraz inne
ujemne skutki zdarzen nadzwyczajnych, ktore sq powodowane przeptywem dobr materialnych
(surowcow, materiatow, wyrobow, towarow) w przedsiebiorstwie i miedzy przedsiebiorstwa-
mi, a takze utrzymaniem zapasow [128].

Na wielko$¢ kosztéw obslugi zapasow ma wplyw szereg roznych czynnikow. Wsrod
najwazniejszych zdecydowanie mozna wyrdznic:

— wielko$¢ oraz rodzaj asortymentu ktory jest obstugiwany przez magazyn,

— rozmiar magazynu,

— typ obstugi magazynu (zmechanizowany albo automatyczny),

— poziom zaawansowania w zakresie technologii informatycznych wdrozonych

W magazynie,

— podatno$¢ magazynowg sktadowanych zapasow,

W praktyce ocena wielkosci kosztéw obslugi zapasow jest bardzo czesto trudna do
osiggnigcia. Jednym z powodow takiego stanu jest fakt, iz tego typu koszty nie sg z reguty
wydzielone z ogdlnego rachunku kosztéw przedsigbiorstwa. Zazwyczaj s3 one
ewidencjonowane na koncie kosztow ogolnych. Pojecie kosztow obstugi zapasow ma
znaczenie dosy¢ szerokie. Odnoszg si¢ one bowiem do fizycznej obstugi zapasow (przyjecie
na magazyn, skladowanie, wydanie) jak rowniez do obstugi kredytow finansujacych zapasy
czy tez braku zapasu.

Koszty obstugi zapasow mozna podzieli¢ na trzy grupy: koszty tworzenia zapasow, koszty

utrzymania zapasOw oraz koszty wyczerpania zapasow.
Do pierwsze] z wymienionych grup zalicza si¢ koszty dostaw 1 przyje¢ zapaséw do
magazynu. Naleza do niej roéwniez koszty opracowywania zamowien oraz koszty
przetwarzania informacji. Mozna zatem powiedzie¢, ze koszty tworzenia zapasow to przede
wszystkim koszty procesOw informacyjnych, utrzymania shuzb zaopatrzenia 1 zbytu.
Natomiast drugg grupe tworzg koszty utrzymania zapasow w magazynie. Koszty utrzymania
zapasOw s3 czesto traktowane jako utrata mozliwosci bardziej oplacalnego wykorzystania
»zamrozonego” w zapasach kapitatu. W ramach niej mozna wskaza¢ trzy sktadowe: koszty
zaangazowanego kapitalu w postaci kredytow na gromadzenie zapaséw oraz  ich
ubezpieczenia, koszty magazynowania a takze Koszty spadku warto$ci zapasow na rynku.
Na podstawie prac [128, 38] ponizej przedstawiono sposdéb wyznaczania wybranych kosztow
obstugi zapasow.

Minimalizacja kosztow kapitatu finansujgcego zapasy moze mieé miejsce poprzez
zastosowanie kompleksowych dziatah zmierzajacych do zapewnienia racjonalnego
ksztattowania poziomu oraz struktury zapasow.
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Koszt ten mozna przedstawi¢ nastepujaco:
Ke=M,-S, (1)
gdzie:
Ky - koszt zaangazowania kapitatu,

M, - przecigtny stan zapasOW W rozpatrywanym okresie,
i - przeci¢tna stopa oprocentowania,

Istotnym elementem kosztoéw utrzymania zapasow sg koszty magazynowania. Sg one
zwigzane z kosztami sktadowania (koszty zapewnienia odpowiedniej przestrzeni i pojemnoS$ci
magazynu, urzadzen sktadowania, paliwa, energii itp.) oraz kosztami manipulacyjnymi
przeplywu towarow (czynno$ci zwigzane z przyjeciem dostawy jak odbior ilosciowy i
jako$ciowy, transport do miejsc sktadowania itp.) Koszty magazynowania mozna wyznaczy¢
nastepujaco:

Kn = ﬁz “Sm (2)
gdzie:
K, — taczne koszty magazynowania,
M,, - przecigtny stan zapas6w w rozpatrywanym okresie,
Sm — empirycznie ustalony wskaznik kosztow magazynowania wyrazony jako % warto$ci
zapasow,

Trzecig sktadowg kosztow utrzymania zapasow sa koszty spadku ich wartosci na rynku
badZ inaczej mowigc koszty ,,starzenia si¢” zapaséw. Pewne zachodzgce zmiany w cechach
fizyczno — chemicznych towarow na skutek dlugotrwatego przechowywania bardzo czg¢sto
powoduja spadek wartosci uzytkowej produktu czesciowy badz catkowity. Moze rowniez
pojawi¢ si¢ sytuacja w ktorej posiadane zapasy nie sg w stanie petni¢ funkcji do ktorych
zostaly przystosowane. Jest tutaj mowa przede wszystkim o dokonujagcym si¢ nieustannie
postepie technologicznym, przez ktory produkty zastepowane sg coraz nowszymi, zmiennosci
popytu wywotanej wieloma czynnikami, przykladowo moda lub sezonowoscig. Zatem
zmniejszenie badZz catkowita utrata wartosci uzytkowej produktu na skutek wspomnianych
sytuacji generuje niekorzystne skutki ekonomiczne. Zrédla tychze kosztow odnosza sie w
duzej mierze do warunkow ksztaltowanych przez rynek. Dlatego waznym elementem ktory
moze wplyna¢ na ich obnizenie jest sporzadzanie mozliwie doktadnej analizy struktury
popytu oraz prognoz.

Ostatnig grupg kosztow zapaséw sg koszty wyczerpania zapasow. Opisujg one utrate
korzys$ci jakie przedsigbiorstwo mogloby osiagna¢ w sytuacji gdyby posiadalo wymagany
zapas towaru we wlasciwej ilosci miejscu 1 czasie. W zaleznos$ci od rodzaju przedsigbiorstwa
oraz jego funkcji w fancuchu dostaw brak zapasu moze generowaé zaklocenia w procesie
produkcji, dystrybucji, kary finansowe z tytutu nie dostarczenia towaru do klienta, dodatkowe
koszty transportu zwigzane z nieplanowanymi, ,,awaryjnymi” dostawami celem uzupelnienia
zapasu itp. A wigc wsrdd tych kosztow mozna wyrozni¢ koszty ponoszone niezaleznie od
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wielko$ci braku jak rowniez zalezne od jej wielkosci. Koszty stale mozna obliczy¢
nastepujaco:
KSp, =KB-p(B)-lg (3)

gdzie:

K S}, — koszty state braku zapasu,

KB - koszt ponoszony w sytuacji zaistnienia braku w zapasie (np. wysokos$¢ kary umowne;j,
wielkos¢ dodatkowych kosztow transportu),

p(B) — prawdopodobienstwo wystgpienia braku w danym cyklu uzupeknienia zapasu,

L4 — liczba wykonanych dostaw w rozpatrywanym okresie,

Koszty zmienne mozna wyznaczy¢ w nast¢pujacy sposob:

KZp, =k, NB (4)

gdzie:

KZ,, — koszty zmienne braku zapasu,

k; - koszt ponoszony w przypadku zaistnienia braku jednej jednostki zapasu (np. wysokos¢
kary umownej za niedostarczenie jednej sztuki towaru lub wielkos$¢ utraconej marzy od
niesprzedanej pojedynczej jednostki towaru),

NB - przecigtna ilos¢ brakujacego towaru W zapasie dla rozpatrywanego okresu czasu,

Mozna stwierdzi¢, ze koszty wyczerpania zapasu sg z reguly skutkiem mato
efektywnego procesu planowania, prognozowania popytu, zarzadzania strumieniami
przeplywu materialow. Oczywiscie nalezy zdawac sobie sprawg, ze nie zawsze jest mozliwe
catkowite wyeliminowanie tego typu kosztow. Nalezy jednak dazy¢ do usprawnienia
zarzadzania procesami logistycznymi celem minimalizacji tych kosztoéw. Przedstawiong
strukturg kosztow obstugi zapasow przedstawia rys. 6.

Koszty tworzenia : ] . )
. Koszty utrzymania zapasoéw Koszty wyczerpania zapaséw
Zapasow

e Koszty fizycznego e Koszty zaangazowania e Utrata korzysci

tworzenia zapasow kapitatu finansowych z brakiem

) zapasow

. Koszty proceséw . Koszty magazynowania

informacyjnych . Koszty starzenia sie

zpasow

Rys. 6. Struktura kosztéw obstugi zapasow

Zrédlo: opracowanie wilasne na podstawie [128]
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2.4 KLASYFIKACJA MODELI W SYSTEMACH STEROWANIA ZAPASAMI

W praktyce nie jest mozliwa catkowita likwidacja zapaséw w ogniwach tancucha dostaw.
Dlatego tez kluczowa sprawa powinny by¢ dziatania przedsigbiorstw skoncentrowane na
dazeniach do optymalnego i racjonalnego nimi sterowania, poprzez wykorzystanie
wlasciwych metod i1 narzgdzi komputerowych. Pojgcie sterowania wigze si¢ z takim
oddziatywaniem na dany obiekt aby osiagnaé¢ okreslony cel. Efekt sterowania jest najczesciej
zwigzany ze zmiang wlasciwosci a moéwigc szerzej ze zmiang stanu obiektu. Obiekt, na ktory
si¢ oddziatuje podczas sterowania przyjeto si¢ nazywaé obiektem sterowania. Sterowanie to
celowe oddziatywanie na obiekt sterowany w celu otrzymania zamierzonych zmian przebiegu
procesow zachodzgcych w obiekcie sterowania lub zamierzonego stanu sterowanego systemu
w danej chwili, ktore uwaza sie za pozgdane. Zatem w odniesieniu do teorii zapasOw pojecie
sterowania mozna rozumie¢ jako proces decyzyjny, Ktéry ma na celu okreslenie dla danego
modelu stanu zapasoéw ile nalezy zakupi¢ towaréw oraz w jakich momentach czasu aby przy
minimalnych kosztach zapasow zapewni¢ wymagany poziom obstugi klienta [149].

Wisrdd istniejacej literatury dotyczacej problematyki sterowania zapasami odnalezé
mozna wiele réznych podej$¢ oraz systemé6w kontrolowania poziomu zapasow. System
zapasOw moze by¢ rozumiany jako zbior powigzanych za sobg obiektow w postaci
pojedynczego podsystemu skladowania lub grupy powigzanych za sobg podsystemow
sktadowania (przykladowo magazyn centralny i grupa magazynow regionalnych), wraz z
okreslonymi specyfikacjami  funkcjonalnymi zewngtrznymi i wewngtrznymi  tych
podsystemOéw np. struktura powigzan systemowych, liczba dostawcoéw, odbiorcow, rodzaj
towaru, ktérego poziom zapasoéw podlega sterowaniu w oparciu o okreslong metode (model)
odnawiania zapasu. Dla rozwigzywania réznych praktycznych probleméw np. sterowania
zapasami tworzone sg adekwatne modele systemow zapasow. Modele te majg na celu
uwzgledni¢ rozne istotne praktycznie aspekty, dazac do mozliwie doktadnego odwzorowania
warunkow odpowiadajacych rzeczywistosci. Dlatego na samym poczatku rozwazan warto
dokona¢ wstepnej klasyfikacji modeli sterowania zapasami wedlug pewnych kryteriow. Na
podstawie rekomendacji zawartych w pracach [108], [ 126], ktore szczegoétowo dokonuja
typologii metod odnawiania zapasow, zasadnym jest podziat ze wzgledu na:

e Strukture sytemu zapasow

W przypadku tego kryterium mozna rozr6zni¢ systemy sterowania jednoszczeblowe
odnoszace si¢ do pojedynczego magazynu oraz wieloszczeblowe rozpatrujagce jednoczesnie
wieksza liczbe punktow skladowania. Dodatkowo struktura systemu zapaséw moze
uwzglednia¢ réwniez liczbe dostawcow oraz odbiorcow punktu sktadowania.

e Specyfike¢ parametrow systemu zapasow

Na kazdy system zapasow oddziatuje proces popytu na dany towar jak rowniez proces
uzupelniania zapasu. Natura tych proceséw moze w kluczowy sposob wpltywaé na
efektywnos$¢ 1 zachowanie si¢ systemu zapaséw. Stad mozna wskaza¢ modele zapasow o
popycie deterministycznym badz stochastycznym. W tym drugim przypadku rozktad
prawdopodobienstwa moze by¢ catkowicie znany wraz z parametrami lub znany tylko pod
wzgledem typu rozkladu badz tez nieznany w zupetnosci. Podobnie dotyczy to réwniez
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charakterystyki procesu odnawiania zapasu i czasu realizacji dostawy. W ramach tego
kryterium mozna roéwniez wskaza¢ modele w ktorych dopuszczalna jest realizacja popytu dla
klienta z pewnym opdznieniem jak rowniez modele z calkowicie traconym popytem na skutek
braku zapasu.
e Liczbe oraz specyfike skladowanych towarow

Ze wzgledu na to kryterium podzialu mozna wskaza¢ modele odnawiania zapasow
pojedynczych produktéow jak rowniez modele sterowania zapasami wielu produktéw
jednoczesnie. Dostepne metody uwzgledniaja takze ich specyfike a mianowicie modele
sterowania dla produktéw podatnych na sktadowanie badz tez szybko psujacych, szybko
rotujgcych lub o popycie nieciggtym.
W formie graficznej klasyfikacja modeli zapasow wedlug przedstawionych powyzej
kryteriow przedstawiona jest na schemacie rys. 7.

Struktury systemu Specyfiki parametrow Liczby oraz specyfiki
zapasow systemu sktadowanych towaréw
. Modele zapasow . Modele deterministyczne . Modele sterowania dla

jednoszczeblowe pojedynczego produktu

3 Modele stochastyczne

. Modele zapasow . Modele sterowania grup

. Modele zapasow z

Wieloszczeblowe dopuszczalnymi produktow

. Modele z pojedynczym opdznieniami realizacji . Modele sterowania
dostawca i odbiorcg popytu produktéw wolno

. Modele z wieloma . Modele zapasoéw z rotujacych
odbiorcami i dostawcami popytem traconym . Modele sterowania

produktéw szybko
psujgcych sie

Rys. 7. Klasyfikacja modeli zapasow
Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie [128, 108, 94]

2.5 KLASYCZNE MODELE STEROWANIA ZAPASAMI

Przedstawione w niniejszej pracy metody tworzenia i kontrolowania zapaséw beda
dotyczyly popytu niezaleznego czyli takiego, ktory jest utozsamiany z zapotrzebowaniem na
wyroby gotowe. W teorii zapasow zazwyczaj wyrdznia si¢ dwa klasyczne modele sterowania
zapasami:

— model poziomu zamawiania (Re-order Point — ROP),
— model cyklu zamawiania (Re-order Cycle — ROC),

W przypadku pierwszego przeglad aktualnego stanu zapasow jest dokonywany na
biezaco, stad podejscie to nalezy do grupy metod ciggltego przegladu zapaséw. W modelu
tym parametrami sterowania jest optymalna wielko$¢ zamawianej partii towaru Qqp: Oraz
pewien poziom alarmowy R zapasu. W sytuacji gdy stan zapasu danego produktu bedzie
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réwny badZz spadnie ponizej tej wartoSci nalezy wystawi¢ zamdwienie uzupetniajace o
wielkosci Qopt celem niedopuszczenia do catkowitego wyczerpania zapasu rys. 8. Kolorem
zielonym oznaczono chwile czasowe, w ktorych nadchodza kolejne dostawy uzupehiajace
zapas.

A / Intensywnos$¢ zuzycia zapasu
i L. Dostawa Q —_
Wielkosc ot r 'I/ /
zapasu . I
A | r |
’/ Zamowienie I —-— |
/ Qopt | e - — | | -
I
/ ' ! :
Poziom zamawiania R
_________ 1 __p______TozomzamawianaR
| 1
1 T
L = : I | | Brak zapasu
i~ K | ' /
1 i 1 >
K | > Czas

|
' |
Cykl zamawiania T |

| |

Cykl zapaséw CZ

Rys. 8. Schemat modelu poziomu zamawiania
Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie [149]

Analizujac schemat graficzny modelu (rys.8) mozna wywnioskowac, iz statym parametrem
w tym modelu jest wielko$¢ dostawy, natomiast zmienne sg momenty zgtaszania zamowienia.
Nieco inna sytuacja zachodzi w modelu cyklu zamawiania. Tam kolejne zamowienia
uzupetniajace wystawiane w stalych cyklach, podczas gdy wielko$ci dostawy s3a zmienne.
W ten sposob nalezy on do grupy metod o okresowym przegladzie zapaséw. W modelu tym
w pewnych ustalonych punktach czasowych tzw. punktach zamawiania ma miejsce
wystawienie zamowienia w wielko$ci ktora jest r6znica pomigdzy maksymalnym zatozonym
poziomem zapasu (Smax) a biezacym stanem zapasu danego towaru w magazynie. W tym
podej$ciu wielko§¢ zamawianego towaru jest zmienna oraz zalezy od wielko$ci zapasu w
punkcie zamawiania. Przedstawiong sytuacje ilustruje rys. 9. Zatem normami sterowania w
tym podej$ciu sg cykl zamawiania oraz maksymalny poziom zapasu.

A Maksymalny poziom zapasu Spax
Wielkos¢ [ ————— Too T ———— T
zapasu 1~ Zamowienie [ [ -

P I :/ | Dostawa 9 Ir
[} [} [}
| | | -l —
3 | : | :
\om-mozomy -3 -——-
v

Czas realizacji -

\

dostawy L
Cykl zamawiani% T
[ < - >
| | ] | ] | >
Punkt ' | c
Zamawiania k /| zas

Cykl zapaséw CZ
Rys. 9. Schemat modelu cyklu zamawiania

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie [149]
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2.5.1 Klasyczny model poziomu zamawiania

Przedstawiona w poprzednim rozdziale idea modelu poziomu zamawiania zaktada iz jedna
z norm sterowania jest optymalna wielko$¢ dostawy Qopt zwana inaczej Ekonomiczng
Wielko$cig Zamowienia — EOQ (Economic Quantity Order) oraz poziom zamawiania R.
Warto$¢ Qopr ma na celu minimalizacj¢ tacznych kosztow systemu zapasow w zadanym
okresie (najczeSciej w okresie roku). Wobec tego gczne koszty zapasow sg sumg kosztow
tworzenia 1 utrzymania zapaséw oraz sg wyrazone jako funkcja zmiennej Q. Wykorzystujac
wyjéciowa posta¢ modelu EOQ do wyznaczenia optymalnej partii dostawy wymagane jest
przyjecie nast¢pujgcych zatozen: intensywno$¢ zuzycia zapasow P na dany okres jest znana i
stata, czas realizacji dostawy L (czas uptywajacy od momentu ztozenia zamowienia do chwili
przyjs$cia dostawy) przyjmuje rowniez state 1 znane wartosci jak rowniez state sg jednostkowe
koszty utrzymania zapasow. W zwigzku z tym ze kazde zamowienie opiewa na t¢ sama
wielko$¢ realizowane dostawy sga jednakowe i w stalych odstepach czasu. Dodatkowo
przyjmowane jest zatozenie ze zapotrzebowanie w kazdym momencie musi by¢ zaspokojone
[94]. Sytuacje t¢ przedstawia rys. 10.

Stan zapasu Z(tf
Qopt

>

T=Qopd/P Czas (1)

Rys. 10. Poziom zapasow w czasie dla modelu EOQ
Zrédlo: opracowanie wlasne

Na podstawie schematu (rys.10.) rownanie opisujace stan zapasu w dowolnej chwili czasu
mozna przedstawi¢ jako:
Z(t) = Qopt —P-t 5)
gdzie:
Z(t) - stan zapasu w danej chwili czasu,
P — zuzycie zapasu w jednym cyklu T,
Qopt - Wielkos¢ dostawy,
Pierwszym krokiem do wyznaczenia warto$ci Qop jest wyznaczenie wyrazenia opisujacego
koszty zapaséw w jednym cyklu zamawiania T:

Kzapasow = KU + k, (6)
gdzie:
k, — koszt realizacji jednej dostawy,
KU — koszty utrzymania (magazynowania) zapasow,
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Wobec powyzszego koszt zapasow w pojedynczym cyklu mozna zapisac:

T T

P -T2
KZAPASOW(Q):kuJ.Z(t)dt-l' kz:kuf(Q—Pt)dt+kz=ku<Q'T— 3 >+kz
0 0

QZ
= ky ﬁ + k, (7
gdzie:
T = % - dtugo$¢ pojedynczego cyklu,

k,, - jednostkowy koszt utrzymania zapasow,

Jesli przyjac, ze dla rozpatrywanego horyzontu czasu zlozonego z n cykli o dlugosci T
catkowite zapotrzebowanie na produkt jest rowne D=nP , to faczne koszty zapasow w tym
okresie mozna zapisa¢ nastepujaco:
nP Q?
LKZAPASOW(Q) = ?{kuﬁ'i_kz} —min (8)

Korzystajac z zasad rachunku rozniczkowego i1 rozwigzujac ponizsze roéwnanie mozna
wyznaczy¢ optymalng warto$¢ dostawy Qqpt.

dLKZAPASOW -0 (9)

aqQ
nk, nPk,
- = 02 =0 (10)
Pk,
opt = W (11)

Narzucone na przedstawiony model EOQ optymalnej wielkosci dostawy zatozenia
I warunki sprawiaja, ze jej stosowalno$¢ w praktyce jest dosy¢ mocno ograniczona.
W rzeczywistosci rzadko kiedy parametry modelu jak popyt, czas dostawy itp. maja charakter
deterministyczny. Dlatego w celu zwigkszenia mozliwosci jej stosowania wykonywane s3 jej
dodatkowe modyfikacje.

Drugga normg sterowania w modelu poziomu zamawiania jest parametr R. Opisuje on
poziom zapasu przy ktorym nalezy niezwlocznie zlozy¢ zamoéwienie uzupetniajace zapas.
Poziom zapasu rowny R ma na celu zapewni¢ obstuge popytu w czasie realizacji dostawy.
W klasycznym dosy¢ wyidealizowanym przypadku kiedy popyt oraz czas dostawy sg
warto$ciami stalymi poziom zamawiania jest réwny:

R=P-L (12)
gdzie:
P - popyt w zatozonym okresie,
L — czas dostawy jednego zaméwienia,
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W sytuacji kiedy wielko$¢ popytu oraz czas realizacji dostawy sa warto$ciami
znaczaco zmiennymi w czasie poziom zamawiania R jest powigkszany o dodatkowa wartos¢
zapasu, czegsto nazywang zapasem bezpieczenstwa SS (Safety Stock). Wowczas poziom
zamawiania moze przybra¢ nastgpujaca postac:

gdzie:

P - $redni popyt w danym okresie,

L - $redni czas realizacji dostawy,

o#- wariancja popytu w danym okresie,

of - wariancja czasu realizacji zamowienia,

k — wspotczynnik bezpieczenstwa czyli wielko$¢ wynikajaca z przyjetego poziomu obstugi
klienta,

2.5.2 Model EOQ z dopuszczalnym niedoborem zapasow

W wielu przypadkach zatozenie pelnego zaspokojenia popytu klientow jest niezwykle
kosztowne, a potencjalne straty wynikte z niewielkiego niedoboru towaru mogg okazaé si¢
niewiele znaczgce. Wobec tego mozna wprowadzi¢ pewng relaksacje zatozenia o pelnym
zaspokojeniu popytu dla klienta znanego z klasycznej wersji modelu EOQ. Z godnie z tym
zaktada si¢ pewien dopuszczalny poziom niedoboru towaru B przez pewien okres czasu.
Sytuacja ta moze odpowiada¢ przypadkowi kiedy popyt klienta zostanie zrealizowany z
zaakceptowanym przez niego opoznieniem. Opisang sytuacje przedstawia schemat rys. 11.

A
Stan zapasu Z(t)
Qo c
| P
Qopt -B %

E G

© A

0% \ >
T T
T e L L JORREIN F

Czas (1)

Rys. 11. Zuzycie zapasu w czasie w sytuacji zatozenia planowego niedoboru
Zrédlo: opracowanie wlasne

Dla tak postawionych warunkéw nalezy podja¢ decyzje nie tylko jaka powinna by¢
wielko$¢ dostawy lecz réwniez jaki powinien by¢ maksymalny dopuszczalny poziom
niedoboru zapasu w okreslonym czasie. Rozwazany przypadek zaklada iz, z chwilg nadejscia
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dostawy zalegly popyt jest zaspokajany pozostawiajac tym samym Qqpt - B jednostek zapasu
do dyspozycji.

W analizowanej sytuacji cykl zamawiania T jest sumg dwoch podeykli Ty oraz To.
Pierwszy z nich obejmuje czas w ktorym zapas pokrywa zapotrzebowanie o stalej
intensywnosci P natomiast drugi, czas kiedy poziom braku zapasu ro$nie od zera do zatozone;j
wartosci B. Wobec tego mozna sformutowa¢ warunki odnoszace si¢ do tych sytuacji:

Q-B

B
Q=P -(Ty+T,)=P-T (16)

Zatem rownanie, ktore opisuje poziom zapasu w danej chwili czasu t przyjmuje postac:
z(t)=—P-t+Q—B (17)

W rozwazanym przypadku oprocz ponoszonych kosztow utrzymania zapasow oraz
kosztéw realizacji zamowien pojawia si¢ dodatkowa skladowa opisujaca koszt niedoboru
zapasu ktoéry ma miejsce w okresie T,. Postepujac analogicznie jak w przypadku klasycznej
wersji EOQ taczny koszt zapasow, ktory teraz jest funkcjg dwoch zmiennych w jednym cyklu
zamoOwien T mozna zapisac jako:

T1 T
K apasow (@, B) = kuJ z(t)dt + k, Jz(t)dt +k,
0 T,
T1 T
=kuj —P-t+Q—Bdt+ ky J—P-t+Q—Bdt +k,
0 Ty

_ ky(Q —B)? B?
_T-I_kbﬁ—l_kz (18)
gdzie:
B — dopuszczalny poziom niedoboru zapasu,
k;, - jednostkowy koszt braku zapasu,

Dla przyjetego okresu planistycznego ztozonego z n cykli o dtugosci T taczne koszty zapasow
beda miatly postac:

nP (k,(Q-B)* = B’ ) _nku(Q—B)*  mkyB®  nk,P

WHzapason (@) = F(T +hogptks 20 20 "0

Optymalne wartosci Q oraz B otrzymuje si¢ Wskutek rozwigzania ponizszego uktadu rownan:
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(ALK zapasow _

dQ 0
dLK ZAPASOW —0

dB

W rezultacie ostateczne rozwigzanie przybiera postac:

[ |2Pk, |k, + K,
=17 k,
o 2Pk | kK
\ ky |kp + Ky,

Analizujac laczng funkcje kosztow (19) mozna wykaza¢ pewne zaleznosci a mianowicie

(21)

jezeli jednostkowe koszty realizacji zaméwien bgda wzrastaly to automatycznie wielkosé
dostawy Q bedzie wzrasta¢ zmniejszajac tym samym liczb¢ wykonywanych dostaw. Z drugiej
strony jezeli koszty utrzymania zapasu k, beda wzrastaly wplynie to na zmniejszenie
wielkosci dostaw. W przypadku kosztow niedoboru k, ich wzrost bedzie wptywal na
zmniejszenie dopuszczalnej wartosci B.

2.5.3 Klasyczny model cyklu zamawiania

W celu zastosowania drugiego z przedstawionych klasycznych modeli sterowania
zapasami jakim jest model statego cyklu zamawiania nalezy wyznaczy¢ dwie normy
sterowania a mianowicie optymalny cykl zamawiania Top: Oraz maksymalny poziom zapasu
Smax- W tym celu korzysta si¢ z nastepujacych sformutowan:

T,
Topt =t (22)
nopt
Nope = Qo (23)

gdzie:
T, - dtugos¢ rozpatrywanego okresu planistycznego np. dni, tygodnie, miesigce, lata,
Nopt - liczba dostaw w ciggu rozpatrywanego okresu T,

D - przecietny popyt w okresie planistycznym Tp,

Na podstawie wyznaczone] optymalnej dlugosci cyklu zamawiania wyliczany jest
maksymalny poziom zapasu danego produktu.
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Smax = P(L+ Topt) + k / L+ T,y (24)

Wyznaczony w ten sposdb zapas maksymalny ma na celu zaspokojenie zapotrzebowania w
calym okresie cyklu zamawiania oraz przecigtnym czasie realizacji dostawy. Dodatkowo
poziom zapasu jest powiekszany o pewien zapas bezpieczenstwa takze w okresie L + Topt -
Wielko$¢ dostawy w tym przypadku jest zmienna w czasie i jest wyznaczana na podstawie
roéznicy maksymalnego zalozonego zapasu Spax | jego poziomu aktualnego w okresie
zamawiania T.

Qr = Smax — 2(T) (25)

2.6 INNE WYKORZYSTYWANE MODELE STEROWANIA ZAPASAMI

Poza dwoma klasycznymi modelami sterowania przedstawionymi w poprzednim
podrozdziale mozna zaprezentowa¢ rowniez nieco inne modele. Ich cechg wspodlng jest
wykorzystanie pewnych podstawowych zalozen z klasycznych modeli poziomu i cyklu
zamawiania. W ten sposob stanowig one grupe tzw. modeli hybrydowych, w ktérych zbior
norm sterowania jest kombinacjg zbioru zmiennych decyzyjnych z przedstawionych dwoch
podejs¢ klasycznych. Rys. 12. przedstawia charakter (stalo§¢ w czasie, zmienno$¢)
parametréw starowania w zaleznos$ci od przyjetego modelu zapasow.

Cykl zamawiania

Model
(R,Q)

Model
(R,S)

>
=
@
3
1%
o
o
Re)
N
o
=
Q2

Zmienna

Rys. 12. Cechy parametrow sterowania w zalezno$ci od przyjetego modelu zapasow
Zrédlo: opracowanie wlasne

Na podstawie schematu (rys.12.) mozna dostrzec iz dla niektérych modeli pewna grupa
parametréw sterowania przyjmuje wartosci state natomiast cze¢$¢ z nich jest zmienna w czasie.
Reguty sterownia poziomem zapaséw w tych modelach przedstawiajg si¢ nastepujaco:
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— model (R, S) Zamoéwienia na dostawy wystawiane s3 w momentach gdy poziom

zapasu spadnie ponizej wartosci R. Wielko§¢ zamoéwienia na dostawe jest wyznaczana
na podstawie wzoru:

Qt = Smax — 2(t) (26)
gdzie:

Q; - wielko$¢ zamoOwienia na dostawe w chwili t gdy poziom zapasow z(t)<R,

Podejscie to nalezy do grupy modeli cigglego monitorowania zapasow, gdzie w
dowolnym momencie istnieje mozliwos$¢ zamowienia Q, jednostek towaru.

model (R, Q) Zamdwienia na dostawy rowniez wykonywane sg w momentach kiedy
poziom zapasu spadnie ponizej wyznaczonego poziomu R jednakze wielko$¢ dostawy
Q jest stata wyznaczana zazwyczaj z wykorzystaniem wzoru (11).

model (T, S) Dla tego modelu w kazdym statym okresie czasu T dokonywane jest
monitorowanie poziomu zapasOw 1 wystawiane jest zamdOwienie na dostawe o
zmiennej wielkosci Qr zgodnie ze wzorem (25).

model (T, Q) W tym przypadku podobnie jak to miato miejsce dla modelu (T,S)
monitorowanie zapasow odbywa si¢ w stalych okresach T jednakze wielko$¢ dostawy
jest stata zazwyczaj wyznaczana ze wzoru (11).

model (R, T, Q) Metoda ta bardzo cz¢sto nazywana jest rowniez modelem poziomu
zamawiania w stalych cyklach zawiania. W tym modelu monitorowanie zapasu
odbywa si¢ w ustalonych odstgpach czasu T rownych optymalnemu cyklowi
zamawiania. W sytuacji kiedy w punkcie kontroli zapasu jego poziom spadnie ponizej
wielkosci R zamowienia na dostawy o statych wielko$ciach sg wystawiane.

model (R, T, S) Model ten inaczej jest nazywany potagczonym modelem poziomu
zamawiania i stalego cyklu zamawiania. Ideg tej metody jest w pewien sposob
podwoéjne zabezpieczenie na wypadek wystgpienia braku w zapasie. Zamowienia
wystawiane sg w sytuacjach kiedy zapas magazynowy spadnie ponizej wyznaczonego
poziomu zamawiania R jak rowniez w statych punktach zamawiania odlegtych o T
jednostek czasu. Koncepcja ta sprawia, iz metoda ma szczegdlng rekomendacj¢ do
stosowania w odniesieniu do szczegdlnie wartosciowych produktow [149].

Reasumujagc mozna stwierdzi¢ iz modele typu (R, Q), (R, S), naleza do grupy metod
ciggltego monitorowania stanu zapaséw podczas gdy modele typu (R, T, Q), (T, S) i (T, Q)
nalezg do grupy metod okresowego przegladu zapaséow. Dodatkowo mozna wyodrebnié

zarowno ich mocne jak i stabe strony. Najwazniejsze z nich sg przedstawione w Tabeli 1.
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Tabela 1. Najwazniejsze zalety i wady modeli okresowego i ciaglego monitorowania

zapasow
Typ modelu Wady Zalety
e trudnosc¢ faczenia zamowien
dla wielu produktow o aktualna informacja o
jednoczesnie, poziomie zapasow,
Modele ciqglego monitf)rowania e trudno$¢ w organizacji e mozliwo$¢ stosowania dla
poziomu zapasow tacznych przewozow, zréznicowanego asortymentu,
zwlaszcza gdy transport musi L .
odbywaé sie cyklicznie, o potrzebuje nizszego poziomu
zabezpieczajacego,
e konicznos$¢ informatyzacji,
o brak aktualnej informacji o e proste w zastosowaniu,
poziomie zapasow, e .
e umozliwia grupowe laczenie
o zwickszone ryzyko zamowien na rozne produkty,
wyczerpania zapasu w sytuacji ., .
Modele okresowego zwickszonej intensywnosci e latwos¢ organizacji facznego
monitorowania poziomu popytu na krétko przed przewozu
Zapasow dokonaniem przegladu
poziomu zapasu,
e konieczno$¢ utrzymywania
zwigkszonego zapasu
zabezpieczajacego

2.7 POZIOM OBSLUGI KLIENTA JAKO MIARA EFEKTYWNOSCI
W STEROWANIU ZAPASAMI

Obecnie jednym =z najwazniejszych celéw przedsigbiorstw oprocz zapewnienia
odpowiedniej jakosci produktow oraz atrakcyjnej ceny jest dazenie do osiggnigcia
wlasciwego poziomu obstugi klienta w postaci okreslonego czasu dostaw, powtarzalnosci,
elastycznosci, dostgpnosci towaréw. Aspekt ten w duzym stopniu rzutuje na pozycj¢ firmy na
rynku. Klientem w tym przypadku moze by¢ kazdy odbiorca w relacji odbiorca — dostawca na
roznych poziomach tancucha dostaw. Jednakze w koncowym rozrachunku wysitki wszystkich
podmiotow powinny by¢ skoncentrowane na klienta (odbiorcg) znajdujacego si¢ na koncu
fancucha logistycznego. Poziom obstugi klienta jest definiowany jako wyrazona odpowiedniq
miarg jakos¢ obstugi logistycznej [38]. Przykladowymi wskaznikami mierzacymi jako$¢
obslugi sa migdzy innymi czas realizacji zamowienia, wskaznik zgodnosci jakoSciowe;,
ilosciowej 1 terminowe] dostaw, wskaznik elastycznos$ci dostaw oraz dostgpnos¢ towaru
W zapasie.

Na potrzeby niniejszej pracy poziom obstugi klienta bedzie odnosit si¢ wytgcznie do miar
opisujgcych dostgpnos¢ towaru w zapasie. W tym przypadku poziom obstugi mozna rozumiec
jako prawdopodobienstwo zaspokojenia popytu w cyklu uzupelniania zapasu. Takie
pojmowanie poziomu obslugi bedzie oznaczane jako pok; Przyktadowo je$li zatozony
poziom obshlugi bedzie wynosit 95% oznacza to iz, z prawdopodobienstwem 0,95 popyt w
okresie od chwili ztozenia zamowienia do momentu nadejScia dostawy bedzie obstuzony.
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Przyjmujac, ze popyt w trakcie cyklu uzupehienia zapaséw ma rozkltad normalny o $redniej
P, oraz odchyleniu standardowym op, graficznie poziom obstugi mozna przedstawi¢ jak na
ponizszym schemacie rys. 13.

pok;
Prawdopodobienstwo
zaspokojenia popytu
w pojedynczym cyklu
uzupetnienia

Prawdopodobienstwo
wystgpienia niedoboru

Prawdopodobienstwo

,,,,,,,,,,,,, |
— >
P|_ Popyt w trakcie cyklu
@ EY uzupetnienia

Wielko$¢ zapasu w chwili rozpoczecia cyklu
uzupetniania

Rys. 13. Graficzna interpretacja poziomu obstugi klienta pok;
Zrédio: opracowanie wlasne na podstawie [94]

W ten sposdb rozumiany poziom obstugi klienta jest wyznaczany z funkcji
skumulowanego prawdopodobienstwa rozktadu popytu. Zdefiniowany w poprzednich
paragrafach poziom ponownego zamawiania R jest SciSle powigzany z rozwazanym
poziomem obstugi. Wedlug powyzszego rysunku ilo$é zapasu rowna P, pokrywa przecietne
zapotrzebowanie w trakcie cyklu uzupetnienia zapasu. Wobec tego istnieje 50% procent szans
iz posiadany w tym okresie zapas nie pokryje zaistniatego popytu. W celu zwigkszenia
poziomu obstugi nalezy zatem przesunaé sie na prawa strone od wartosci P,. Przesuniecie to
stanowi warto$¢ zapasu zabezpieczajacego (SS — Safety Stock). Wielko$¢ tego przesunigcia
mierzona jest jako krotno$¢ odchylenia standardowego od przecietnej wielkosci P;, stanowiac
tzw. wspotczynnik bezpieczenstwa k. Formalnie prawdopodobienstwo ze popyt w trakcie
czasu realizacji dostawy przyjmie wartoS§¢ mniejsza lub rownag R mozna zapisa¢
wykorzystujac dystrybuante standardowego rozktadu normalnego w nastepujacy sposob:

_ R—P, ss
pok, = P(P, < R) =c1>< . >= q)(—_) 27)

0p, Op,

Powyzsza interpretacja poziomu obstugi klienta sygnalizuje ryzyko wystapienia braku nie
okresla natomiast w jakiej wielko$ci moze okazac¢ si¢ zaistnialy niedobor. W sytuacji w ktorej
istotny jest nie sam fakt wystapienia niedoboru lecz jego warto$¢ wyrazona przez liczbe
brakujacych jednostek towaru w zapasie, definiowany jest poziom obstugi klienta w ujeciu
ilosciowym poprzez wyznaczenie wspotczynnika ilosciowej realizacji popytu Wig. Opisuje on
warto$¢ popytu obshuzonego w stosunku do tacznego zapotrzebowania w przyjetym okresie
planistycznym. W ten sposdb postrzegany poziom obstugi bedzie oznaczany jako
pok,. Rozwazany przypadek mozna przedstawi¢ w sposob przedstawiony na rys. 14.
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A

Prawdopodobienstwo
wystgpienia okreslonej
liczby brakéw towaru
(sztuk, kg, itp.)

Prawdopodobienstwo

-~

Wielkos¢ zapasu w chwili rozpoczecia cyklu
uzupetniania

Rys. 14. Idea interpretacji poziomu obstugi klienta w sensie ilo§ciowym
Zrédlo: opracowanie wilasne na podstawie [94]

Dla przyktadu pok, =0.95 oznacza, ze w okreslonym cyklu uzupelnienia zostanie
zrealizowane 95% zapotrzebowania na produkt. Ten sposob opisu poziomu obstugi klienta
jest szczegdlnie wazny w sytuacji gdy z kazda brakujaca pojedyncza sztuka towaru jest
zwigzana pewna kara finansowa badz utracony zysk ze sprzedazy.

Na podstawie [38] wspotczynnik iloSciowej realizacji popytu W\r mozna opisac
W nastgpujacy sposob:

pok _ W _ DTp - NBTp _ Q_Tp " ldTp - E(nb) " ldTp _ Q_Tp - E(nb) (28)
? . DTp Q_Tp' ldTp Q_Tp

gdzie:

Drp — wielkos$¢ popytu w okresie planistycznym T, np. Rok,
NBrp — wielkos$¢ brakow towaru zaobserwowana w okresie Ty,
Qr,, — przecigtna wielkos¢ dostawy w okresie Ty,

ldr, — liczba wykonanych dostaw w okresie T,

E(nb) — oczekiwana wielko$¢ brakow towaru w pojedynczym cyklu uzupehiania zapasow,

Aby okresli¢ oczekiwang wielko§¢ brakow towaru w jednym cyklu uzupetniania zapasu
mozna w tym celu wykorzysta¢ nastepujace sformutowanie:
Tp

E(nb) = z b -p(lb)  (29)
i=1

gdzie:
E (nb) — oczekiwana wielko$¢ braku towaru w pojedynczym cyklu uzupetniania zapasu,
lb; — zaobserwowana wielko$¢ brakow w kolejnych cyklach uzupehniania zapasu w trakcie
okresu planistycznego T, ,
p(lb;) — prawdopodobienstwo wystapienia okreslonej wielkosci brakow w kolejnych i-tych
cyklach uzupehiania zapasu w trakcie okresu planistycznego Tp ,
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Jak wiadomo dla kazdego z kolejnych cykli uzupetniania zapasu mozna okresli¢ zaistniatg
w nim wielko$¢ popytu. Zaktadajac, iz cykl ten rozpoczyna si¢ z chwilg zaistnienia potrzeby
zlozenia zamoéwienia gdy poziom zapasu spadnie ponizej wartosci R 1 trwa do momentu
nadej$cia dostawy w czasie L mozna wyznaczy¢ ewentualng liczbg brakujacych sztuk towaru.
Na podstawie obserwacji historycznych dokonujac opisu za pomoca rozktadu
prawdopodobienstwa zaistniatych wielko$ci brakow mozna obliczy¢ parametr  p(lb;)
niezb¢dny do wyznaczenia oczekiwanej liczby brakow w pojedynczym cyklu.

W sytuacji kiedy system kontroli zapaséw dopuszcza realizacje popytu klienta z pewnym
opoznieniem na skutek chwilowego braku zapasu warto przytoczy¢ jeszcze jeden wskaznik
poziomu obstugi a mianowicie wspotczynnik czasu oczekiwania klienta na realizacjg
zamoOwienia W°. Zakladajac ze wybrany system zapasow obstuguje pewna losowa liczbe
zamoOwien od klientow 0% w pewnym interwale T wowczas mozna rowniez wyodrebnié liczbe
zamowien od klientow O], ktora be¢dzie zrealizowana z opdznieniem po doktadnie w cyklach.
Zatem wspotczynnik W° definiowany jest w nast¢pujacy sposob [147]:

wo. Pwo=w}=p3= E(Ow) /\WEWO (30)

¥ E(0Y)
oy
O = e (31
T a0y )

Warto$¢ p,,” jest nieobcigzonym estymatorem prawdopodobienstwa, iz pewna liczba
zamowien od klientow zostanie zrealizowana z opéznieniem W.

Podsumowujac, spojrzenie na poziom obstugi jako prawdopodobienstwo wystapienia
braku jest dosy¢ tatwe do wyznaczenia i czgsto wykorzystywane w praktyce . Jednakze
posiada on pewng wadg, gdyz nie uwzglednia wielkosci dostawy Q. Jesli jej wielkos$¢ jest
odpowiednio duza to pokrywa ona popyt przez wigkszg ilo$¢ czasu pomimo iz wyznaczony w
ten sposob poziom obstugi pok; moze okazywaé si¢ niski. Z drugiej strony w przypadku
kiedy wielko$¢ dostawy jest odpowiednio mata to faktyczny poziom obstugi moze okazac si¢
niski pomimo iz wyznaczona warto$¢ pok,; moze przyja¢ pozornie wysoka wartos¢. Dlatego
w wielu przypadkach poziom obstugi pok, lub wspoétczynnik czasu oczekiwania klienta w
bardziej reprezentatywny sposob opisujg faktyczny poziom obstugi klienta, gdyz oprocz faktu
zaistnienia braku opisujg stopien obstuzenia popytu oraz czas realizacji popytu zalegtego.
Doboér wlasciwego sposobu mierzenia poziomu obstlugi jest zalezny od wielu czynnikow.
Naleza do nich miedzy innymi specyfika klientow, ich oczekiwania, koszty braku zapasow
jak rowniez 1 wielkos$¢ kosztow utrzymywania wysokiego wskaznika obstugi. Z praktycznego
punktu widzenia nie jest mozliwe wyznaczenie jednakowego poziomu obstugi dla wszystkich
rodzajow towarow gtownie ze wzgledu na duze koszty. Dlatego bardzo czegsto wyznacza si¢
miary poziomu obstugi wewnatrz grup produktéw jednolitych ze wzgledu na ich okreslone
atrybuty.
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2.8 INNE WYBRANE MIARY EFEKTYWNOSCI STEROWANIA ZAPASAMI

Poza przedstawionymi w poprzednim paragrafie miarami jako$ci obstugi klienta mozna
wskaza¢ kilka dodatkowych wskaznikow oceniajacych efektywno$é przyjetego sposobu
kontrolowania zapasow w przedsigbiorstwie. Jednym z nich jest wskaznik prawidlowosci
ksztattowania si¢ zapaséw. Ma on na celu pordwnanie rzeczywistego poziomu zapasow
danego produktu w stosunku do przyjetej normy zapasu (np. zapas maksymalny, minimalny,
sezonowy badz $redni) [42]. Wskaznik ten jest wyznaczany ze wzoru:

ZTZ
A Z. (32)
gdzie:
Zn — wskaznik prawidtowosci ksztaltowania si¢ zapasow,
Z,; — rzeczywista wielko$¢ zapasow,

Z, — wielko$¢ zapasu wedtug przyjetej normy,

Pewna uzupehiajaca miarg do wskaznika Z,, jest wskaznik wielko$ci zapasu w okreslonej
jednostce czasu (np. dniu, tygodniu, miesigcu lub roku) M,. Pozwala on wyznaczy¢ roznicg
migdzy wydaniem zapasu a jego przyjgciem.

M,=2+(2,-2,) (33)
gdzie:
Z — poczatkowa wielko$¢ zapas6w na poczatku danego okresu,
Z, — wielko$¢ zapasow przyjeta do magazynu,
Z,, — wielko$¢ zapaséw wydana z magazynu,

Innym parametrem oceny przyjetego sposobu kontrolowania zapasow jest miernik
wartosci zapasow. Opisuje on jednostkowy koszt danego asortymentu w zapasie [56].
Wartos¢ tego kosztu wyznaczana jest ze Wzoru:

Zw
M,,, = 7 (34)
S
gdzie:
M., — miernik warto$ci zapasow,
Z,, — $rednia warto$¢ zapasOw w rozpatrywanym okresie wyrazona w jednostkach pieni¢znych
Z; — $rednia wielko$¢ zapasow wyrazona w jednostkach naturalnych dla danego artykutu (szt.

m?, m’, itp.),

Kolejnym istotnym wskaznikiem o ktorym nalezy wspomnie¢ jest wskaznik rotacji
zapasOw. Moze on by¢ wyznaczany dla kazdego rodzaju asortymentu osobno lub tez dla
pewnych grup produktéw. Szybko$¢ obiegu zapasoéw jest nazywana rotacja. Zazwyczaj
wskaznik rotacji jest obliczany w postaci liczby rotacji badz dni. Liczbe rotacji wyznacza si¢
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jako stosunek wielkos$ci obrotu magazynowego do przecigtnej wielkosci zapasoéw w danym
okresie.
0
Mg = _W (35)
Z

gdzie:
Mg — wskaznik liczby rotacji,
Ow — obrdot magazynowy wedhug wielkosci wydan z magazynu w rozpatrywanym okresie,
Z; — Srednia wielko$¢ zapasu w rozpatrywanym okresie,

Natomiast wspotczynnik rotacji mierzony w dniach dostarcza wiedzy ile dni dany zapas

pozostawal w magazynie. Mozna go wyznaczy¢ korzystajac z ponizszego wzoru:

Zs Z;D
Mgp = m = 0., (36)
gdzie:
Mgrp — wskaznik rotacji zapasOw wyrazony w dniach,
Ow — wielko$¢ dziennych wydan zapaséw z magazynu,
Z; — $rednia wielko$¢ zapaséw w danym okresie,
D — liczba dni w danym okresie,

Dodatkowg miarg ktora moze okresla¢ w pewnym sensie jakos$¢ sterowania zapasami jest
miernik stosunku wielko$ci zapaséw do wielkosci sprzedazy. Wskaznik ten ma na celu
dokonanie oceny zmian warto$ci zapasu w miar¢ wzrostu sprzedazy [143]. Wartos¢ tego
wskaznika mozna obliczy¢ nastepujaco:

M,s = (37)

3% | m\N

gdzie:

M;s — wskaznik stosunku wielkosci zapaséw do wielko$ci sprzedazy,

Z; — $rednia wielko$¢ zapasow w danym okresie wyrazona w jednostkach pieni¢znych,
Sh — sprzedaz netto w jednostkach pienigznych,

Mozna wywnioskowa¢ iz, z chwilg kiedy warto$¢ tego wskaznika bedzie wzrasta¢ to
bedzie to $wiadczyto o potrzebie zmiany metody sterowania. Przedstawione w niniejszym
paragrafie dodatkowe miary maja na celu wesprze¢ proces oceny przyjetej przez dane
przedsigbiorstwo metody sterowania.
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3. ZNACZENIE ANALIZY | PREDYKCJI POPYTU W PROCESIE
STEROWANIA ZAPASAMI TOWAROW

3.1 WYKORZYSTANIE ANALIZY ABC, XYZW WYBORZE METODY
STEROWANIA ZAPASAMI TOWAROW

Posiadanie wiedzy na temat mechanizmow, ktore maja wplyw na ksztaltowanie sie¢
wielkosci popytu w okreSlonym czasie na dany rodzaj produktu jest niezwykle istotne
z punktu widzenia efektywnego sterowania zapasami towarow. Dlatego podstawa wyboru
wlasciwego podejscia do sterowania zapasami powinno by¢ przeprowadzenie podstawowej
analizy co do natury popytu w funkcji czasu dla danego artykutu jak i stopnia jego waznosci
w odniesieniu do przyjetego kryterium ( warto$¢, czestos¢ pobran, liczba wydan z magazynu
dla danego okresu). Tych podstawowych informacji, dostarczaja analizy ABC, XYZ oraz
réznego rodzaju techniki prognozowania popytu przedstawione w dalszych czeSciach
rozdzialu. Szerokie spektrum strumieni dobr przeptywajacych przez wigkszo$¢ magazyndéw
oraz centrow dystrybucyjnych sprawia, ze pozycje asortymentowe generujace duze koszty
utrzymania zapaséw badz te ktére sa wartoSciowe dla przedsigbiorstwa wymagaja znacznie
bardziej wyrafinowanego podejscia do sterowania poziomem zapasow. W tym celu
wykonywana jest analiza ABC majaca na celu podziat towar6w w magazynie na trzy grupy
A, B i1 C na podstawie jednego z przyjetych kryteriow podziatu (np. warto$¢ produktu,
czestos¢ pobran, szybkos$¢ rotowania itp.) [54]. Przeprowadzenie analizy i klasyfikacji ABC
pomaga zatem w dostarczeniu wiedzy na temat stopnia waznosci poszczegolnych produktow
dla przedsiebiorstwa pod katem roznych kryteriow, a co za tym idzie w wyborze adekwatnego
podejscia oraz metod uzupetniania i kontroli zapasow dla danego typu towaru. Analiza ta nie
uwzglednia natomiast specyfiki towarow pod katem dynamiki popytu oraz dokladnosci
prognozowania jego przyszlych wartosci. Dlatego w celu uzyskania tych informacji
dodatkowo wykonuje si¢ klasyfikacje XYZ, ktora stanowi w pewien sposOb rozszerzenie
analizy ABC. Ideg tej analizy jest podzial zbioru réznorodnych pozycji asortymentu na trzy
grupy X, Y oraz Z pod katem stabilnosci popytu oraz mozliwosci jego predykceji w przyjetym
okresie czasu [73]. Biorgc pod uwage zaré6wno wyniki przeprowadzonych obu analiz
poszczegbdlne produkty mozna przypisa¢ do jednej z dziewieciu kategorii ze wzgledu na
wykazywane cechy popytu i warto$¢ przyjetego kryterium w klasyfikacji ABC. Z jednej
strony wystepuje klasa produktow AX o stabilnym popycie i duzej wartosci, z drugiej
produkty o cechach zupehie przeciwnych w klasie CZ gdzie zapotrzebowanie charakteryzuje
si¢ duzg zmiennoscig a wartos¢ produktu jest niewielka. Wykonanie potaczonej analizy ABC
— XYZ oraz wykorzystanie wnioskow sformutowanych na podstawie otrzymanych z niej
wynikow pozwala okresli¢ dedykowane podejscie 1 metody sterowania (deterministyczne
badz stochastyczne) dla konkretnych produktow. Rekomendacje w odniesieniu do wyboru
odpowiedniego podejscia w sterowaniu zapasami przedstawia rys. 15. Obecne na rysunku
gradientowe tto wskazuje na mozliwg niewyrazng granic¢ na stykach okreslonych klas. Tam
wybor podejscia  w sterowaniu powinien by¢ podyktowany dodatkowag analizg
przedsigbiorstwa.
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Dynamika popytu ze wzgledu na klasyfikacje XYZ

>
Niewielka (X) Srednia (Y) Wysoka (2)

Wysoka (A)

Srednia (B)

A\

Rys. 15. Rekomendacje dotyczace wyboru podejs¢ do sterowania zapasami w zaleznosci od
klas produktow

Zrédio: opracowanie wlasne na podstawie [73]

Wartos¢ produktu ze wzgledu na
kryterium klasyfikacji ABC

Ze schematu (rys.15) wynika, iz im bardziej stabilny popyt na dany artykul oraz wyzsza
jego pozycja w klasyfikacji ABC tym bardziej uzasadnione jest stosowanie metod
deterministycznych ze wzgledu na prostote obliczen oraz zadowalajace rezultaty. Przeciwny
przypadek stanowig produkty o wysokiej zmiennos$ci zapotrzebowania i niskiej warto§ci w
klasyfikacji ABC, gdzie bardziej rekomendowane sg podej$cia stochastyczne. Oczywiscie
nalezy mie¢ na uwadze, ze ostateczny dobdr metody sterowania poziomem zapasOw jest
podyktowany swoistg specyfikg przedsigbiorstwa, produktu oraz charakterystyka tancucha
dostaw w ktorym ma miejsce jego przeptyw. Uwzglednienie charakterystyk oraz specyfiki
klas produktow w stosowanych metodach sterowania moze wptyna¢ pozytywnie na poprawe
jakosci ustug dostawczych oraz przede wszystkim na redukcje zapasOw materiatowych czego
konsekwencjg jest obnizenie kosztow magazynowania. Dodatkowo nalezy zwrdci¢ uwagg na
fakt, i1z analiz¢ ABC/XYZ powinno si¢ okresowo aktualizowa¢ gdyz jej wyniki moga
zmienia¢ si¢ W czasie.

3.2 IDENTYFIKACJA, ESTYMACJA | PREDYKCJA POPYTU NA TOWARY JAKO
KLUCZOWY ELEMENT W STEROWANIU ZAPASAMI

Podejmowanie decyzji jest nieodlgcznym elementem zycia i dziatalnosci cztowieka.
W konsekwencji maja one bardzo zrdznicowany charakter. Pewne decyzje moga by¢
podejmowane natychmiastowo, inne z kolei wymagaja glebszych analiz. Niezaleznie jednak
od obszaru rozwazan podejmowane decyzje silnie wplywaja na przyszite zdarzenia. Dlatego
tez podejmowanie wlasciwych decyzji w zakresie sterowania zapasami towaréw bardzo
czesto wymaga precyzyjnych informacji o ksztattowaniu si¢ zapotrzebowania na dany
produkt w przysztosci. To sprawia iz istnieje potrzeba budowania prognoz, ktore beda
w stanie z mniejsza lub wigkszg niepewnosciag wyrazong zazwyczaj poprzez btad prognozy
opisa¢ przyszte zachowanie si¢ popytu. Przez prognozowanie nalezy rozumie¢ racjonalne,
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naukowe przewidywanie przysztych zdarzen. Okreslenie ,,naukowe” zaznacza, iz w toku
catlego procesu badawczego ktéry obejmuje migdzy innymi gromadzenie danych o
przesztosci, diagnoze, formutowanie zatozen i konkluzji korzysta si¢ z dorobku nauki
wyrazonego w jej ogolnej metodologii w postaci teorii oraz regut rozwigzywania problemow
napotkanych w trakcie badania [37]. W literaturze mozna odnalez¢ wiele kryteriow,
umozliwiajacych dokonanie podziatu 1 klasyfikacji dostgpnych metod 1 narzgdzi
prognozowania. Z punktu widzenia niniejszej pracy warto rozr6zni¢ podzial metod ze
wzgledu na okres na ktory zostala ona zbudowana czyli tzw. horyzont prognozy. Tutaj
wyrdznia si¢ prognozy krotkoterminowe (obejmujace zazwyczaj okres do 3 miesigcy),
srednioterminowe (nie przekraczajace 2 lat) oraz dtugoterminowe (powyzej 2 lat). Podziat ten
nalezy jednak traktowa¢ umownie gdyz zalezy on od charakteru prognozowanego zjawiska.
Z perspektywy sterowania zapasami kluczowa role odgrywaja krétkoterminowe prognozy,
ktore stanowig podstawe planowania operacyjnego w postaci harmonogramowania produkcji,
wyznaczania poziomoéw zapasOw cyklicznych 1 bezpieczenstwa, kontroli kosztow
logistycznych oraz poziomu obstugi klienta. Innym waznym kryterium podziatu jest
wyrdznienie prognoz iloSciowych i1 jako$ciowych. Prognoza ilosciowa to taka, w ktorej
wielko$§¢ zmiennej prognozowanej jest wyrazona za pomoca liczby. Je§li prognoza jest
wyznaczona jako konkretna liczba mamy wéwcezas do czynienia z prognoza punktowa lub
przedziatowa jesli podawany jest przedzial w ktorym ma znalez¢ si¢ warto$¢ prognozowanej
zmiennej. Z kolei prognozy jakosciowe to takie, ktore dotycza cech jakosciowych. Ze
wzgledu na rodzaj i cel sporzadzanej prognozy mozna wyodrebni¢ metody prognozowania
matematyczno — statystyczne oraz metody nie matematyczne, do ktorych naleza metody
ankietowe, intuicyjne, metody kolejnych przyblizen, metody analogowe, metoda delficka itp.
[153]. Techniki te majg bardzo czesto charakter subiektywny, gdyz istotny jest w tym
wypadku wptyw czynnika ludzkiego. Prognozy te bowiem opracowywane s3 na podstawie
opinii ekspertow badz pracownikow. Jednakze sa one dosy¢ czesto wykorzystywane ze
wzgledu na tatwos¢ ich stosowania.

Podstawowym celem sporzadzanych prognoz w obszarze kontroli poziomu zapasow jest
zmniejszenie ryzyka w procesie planowania i podejmowania decyzji. Zle rozpoznanie
przysztych sytuacji rozwojowych 1 trendow w popycie moze dziala¢ niekorzystnie w stosunku
do przedsigbiorstwa w zakresie efektywnosci ekonomicznej oraz poziomu obstugi klienta.
Decyzje w zakresie kontroli i kosztow utrzymania zapasOéw moga przynosi¢ oczekiwane
rezultaty jedynie wtedy gdy sg podejmowane w oparciu o wiarygodne modele prognostyczne.
Dlatego wiec metody majace zastosowanie w prognozowaniu popytu nalezg gtownie do grupy
metod matematyczno — statystycznych opartych na analizie szeregéw czasowych. Wsrod nich
do najpopularniejszych nalezg klasyczne modele trendu, adaptacyjne modele trendu, modele
przyczynowo — opisowe, modele autoregresyjne, rekurencyjne i wiele innych.
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3.2.1 Charakterystyka podstawowych modeli predykcji popytu na podstawie analizy
szeregow czasowych

Bardzo czesto wykorzystywanymi metodami predykcji sa ekonometryczne modele
przyczynowo skutkowe. Zaktadaja one, Ze zmienna prognozowania (zmienna objasniana)
wystepuje w zwigzku przyczynowo — skutkowym ze zmiennymi obja$niajagcymi, ktdre maja
wpltyw na ksztaltowanie si¢ zmiennej objasnianej. Tego typu podejScia sa zazwyczaj
stosowane do planowania i prognozowania procesow logistycznych w dtuzszym horyzoncie
czasu, w sferze strategicznej przedsi¢biorstwa. Za pomocg nich buduje si¢ prognozy popytu
na kilka badz kilkanascie lat. Modele przyczynowo — skutkowe moga by¢ rowniez
wykorzystane do predykcji zapotrzebowania na szczegdlnie wazne produkty badz materiaty w
przedsigbiorstwie [128].

Wicgkszo$¢ z matematyczno - statystycznych metod prognozowania bazuje na
wykorzystaniu  szeregdbw czasowych. Szereg czasowy stanowi realizacje procesu
stochastycznego. Jest on ciggiem wartosci liczbowych opisujacych ksztaltowanie sie¢
wielkosci zapotrzebowania na dany produkt w czasie. Analiza szeregu czasowego ma na celu
poznanie a takze wyjasnienie mechanizmu, ktory ksztaltuje zmiany, rozwoj prognozowanego
zjawiska. Na podstawie wykonanej diagnozy o zachowaniu prognozowanej zmiennej w
przesztosci mozna wyznaczy¢ prognoze na okres czasu znajdujacy si¢ bezposrednio za chwila
dla ktérej znamy ostatnig obserwacje badz tez na dowolne kolejne okresy czasu. Analizujac
szereg W dziedzinie czasu wyodrebnia si¢ zazwyczaj jego pewne skladowe, jednakze nie
wszystkie z nich majg obowigzek wystgpowaé w tym samym szeregu. W przypadku
addytywnego modelu szeregu jego sktadowe mozna przedstawi¢ w nastgpujacy sposob:

Y=M+Tr+C+S+K+I1+& (39)
gdzie:
Y — to szereg czasowy reprezentujacy prognozowang zmienng,
M — staty przecigtny poziom prognozowanej zmiennej,
Tr — wystgpujaca tendencja rozwojowa w postaci trendu,
C — wahania regularne w postaci cykli dtugo okresowych dtuzszych niz rok,
S — wahania sezonowe, regularne wahania o okresie rocznym,
K — wahania krotkookresowe, regularne wahania o krotszym okresie niz rok,
| — gwattowne pojedyncze zmiany bgdace konsekwencja wptywu czynnika zewngtrznego,
& — sktadnik losowy reprezentowany jako zmienna losowa o wartosci $redniej réwnej zero i
statej wariancji,

Trendem nazywany jest ogdlny kierunek rozwoju prognozowanej zmiennej. Stanowi on
tendencje rozwojowa, obserwowang w catym szeregu. Trend moze przybiera¢ r6zna postaé
miedzy innymi moze by¢ liniowy, wykladniczy, asymptotyczny, S-ksztattny itp. Wahania
sezonowe natomiast zakltadaja wystepowanie zwiekszonego popytu na okreslone produkty w
ustalonym czasie. Sezonowo$¢ jest wywotywana réZznymi czynnikami zazwyczaj s nimi pora
roku, zachowania ludzkie. Z kolei wahania cykliczne nie charakteryzujg si¢ tak regularnym
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wystepowaniem jak zmiany sezonowe. Z tego wzgledu znacznie trudniej ustali¢ odstepy
czasowe w jakich si¢ pojawiajg oraz amplitudy fluktuacji popytu. Wielko$¢ popytu jest takze
determinowana przez dziatanie czynnikow losowych (Interwencje), ktorych wystapienie i sile
oddziatywania jest cigzko przewidzie¢ a ktore w istotny sposdb moga niekorzystnie wptynac
na doktadno$¢ prognozy. Czynniki te powoduja jednorazowe lub dlugotrwate zaktdcenia w
poszczegolnych sktadowych szeregu [117].

Jesli skladniki szeregu czasowego potaczone sg za pomoca iloczynu wowczas szereg taki
nazywany jest multiplikatywnym. Identyfikacja mechanizmow, ktore ksztattujg poszczegolne
sktadniki systematyczne szeregu ma kluczowe znaczenie dla rozpoznania ksztattu przyszitego
popytu na podstawie ktorego wyznaczane sg normy sterowania w modelach kontroli zapasow.
Dlatego tez bardzo czgsto krotkoterminowa predykcja popytu, jako element operacyjnych
dziatan logistycznych, jest oparta o wykorzystanie adaptacyjnych modeli prognozowania.
Najczgsciej stosowane w praktyce z nich zostang pokrotce przedstawione w ponizszych
podrozdziatach, gdyz w dalszej kolejnosci zostang wykorzystane do wyznaczenia poziomu
odniesienia dla oceny zaproponowanego w pracy rozwigzania.

3.2.1.1 Metoda $rednich ruchomych

Jedng z najprostszych metod wykorzystywanych do szacowania przysztych wartosci
popytu jest metoda wyznaczania tzw. érednich ruchomych. Srednie ruchome wyznaczane sg
jako $rednie arytmetyczne z okre$lonej liczby m obserwacji szeregu. Kolejne wartosci sg
otrzymywane poprzez przesuwanie zasi¢gu obserwacji objetych $rednig wzdhuz szeregu za
kazdym razem opuszczajac najstarszg obserwacj¢ 1 uwzgledniajac pierwsza z kolei ,,nowa”
ktdra nie byta brana pod uwage wczesniej. Sytuacje¢ przedstawia ponizszy wzor:

1 i-1
Y, = — Z . 40
t m Vi ( )
i=t-m
gdzie:
Y; — prognozowana warto$¢ zmiennej w chwili t,
y; — warto$¢ zmiennej prognozowanej w momencie |,
m — stata wygladzania,

Liczba m wyrazow $redniej ruchomej nazywana rowniez statag wygladzania jest okreslana
zazwyczaj przez prognoste. Im wiecej wyrazow szeregu branych jest do $redniej tym
silniejsze jest wygladzenie szeregu oraz wolniejsza reakcja na zmiany zachodzace w
warto$ciach zmiennej prognozowanej. Uzycie mniejsze] liczby wyrazow powoduje szybsze
wyrazenie zmian zachodzacych w szeregu lecz wowczas wplyw wywieranych na zmienng
wahan losowych bedzie silniejszy. Wybor statej wygladzania powinien stanowi¢ pewien
kompromis w zalezno$ci od potrzeb. Liczbe wyrazow wzigtych do $redniej mozna roéwniez
ustali¢ na podstawie bledow prognoz ex post, wybierajac ten wariant dla ktorego biad jest
najmniejszy [37]. Klasyczna $rednia ruchoma w powyzszej postaci nie uwzglednia jednak
istotnego aspektu zwigzanego z postarzaniem informacji przypisujac jednakowe wagi
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wszystkim m — elementom. W rzeczywistosci zazwyczaj nowsze obserwacje zawierajg
bardziej aktualne informacje o prognozowanej zmiennej, stad idea nadawania wigkszych wag
najnowszym warto$ciom szeregu. Wazong $rednig ruchoma przedstawia ponizszy wzor:

L i=t-1
Y, = — W;
t m YiWi—t+m+1  (40)
I=t—m
O<w<w, < <w, (41

Z w, =1 (42)
gdzie:

Y; — prognozowana warto$¢ zmiennej w chwili t,

y; — warto$¢ zmiennej prognozowanej w momencie |,
Wi_t+m+1 - Waga nadana i — tej obserwacji,

m — stala wygtadzania,

Tego rodzaju metody moga postuzy¢ do wyznaczania prognoz popytu w sytuacji gdy w
rozwazanym okresie czasu poziom prognozowanej zmiennej jest wzglednie staty z drobnymi
wahaniami losowymi, natomiast bez obecno$ci tendencji rozwojowej oraz wahan cyklicznych
I sezonowych.

3.2.1.2 Metoda wygladzania wykladniczego Browna

Modele wygtadzania wykladniczego stanowig pewne uogolnienie metod naiwnych czyli
takich, ktore opieraja si¢ na zalozeniu braku zmian w sposobie oddziatywania czynnikow
okreslajacych warto$ci prognozowanej zmiennej przez co kolejne wartosci ksztattuja si¢ na
dotychczasowym poziomie. Najprostszy przyklad metody naiwnej przedstawia ponizszy
wzOr:

Yo =Yeq (43)

Metoda wygtadzania wyktadniczego Browna jest roéwniez uzywana do prognozowania
krotkoterminowego szeregdw czasowych o takich samych cechach jak w przypadku modelu
sredniej. W podejsciu tym pojawia si¢ tzw. parametr wygladzania o €<0;1> . Prognozy
otrzymuje si¢ obliczajac kolejne wygtadzone wartosci szeregu za pomoca wzoru:

Vi=aye 1+ (1 —a)Y (44)

gdzie:

Y, - warto$¢ prognozowanej zmiennej w chwili t,
Vi_1 - warto$¢ obserwacji szeregu w chwili t-1,
Y;_1 - wartos$¢ prognozy wygastej w chwili t-1,
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Jezeli warto$¢ parametru o zbliza si¢ do jednosci, to prognoza w bardzo duzym stopniu
uwzglednia btedy poprzednich prognoz. W odwrotnym wypadku im blizsza zeru warto$¢ o
tym prognoza w bardzo niewielkim stopniu uwzglednia btedy poprzednich prognoz.
Poczatkowa warto$¢ prognozy Y; ktora jest konieczna do utworzenia modelu przyjmuje si¢
pierwsza obserwacje szeregu badz $rednig z jego kilku poczatkowych wartosci. Parametr o
jest dobierany zazwyczaj eksperymentalnie jako wartos¢ dla ktorej sredni btad prognoz
wygastych jest najmniejszy.

3.2.1.3 Liniowy model Holta

Poza prostym wygtadzaniem przedstawionym w poprzednim podrozdziale wystepuja takze
bardziej ztozone modele, ktore sg adekwatne dla szeregdw czasowych w ktorych pojawiajg
si¢ istotne sktadniki w postaci trendu badz sezonowosci. Jezeli w zapotrzebowaniu na dany
produkt wystepuje trend oraz wahania przypadkowe woéwczas do konstrukeji prognoz
krotkoterminowych czgsto stosowany jest liniowy model Holta. W poréownaniu do
poprzedniej metody Browna ten model jest uwazany za bardziej elastyczny ze wzgledu na
wystepowanie dwoch rownan wygladzajacych trend oraz stala warto§¢ prognozowanej
zmiennej. Réwnania modelu przedstawia si¢ w sposob jak ponizej:

Fioi=ay;1+ (1 —a)(Fi_; +S¢-;) (45)
Ste1=B(Feoy —F2) + (1= B)St—2  (46)
gdzie:
F;_; - jest wygladzong warto$cig prognozowanej zmiennej na okres t-1,
Si_1 - jest wygtadzong wartoscig przyrostu trendu na okres t-1,
a, f — parametry modelu przyjmujace wartos$ci z przedziatu [0,1],

Roéwnanie (45) opisuje wyrownany wyktadniczo $redni popyt, podczas gdy sktadowa
modelu (46) wyraza usredniong ocen¢ przyrostu trendu. Rownanie za pomocg ktorego
wyznaczana jest prognoza na okres t > n przybiera postac:

Y; = F, + (t —n)S,, t>n (47)
gdzie:
Y; — warto$¢ wyznaczonej prognozy na okres t ,
F, - wygtadzona warto$¢ zmiennej prognozowanej dla chwili n,
Sy, - wygtadzona warto$¢ przyrostu trendu dla chwili n,
n — liczba wyrazow szeregu czasowego reprezentujacego popyt,

Poczatkowe wartosci F; oraz S; niezbedne do zbudowania modelu mozna wyznaczy¢
przyjmujac za F; warto$¢ pierwszej obserwacji szeregu y;, hatomiast za S; roznice
obserwacji y, — y;. Inne sposoby ich wyznaczania przedstawione sg mi¢dzy innymi w pracy
[84]. Wartosci parametrow modelu a, £ podobnie jak to ma miejsce w poprzednich modelach
Wyznaczane s3 w oparciu o symulacje komputerowe dla ktérych przecietny biad dla prognoz
wygastych jest najmniejszy.
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3.2.1.4 Model Wintersa

Model Wintersa jest najbardziej odpowiedni do stosowania dla szeregow czasowych, ktore
zawierajg w sobie zarowno, wahania sezonowe jak i wahania przypadkowe naktadajgce si¢ na
trend. Sktadowe te opisane sg odrebnymi rownaniami. Model wystepuje w dwoch wersjach:
addytywnej i multiplikatywnej. Wersja addytywna jest sformutowana w nastepujacy sposob:

Fooy=ai1—Co1-p) + (1 —a)(Fe—z — S¢—2) (48)
St-1=B(Fo1 — Fr3) + (1 — B)S;— (49)
Coo1 =Y We1 —Fm) + (1= y)Cq—r (50)

Odpowiednio sktadowe dla wersji multiplikatywnej modelu mozna przedstawi¢ za pomoca
ponizszych formut:

Ve
Froy=a——+ (1 - a)(Fy—y — St—) (51)
t—1-r
Ste1 =B(Femy = Fep) + (1= F)Se— (52)
Vi
Cieq = V% + (1 —=y)Ceq1-r (53)
t—1

gdzie:

F;_; - wygladzona warto$¢ zmiennej prognozowanej w okresie t-1 po wyeliminowaniu wahan
sezonowych,

S¢_1 - wygladzona warto$¢ przyrostu trendu w okresie t-1 ,

C¢_1 - ocena wskaznika sezonowosci dla okresu t-1,

r — dlugo$¢ cyklu sezonowego,

a, 3,y - parametry wygtadzania przyjmujace wartosci z przedziatu [0,1],

Roéwnania wyznaczajace prognoze na okres t > n odpowiednio dla wersji addytywnej
1 multiplikatywnej modelu przedstawione sg jak ponizej:

Y, =E, +S,(t—n)+C_, (54)
Yt = [Fn + Sn(t - n)]Ct—r (55)

Wedtug literatury jednym ze sposoboéw wyboru wartosci parametrow modelu jest analiza
szybkos$ci zmian jego sktadowych. Jezeli zmieniajg si¢ one szybko to zasadne jest wybranie
parametréw modelu bliskich jednos$ci, w przeciwnym przypadku na poziomie bliskim zera.
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3.2.2 Wplyw bledéw oszacowania prognoz popytu na proces sterowania zapasami

Kazdy proces prognozowania jest obarczony pewng niedoktadno$cig oraz btedem. Btad ten
wyrazony jest w oparciu o roznice pomie¢dzy popytem prognozowanym a rzeczywistym.
Doktadnos$¢ sporzadzanych prognoz popytu niezaleznie od stopnia dopasowania wybranej
metody do posiadanych danych zawsze jest ograniczona i mozliwa do zmierzenia przy uzyciu
dostepnych miernikow bledow ex post. Niewystarczajaca jakos¢ budowanych prognoz
wpltywa na efektywno$¢ planowania dostaw czg¢sto wymagajac aktualizacji stworzonych juz
harmonograméw a to przektada si¢ na wzrastajace koszty. Zawyzenie prognozy w stosunku
do wartosci rzeczywistych moze przyczyni¢ si¢ do utrzymywania nadmiernych zapasow, z
kolei niedoszacowanie popytu moze narazi¢ na koszty utraconych mozliwosci w skutek
wyczerpania zapasOw [145]. Dokladno$¢ prognozy popytu jest takze uzalezniona od
przyjetego horyzontu czasowego prognozy (im prognoza bardziej sigga w przysztos¢ tym
ryzyko bledu wzrasta, gdyz prawidlowosci lub czynniki ksztattujace popyt moga ulec zmianie
a parametry modelu beda wymagaty aktualizacji ) jak i rodzaju rozwazanych produktow.
Bledy prognozy czgsto okreslane mianem reszt modelu moga mie¢ charakter systematyczny
jak i losowy. Btedy systematyczne powstaja w sytuacji kiedy zastosowana metoda
prognozowania nie uwzglednia wszystkich zmiennych objasniajacych, w niewystarczajacym
stopniu rozpoznaje zalezno$ci miedzy danymi, pomija element sezonowosci itp. Z kolei
btedy losowe to takie ktorych nie da si¢ przewidzie¢ przy uzyciu zadnej z zastosowanych
metod. Proces krotkoterminowego prognozowania popytu Wymaga ciggtego monitorowania
jakosci konstruowanych prognoz. Dzigki temu w pore mozna uchwyci¢ zachodzace zmiany w
prognozowanym zjawisku, ktére sa powodem rosngcych btedow. Wtedy musi nastgpicé
konieczno$¢ weryfikacji i aktualizacji parametrow wybranego modelu. Monitorowanie
procesu prognozowania bardzo czesto odbywa si¢ z wykorzystaniem sygnatu $ledzacego,
ktorego idea jest obserwacja dokladno$ci prognoz w kolejnych ustalonych odstepach
czasowych. Sygnat sledzacy wyraza si¢ wzorem:

e
SL, = Le (56)
St

gdzie:
e; - r6znica pomigdzy popytem rzeczywistym a prognozowanym w okresie t,
s¢ - Sredni absolutny btad prognozy,

Jesli wartosci tego sygnatlu obliczane dla kolejnych chwil czasowych mieszczg si¢ w
okreslonym przedziale to nie jest konieczna weryfikacja parametrow modelu gdyz powstalte
niedoktadnos$ci sg efektem glownie czynnika losowego. Najczesciej podawany przez literature
przedziat to (-4;4) [21]. Wykorzystujac proces prognozowania oraz mierniki oceny jakos$ci
sporzadzanych prognoz formute (13) uzywang do ustalania poziomu ponownego zamawiania
mozna zastapi¢ wzorem:
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R=Y,-L+k /§2Z + Y262 (57)
gdzie:

Y; — prognozowana warto$¢ popytu na ustalony okres czasu t
§ - prognozowany $redni btad prognozy na okres czasu t

3.2.3 Zrédla niepewnosci popytu na towary w sterowaniu zapasami

Wybor odpowiedniej metody predykeji popytu nie jest zadaniem prostym zwlaszcza gdy
znaczenie jakos$ci prognoz jest kluczowe dla spetnienia wymaganego poziomu obstugi klienta.
Decyzja o0 wyborze metody predykcji jest uzalezniona od bardzo wielu aspektow jak rodzaj
popytu (zalezny, niezalezny), specyfika produktu, przeznaczenie i szczegdtowos¢ prognozy,
horyzont czasowy prognozy, jakos¢ dostepnych danych historycznych a takze innych
istotnych  czynnikow  ksztattujagcych to zapotrzebowanie. Przedsigbiorstwa dziatajg
przewaznie w warunkach niepewnos$ci, w ktérej podejmowane sg decyzje i1 realizowane s3
procesy logistyczno transportowe. Wobec tego staraja si¢ pozyskac jak najwigcej informacji o
prognozowanych zjawiskach, dzigki czemu opracowywane prognozy obarczone jak
najmniejszym btedem maja wspomaga¢ podejmowanie optymalnych decyzji zaréwno
w obszarze kontroli zapasow jak i pozostatych dziatalno$ci operacyjnych firmy. Zachodzace
w lancuchach dostaw procesy transportowe i logistyczne sa z natury stochastyczne, podobnie
jak i zjawiska rzadzace popytem W tychze tancuchach. Niepewnos$¢ popytu na towary w sieci
logistycznej jest najczes$ciej powodowana i ksztalttowana oddzialywaniem wielu determinan-
tow. Poza ceng na profil popytu ma wptyw grupa czynnikoéw rynkowych takich jak [88] :

— dochody przedsigbiorstw korzystajacych z ustug logistycznych,
— ceny dobr lub ustug komplementarnych,
— przewidywana przez konsumentow wysoko$¢ dochodow (zachowanie racjonalne
konsumenta w stosunku do swojej przysztej sity nabywczej).
Druga grupa elementéw oddziatujagcych na wielkos¢ popytu sg czynniki pozarynkowe do
ktorych naleza:
— liczba przedsiebiorstw konkurujgcych ze sobg w ramach sieci dostaw,
— nawyki, moda, gust konsumentow,
— sezonowos$¢ zapotrzebowania,
— czynniki kulturowe,
— szeroko$¢ geograficzna, klimat, pora roku,

Czynniki losowe wptywajace na niecokreslonos¢ popytu w pojedynczych ogniwach sieci
dostaw przedstawia rys. 16. Niezaleznie od zajmowanego miejsca w sieci dostaw na kazde
pojedyncze ogniwo sieci moze oddziatywac specyficzna grupa czynnikéw wzmagajaca
poziom nieokreslonosci zapotrzebowania na towary. Zatem bez wzgledu na petniong role
podmiotu w sieci dostaw efektywna identyfikacja przysztego zapotrzebowania jest bardzo
wazna nie tylko z punktu widzenia minimalizowania zapasow 1 kosztow z nimi zwigzanych
w pojedynczym ogniwie lecz takze z perspektywy catej sieci.
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Rys. 16. Losowe czynniki oddziatujace na nicokreslono$¢ popytu w pojedynczych
ogniwach sieci dostaw

Zrodlo: opracowanie wiasne

Wpltyw wspomnianych determinant na zmienno$¢ oraz niepewno$¢ zapotrzebowania
a takze niewystarczajgca wspotpraca podmiotow w tancuchach dostaw w zakresie wymiany
informacji powoduje powstawanie efektu Forrestera, inaczej nazywanego efektem byczego
bicza (ang. bullwhip effect). Termin ten jest rozumiany jako znieksztalcenia popytu, ktore
narastaja wraz przesuwaniem si¢ w gor¢ tancucha dostaw [36]. Glowna przyczyng
wystepowania tego zjawiska jest przeszacowanie przysztego zapotrzebowania na towar dla
klientow koncowych, ktore bardzo czesto jest powigkszane o dodatkowy zapas
zabezpieczajacy. Bowiem nawet nieznaczny btad w oszacowaniu zapotrzebowania w danym
wezle tancucha powoduje btedne wnioskowanie o popycie w ogniwach na pozostatych jego
szczeblach. Rezultatem kumulacji tych btedéw jest spadek efektywnosci dziatan
logistycznych w catym tancuchu dostaw [86]. Wplyw na takie zachowanie podmiotow
wywotujagce efekt Forrestera ma miedzy innymi fluktuacja cen, niedokladnos¢
prognozowania, czas realizacji dostaw, metoda sterowania zapasami, wielko$¢ tancucha
dostaw itp. [18]. Aspekty te oraz wspomniana niepewnos¢ informacji o przysztym popycie
powoduja tworzenie si¢ nadmiernych zapaséw w poszczegdlnych poziomach tancuchow
dostaw. Juz w 1991 J. Burbidge wykazal w swojej pracy, ze klasyczne metody sterowania
zapasami w oparciu o ekonomiczng wielko$¢ zamoéwienia wywotuja przyspieszong
propagacje zmian popytu w tancuchu dostaw [22]. W zwigzku z tym podejmowane obecnie
dziatania w ramach fagodzenia efektu Forrestera koncentruja si¢ na minimalizowaniu wptywu
niepewnosci popytu, dzieleniu si¢ informacja przez podmioty tancucha, usprawnianiem metod
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kontroli zapaséw 1 predykcji. Rys. 17. przedstawia znieksztalcong informacj¢ o popycie
propagowang W gore tancucha dostaw.

. znieksztatcona
N Sma informacja o popycie rzeczywista
— wielko$¢ popytu

Stopien znieksztatcenia informacji o
rzeczywistym zapotrzebowaniu na
towar

v

odbiorcy

dostawcy hurtownicy detalisci Kofcowi

Rys. 17. Znieksztalcenie informacji o rzeczywistej wielkos$ci popytu

propagujace wzdhuz tancucha dostaw
Zrédlo: opracowanie wlasne

Zgodnie z rys. 17. niska efektywno$¢ identyfikacji, analizy i predykcji przysztego
zapotrzebowania na towar oraz niewystarczajaca wspotpraca w zakresie wymiany informacji
pomigdzy pojedynczymi podmiotami na rdéznych poziomach sieci dostaw powoduje
powstanie bledu w oszacowaniu wielko$ci zapotrzebowania. Obarczona btedem informacja
jest przekazywana do kolejnych ogniw sieci, w ktorych blad ten jest zwielokrotniony.
W zwigzku z tym zapewnienie mozliwie wysokiej doktadnosci predykcji jest bardzo istotne
z punktu widzenia minimalizacji poziomu zapaséw oraz kosztow w pojedynczym
przedsiebiorstwie jak rowniez w kontekscie calej sieci dostaw.
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4. METODA STEROWANIA ZAPASAMI W WARUNKACH
NIEPEWNOSCI Z WYKORZYSTANIEM DEDYKOWANYCH
TECHNIK SZTUCZNEJ INTELIGENCJI

41 STANWIEDZY DOTYCZACEJ STEROWANIA ZAPASAMI TOWAROW
W KONTEKSCIE ODDZIALYWANIA CZYNNIKOW NIEPEWNYCH

Przedstawione w poprzednim rozdziale znaczenie analizy zmienno$ci popytu oraz jej
niepozadane oddziatywanie na problem sterowania zapasami towaréw stanowi zaledwie
jeden, cho¢ niezwykle istotny, Sposrod wielu innych determinant wplywajacych na
rozwazane zagadnienie. W rzeczywisto$ci bowiem na proces optymalizacji poziomu zapasow
moga rzutowac oprdcz zmiennosci popytu rowniez dodatkowe czynniki w postaci zmiennego
czasu dostawy, zmiennego poziomu niezawodnos$ci dostaw, zmiennosci kosztow utrzymania
zapasoéw, kosztow z tytutu wyczerpania zapasu, zmiennego czasu oczekiwania klienta itp.
[155]. Oczywiscie nalezy przy tym zaznaczy¢, ze sita oddzialywania tych poszczegdlnych
parametréw jest uzalezniona od specyfiki branzy, produktu, jego podatnosci na sktadowanie,
ztozonosci tancucha dostaw itp. Dlatego tez w wielu publikacjach powstatych na przestrzeni
ostatnich lat badacze probuja odwzorowaé jak najdoktadniej rézne warunki w jakich
podejmowane sg decyzje dotyczace odnawiania zapasow, uwzgledniajac chocby w
proponowanych modelach kwestie starzenia i psucia przechowywanych produktow. Taka
sytuacja zachodzi w przypadku utraty przez nich wartosci wskutek zmian technologicznych
na rynku, wprowadzenia nowych produktow, zmian preferencji nabywcoéw [26]. Wskutek
tego problem optymalnej polityki zapaséw ulega znacznej komplikacji. Zagraniczni autorzy
dokonuja klasyfikacji modeli uwzgledniajacych to zatozenie. Wyrdzniaja modele o statym
czasie przydatnosci produktow, modele probabilistyczne oraz modele zaktadajace arbitralnie
maksymalny czas przechowywania danych pozycji asortymentowych w magazynie.
[24,35,26,29,43,44]. Istotnym elementem na ktory zwracajag uwage zagraniczni badacze jest
uwzglednienie w modelach sterowania kilku produktow jednoczesnie, gdyz jest to znacznie
blizsze rzeczywistosci [51,76,82,83]. Innym aspektem jest préba zamodelowania reakcji
konsumentéw na braki w zapasach. W tym przypadku w metodach uwzglednia si¢ staty
poziom opodznienia w realizacji zaméwien na kazdy cykl uzupelniania zapasu, lub tez
wprowadza si¢ funkcje czasu oczekiwania by okresli¢ jak dlugo klient jest w stanie oczekiwaé
na realizacje zamoéwienia [26,30,43,46,45,47]. Wiele pozycji zagranicznych rozszerza
problem sterowania zapasami z jednego wyizolowanego ogniwa w sieci logistycznej na
zadanie wieloszczeblowe. Tutaj celem jest koordynacja zapaséw pomigdzy grupg magazynéw
regionalnych a magazynem centralnym [67,69,75,78,97,115,152]. Wiele prac, oprocz
klasycznych zmiennych czynnikow wplywajacych na efektywnos$¢ polityki zaopatrzenia
porusza problem zmiennej dostgpnosci towarow na rynku co powoduje zaktocenia i przerwy
w dostawach. Autorzy w rozwigzaniach proponujg analityczne modele zmiennego poziomu
niezawodnos$ci oddzialujacy na zapas bezpieczenstwa. Przedstawiane sg réwniez systemy
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wczesnego ostrzegania przed zakloceniami w dostawach oraz strategie zaopatrzania u wielu
dostawcow [39,130,109,122,35,142,131]. Snyder and Tomlin rozwazaja system sterowania,
ktory uwzglednia wzorzec prawdopodobienstwa wystapienia zaklocen w dostawach wraz ze
strategig ostrzegania. Dzigki temu autorzy wskazuja na mozliwo$¢ duzych oszczednosci
kosztéw ponoszonych przez przedsigbiorstwo w szczegdlnosci, gdy prawdopodobienstwo
zaklocenia zmienia si¢ istotnie w czasie. Mozliwe jest wtedy zapewnienie odpowiedniego
poziomu obstugi klientow [90]. Innym elementem, ktéry moze podlega¢ wahaniom w czasie
oddziatujac na efektywnos$¢ sterowania zapasami sg koszty z nimi zwigzane. W wigkszosci
pozycji literaturowych koszty te sa z zalozenia przyjmowane jako state, tymczasem istniejg
przypadki w ktorych zasadne jest zamodelowanie kosztow zmiennych w czasie oraz
traktowanie zmiennosci popytu jako funkcji kosztow sprzedazy. W pracy [50] autorzy
w swoim modelu zaktadajg, ze koszt utrzymania zapasow moze by¢ zmienny w czasie jako
nieliniowa funkcja czasu sktadowania towarow. W opracowaniu [53] rozwazana jest sytuacja
w ktorej koszty utrzymania zapasow sa do pewnego momentu state a nast¢gpnie po jego
przekroczeniu staja si¢ rosngcg funkcjg zalezng od dlugosci cyklu zamawiania. Mozna
spotka¢ réwniez rozwigzania w ktérym koszt sktadowania jest zlozony z dwodch
komponentow: kosztu statlego oraz kosztu wzrastajacego wraz z czasem przechowywania
[120]. W literaturze prezentowane sg takze modele, w ktorych zaréwno popyt jak i koszty
sktadowania zaleza od poziomu zapasoéw [103,104]. Autorzy pracy [40] staraja si¢ i$¢ o krok
dalej i prezentujag model, w ktorym jednoczes$nie uwzgledniajag zmiennos$¢ popytu zalezng od
ceny sprzedazy, koszty sktadowania zalezne od czasu sktadowania oraz wielko$¢ zamdwienia
od ceny zakupu i rabatow. Innym ciekawym aspektem poruszanym w badaniach nad
optymalizacjg zapasOw jest proba potraktowania czasu realizacji zamowienia i dostawy nie
jako parametru lecz zmiennej decyzyjnej podlegajacej kontroli — oczywiscie tylko
w okreslonych przypadkach i z konsekwencjg ponoszenia dodatkowych kosztow [132,102].

Czesto doktadne wartosci tychze parametrow nie s3 mozliwe do poznania z odpowiednim
wyprzedzeniem lub moga by¢ jedynie oszacowane z pewnym mniejszym lub wiekszym
btedem (prognozy). Dla przykladu parametry rozmaitych procesoOw transportowych i
logistycznych nie sg mozliwe do doktadnego zmierzenia, zatem w momencie rozwigzywania
zadanego problemu dane wejsciowe jak chociazby popyt, czas trwania transportu towaru nie
istniejg a jedynie odbywa si¢ wnioskowanie co do ich mozliwych wartoséci [79]. Zmienne w
czasie wartosci cen, kosztow magazynowania moga sprawi¢ iz otrzymane rozwigzanie moze
okazac¢ si¢ niedopuszczalne ze wzgledu na ograniczenia dostepnej powierzchni sktadowania,
dostepnych srodkow finansowych przeznaczonych na zapasy itp. Wobec tego podstawowe
Klasyczne podejscia przywotane w rozdziale 2 bardzo czgsto nie spelniaja cechy
reprezentatywnosci warunkow, ktore w wielu przypadkach zachodzg w rzeczywistosci.
Sytuacja ta prowadzi zatem do spojrzenia na zagadnienie optymalizacji i kontroli zapasow w
kontekscie niepewnosci co do mozliwych wartos$ci parametrow modelu.
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4.1.1 Rozwiazania wykorzystujace podejscie typu robust

Jednym =z podej$¢é, ktore ujmuje niepewnos¢ danych jest koncepcja znana
z literatury zagranicznej jako sterowanie i optymalizacja typu robust czyli odporna na
wahania parametrow modelu. Podstawowa idea tego podej$cia zostanie przedstawiona na
przyktadzie klasycznej struktury sformulowanego liniowego problemu optymalizacji.
W najprostszy sposdb mozna przedstawi¢ go nastepujaco:

PO:min {CTx:Ax < b} (58)
X

Gdzie xe R™ jest wektorem zmiennych decyzyjnych, Ce R™ wspotczynnikami funkcji
kryterium, A macierza wspotczynnikow przy ograniczeniach 0 wymiarze m Xn oraz b
wektorem wyrazé6w wolnych przy ograniczeniach. Odpowiednikiem powyzszego liniowego
problemu ktéry uwzglednia niepewno$¢ parametrow modelu (58) jest zbior problemow
liniowych o takiej samej wspolnej strukturze przedstawiony w ponizszy sposob:

{min {CT x: Ax < b}: (C,A,b)e U} (59)

Powyzsze sformutowanie oznacza rozpatrzenie wielu programow liniowych gdzie parametry
modelu zaré6wno przy funkcji celu jak i przy ograniczeniach moga przybiera¢ dowolne
wartos$ci ze specjalnie okreslonego zbioru niepewnosci U. Wobec powyzszego rozwigzaniem
odpornym typu robust jest na przyktad wektor zmiennych decyzyjnych x rozwiazujacy
ponizej bardzo ogdlnie sformutowany problem:

PO:min { supcapyey CTx:Ax <bV(C,A b)eU} (60)
X

Optymalne, rozwigzanie typu robust to najlepsze sposrod zbioru rozwigzan
dopuszczalnych typu robust, ktore spetnia wszystkie ograniczenia problemu dla kazdej
mozliwe] warto$ci parametru ze zbioru U. Takie podejscie ma zagwarantowaé
dopuszczalno$§¢ rozwigzania bez wzgledu na wartosci parametréw modelu. Wlasciwie
zdefiniowany zbior niepewnosci jest niezwykle kluczowy dla rozwigzywanego problemu
I powinien zapewnia¢ odzwierciedlenie sytuacji w rzeczywistosci [57]. Doktadne zasady oraz
sposoby tworzenia zbioru niepewnosci jak i strategie poszukiwania optymalnego rozwigzania
typu robust probleméw decyzyjnych z niepewnoscig danych zostaty szeroko przedstawione
w [14]. W podejsciu robust zmienne parametry modelu nie sg opisane zadnym ze znanych
rozktadéw prawdopodobienstwa W odroznieniu od podejécia stochastycznego, ktore rowniez
uwzglednia niepewno$¢ danych lecz rozktad prawdopodobienstwa tej zmiennosci jest
z zalozenia znany w catosci lub przynajmniej czg¢sciowo. Jak pokazuja przyklady zawarte
w publikacji [53] zaré6wno jedno jak i drugie podej$cie ma swoje mocne jak i stabe strony.
Niemniej jednak w ciggu ostatnich lat podej$cie do optymalizacji i sterowania typu robust
w obszarze kontrolowania zapaséw zyskuje coraz bardziej na popularnoéci. Swiadcza o tym
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coraz to liczniejsze opracowania podejmujace rozwigzanie tego problemu. W pracach
[16,17,124] autorzy wykorzystuja to podejscie aby rozwigzaé problem zapaséow w
dwuszczeblowym tancuchu dostaw uwzgledniajac popyt jako zmienny parametr opisany
zbiorem niepewnosci. W publikacjach [11, 146] mozna odnalez¢ analiz¢ wptywu réznych
typow zdefiniowanego zbioru niepewnos$ci popytu oraz poziomu konserwatyzmu rozwigzania
na jego uzyteczno$¢ oraz jakos¢. W publikacji [15] autorzy Ben Tal A., Golany B. oraz Sthern
S., rozwiazuja problem sterowania zapasami ujmujac jako niepewne warto$ci popytu oraz
poczatkowy poziom zapasow w wieloszczeblowym tancuchu dostaw. Jako kryterium
optymalizacji robust przyjmuja minimalizacj¢ tacznych kosztéw tancucha w sktad ktérych
wchodza koszty zakupu, wytworzenia, utrzymania oraz koszty wyczerpania zapasu.
Dodatkowo analizuja wplyw proponowanego podejscia na tagodzenie efektu Forrestera,
dowodzac, iz stosowanie metod odpornosciowych typu robust zmniejsza jego efekt w
tancuchu dostaw. Wskazuja na zalety otrzymanego rozwigzania porownujac go z rezultatem
deterministycznym. W innych pozycjach autorzy z kolei koncentrujg si¢ na sformutowaniu
problemu optymalizacji zapasow typu robust z uwzglgdnieniem poziomu niepewnosci
dostawy co ma miejsce w sytuacji kiedy dostawa jest niekompletna badz spoézniona. Mozna
tez odnalez¢ dodatkowe rozszerzenia uwzgledniajace niepewnos¢ zyskow z dystrybucji
sktadowanych towarow [19]. W pracach naukowych mozna odnalez¢ probe sformutowania
modeli sterowania zapasami typu robust z jednoczesnym uwzglgdnieniem zaréwno
niepewnego popytu jak i niepewnosci dostawy [141]. W publikacji [93] badacze sformutowali
oraz rozwigzali wieloetapowy, wieloszczeblowy problem sterowania zapasami typu robust
z niepewnoscia popytu oraz czasu dostawy dla pojedynczego produktu z mozliwoscia
wystgpienia brakéw oraz dostawami czesciowymi. W swoich badaniach dokonali takze
analizy wptywu parametréow sterowania modelu (R,S) w $rodowisku niepewnym na koszty
catego tancucha dostaw oraz efekt byczego bicza. W publikacjach [6,7], autorzy Adida E.,
Perakis G., rozwigzuja problem optymalizacji zapasow dla wielu okresow czasu gdzie
niepewny popyt jest w pewnym stopniu liniowo uzalezniony od ceny produktu. Badacze
stosujg podejscie typu robust wykorzystujgc metode afinicznie dopasowanego odpowiednika
robust (AARC - Affinely Adjustable Robust Counterpart), gdzie pewna czgs¢ zmiennych
decyzyjnych jest wyznaczana po realizacji niepewnych parametrow modelu. W odrdznieniu
od wersji modelu, w ktorej wszystkie zmienne decyzyjne dotyczace harmonogramu
1 wielkosci dostaw sg ustalane na poczatku okresu dla calego horyzontu planistycznego (open
loop settings — ustawienia otwartej petli) autorzy rozwazaja ten problem w wersji ze
sprzgzeniem zwrotnym (closed loop settings — ustawienia w zamknietej petli). W tym
przypadku warto$ci zmiennych decyzyjnych sa wyznaczane wraz z uplywem czasu w
zaleznosci od rozwoju sytuacji. Badacze wskazujg, iz jest to podej$cie ktore w wiekszym
stopniu odwzorowuje realia rzeczywistosci. Dodatkowo w swojej pracy poréwnujg otrzymane
wyniki z rezultatami podejécia stochastycznego wskazujac na jego bardzo duza wrazliwos¢.
W opracowaniu [7] mozna takze odnalez¢ sformutowanie typu robust sterowania zapasami
dla metody zapasu minimalnego w literaturze zagranicznej jest znana jako Base Stock Policy,
ktora zaktada iz, dla kazdego przyjetego odstepu czasu mozna wyodrebni¢ pewien minimalny
zapas krytyczny zapewniajacy ciggtos¢ dystrybucji czy tez produkcji. Podejmowane dziatania
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uzupehiajagce zapas maja generowaé poziomy zapasOw jak najblizsze zdefiniowanym
poziomom krytycznym w poszczegdlnych okresach. Autorzy Adida E., Perakis G.
rozwazajacy wersje typu robust takiej metody wskazuja na wymierne korzysci z jej
stosowania. Inny sposob zagwarantowania cechy odpornos$ci rozwigzania optymalizacji
poziomu zapasow prezentuje praca [12], w ktorej dokonywana jest proba aproksymacji
wariancji popytu w czasie 0 nieznanym rozktadzie dla okresowego monitorowania zapasow z
wykorzystaniem modelu (R,S) oraz (R,Q). Dokonujac studiow literatury z omawianego
zakresu mozna napotka¢ réwniez opracowania, ktore probuja powigza¢ ze sobg koncepcije
niepewnosci 1 ryzyka. W tym rozumieniu ryzyko jest opisywane jako miara niedogodnosci
wystepowania niepewno$ci danych i parametrow [127,112]. Idea ta jest wykorzystana w
opracowaniach [110, 101], w ktérych rozwiazywany jest model optymalizacji typu robust dla
problemu jednoetapowego oOptymalizacji zapasoOw towarow szybko starzejacych sie.
Kryterium stanowig miary ryzyka (Conditional Value-at-Risk — CvaR, Value-at-Risk - VaR)
[144] utraconej sprzedazy, badZ pozostatego nieprzydatnego juz po okreslonym czasie towaru.
Autorzy podkreslaja wysoka odporno$¢ otrzymanego rozwigzania na niepewno$¢ popytu. W
pozycji [10] jest rozwigzywany problem jednoetapowego sterowania zapasami, gdzie popyt
jako parametr niepewny jest opisany jedynie srednig i odchyleniem standardowym.

4.1.2 Rozwigzania wykorzystujace podejscie stochastyczne

Innym sposobem modelowania niepewnosci, ktore mozna spotkaé w literaturze jest
wykorzystanie modeli stochastycznych. W optymalizacji stochastycznej niepewne parametry
modelu z zalozenia podlegaja znanemu w cato$ci rozkladowi prawdopodobienstwa.
W bardziej zaawansowanych podejsciach parametry rozktadu znane sa tylko czgsciowo. ldea
optymalizacji stochastycznej czgsto jest zwigzana réwniez z zalozeniem, ze ograniczenia
problemu maja by¢ spelnione z okre§lonym prawdopodobienstwem. W literaturze
zagranicznej jest to okreslane jako chance constrained programming. Na podstawie pracy
[14] ogodlne sformutowanie takiego problemu, ktory jest odpowiednikiem deterministycznego
problemu opisanego przez formulte (58) mozna przedstawi¢ w nastepujacy sposob:

min {t: Probc apy~p{CTx <t&Ax < b} >1—¢} (61)
X,

Gdzie € « 1 jest poziomem tolerancji a P jest rozkladem prawdopodobienstwa danych
modelu (C, A, b). Teoria oraz metody optymalizacji stochastycznej doczekaty si¢ szerokiego
zastosowania W obszarze sterowania i optymalizacji pozioméw zapasOw w warunkach
oddziatywania czynnikéw niepewnych, o czym swiadczy duza réznorodno$¢ prac naukowych
z tego zakresu. W wielu opracowaniach rozwazany jest problem zaréwno okresowego jak
1 ciaggltego przegladu zapaséw, W ktorym popyt badz czas dostawy majg charakter
stochastyczny. Modele te bazujg na strategii zamawiania (R,T) oraz (R,Q). Dodatkowo
niektorzy autorzy w swoich badaniach uwzgledniaja dodatkowe wymagania w postaci
ograniczen przestrzeni skladowania, wielko$ci zamoéwien, przyjmowanego poziomu obstugi.
Do rozwigzania tak postawionych probleméw optymalizacji wykorzystywane sa rozne
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techniki najcze$ciej w postaci programowania dynamicznego, procesdéw Markova,
symulowanego wyzarzania oOraz roznego rodzaju heurystyki. Zestawienie tychze
przyktadowych opracowan przedstawia Tabela 2.

Tabela 2. Wykorzystanie podejscia stochastycznego w modelowaniu parametrow
niepewnych problemu zapaséw na podstawie strategii zamawiania (R, T) i (R,Q)

Autor Okresowa Ciggta kontrola Dodatkowe Parametr Wykorzystywana
opracowania kontrola zapasow ograniczenia Stochastyczny metoda
zapasow
. Programowanie
h .[32 R, T P .
Shlenaingl (RT) opyt dynamiczne
Mohebbi E., Popyt i czas
Posner M. [90] (RQ) dostawy Heurystyka
L., . .
Chc;:za:. g[ 100] (R,T) Poziom obstugi Popyt Heurystyka
Zamowienia Heurystyka,
Bylka S. [23] (R,T) L Popyt Programowanie
przestrzen .
dynamiczne
Chiang et al. Programowanie
[31] (RT) Popyt dynamiczne
Moh i E.
° [::]bl (R,Q) Popyt Heurystyka
Potaczone zam.
.[111 ’ .
Qu et al. [111] (R,T) dla wielu prod. Popyt Heurystyka
Taleizadeh et Poziom obstugi, Okre.s . Symulowane
(R,T) . uzupetniania . .
al. [136] przestrzen wyzarzanie
zapasu

Zatozenia stochastycznej optymalizacji sg rowniez czg¢sto wykorzystywane w pracach,
ktore rozwazajg sterowanie zapasami przez dostawce (Vendor Managed Inventory - VMI).
Podejscie to stanowi szczegdlny przypadek ogolnej klasy modeli wspotpracy podmiotow
w ramach catego tancucha dostaw. Podstawg jest zacie$nienie wig¢zi pomigdzy dostawca
a klientem, w ktorej to dostawca przejmuje od klienta wszystkie aktywnosci zwigzane z
zarzadzaniem zapasami i ich odnawianiem. Wspomniany problem ze stochastycznym
popytem jest podejmowany w publikacjach [74, 34, 121, 58, 59]. Jako metod¢
rozwigzywania autorzy bardzo czesto wykorzystuja rozszerzong heurystyke Silvera Meala.

W literaturze mozna odnalez¢ opracowania gdzie dokonywana jest analiza wplywu
réznych pozioméw zmienno$ci popytu opisanego przy uzyciu roznych rozktadow
prawdopodobienstwa na efektywno$¢ sterowania [52]. Wystepuja rowniez publikacje,
w ktorych autorzy optymalizuja poziom zapaséw w calym wieloszczeblowym tancuchu
dostaw w oparciu kryterium najnizszych kosztow przy zatozeniu stochastycznego popytu i
czasu dostawy [1, 64]. W opracowaniu [151] autorzy proponuja stochastyczny model
planowania zapaséw w lancuchu dostaw jednoczes$nie uwzgledniajac aspekty optymalizacji
wielkosci produkcji, wyboru dostawcow, w warunkach niepewnego popytu. W pracach [71,
77, 61], rozwiagzywany jest problem sterowania zapasami i wielkoscig produkcji znany jako
Lot-Sizing Problem  jedynie w s$rodowisku niepewnego popytu. Brak jest w nich
uwzglednienia innych czynnikéw niepewnych. W opracowaniu [139], prezentowane jest
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problem stochastycznej optymalizacji zapasow surowcoéw niezbednych w produkcji z
rabatami cenowymi oraz ograniczonos$cig zasobow w oparciu o strategie (R,Q). W sytuacji
zaistnienia brakow surowcéw model dopuszcza, dodatkowe dostawy jednakze ich koszt jest
linowo zalezny od ich wielkosci. W znalezieniu rozwigzan powyzszych probleméw badacze
czegsto wykorzystuja mieszane programowanie catkowito liczbowe czy tez heurystyczne
programowanie dynamiczne. Pomimo wielu podej$¢ i roéznorodnosci metod i modeli
probabilistycznych probujacych uwzglednia¢ czynniki niepewne w sterowaniu zapasami
praca [140] pokazuje, iz nie zawsze stosowanie teorii stochastycznej jest uzasadnione.

4.1.3. Rozwiazania wykorzystujace narzedzia sztucznej inteligencji

Problemy sterowania zapasami z parametrami stochastycznymi, jak wspomniano w
powyzszym podrozdziale, dajg si¢ rozwigzac przy zastosowaniu wielu metod analitycznych,
algorytmow takich jak metoda Wagnera Withina, metod heurystycznych przyktadowo metoda
Silvera Meal’a itp. Wedle fundamentalnych zatozen teorii prawdopodobienstwa modele
stochastyczne sg efektywne jesli informacje wejsciowe modelu sg opisane za pomocg znanego
rozktadu prawdopodobienstwa. W rzeczywistosci, czesto jednak pewne rodzaje wymaganych
danych moga by¢ bardzo niedokladne (incydenty, przepustowosci dostawcow, itp) lub
informacja o nich moze nie istnie¢ w ogole. Dodatkowo trudno$¢ jednoczesnego
uwzglednienia wptywu wielu zmiennych parametréw w modelach analitycznych, wysoki
poziom skomplikowania modeli, wysoki naktad czasu i obliczen w przypadku duzych
rozmiar6w zadania Sprawiaja, iz pojawiaja si¢ prace, ktore proponujg ujmowanie niepewnosci
wprowadzajac srodowisko rozmyte. Rozmyty model sterowania zapasami proponowany jest
w pracy [28], gdzie wielko$¢ popytu jak rowniez poziom zapasu sg wartosciami rozmytymi.
Autorzy opracowania [68] prezentujg ciagly model kontroli zapaséw w, ktorym parametrami
rozmytymi sg zarowno popyt oraz czas dostawy. W artykutach [85,114,137,66,81] mozna
dostrzec podobne podejécia zaktadajgce, iz zmienne takie jak: popyt, czas dostawy, koszty
utrzymania zapasOw, a nawet przestrzen czy poziom obslugi sa warto§ciami rozmytymi.
Tabela 3. przedstawia wykorzystanie srodowiska rozmytego w modelowaniu wybranych
parametrow niepewnych w problemie sterowania zapasami.
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Tabela 3. Wykorzystanie srodowiska rozmytego w modelowaniu wybranych parametrow
niepewnych w sterowaniu zapasami

Autor Parametry
opracowania Popyt Dostawa Czas dostawy Inne
P NP P NP P NP P NP
Kamal L, Sculfort + + Ak +
J.L [68]
Chede B, Jain C.K + + + +
[28]
Tanthatemee T., + + + +
Phruksaphanrat
B.[140]
Aengchuan P., + + + +
Phruksaphanrat
B.[8]
Chang H.C.[27] + + +
Liu S.T. [79] + +
Maity M.K.[81] o +
Taleizadeh A., +
Niaki S.T.A., [137]
Roy A. et al. [114] + +

P — parametr przyjmuje warto$ci deterministyczne, NP. — parametr opisany za pomoca srodowiska
rozmytego

Pomimo wielu opracowan podejmujacych problematyke optymalizacji poziomu zapasow
w warunkach oddzialywania czynnikéw niepewnych w wigkszos$ci pozycji proponowane
metody nie uwzgledniajg tych parametrow jednoczesnie a takze wykazuja niewielka zdolnos¢
do adaptacji dla nagle zmieniajacych si¢ warunkow zewngtrznych. Proponowane rozwiazania
1 modele ze wzgledu na duzy stopien skomplikowania i ztozonosci obliczeniowej wymagaja
zaawansowanych 1 inteligentnych metod poszukiwania optymalnego rozwigzania. Dlatego
tez coraz czesciej badacze do rozwigzywania problemow logistyki zaopatrzenia proponuja
metody oparte na wykorzystaniu réznych technik sztucznej inteligencji. W pracach [62, 105],
autorzy do rozwigzania problemu zapaséw stosuja wielokryterialny algorytm optymalizacji
rojem czastek (MOPSO — Multi objective particle swarm optimization). W opracowaniach
[106, 3], autorzy do rozwigzania problemu wykorzystuja genetyczny algorytm NSGA — Il
(Non Sorting Genetic Algorithm). W pracach [95,133] prezentowane sg przyktady
hybrydowego algorytmu genetycznego dla zagadnienia zapasOw z mozliwoscig opdznionej
realizacji popytu. Prace te dokonujg rowniez poréwnania otrzymanych wynikoéw z rezultatami
algorytmow PSO. W badaniach zawartych w [92] badacze prezentuja wiclokryterialny, wielo
etapowy model zapasow dla wielu produktow z uwzglednieniem czynnika inflacji, rabatow, z
mozliwoscig opdznionej realizacji popytu jak i popytem traconym. Do uzyskania rozwigzania
autorzy proponuja wykorzystanie trzech typow algorytmow genetycznych w postaci NSGA —
I, NRGA (Non-Dominated Ranked Genetic Algorithm) oraz MOPSO. Przeprowadzone przez
badaczy analizy na podstawie obliczeniowych przyktadow ilustrujacych wyjasniajg roznice w
efektywnosci w stosowanych podejsciach. Zastosowanie algorytmu genetycznego do
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rozwigzania nieliniowego dyskretno cigglego modelu optymalizacji zapaséw ze
stochastycznym popytem, oraz zmiennymi kosztami zostalo réwniez zaproponowane w
pracach [138, 81,134,125,115]. Dostepna literatura zagraniczna prezentuje znacznie wigksze
spektrum rozszerzen do podstawowych metod sterowania zapasami w poréwnaniu do
krajowych pozycji. Zagraniczni badacze probuja w miar¢ mozliwy sposob maksymalnie
dostosowa¢ prezentowane w swoich pracach metody do warunkow rzeczywistych
uwzgledniajac wiele cech i1 czynnikéw wplywajacych na efektywno$¢ stosowanej przez
przedsigbiorstwo metody kontroli zapasoOw. Powoduje to znaczgce skomplikowanie
rozwigzywanego zadania przez co coraz czesciej literatura obcoj¢zyczna rekomenduje
rozwigzania oparte na zastosowaniu technik sztucznej inteligencji. Powodem doskonalenia
metod i modeli w tym obszarze jest nieustanne dazenie przedsigbiorstw do zmniejszenia
poziomu niepewnos$ci w podejmowaniu decyzji w obszarze logistyki zapasow o0raz
zagwarantowanie mozliwie najwyzszego poziomu obstugi klientow przy rownoczesnym
ograniczaniu wydatkow.

4.2 ZALOZENIA | CHARAKTERYSTYKA PROPONOWANEJ METODY
STEROWANIA ZAPASAMI TOWAROW W WARUNKACH NIEPEWNOSCI
Z WYKORZYSTANIEM NARZEDZI SZTUCZNEJ INTELIGENCJI

Przeprowadzone w studia literaturowe ukazujg duzy zasob dostepnych réznych publikacji
1 opracowan podejmujacych problematyke sterowania zapasami w otoczeniu oddzialywania
czynnikow niepewnych. Mimo to w dalszym ciggu istnieje niewiele sprawdzonych
rozwigzan, ktore uwzglednialyby wpltyw tychze kilku czynnikow jednocze$nie, bez
konieczno$ci analitycznego rozwigzywania ztozonych modeli matematycznych. Innym
spostrzezeniem jest brak podejs¢, ktore zagwarantowalyby pewien stopien elastycznosci i
antycypacyjng natur¢ systemu zapaséw umozliwiajagca mu dynamiczng reakcje na gwaltownie
zachodzace zmiany parametrow. Na podstawie zaobserwowanych przestanek, w podrozdziale
tym zostanie przedstawiona charakterystyka wraz z niezbednymi zatozeniami proponowanej
przez autora metody rozwigzywania problemu sterowania zapasami towaréw w warunkach
niepewnosci z wykorzystaniem dedykowanych narzedzi sztucznej inteligencji w postaci
sztucznych sieci neuronowych, logiki rozmytej oraz algorytméw genetycznych. Proponowane
podejscie dotyczy przeptywu strumieni wybranych pozycji asortymentowych rozpatrywanych
oddzielnie przez pojedyncze ogniwo w sieci logistycznej w postaci magazynu badz centrum
dystrybucyjnego, ktére zaopatrywane jest w towar u pojedynczego dostawcy. Celem
proponowanej metodyki jest znalezienie takiego harmonogramu dostaw w rozwazanym
horyzoncie czasu dla wybranego ogniwa, ktory minimalizuje poziom zapaséw, liczbe
potencjalnych brakow w zapasie oraz liczb¢ wykonywanych dostaw. Kryteria te w dalszej
kolejnosci przektadaja si¢ bowiem na ponoszone przez przedsigbiorstwo koszty utrzymania
zapasOw, koszty transportu zwigzane z wykonywaniem dostaw oraz na poziom obstugi
klienta zwigzany z dostepnoscia produktu w okre§lonym czasie.
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Zalozenia do rozwazanego problemu sterowania zapasami w warunkach niepewnosci:

— obiekt badan stanowi pojedyncze ogniwo w sieci dostaw stanowigce punkt dystrybucji
produktow gotowych,

— dostawy uzupelniajace zapas pochodza od pojedynczego dostawcy,

— zapotrzebowanie na produkty ma charakter niepewny, profile popytu w postaci
rozktadow prawdopodobienstwa nie sg znane,

— na system zapasOw w rozwazanym punkcie oddziatuja poza nieokre§lonoscia popytu
dodatkowe czynniki niepewne w postaci ograniczonej dost¢pnosci towaru u dostawcy
w okreslonej chwili czasu, jak rowniez niepewnos$¢ czasu realizacji dostawy,

— czas realizacji dostawy przybiera wartosci z zadanego przedzialu nieokreslonosci z
réwnym prawdopodobienstwem,

— zakres niepewnosci dostepnosci towaru u dostawcy opisany jest warto$cig srednig oraz
odchyleniem standardowym,

— znane s3 dopuszczalne maksymalne poziomy sktadowania dla kazdego z produktow,

— nieobsluzone zapotrzebowanie na produkt w sytuacji wystapienia niedoboru zapasu
jest w catosci tracone,

— monitoring i inteligentny nadzor poziomu zapasow jest ciagly,
— sterowanie poziomem zapasu jest prowadzone indywidualnie dla kazdego produktu,

— rabaty cenowe od dostawcow nie sg rozwazane,

Na podstawie tak przyjetych zatozen, do rozwigzania postawionego problemu sterowania
poziomem zapasOw Ww warunkach niepewnos$ci zaproponowano podej$cie oparte na
systemowym wykorzystaniu dedykowanych narzedzi sztucznej inteligencji. Ogoélny schemat
metody, struktury powigzan jej komponentow przedstawiony jest na rys. 18.
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NIEPEWNE PARAMETRY WEJSCIOWE
. > Niepewnosé . e > .
Niepewnos¢ czasu . Zmiennos$¢, niepewnos$¢ popytu, analiza
dosta! OB e e danych historycznych
Wy u dostawcy y yezny
A 4
Filtracja,
oczyszczenie MODUL
danych z szumu PREDYKCJI
POPYTU
Y
Analiza spektralna
danych
\
Predykcja na podstawie
modeli ARIMA oraz
sztucznych sieci neuronowych
AKTUALNE PARAMETRY
WEJSCIOWE v v v
aktualny popyt
g MODUL WNIOSKOWANIA ROZMYTEGO
< +
ktualny st
axtuainy stan Zapaso‘: ALGORYTM GENEYCZNY
, Optymalna wielkos¢ Optyrpalpy pkozplm
WYJSCIOWE PARAMETRY | zaméwienia okreslana w zamaW|ar;|aa:_eres any
. . w czasi
STEROWANIA czasie rzeczywistym rzeczywistym

Rys. 18. Architektura proponowanego podejscia do rozwigzania problemu sterowania

zapasami w warunkach niepewnosci
Zrédlo: opracowanie wlasne

Zasadniczymi elementami skladowymi prezentowanego podej$cia sa3 modul predykcji
oraz modut wnioskowania rozmytego wsparty dziataniem algorytmu genetycznego. Kazdy z
nich jest powigzany z odpowiednimi strumieniami informacji wejsciowych na podstawie
ktérych w dalszej kolejnos$ci wyznaczane sa optymalne normy sterowania. W zwiazku z tym
W proponowanym systemie sterowania mozna wyrdzni¢ dwa typy danych wejsciowych:
niepewne parametry wejsciowe oraz aktualne parametry wejsciowe. Pierwszy typ odnosi si¢
do danych niepewnych opisujacych réwnoczesne oddzialywanie na system zmiennych
czynnikow zewngtrznych, natomiast drugi zaobserwowane wartos$ci rzeczywiste niezbedne w
procesie monitorowania dzialania systemu. Szerszy opis funkcjonalno$ci modulow wraz z
wykorzystanymi  narz¢dziami badawczymi zostanie przedstawiony w  kolejnych
podrozdziatach.
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4.2.1 Struktura i funkcjonalno$¢ modutu predykcji

Modut predykcji w przedstawianym podejsciu jest odpowiedzialny za trafne
rozpoznawanie mechanizméw  ksztaltujacych  zapotrzebowanie na dany produkt,
zmieniajagcych sie trendéw a takze za efektywne prognozowanie przyszitych wartosci
zapotrzebowania na towar. Z uwagi na ksztaltowanie popytu przez wiele, czynnikow oraz
determinant, o ktorych byla mowa w rozdziale 3.3.3 wybor wilasciwych narzedzi
prognozowania jest niezwykle istotny. W sytuacjach rzeczywistych bardzo czesto spotykane
sg przyktady produktow, ktore sg istotne dla przedsigbiorstwa lecz cechujg sie¢ duzg
zmiennoscig zapotrzebowania w czasie. W takich przypadkach bardzo trudno jest sporzadzaé
wiarygodne prognozy na podstawie przedstawionych dotychczas podstawowych modeli
predykcji. Dlatego tez w ramach modutu predykcji wystepuja trzy elementy: filtracja i
oczyszczanie danych z szumu, analiza spektralna danych oraz predykcja na podstawie modelu
autoregresyjnego ARIMA (Autoregressie Integrated Movineg Average) i sztucznych sieci
neuronowych.

4.2.1.1 Filtracja danych o zapotrzebowaniu na towary

W analizie i predykcji popytu, ktory jest zazwyczaj reprezentowany w postaci szeregow
czasowych zaklada si¢, ze w danych mozna wyodrebni¢ sktadnik systematyczny oraz losowy
szum (zaktocenia), przez ktory utrudniony jest proces identyfikacji mechanizméw oraz
struktury czynnikéw ksztattujacych dane zjawisko. Szum informacyjny moze wystgpowaé
w postaci niepoprawnych, brakujacych czy tez nieistotnych informacji w danym szeregu.
Wplyw na to ma wiele czynnikéw np. niedoktadno$¢ urzadzen pomiarowych, przerwy w
dziataniu urzadzenia rejestrujacego, wptyw kalendarza. Zatem na wstgpie nieprzetworzone
historyczne dane o popycie, ktore trafiaja do modutu predykcji podlegaja filtracji w celu
eliminacji zbednych zaklocen. Odbywa si¢ to przy uzyciu odpowiedniego filtru. Filtrem
matematycznym nazywany jest taki operator transformacji, ktory dokonuje przetworzenia
szeregu czasowego czy tez sygnatu wejSciowego w inny szereg badz sygnat wyjsciowy a
transformacja taka nazywana jest filtracja. Na potrzeby prezentowanego rozwigzania zostat
wykorzystany filtr Hodricka — Prescotta. Przeksztatcenie to pozwala na wylonienie z Szeregu
czasowego stochastycznego, gladko zmieniajacego si¢ w czasie trendu. Innymi stowy z
szeregu odseparowywane sg wahania o wysokich czgstotliwosciach. Stad ten typ filtracji
zaliczany jest do grona filtréw gorno pasmowych [65]. Po wykonaniu takiego przeksztalcenia
szereg mozna przedstawi¢ jako sume nastepujacych dwoch sktadowych:

Ye=9ct+c (62)
gdzie:
g - wygtadzony zmienny trend
c¢; — sktadowa cykliczna
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Poszukiwana sktadowa g, dla wszystkich g,... gr jest otrzymywana przez filtr w wyniku
rozwigzania problemu minimalizacji funkc;ji:

T T-1
POpin: ) ct+2 ) ((gers = 90 = (9e = ge-))*  (63)
t=1 t=2
gdzie:
t =1...T - zmienna czasowa,
A — parametr wygtadzania,

Pierwsza sktadowa funkcji ma na celu minimalizowanie réznicy pomigdzy warto$ciami
rzeczywistymi a sktadowg trendu, natomiast druga sktadowa kwadrat r6znicy drugiego rzedu
sktadowej trendu, co jest analogiczne do minimalizacji pochodnej drugiego rzedu ze
sktadowej trendu. Poprzez poddanie danych popytowych tego typu filtracji otrzymany nowy
szereg jest juz w mniejszym stopniu poddany wplywowi zaklocen dzigki czemu sktadowa
systematyczna jest lepiej wyeksponowana i mozliwa do rozpoznania.

4.2.1.2 Analiza spektralna danych o zapotrzebowaniu na towary

Kolejnym waznym elementem w module predykcji jest przeprowadzenie analizy
historycznych danych popytowych w dziedzinie czgstotliwosci (Analiza spektralna). Bardzo
czgsto istotnym komponentem szeregéw czasowych reprezentujacych popyt jest
wystepowanie cykli o réznych dhugosciach, ktéore wplywaja na poziom zmiennosci
zapotrzebowania dla danego produktu. Nalozenie si¢ wielu sktadowych cyklicznych
o roznych czgstotliwosciach w potaczeniu z wahaniami przypadkowymi powoduje, iz
powszechnie stosowane metody prognozowania w tego typu przypadkach sg czgsto mato
doktadne. Podstawowym celem analizy spektralnej jest zwrdcenie uwagi na cykliczno$¢
procesOw. Zaktada ona falowg strukture przebiegow zmiennych proceséw stochastycznych
pozwalajac analizowa¢ szereg w dziedzinie czgstotliwosci. Jest to mozliwe dzieki
zastosowaniu funkcji trygonometrycznych w postaci funkcji sinus 1 cosinus, ktore czesto
nazywa si¢ harmonikami. Liczba harmonik dla n obserwacji wynosi n/2. Pierwsza harmonika
posiada okres réwny n, druga n/2, kolejna n/3 etc. Warunkiem stosowania takiego podejscia
jest stacjonarnos¢ szeregu czasowego. W przeciwnym wypadku z szeregu nalezy usung¢ trend
lub sprowadzi¢ do stacjonarnosci poprzez operacje réznicowania [98], W ten sposdb przebieg
danego procesu mozna przedstawi¢ w nastepujacy sposob:

n/2

2 2
Y, =Y + a; sin —nit + b; cos —ﬂit (64)
, n n

=1

gdzie:

i - numer harmoniki,

Rozprawa doktorska — Politechnika Krakowska 64



Wiecek P. Zastosowanie narzedzi sztucznej inteligencji w sterowaniu zapasami towaréw w warunkach niepewnosci

ay ay by, b, ... - warto$ci parametrow (stale),
YS" — przecigtny poziom zmiennej prognozowania,
Warto$ci parametrow a; a, by, b, sa otrzymywane przy pomocy metody najmniejszych

kwadratow, korzystajac z nastgpujacych wzorow:

n

AN (Zﬂ't) dla i=1..0-1 65
ai—EZ[tsm — i ] ai=1l.5- (65)
=1
n
2 21 ] n
b; = T_lZ [Yt cos (Tlt)] dlai=1 g 1 (66)
1=

Dla ostatniej harmoniki nalezy przyjac iz:

an/z = O (67)

n

1
buz =~ ) ¥, cos(mt)] (68)

i=1

Wykorzystujac dyskretng transformate Fouriera rozwazanego szeregu czasowego
otrzymuje si¢ widmo, ktore jest funkcja czgstotliwosci. Wyznaczone widmo pozwala okreslic,
ktore z czgstotliwosci sg w stanie wyjasni¢ zmienno$¢ szeregu w najwigkszym stopniu, czyli
te, majace najwigkszy wplyw na wariancj¢ prognozowanej zmiennej [153]. Czg$¢ catkowitej
wariancji zmiennej wyjasnianej przez i-t3 harmonike przedstawiajg ponizsze wzory:

a? + b? _ n
W =——3 dlai=1 g 1 (69)
_al +bf dlgi"
wi—T al—z (70)

gdzie:
o2 - wariancja prognozowanej zmiennej po uprzednim odjeciu trendu,

Wykorzystanie tego typu analizy w przedstawianym podejsciu pomoze zidentyfikowaé
istotne sktadowe cykliczne o réznych czestotliwosciach, ktére w znacznym stopniu
wyjasniajg zmiennos$¢ rozpatrywanych danych popytu, przez co w dalszej kolejnosci beda
stanowi¢ sktadowa modelu predykcji zapotrzebowania.
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4.2.1.3 Hybrydowy model predykcji popytu na podstawie modeli autoregresyjnych
ARIMA oraz sztucznych sieci neuronowych

Ostatnim etapem w module predykcji jest budowa modelu predykcji popytu,
wykorzystujacego dotychczasowa wiedze¢ 0 rozpatrywanym zapotrzebowaniu na produkt z
przeprowadzonych analiz w poprzednich elementach modutu. Wspomniany model zostat
stworzony w oparciu 0 wykorzystanie zintegrowanych modeli autoregresji i $rednich
ruchomych ARIMA , modelu spektralnego oraz sztucznych sieci neuronowych. Modele
ARIMA (Auto - Regressive Integrated Moving Average) nalezg do grupy zaawansowanych
narzgdzi prognozowania, odpowiednich dla modelowania procesow cechujacych si¢ duza
dynamikg oraz trudnoscia w okresleniu jednoznacznych zalezno$ci ksztattujacych przebieg
analizowanego szeregu czasowego. Wykorzystuja zjawisko autokorelacji, co oznacza
korelacj¢ warto$ci zmiennej prognozowanej z warto§ciami tej samej zmiennej opdznionymi w
czasie. Ich podstawowa cecha charakterystyczng jest fakt, iz warto$¢ prognozowanej
zmiennej w chwili t jest kombinacjg liniowa wartosci tej samej zmiennej z okresow
poprzednich t- 1,t-2, ..., ¢ - p powigkszong o pewng warto$¢ sktadnika losowego. Wsrdd tego
typu modeli mozna wyodrgbnic¢ trzy podstawowe ich rodzaje:

— maodele autoregresji (AR),

— modele $redniej ruchomej (MA),

— zintegrowane modele autoregresji i Sredniej ruchomej (ARIMA),

W ogdlny sposéb model autoregresji rzedu p mozna przedstawi¢ nastepujaco:

Yi=@po+@1Yi1+ @Y o+ -+ o,V p+e (71)

dzie:
?/t, Y1, Y2, Yi—p - wartoSci badanej zmiennej odpowiednio w chwili t, t-1,t-2,t-p,
0, P1, P2, -, Pp - Parametry modelu,
e; - warto$¢ sktadnika losowego w okresie t,
p - rzad opdznienia,

Parametr opdznienia p okresla jak daleko nalezy siggna¢ w przesztos¢, aby okresli¢
warto$¢ zmiennej prognozowanej w chwili t. W rzeczywistosci mogg zdarzy¢ si¢ procesy, w
ktorych niezaleznie od procesu autoregresyjnego, kazdy element szeregu moze pozostawac
pod wplywem realizacji sktadnika losowego w okresach przesztych, gdzie wptyw ten nie
moze by¢ wyjasniony przez sktadnik autoregresyjny. Mamy wtedy do czynienia z procesem
sredniej ruchomej (MA), ktory mozna zapisa¢ wzorem:

Yo =300 — 01601 — D00 — - —Ugerq + e (72)

gdzie:
€, er-1, €r2, Erq - reszty modelu odpowiednio w chwili t, t-1,t-2,t-q,
Yo, $1, F, §p - parametry modelu,
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g - rzad opdznienia,

Bardzo czesto jednak, w celu lepszej adaptacji do danych historycznych modelowanego
procesu stochastycznego, dokonuje si¢ pofgczenia modelu (AR) i (MA) w jeden model
autoregresji i $redniej ruchomej, zwany (ARIMA), posiadajacy zardéwno parametr p jak i Q.
Dodatkowo do postaci modelu wprowadzany jest operator réznicowania d Opisujacy stopien
zintegrowania szeregu. W ten sposob otrzymywany jest model oznaczany wedlug notacji
Boxa Jenkinsa jako ARIMA (p,d,q,) posiadajgcy wszystkie trzy parametry. Takie potaczenie
mozna przedstawi¢ w nastepujacy sposob:

Yi=@o+ @1+ @Yo o+ +@pYep + e —0g — V181 — D605 —
- 19q€t_q (73)

W przedstawionym modelu warto$¢ prognozowanej zmiennej w okre$lonej chwili t zalezy
od jej wartosci z przesztosci, jak rowniez od reszt z modelu w poprzednich chwilach czasu.
Warunkiem wymaganym do stosowania rozwazanych modeli jest stacjonarno$¢ szeregu
czasowego danych wejsciowych. Najogolniej poprzez stacjonarno$¢ mozna rozumie¢ stalg w
czasie $rednig, wariancje i autokorelacje dla rozpatrywanego Szeregu danych. Zazwyczaj
szereg wymaga roznicowania az do osiggniecia stacjonarno$ci. To, ile razy szereg powinien
by¢ roznicowany, aby osiggnaé stacjonarno$é, wyraza parametr d W celu okreslenia
koniecznego poziomu roznicowania, analizowany jest wykres danych i wykres funkcji
autokorelacji dla kolejnych op6znien (autokorelogram).

Wybor wlasciwego modelu ARIMA stanowi jedna z zasadniczych trudnos$ci w stosowaniu
ich jako narzedzia do prognozowania. Proces doboru jego parametréw zawiera si¢ zazwyczaj
w trzech etapach:

— identyfikaciji,
— estymaciji,
— weryfikacji.

Na poczatku nalezy dokona¢ identyfikacji szeregu czasowego, reprezentujacego dany
proces, czyli okresli¢ czy jest on stacjonarny. W tym celu najczes$ciej wykonuje si¢ test
statystyczny pierwiastka jednostkowego zwany testem Dickey'a Fullera. W przypadku
stwierdzenia braku stacjonarnosci szereg poddaje si¢ operacji roznicowania. Nastgpnie
wymagane jest okreslenie rzedu opdznien czasowych p 1 q. Zazwyczaj dokonuje si¢ tego
poprzez analize¢ funkcji autokorelacji (ACF - autocorrelation function) oraz autokorelacji
czastkowej (PACF - partial autocorrelation function). Alternatywnie mozna réwniez
skorzysta¢ z kryteriow informacyjnych Schwarza lub Akaike. Metody te zostaly szerzej
przedstawione w pracy B. Choi [33,40].
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Kolejnym etapem w budowie modelu jest estymacja jego wspotczynnikow. Mozna jej
dokona¢ przy pomocy metody najmniejszych kwadratow, najwiekszej wiarygodnosci lub
korzystajac z rownan Yule'a - Walkera, ktora jest szeroko opisana przez G. E. P. Boxa [21].
W koncowym etapie zbudowany model predykcji poddawany jest weryfikacji. Na tym
poziomie nalezy zbada¢ autokorelacj¢ reszt (réznicy pomiedzy warto$ciami przyjetego
modelu a warto$ciami rzeczywistymi). Wspolczynniki autokorelacji reszt modelu nie
powinny rézni¢ si¢ istotnie od zera. W przeciwnym wypadku nalezy wrdci¢ do etapu
identyfikacji i dobra¢ parametry modelu ponownie. Jezeli analiza reszt modelu nie wykaze
autokorelacji, zbudowany model mozna wykorzysta¢ do sporzadzenia prognozy.

Z uwagi na mozliwo$¢ wystepowania przebiegdw popytu o nieliniowym charakterze,
badz tez zalezno$ci pomigdzy elementami szeregu, ktdre nie sa3 mozliwe do opisania przy
pomocy matematycznych formul, zastosowane powyzej metody w pewnych przypadkach
moga okazaé si¢ niewystarczajace. Dlatego w module predykcji jako wsparcie dla modeli
ARIMA wykorzystane zostaly sztuczne sieci neuronowe (ANN). Ich gtdéwnym celem jest
rozpoznanie potencjalnych informacji i zalezno$ci, ktére nie zostaly zidentyfikowane przez
model ARIMA. Zasadno$¢ takiego podejscia potwierdzajg zagraniczne opracowania, ktore
coraz czesciej ukazuja rosngce zastosowanie inteligentnych narzedzi, jakimi sg sztuczne sieci
neuronowe oraz modele hybrydowe w obszarze modelowania i prognozowania popytu
w tancuchach dostaw [2,41,48,63]. Sztuczne sieci neuronowe jako struktury modelowane przy
uzyciu narzedzi komputerowych maja zdolno$¢ przeksztatcania informacji wzorujac si¢ na
dziataniu mézgu istot zywych. Moézg taki pracuje w oparciu o polaczone ze soba neurony.
Strukture pojedynczego neuronu przedstawia rys. 19.

Bias

Wejscia

w1
@] ™ s @ —(y)

o

O,
o
od

Rys. 19. Model pojedynczego nieliniowego neuronu

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie [116]

Pojedynczy neuron jest zbudowany z zestawu wejs¢ oznaczonych jako Xi, X2, X3...xp,
zbioru wag przypisanych do kazdego z wejs¢ Wy ...wy,, warto$ci wyjsciowej neuronu y oraz
funkcji aktywacji f(s). Formalnie dziatanie neuronu mozna przedstawi¢ w ponizszy sposob:

y=f(s) (73)
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gdzie:

n

s = Z X;W; (74)

i=0

Zgodnie z przedstawionym schematem sygnaty wejSciowe zostajg przemnozone przez
odpowiadajagce im wagi. Otrzymane wartosci sg sumowane dajgc sygnat s, ktéry nastepnie
poddawany jest nieliniowej funkcji aktywacji f(s). Pomimo iz, zasada dziatania neuronu jest
prosta, to dzigki wystepowaniu ich w duzej liczbie i we wzajemnych potaczeniach — sie¢
neuronéw zagregowana w warstwy z odpowiednio dobranymi wagami jest w stanie
odzwierciedla¢ pewng wiedz¢ i moze by¢ uzyteczna do rozwigzania postawionych zadan.
Zatem potgga sieci neuronowych kryje si¢ w odpowiedniej strukturze sieci, co jest rozumiane
jako wiasciwy dobor liczby neurondéw i zorganizowanie go w odpowiednig liczbe warstw a
takze w odpowiedniej metodzie uczenia sieci. Ze wzgledu na architekture sieci wyroézniane sg
sieci jednowarstwowe, wielowarstwowe oraz rekurencyjne. Na potrzeby realizacji zadania
prognozowania w rozwazanym module predykcji przedstawione tresci beda dotyczyly sieci
wielowarstwowych jednokierunkowych. Kazda sie¢ wielowarstwowa sklada si¢ z neuronow
w warstwie wejsciowej, na ktoérag podawany jest sygnat wejsciowy, neuronéw w warstwach
ukrytych oraz warstwy wyjsciowej, w ktorej otrzymywana jest odpowiedz sieci na zadany
sygnal wejsciowy. Jezeli przeptyw sygnatu w sieci nastgpuje tylko w jednym kierunku to taka
sie¢ nazywana jest jednokierunkowa, w odrdznieniu od sieci rekurencyjnych ze sprz¢zeniem.
Efektywnos$¢ dzialania sieci oraz jej zdolno$¢ do reprezentowania wiedzy o postawionym
problemie zalezy réwniez od doboru metody trenowania badZz inaczej uczenia sieci.
Podstawowa ideg opisujaca metode uczenia sieci z nauczycielem, na ktorej bazuje wiekszos¢
innych algorytmow nauczania jest metoda DELTA. Przedstawia ona sposob modyfikacji wag
neuronéw dla kazdej iteracji w procesie uczenia. Uczenie sieci z nauczycielem polega na
pomiarze rdéznicy pomiedzy otrzymang wartoscia sygnalu na wyjSciu sieci Yy a
odpowiadajagcym mu sygnatem wzorcowym d dla kazdego elementu ciggu uczacego. Ciag ten
jest definiowany jako zbiér par majacych posta¢ < X;,d; > w ktorym X zadany w j- tym
kroku procesu uczenia jest wektorem sygnatu wejSciowego. Ogolnie cigg uczacy U ma
postac:

U={< Xlldl >,<X2,d2 >,...,<XN,dN >} (75)

Zatem celem procesu nauczania jest minimalizacja btedu odpowiedzi neuronu w odniesieniu
do warto$ci wzorcowej. Funkcje mierzaca ten btad mozna zapisa¢ w ponizszy sposob:

n 2
E(W) = %[d _f (Z wixl->] (76)

=0
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Ze wzgledu na to iz funkcja aktywacji wykorzystanych do predykcji neuronéw jest funkcja
ciggla 1 ro6zniczkowalng poszukiwane minimum btgdu jest wyznaczane zazwyczaj przy uzyciu
metod gradientowych. Sposob aktualizacji i-tej wagi neuronu w t+1 iteracji procesu uczenia
przedstawia wzor:

aWi

wi(t+1) =wi(t) —u (77)

gdzie:
U - wspotczynnik uczenia,

Wystepujacy w formule (77) wspolczynnik uczenia p jest istotnym parametrem majacym
wptyw na skuteczno$¢ uczenia. Decyduje on o dlugosci kroku w kierunku poprawy
rozwigzania funkcji btedu. Zbyt niska jego warto$¢ powoduje, ze uczenie jest dlugotrwate
i mato efektywne. Zbyt wysoka wartos¢ moze sprawié, ze optymalne rozwigzanie
(kombinacja warto$ci wag) zostanie zgubione co w konsekwencji spowoduje brak zbieznosci
algorytmu. Witasciwy dobor tego wspotczynnika jest zalezny od typu zadanego problemu i
jego warto$¢ jest zazwyczaj ustalana eksperymentalnie. W  przypadku = sieci
wielowarstwowych w ktorych wyjscia neuronéw jednej warstwy ukrytej stanowig wejscia
drugiej przedstawiona metoda korekcji wag wymaga uogdlnienia. Tym uogolnieniem jest
algorytm wstecznej propagacji btedu w ktorym informacja o btedzie odpowiedzi sieci jest
przekazywana od warstw koncowych do poczatkowych, dzicki czemu istnieje mozliwosé¢
modyfikacji wag we wszystkich warstwach. Dokladny opis algorytmu wraz z jego
modyfikacjami oraz inne metody uczenia sieci sg szeroko przedstawione w [135].
Dodatkowym elementem bez ktorego sie¢ nie bedzie realizowata postawionego zadania jest
ustalenie wlasciwej liczby neuronéw zorganizowanych odpowiednio w warstwy. Zbyt mata
liczba neuronéw w stosunku do zlozono$ci postawionego problemu moze okazal si¢
niewystarczajaca do efektywnego nauczenia sieci, natomiast zbyt duza ich liczba moze
doprowadzi¢ do sytuacji przeuczenia sieci. W zjawisku tym sie¢ dopasowuje si¢ jedynie do
danych uczacych bez zdolnosci uogolnienia wiedzy przez co nie radzi sobie z danymi z poza
zestawOw uczacych. Dlatego wykorzystywane ciagi uczace dzieli si¢ na zestawy uczace i
testujgce. Uczenie sieci odbywa si¢ tylko 1 wylacznie na podstawie danych z zestawu
uczacego, ale dodatkowo na biezaco jest rowniez oceniana jej skuteczno$¢ poprzez dane ze
zbioru testowego. W sytuacji kiedy wyznaczane w kolejnych epokach uczenia biedy
odpowiedzi sieci dla zbioru testujacego zaczynajg rosna¢ a bledy dla zbioru uczacego male¢
wowczas sie¢ dopasowujac si¢ do konkretnych przypadkdéw w zbiorze uczacym traci swoja
zdolnos$¢ do poprawnego uogolniania wiedzy.

Zatem wstepny dobor architektury oraz liczby neuronéw w do wsparcia procesu
prognozowania popytu realizowanego przez blok predykcji zostal wykonany w oparciu o
twierdzenie Kotmogorowa znane w teorii sieci neuronowych. Dowodzi ono, iz dla funkcji
cigglych przeksztatcajacych K - wymiarowy zbioér wejs¢ x w M — wymiarowy wektor
wyjéciowy mozliwa jest aproksymacja takiego odwzorowania przy uzyciu sieci z jedng
warstwg ukrytg. Wedlug twierdzenia, przy K — wejsciach wystarczajace jest uzycie ( 2K+1)
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neurondw w warstwie ukrytej. W sytuacji odwzorowania nieciggtego w ogdlnym wypadku
wymagane jest uzycie dwoch warstw ukrytych [99]. Na potrzeby pracy zostato przyjete
zalozenie, ze dane na temat popytu na rozpatrywane towary majg natur¢ ciggta. WWobec tego
jako wyjsciowa przyjeto sie¢ z jedng warstwa ukryta ponizszej strukturze rys. 20.

Ukryta warstwa

Warstwa wejsciowa
neuronow

Warstwa wyjsciowa

N1

X(t-1)

X(t-2)

N2p+1

Wi,V

Rys. 20. Struktura wykorzystywanej sieci neuronowej

Zrodlo: opracowanie wiasne

Oznaczenia X(t—1),X(t —2),..X(t —p) bedace sygnatami wejsciowymi do sieci
stanowig odpowiednio warto$ci zmiennej prognozowanej w okresach t-1, t-2, t-3, t-p. Sygnat
wyjsciowy natomiast ma wartos¢ Yy(t). W praktyce bardzo czgsto bezposrednie
zastosowanie twierdzenia Kotmogorowa nie gwarantuje optymalnej efektywnos$ci sieci.
Dlatego w sporzadzanych modelach prognozy popytu liczba neuronéw w warstwie ukrytej
wyznaczona za pomoca tego twierdzenia bedzie wartoscig bazowa, ktora w dalszej drodze
eksperymentalnej bedzie odpowiednio dostosowywana jak rowniez opcja optymalnej liczby
warstw bedzie dostepng alternatywg. Zastosowana procedura dostosowywania architektury
sieci zaktada przeprowadzenie procesu trenowania sieci dla kolejnych konfiguracji liczby
neurondw w warstwie wejsciowej 1 ukrytej. Punktem wyjSciowym jest liczba neuronow
wejsciowych rowna p=1, liczba neuronéw w warstwie ukrytej rowna 2p+1=3. W dalszej
kolejnosci na podstawie rezultatow procesu uczenia mierzonego wartoscig wspotczynnika R?
(dla ciaggdw uczacych oraz testujacych) liczba neuronow w warstwie wejsciowej i ukrytej jest
stopniowo zwickszana do momentu kiedy przyrost wartoéci wspélczynnika R® w kolejnych
iteracjach jest mniejszy od wartosci zadanego progu y. Schemat procedury doboru struktury
dla sztucznej sieci neuronowej w budowanym hybrydowym modelu predykcji popytu
przedstawia rys. 21.
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ARi2 = Ri2 — Riz—l

] Jezeli
i — licznik iteracji nie

AR? <y

tak

Wyboér aktualnie wyznaczonej liczby
neurondw w warstwie wejsciowe] i
ukrytej

A 4

Koniec

Rys. 21. Procedura doboru struktury sieci neuronowej

Zrodlo: opracowanie wiasne

Reasumujac aby ograniczy¢ w jak najwigkszym stopniu poziom niepewnosci popytu dla
danego artykutlu, utworzony hybrydowy model predykcji popytu ma na celu wykorzystanie
zalet wszystkich przywotanych powyzej technik poprzez odpowiednie ich potaczenie i
zastosowanie. W zwiazku z tym prognozowana warto$¢ popytu YF(t) dla pojedynczego
artykutu w chwili t bedzie mozna wyrazi¢ w nastgpujacy sposob:

n

z

2 2

YP(t) = YT + 2 [ai sin (7it) + b; cos (7 it)] + Y () URIMA) 4y (£)(ANN) - (78)
i=1
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We wzorze (78) pierwsze dwa sktadniki sumy stanowig odpowiednio warto§¢ przecigtng
popytu w szeregu czasowym oraz sktadowa cykliczng pochodzaca z modelu spektralnego.
Kolejne dwa skladniki Y (t)“AR™M4)  oraz Y (t)4¥V) pochodza odpowiednio ze sktadowej
modelu ARIMA oraz sztucznej sieci neuronowej. Poprzez takie wyrazenie zmiennej
prognozowania model moze uwzgledni¢ wystepujace w popycie okresowosci, zaleznos$ci
liniowe pomigdzy warto$ciami opdznionymi w czasie a takze trudne do opisania przez
modele analityczne wzorce i zaleznosci nieliniowe. Najwazniejsze etapy budowy prognozy
popytu w ramach przedstawianego modutu predykcji obrazuje schemat rys. 22.

Filtracja surowych danych przy pomocy filtru
Hodricka - Prescotta

<~

Identyfikacja sktadowej cyklicznej za pomocg
modelu spektralnego

<>

Analiza funkcji autokorelacji, dobor
parametrow (p,d,q) dla modelu ARIMA,
weryfikacja modelu

~~

Dobér struktury i liczby neuronéw dla sieci
neuronowej

>

Proces uczenia i testowania sieci za pomocag
ciggéw uczacych w postaci danych historycznych

{}

Budowa prognozy popytu dla okresu t jako
sumy wszystkich sktadowych posrednich

Rys. 22. Najwazniejsze etapy budowy prognozy popytu

Zrodlo: opracowanie wlasne

4.2.2 Struktura i funkcjonalno$¢ modulu wnioskowania rozmytego

Drugim elementem prezentowanego w niniejszej rozprawie podejscia jest modut
wnioskowania rozmytego. Odpowiada on za przetworzenie wplywajacych do niego
informacji wejsciowych w optymalne warto§ci norm sterowania na wyjsciu w dowolnej
chwili czasu t w oparciu o wykorzystanie techniki rozumowania rozmytego typu Mamdaniego
oraz algorytmu genetycznego. Parametry wejSciowe modutu stanowig aktualnie
zaobserwowane warto$ci popytu na produkt w danym dniu, ilo$¢ zapasu produktu w
odpowiadajacych mu jednostkach, informacje o czasach dostawy oraz parametr opisujacy
jakos¢ dostawy (ewentualne braki w towarze, uszkodzenia, pomniejszong dostawe ze wzgledu
na ograniczong dostepnos¢ produktu u dostawcy itp.) Elementami wyj$ciowymi modutu sa
optymalne wartosci wielkosci dostawy oraz punktu ponownego zamawiania wyznaczane Nna
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biezagco w trakcie analizowanego okresu planistycznego. Idea dziatania modutu, wraz z
opisem niezbgdnych parametrow zostala przedstawiona w kolejnych podrozdziatach.

4.2.2.1 Istota rozumowania rozmytego i zbioréw rozmytych

Dziatanie systemow wnioskowania rozmytego jest oparte o wykorzystanie teorii logiki i
zbiorow rozmytych. Zazwyczaj precyzyjny opis danych zjawisk gospodarczych, proceséw
zachodzgcych dynamicznie w otoczeniu oddziatywania czynnikow niepewnych, jest
utrudniony. Rozwigzaniem jest wykorzystanie zalet teorii zbiorow rozmytych oraz technik
wnioskowania rozmytego, dzigki czemu w efektywny sposdb mozna radzi¢ sobie z
niepewnoscig, nieprecyzyjnoscig, wieloznaczno$cig informacji o parametrach procesow.
Logika rozmyta stanowi przyktad logiki wielowartosciowej. Scisle powiazana z teoria
zbioré6w rozmytych zostata przedstawiona przez L. Zadeha. W przeciwienstwie do logiki
klasycznej, teoria logiki rozmytej zaktada iz pomiedzy stanem fatsz ,,0” a stanem prawda ,,1”
moze wystgpi¢ nieskonczenie wiele wartosci posrednich. To oznacza, iz pewien element
danego zbioru moze naleze¢ do niego tylko w pewnym stopniu. Na potrzeby niniejszej pracy
przywolano definicje wybranych niezb¢dnych poje¢ do opisu funkcjonowania modutu
wnioskowania rozmytego w proponowanej metodzie sterowania zapasami.

Definicja 1.

Zbiorem rozmytym A w pewnej niepustej przestrzeni X nazywamy zbior par:

A={(xua(x)) : xeX}
gdzie:
Ha: X = [0,1]
jest nazywana funkcjg przynaleznosci zbioru rozmytego A. Odwzorowanie to kazdemu

elementowi xeX przyporzadkowuje jego stopien przynaleznosci do zbioru rozmytego A.
Mozna wyr6zni¢ nastepujace przypadki:

Ua(x) =1 w sytuacji gdy mamy do czynienia z pelng przynalezno$cig elementu x do
zbioru rozmytego A (xeA).

pa(x) = 0 gdy brak jest przynaleznosci elementu x do zbioru rozmytego A (x£A).

0<pyp(x) <1 w sytuacji gdy mamy do czynienia z czgsciowag przynalezno$cig
elementu x do zbioru rozmytego A.

Powszechnie mozna rozr6zni¢ wiele typow funkcji przynaleznosci o roznym ksztatcie miedzy
innymi typu gaussowskiego, sigmoidalne, trojkatne, trapezowe, prostokatne itp.
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Definicja 2.

Zbiér rozmyty A zawiera si¢ w zbiorze rozmytym B co jest zapisywane jako A € B wtedy i
tylko wtedy gdy p,(x) < pug(x) Vx € X

Definicja 3.
a - Przekrojem zbioru rozmytego A € X oznaczanym jako A, nazywany jest zbior nie
rozmyty taki ze A, = {x € X:} u,(x) = aVva € [0,1]

Na zbiorach rozmytych tak jak przypadku ujecia klasycznego mozna dokonywaé szeregu
operacji w postaci sumy, iloczynu itp. Ponizej zostang przywotane z literatury wybrane
definicje tych operacji, ktore sg niezbedne do opisu mechanizmu egzekwowania wiedzy przez
modut wnioskujacy. Szersze informacje dotyczace zbiorow rozmytych sg zawarte w [118]

Definicja 4.
Przecigciem zbiorow rozmytych A, B € X jest zbor rozmyty A N B z funkcja przynalezno$ci
postaci: uyng = min(,uA(x),/,tB(x)) VxeX

Definicja 5.
[loczynem algebraicznym zbiorow rozmytych A i B jest zbior rozmyty C = A - B opisany w
nastepujacy sposob: C = {(x, ua(x) - up(x)) Vv x € X}

Definicja 6.
Suma zbiorow rozmytych A 1 B jest zbior rozmyty AU B okreslony przez funkcje

przynaleznosci: u, ,(x) = max (y L), ,uB(x)) v x € X. Dla zbioro6w rozmytych Ay, Ay, ...,An

ich suma jest wyrazona jako: 4, ya,u,..ua, (X) = max (,uAl(x),,qu (%), ... ,uAn(x)) VxeX

Definicja 7.
Dopetnieniem zbioru rozmytego A € X jest zbiér rozmyty A ktérego funkcja przynaleznosci
przybiera postac: pz(x) =1 — p,(x) Vx € X

Definicja 8.
Iloczyn kartezjanski zbiorow A € X | B €Y o0znaczany jest jako A X B 1 0znaczany w
nastepujacy sposob: piaxp(x,¥) = min(us(x), us(y))
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Definicja 9.
Relacjei rozmytg R migedzy dwoma niepustymi zbiorami (nierozmytymi) X i Y nazywamy
zbiér rozmyty okreslony na iloczynie kartezjanskim X X Y to jest RS X XY = {(x,y):x €
X,y €Y}. Innymi stowy relacja rozmyta jest zbiorem par R = {(x, y) up(x, y)} VxE
X, VyeyY

gdzie:

Ugr: X XY = [0,1] jest funkcja przynaleznosci . Przypisuje ona dla kazdej pary (x,y) jej
stopien przynalezno$ci ugz(x,y), ktory jest interpretowany jako sita powigzania mig¢dzy
elementami x i y.

Przywotane definicje sumy czy tez iloczynu zbioréw rozmytych nie sg jedynymi poniewaz w
literaturze funkcjonujg réwniez nieco inne definicje znane jako T- normy oraz S — normy.
Innym waznym pojeciem niezbednym do opisu systemow rozmytych jest zmienna
lingwistyczna czyli wielko$¢ wejsciowa badz wyjsciowa systemu rozmytego, ktora jest
oceniana przy pomocy wartosci lingwistycznych (duzy popyt, diugi czas realizacji
zamowienia itp.)

Idea proponowanego w pracy podejscia zaktada opisanie niepewnos$ci wejsciowych i
wyjsciowych parametréw systemu poprzez zbiory rozmyte. Jednakze kluczowym elementem
modutlu wnioskowania rozmytego jest informacja o zachowaniu si¢ systemu w okre§lonych
warunkach wejsciowych (parametry wejsciowe). Informacja ta zgromadzona jest w postaci
wiedzy zawartej w regutach rozmytych. Dla przykltadu uogdlniong rozmyta regute
wnioskowania modus tollens mozna okresli¢ w nastepujacy sposob:

Przestanka y jest B
Implikacja JEZELI x jest ATO y jest B
Whiosek x jest A’

Gdzie: A,A' € X oraz B,B" CY sg zbiorami rozmytymi, natomiast X i y sg zmiennymi
lingwistycznymi.

Wnhiosek, ktory ptynie z powyzszej reguty rozmytej odnosi si¢ do pewnego zbioru rozmytego
A', 1 jest okre$lany jako ztozenie zbioru rozmytego B’ i rozmytej implikacji A — B, gdzie
A'=(A— B)oB'

W sytuacji kiedy wykorzystywany jest operator T- normy typu min to zbioér rozmyty A’
mozna przedstawic jako:

par (x) = supyey{min(us—5(x,y), upr ()} (79)

Podobne rozumowanie mozna przeprowadzi¢ dla uogdlnionej reguly rozmytej typu modus
ponens. Funkcje przynalezno$ci we wnioskach schematow rozumowania modus tollens czy to
modus ponens sa uzaleznione od funkcji przynaleznosci py_g(x,y) rozmytej implikacji
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A — B, ktora jest rownowazna realacji rozmytej RS X XY . W przypadku modelu
wnioskowania typu Mamdaniego, ktory wykorzystywany jest w niniejszej metodzie
sterowania zapasami funkcja u,_p(x,y) jest okreSlana na podstawie danych funkcji
Ua(x), ug(y) najczesciej za pomoca reguly typu minimum okreslonej ponizej:

ta—p(x,y) = up(x,y) = pa(x) A pp(y) = minfu,(x), up(y)} (80)

4.2.2.2 Budowa i doboér parametrow modulu wnioskowania rozmytego

Jedng z gléwnych zalet wykorzystania teorii zbiorow rozmytych w sterowaniu réoznymi
procesami w tym sterowaniu zapasami jest brak wymagania na temat znajomosci doktadnych
modeli analitycznych tychze procesdéw. Sterowanie zatem sprowadzone jest do
sformutowania zbioru regut i instrukcji postepowania typu JEZELL.. TO, ktore
odzwierciedlaja pewna wiedze o procesie.

Definicja 10.

Baza regut nazywany jest zbior regut rozmytych R dla k = 1 ... N postaci:

RU: Jezeli x, jest A¥ I x, jest AK I...1x, jest AX to y, jest B¥I y,jest BXI ... y,, jest B)S
gdzie:

N — to liczba rozmytych regut

A¥ - to zbiory rozmyte takie ze A¥ € X, cR, i=1,..,n

Bjk - to zbiory rozmyte takie ze BX C Y CR, j=1,..,m

X1, X3, ..., X, - to zmienne wejsciowe modutu 0raz [xq, x,, ..., x,]7 = x € X; X X, X, ..,X X,
Y1, V2s » Yn - to zmienne wyjsciowe modelu oraz [y, y, ..., Vo]t = Y €Yy X Y, X, ...,X ¥,
Xi,i=1..norazY;,j = 1..m stanowig odpowiednio przestrzenie zmiennych wejsciowych

1 wyj$ciowych.

Kazda reguta zatem sklada si¢ z poprzednika, ktory zawiera zbior warunkow oraz
nastepnika zawierajacego wniosek. Wykorzystujac dotychczasowe rozumowanie kazda regute
RU mozna przedstawi¢ jako rozmyta implikacje o postaci R® : AK - BX, k =1,..,N
W zwigzku z tym kazda z regul stanowi relacje rozmytg (Definicja 9.), okreslong na
rozmytym iloczynie kartezjanskim zbiorow X XY (Definicja 8.), ktora jest zbiorem
rozmytym o funkcji przynaleznosci postaci:

,Lle(X,y) = /«tAk_>Bk(x'}’) (81)

Przeprowadzone powyzsze rozumowanie w dalszej kolejnosci pozwoli na doktadniejsze
wyjasnienie dziatania calego modutu. Rozwazany modut rozumowania rozmytego klasycznie
sklada si¢ z czterech elementéw: wspomnianej wyzej bazy regul, bloku rozmywania,
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wnioskowania oraz wyostrzania. Jego struktur¢ dla rozwigzywanego w pracy problemu
sterowania poziomem zapasOéw przedstawia ponizszy schemat rys. 23.

BLOK BLOK BLOK
ROZMYWANIA: WNIOSKOWANIA: WYOSTRZANIA:
wartos$ci ostre| L.
wartosci ostre
t * *
P [ Prognozowany | #(p) ()
A gt
popyt —‘ L »
aktywacja przestanek,
Zr | | Aktualny poziom |u(z,) agregacja regut,
-] zapasow < wyznaczenie

h 4

> 1) p(rop) rop:
Le Czas d J
zas dostawy (L) p(ron*
It ()
Baza regut
rozmytych

Jakos¢ dostawy
-

Algorytm
genetyczny

h 4

Rys. 23. Struktura modutu rozumowania rozmytego dla rozwazanego problemu zapaséw
Zrédio: opracowanie wlasne

Na podstawie tak skonstruowanej struktury modutu mozna zdefiniowaé wszystkie zmienne
zar6wno wejsciowe jak i wyjsciowe jako zmienne lingwistyczne nalezace do zbioru Zj,
okres$lone na pewnym zbiorze warto$ci lingwistycznych W; odpowiednio:

_ { prognozowany popyt, akt.poziom zapasow, czas dostawy, }
L™ jakos¢ dostawy, akt. wielko$¢ dostawy, akt. pkt. zamawiania

W, = {maty, duzy, $redni, krotki, dtugi}

Ostre wartosci zmiennych wejsciowych w postaci prognozowanego popytu p(t),
aktualnego poziomu dostepnych zapaséw z;, parametru opisujacego czas dostawy L, oOraz
jakosci dostawy 1, (ktora moze opisywac stopien dostgpnosci towaru u dostawcy) podawane
sa na blok rozmywania, gdzie wyznaczane sg dla nich stopnie przynaleznosci do zbioréw
rozmytych. Zbiory te sa przypisane dla kazdej z ocen lingwistycznych. W dalszej kolejnos$ci
w bloku wnioskowania wyznaczane sg stopnie aktywacji przestanek zawartych w regulach
rozmytych oraz wartosci implikacji rozmytych przy uzyciu operatora min. Nastepnie w toku
agregacji wszystkich regut zawartych w bazie za pomocg operatora typu max wyznaczana
jest funkcja przynaleznosci opisujaca zmienne wyjsciowe. Sposob ten dla dwoch zmiennych
wyjsciowych mozna przedstawi¢ za pomocg ponizszych wzorow:
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oy (@) = Mmaxic o, (MInCye (P, g (Db (D (), @)} (82)

.uwyn(rop;) = maxk=1,2,...N {mln(.uA{‘ (p)) .uA{C (Z)l I’LA{C(I)! .uAi‘ (T‘), .uB]k (rop*))} (83)

Bardziej obrazowy sposdb wyznaczania wynikowego zbioru rozmytego dla zadanego wektora
wejsciowego [po, Zo, Lo, To| jest przedstawiony na rys. 24

Poprzednik Operator min Nastepnik
( B V| .
R! Rezultat implikacji
N P P p N N
H,(Ps) Aty Alz Al Al
Al 0 /\ /\ 3 /\ 4 ”B;(q*) B, /Uwy"](q*)
\ / /
e I I I
R \, LN AW R N\, |
» » » 0 > » » &
Rz p z | : r q* q* C,:é
- S -~ -~ H2(9%) * L
A2, A2, A A2, A2, b & 5 Hye (0) %-
#,:(Po) 7 7\ AN &
A VAL / AN [/ANERVAN |
| hS]
> > > : > > 3
° r q* q* ~
Po p Zy z lo | Iy g
: S M g
o
*
RN Hyn (q ) ><
&_. v

Rezultat agregacji
regut

Rys. 24. Przyjety schemat wnioskowania w modelu rozmytego
Zrédlo: opracowanie wlasne

Schemat na rys. 24 przedstawia proces rozumowania rozmytego na podstawie
zgromadzonej wiedzy w regutach rozmytych w odniesieniu do podejmowanego w pracy
problemu zapasoéw dla zmiennej wyj$ciowej systemu q; (wielko$¢ dostawy). Dobor operatora
w procesie inferencji zalezy od specyfiki rozwigzywanego problemu i jest wybierany ten
ktory daje lepsze rezultaty. Jednakze do agregacji regut najczgéciej uzywany jest operator
typu max lub sum. Maja one te¢ zaletg, ze podczas wyznaczania wynikowej funkcji
przynalezno$ci dla zmiennej wyj$ciowe] uwzgledniaja sktadowe pochodzace z wszystkich
regut [107] . Oprocz zmiennej q,* w podobny sposob jest wyznaczana rowniez druga norma
sterowania jaka jest aktualny punkt ponownego zamawiania rop,;*. Koncowym elementem
catego procesu rozumowania jest przeksztatcenie wyjsciowego sygnatu z dziedziny rozmytej
do ilosciowej poprzez operacj¢ wyostrzania. Powszechnie rozréznianych jest wiele metod
wyostrzania takich jak: metoda srodka maksimum, metoda pierwszego maksimum, metoda
ostatniego maksimum, metoda $rodka ci¢zkosci, metoda wysokosci. W proponowanym
podejéciu zostata przyjeta metoda srodka ciezkosci jako sposdb wyznaczania warto$ci
ostrych. Jej podstawowg zaletg jest ze wszystkie aktywne reguty biorg udzial w wyostrzaniu,
przez co model jest bardziej czuty na zmiany wej$¢ do modelu. Wada metody jest jednakze
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zwigkszony naktad obliczeniowy. Formute wyznaczajaca ostra wynikowa warto$¢ zmiennej
wyjsciowej przy uzyciu metody $rodka cigzkos$ci przedstawia ponizszy wzor:

. _ J € rwyn(@)dq”
" [ twyn(g)dg

(84)

Calkowanie jest przeprowadzane w granicach okreslonych zbiorem wynikowym. Jedng z
wad pozostalych metod jest uwzglednianie w procesie wyostrzania tylko najbardziej
zaktywizowanych regut. Metody te sg szerzej przedstawione w [116, 150].

Waznym elementem w  proponowanym  podejsciu  jest odpowiedni  opis
wykorzystywanych zmiennych wejsciowych poprzez zbiory rozmyte, okreslone za pomoca
funkcji  przynaleznosci o odpowiednich parametrach. Sposob opisu wej$¢ systemu
przedstawia rys. 25.

Prognozowany Popyt p(t) Jakos¢ dostawy r;
u(p)t ue)4
1 maty Sredni duzy 1 niska Srednia wysoka
Jo.25 Jo.s Jo.75 [szt] 75 85 95 100 [%0]
Aktualny stan zapasow z; Czas dostawy L,
A
u(z,) KL s o dhuc
1 niski $redni wysoki 1 rotxi sreani ugl
I I
I I
I I
I I
I I
— > ) —>
D, L 2D, L 3D, L [szt] Qa5 Q2s5 Qsss Qa5 [dni]
Gdzie:
qus,-.-gas — kwintyle rzedéw |, 11, 111, IV, V

To.25, Jo.s, Jo.7s — kwartyle rzedow I, 11, Il
D, - Sredni popyt w rozpatrywanym okresie

L - Sredni czas realizacji dostawy w rozpatrywanym
okresie planistycznym Tp

Rys. 25. Parametry wejSciowe systemu opisane przy pomocy zbiorow rozmytych
Zrédlo: opracowanie wlasne

Wykorzystane zbiory rozmyte s3 opisane przez zaproponowane trojkatne oraz trapezowe
funkcje przynalezno$ci. Punkty charakterystyczne na poziomych osiach wykresow sa
wyznaczane W oparciu o historyczne obserwacje danej zmiennej w ustalonym horyzoncie
czasowym. W przypadku jednego z wejSciowych parametréw niepewnych jakim jest jakosé
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dostawy r; jego opis przy pomocy zbioréw rozmytych rozumiany jako procentowa ilosciowa
zgodno$¢ zgloszonego zamowienia z otrzymang dostawg. W sytuacji kiedy dostawca
w okreslonym momencie nie dysponuje wymagang wielko$cig towaru na jakg zostato ztozone
zamoOwienie badz zaistnialy inne okolicznos$ci, nadchodzaca wielko$¢ dostawy w rozwazanym
punkcie sktadowana zostanie pomniejszona o odpowiednig warto$¢ na podstawie parametru
1:. Na podobnej zasadzie jak zmienne wejSciowe opisane zostaly parametry wyjSciowe
systemu przedstawione na rys.26

. s P
Wielkos¢ Zaméwienia q Poziom Zamawiania rop*

. A o A
©(q) L . u(rop’)
1 mata $rednia duza 1 niski $redni wysoki

»

»

0.5Q Q 2Q  [szt] 0.5R R 2R [szt.]

Rys. 26. Parametry wyj§ciowe systemu opisane przy pomocy zbioré6w rozmytych
Zrédio: opracowanie wlasne

Punkty charakterystyczne na osi poziomej zostaly wyznaczone na podstawie
przytoczonych w rozdziale 2 wzorow (11) i (13). Proponowane w pracy podejscie stanowi
przyktad ciagglego systemu monitorowania i sterowania zapasami. Dla przyjetego odstepu
czasowego np. jeden dzien zmienne wejsciowe jaki wyjsciowe sg aktualizowane. Stad
wyznaczone punkty charakterystyczne w przestrzeni rozmytej dla zmiennych wyjsciowych sa
jedynie warto§ciami poczatkowymi w symulacji calego rozpatrywanego okresu
planistycznego. W kazdym kolejnym jednodniowym odstepie czasu parametry funkcji
przynaleznosci opisujace wyjscia z systemu sg modyfikowane w oparciu o wyznaczony biad
prognozy popytu rys. 27. Dzigki temu system ma wigksza zdolno$¢ do adaptacji i
inteligentnej identyfikacji sytuacji nietypowych, zmieniajacych si¢ trendow.
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Wielkos¢ zamowienia g*

0 >
[szt.]
0.5Q; =0.5Qi.1+Ad;  Qi=Qi.1+Ad; 2Q; =2Qi.1+Ad;
Poziom zamawiania rop*
———_—_—_—_\__\ /"\ /A\ /——/—_—_—_— ____
\\ e 4 SE
> s\ AR
N /0N Y / >'/
A \< A4 \
/ \>/ N / \‘</ \
/N % // N \\
0 I 7 4 17~y N N >
! ! [szt.]
0.5R; =0.5R;.1+Ad; Ri=Ri.1+Ad; 2R; =2R;.1+Ad;

Gdzie:
Ad;— btad prognozy popytu w i-tym okresie czasu
i=1... ; Tp — rozpatrywany planistyczny okres czasu

Rys. 27. Sposob aktualizacji parametrow funkcji przynaleznos$ci

dla zmiennych wyj$ciowych systemu
Zrédio: opracowanie wlasne

4.2.2.3 Wielokryterialna optymalizacja bazy regul rozmytych modulu wnioskowania
z wykorzystaniem algorytmu genetycznego

Baza regul stanowi kluczowy element catego modulu rozmytego, determinujac
efektywnos$¢ jego dziatania. Zawiera ona glowng czgs$¢ wiedzy o modelowanym problemie,
stanowigc w duzej mierze o ,inteligencji” proponowane] metody. Zatem wlasciwe
zaprojektowanie tego elementu jest bardzo istotne. Tworzenie bazy regut moze sprawiac
jednak troch¢ klopotow. Duza liczba parametrow wejsciowych/wyjsciowych, zbiorow
rozmytych co prawda sprawia, ze ros$nie potencjalna mozliwa zdolno$¢ modelu do
doktadnego odwzorowania procesu badz systemu rzeczywistego, lecz tym samym wzrasta
liczba regut w bazie. Dodatkowo powstaje trudno§¢ wilasciwego rozpoznania zaleznosci
pomigdzy przestankami a konkluzjami w regutach, tak aby przyktadowo unikna¢ problemu
wykluczania si¢ pewnych regul. Zatem zwigzek miedzy liczbg zmiennych, liczba opisujacych
je zbioréw rozmytych a liczbg regut wzrasta wyktadniczo. W rozpatrywanym problemie
sterowania poziomem zapasow dla czterech zmiennych wejSciowych, dwoch wyjsciowych,
kazdg opisang przez trzy zbiory rozmyte, liczba wszystkich mozliwych regut do utworzenia
przedstawia si¢ nast¢pujaco:
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llos¢ mozliwosci  [los¢ mozliwosci
w poprzedniku w nastepniku

—

Liczba mozliwychregut: 3 X3 X3 X3 X3 X3 =729

Opisanie wiedzy o zachowaniu systemu przy uzyciu takiej liczby regut z zagwarantowaniem
cechy spojnosci, braku wykluczania si¢ regut zawartych w bazie jest zadaniem trudnym.
W takich przypadkach wiedza ekspercka co do tworzenia bazy regut moze okazaé si¢
niewystarczajaca. W zwigzku z tym w proponowanym w niniejszej rozprawie podejsciu
wykorzystany zostanie algorytm genetyczny do optymalizacji bazy regut rozmytych.

Algorytmy genetyczne stanowia przyktad algorytmow majacych na celu poszukiwanie
optymalnych  rozwigzan, sztucznych stworzonych przez czlowieka problemow
optymalizacyjnych. W swoim dziataniu bazuja one na mechanizmach doboru naturalnego
oraz procesie dziedziczno$ci. tacza w sobie ewolucyjng zasade przezycia najlepiej
przystosowanych osobnikéw (rozwigzan problemu decyzyjnego). Rozpatrujac pewien zbior
rozwigzan problemu decyzyjnego mozna go bowiem w pewien sposdb poréwnaé do
populacji organizméw. Dla kazdego z rozwigzan (osobnika) mozna przypisa¢ mu jego
indywidualne cechy przystosowania do postawionych warunkéw ( funkcja kryterialna
mierzaca jako$¢ danego rozwigzania). Dzieki temu mozna symulowaé procesy ewolucyjne
reprodukujac w kolejnych ,,pokoleniach” lepsze spos$rod rozwigzan, natomiast eliminujac te
ktére gorzej spetniaja postawione kryteria problemu optymalizacyjnego. Operacja ta
dokonywana jest w oparciu o reprodukcje kodu genetycznego a $cislej o mozliwosé
zestawiania ze sobg (na wzor krzyzowania) idei czastkowych pochodzacych z réznych
rozwigzan, dzieki temu otrzymujac innowacyjne, lepsze rozwigzania postawionego problemu.
W praktyce wymaga to przyjecia sposobu przeksztalcania konkretnego rozwigzania w
jednoznacznie reprezentujacy go ciag kodowy nazywany czesto chromosomem. W ten sposdb
na tak zdefiniowanych ciggach kodowych (populacji rozwigzan) mozna dokonywaé
przetwarzania np. operacji krzyzowania, mutacji otrzymujac nowe lepiej przystosowane
rozwigzania [55]. W algorytmach genetycznych kandydujace rozwigzania problemu sa
reprezentowane zazwyczaj jako ciagi binarne. W kazdej iteracji nowa populacja rozwigzan
jest generowana losowo w oparciu 0 warto$¢ funkcji dopasowania dla kazdego pojedynczego
osobnika (rozwigzania). W kazdej generacji aktualne rozwigzania sa dobierane parami i ich
kod genetyczny jest modyfikowany poprzez operator krzyzowania i mozliwa losowa mutacje
czyli zamiang jednego bitu z warto$ci 0 na 1 lub odwrotnie. Powstate w ten sposob nowe
rozwigzania stanowig populacj¢ rodzicielska w kolejnej iteracji. Powtarzajaca si¢ procedura
jest wykonywana do momentu osiaggni¢cia jednego z przyjetych kryteriow zatrzymania
(przyktadowo do osiggnigcia zadowalajacego poziomu funkcji dopasowania, braku istotnej
poprawy rozwigzania w kolejnych iteracjach badz po uptywie ich zadanej liczby iteracji itp.)
Kolejne podstawowe etapy klasycznego algorytmu genetycznego przedstawia schemat na
rys.28.
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Utworzenie losowej populacji poczatkowej
chromosoméw o rozmiarze N
Xl,Xl,X3 XN

-
Obliczenie funkcji dopasowania dla kazdego z
chromosomoéw
f(X1), f(X1), f(X3) ... f(Xn)

Czy warunek stopu zosta
spetniony?

*: Tak

Tworzenie par chromosomow na potrzeby
krzyzowania i mutacji

Z prawdopodobienstwem krzyzowania px wymiana w
losowym punkcie czesci gendw miedzy
chromosomami, utworzenie dwéch nowych
chromosomoéw (potomkow)

L

Z prawdopodobienstwem p, zmiana w losowym
punkcie genu miedzy nowo utworzonymi
chromosomami (potomkami)

Nowo utworzona populacja potomkow staje sie
nowg populacja rodzicielskg

Rys. 28. Podstawowy schemat dziatania algorytmu genetycznego
Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie [55]

W  odniesieniu do rozwigzywanego w pracy problemu zastosowanie algorytmu
genetycznego w optymalizacji bazy regut jest nastepujace:
Na wstepie przyjeto zatozenie, ze kazdej regule ze zbioru mozliwych do utworzenia zostanie
przypisana pewna waga wr. Dzicki temu reguly z wyzsza waga maja wiekszy wpltyw na
wyznaczanie warto$ci zmiennych wyjsciowych. Zmienng decyzyjna w procesie optymalizacji

stanowi¢ bedzie zatem wektor WX, taki ze:

WR = [Wf, wk, .. W,’fR] (85)
gdzie:
kg — to liczba mozliwych do zbudowania regut,

wk wk, ...W,fR € R, U {0},

Zatem struktura pojedynczego chromosomu moze by¢é przedstawiona w  Sposob
zaprezentowany na rys.29.
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W1R,W2R,W3R, ees ,WkRR e\WR

kg — liczba mozliwych regut do utworzenia

a N
W1FW2FW3R... ...WkR

Rys. 29. Przyktad struktury chromosomu

Zrodlo: opracowanie wiasne

W zastosowanym algorytmie do tworzenia osobnikéw dla kolejnych populacji rozwigzan
wykorzystano dwupunktowy operator krzyzowania, w ktorym miejsca rozciecia kodu
chromosomu wybierane sg w losowy sposob. Sposéb dziatania tego operatora przedstawia
ponizszy schemat rys.30.

s L L L e

wiwwdf | [ L [wid

para rodzicow

proces krzyzowania
dwupunktowego

para potomkoéw

Rys. 30. Dziatanie dwupunktowego operatora krzyzowania
Zrédlo: opracowanie wlasne

Do selekcji rozwigzan dla kolejnych iteracji zostala wykorzystana metoda ruletkowa.
Doktadne wartosci parametrow algorytmu genetycznego zostang przedstawione w nastgpnym
rozdziale przy okazji prezentacji wynikow weryfikacji catego podejs$cia. Proces optymalizacji
jest wykonywany w oparciu minimalizacj¢ funkcji bedacej wazong sumg trzech kryteriow
czastkowych: sredniego poziomu zapasow, liczby brakéw w zapasach oraz liczby dostaw dla
ustalonego przedziatu czasu, na podstawie zestawdéw danych uczacych. Powyzszy problem
mozna przedstawi¢ W nastepujacy sposob:

fl(WR)_fl**+ fz(WR)—fz**+ (W5 — f5"

‘Plfl_l ) 55 @3 -5

- min (86)

WR>0 (87)
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¢ =1 (88)

-
IIMw
-

gdzie:
F(W?R) - funkcja kryterium zbiorczego,
WR- wektor wag dla zbioru regul,

fi . fi" - odpowiednio maksimum i minimum dla funkcji okre$lajacej przecietny stan
zapasow,

o, f>" - odpowiednio maksimum i minimum dla funkcji okreslajacej liczbg brakoéw zapasow,

13, f3* - odpowiednio maksimum i minimum dla funkcji okreslajacej liczbe wymaganych
dostaw,

V1, P2, P3 - wagi dla kryteriow czastkowych,

W ten sposob reguty ktore w niewielkim stopniu wyjasniaja zachowanie catego systemu
maja przypisang niska wage, dzigki temu mozliwe jest rowniez odchudzenie bazy regut
poprzez pozostawienie tylko tych z istotnymi wagami. W przypadku pojawiajacych si¢
symptomow niewltasciwej odpowiedzi systemu na warto$ci sygnatdéw wejsciowych (rosnacy
poziom zapasOw, pojawiajace si¢ braki zapasu itp.) przeprowadzany jest ponowny proces
optymalizacji regut celem lepszego dopasowania ich do zmieniajacych si¢ tendencji
rozwojowych.

Uzasadnieniem wyboru metody skalaryzacji kryteribw 1 rozwigzania problemu
jednokryterialnego jako kombinacji wypuktej kryteridw jest fakt, ze zbior kompromisow w
sformutowanym problemie jest zwarty, wiec suma wazona ma swoje uzasadnienie gdyz daje
punkty z tego zbioru kompromisow, co gwarantuje znalezienie rozwigzania. Przedstawiong
sytuacj¢ obrazuje schemat rys. 31.

R R
A f A= (flmin ! f2 (Vvoptl)’ f3 (Vvoptl))
2
R R
B = (fl(vvoptz)’ f2min! f3 (\Noptz))
R R
C = (fl(\NoptS)’ f2 (\lvopt3)’ f3min))
fi
\/ gdzie:
f; C / Woitl — optymalny zestaw wag dla kryterium £7
WO';Q — optymalny zestaw wag dla kryterium £

WR_ —optymalny zestaw wag dla kryterium fz
opt3

Rys. 31. Ilustracja zbioru kompromiséw w przestrzeni kryteriow
Zrédlo: opracowanie wlasne
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43 MATEMATYCZNE SFORMULOWANIE ROZWAZANEGO PROBLEMU
ZAPASOW

Aby przedstawi¢ specyfike podejmowanego w niniejszej rozprawie problemu optymalnego
sterowania poziomem zapasOw Ww warunkach niepewnos$ci, dokonano jego ogdlnego

formalnego sformutowania w sposdb matematyczny w ponizszy sposob:

Przyjete w problemie funkcje kryterialne:

fi= T_Z Z; — min (89)
fo= z Nb, — min (90)

fz= z ld, - min 91)

Zbior warunkow ograniczajacych, wyznaczajacy zbior rozwiazan dopuszczalnych
problemu:

de=q; 1 1 (rop; — z;) (92)
gdzie:
1(.) jest funkcja jednostkowa Heaviside’a,

Nb, =1 (Ib,) (93)
by = |ze — pel 1 (Pr — 20) (94)
ld, =1 (d,) (95)
T =1 (L +t =) (96)

v
Zt = ZO + Z(Tt " Ttv " dt - pt) At € [1 Tp] (97)
t=1

Zt < Siax /\t €[1..7,] (98)
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de <M-U, /\te [1..7,] (99)
do=ql 7 /\t e[1..1,] (100)
(U, —1)-(rop; —z, +€) =0 /\t e[1..7,] (101)

ropt —z +e=M-(U; — 1) /\t e1..1,] (102)

d>0, d,ecC (103)
de < dmax  Amax €C (104)
=20 gq €C (105)
rop; =20 ropi € C (106)
U, € {1,0} (107)

Parametry niepewne rozwazane w problemie:

Tt € [rt min Tt max] (108)
Lt € [Lt min» Lt max] (109)
Pt € [pt min» Pt max] (110)

Przyjete oznaczenia:

Smax — Maksymalny dopuszczalny poziom zapasu,

p: — wartos¢ zapotrzebowania na produkt w okresie t,

z; — 1lo$¢ zapasu w okresie t,

Zy — poczatkowa ilo$¢ zapasu w chwili t=1,

rop; — poziom zamawiania w chwili t,

q; — wielko$¢ zamowienia w chwili t,

d; — wielkos$¢ dostawy w chwili t,

dmax — Maksymalna wielko$¢ pojedynczej dostawy ,

lb; — wielko$¢ brakow zapasu w chwili t,

L — czas realizacji dostawy dla zamowienia ztozonego w okresie t,
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. — parametr okre$lajacy stopien wypehlienia dostawy oraz opisujacy ograniczong
dostepnos¢ produktu u dostawcy w chwili t,

T4y — parametr zwigzany z czasem realizacji dostawy,

v — znacznik czasowy opisujacy moment nadej$cia dostawy,

Nb; — zmienna pomocnicza okreslajaca czy zaistniat brak towaru w chwili t,

ld; — zmienna pomocnicza okreslajaca czy wystgpita dostawa w chwili t,

T, — rozpatrywana dtugo$¢ okresu planistycznego obejmujaca jeden rok, liczona w dniach,

U; — zmienna pomocnicza,

M — duza liczba naturalna,

€ — bliska zeru dodatnia liczba rzeczywista,

Rozwazany problem jest rozwigzywany dla przyjetego okresu planistycznego Tp,
Optymalny harmonogram dostaw jest oceniany pod wzgledem trzech kryteriow: funkcje f;,
f2, f3, optymalizuja odpowiednio przecigtny poziom zapasu, liczbe brakow zapasu, liczbe
dostaw dla ustalonego okresu Tp,. Formuty (93) — (96) definiuja zmienne decyzyjne modelu.
Rownanie (97) opisuje stan zapasu w magazynie w okresie t. Nierdéwnos¢ (98) wskazuje na
dopuszczalny maksymalny poziom zapasu. Ograniczenia (99) - (102) gwarantujg
zapewnienie sytuacji, w ktorej zamowienie na q; jednostek artykutu jest wystawiane kiedy
z; < rop{ oraz sytuacji kiedy nie s3 podejmowane zadne czynno$ci kiedy z, = rop; .
Oddziatywanie warunkéw niepewnych jest uwzglednione poprzez parametry ., L, p;, ktére
moga przyjmowa¢ dowolne wartosci ze zbioréw okreslonych przez (108) — (110). Przy tym
dodatkowo przyjeto zalozenie, ze rozklad prawdopodobienstwa tych parametréw nie jest
znany. Wielokryterialny problem optymalizacji mozna sformutowa¢ nastepujaco:

MOP,,;,, zmienne decyzyjne z (92)-(95) = (f., f> f3) | | Tp - dany; (92) - (110)

W przedstawionej formie problem ze wzgledu na niepewno$¢ co do wartosci wielu
parametréw wejsciowych jest dosy¢ trudny do rozwiazania za pomocg powszechnie znanych
metod optymalizacji. Zatem zostanie on rozwigzany przy pomocy zaprezentowanej metody
autora na przyktadzie danych rzeczywistych w kolejnym rozdziale.

4.4 PROBLEM STEROWANIA ZAPASAMI TOWAROW W UJECIU
SYSTEMOWYM

Rozwazany w niniejszej pracy problem sterowania zapasami towarow W pojedynczym
punkcie sktadowania nie stanowi wyizolowanego elementu, lecz jest poddawany roéznym
oddzialywaniom ze strony pozostatych podmiotow sieci logistycznej, co stanowi pewnego
rodzaju otoczenie zewnetrzne. Zatem w celu zagwarantowania wymaganego poziomu
korzys$ci oraz efektywnosci przedstawionej w pracy metodyki niezbedne jest spojrzenie na
cato$¢ zagadnienia z szerszej perspektywy jako catego systemu. Wedlug teorii istotg
podejscia systemowego, ktore zaproponowal po raz pierwszy L. von Bertalantffy jest
traktowanie badanych obiektow jako zbioréw elementéw powigzanych w taki sposob, ze
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tworza one nowg cato$¢ dziatajaca w pewnym otoczeniu. Koncepcja ta opiera si¢ na
zatozeniu, ze wszystkie dziatania w przedsigbiorstwie, zaangazowane w fizyczny przeplyw i
sktadowanie surowcoéw, potproduktow oraz wyrobow gotowych, powinny by¢ traktowane
jako cato$¢, a nie jako indywidualne czgsci [72]. Istotnie bowiem na proces kontrolowania
zapasow towaréw W pojedynczym ogniwie na réznych poziomach sieci dostaw ma wplyw
szereg elementow w postaci dostawcoOw surowcoOw, producentow, dystrybutorow, detalistow,
przewoznikow transportowych, odbiorcow koncowych itp. a takze szereg wykonywanych
czynnosci, zadan 1 podprocesow. Wszystkie te sktadowe sg ze sobg powigzane pewnymi
interakcjami oraz relacjami wzajemnie na siebie oddzialujagc. Wielo$¢ tychze elementow,
wielo§¢ powigzan, wysoki stopien dynamizmu, zmienna intensywno$¢ przeplywow
sprawiaja, iz proces sterowania zapasami w ramach takiego systemu jest poddawany wielu
oddziatywaniom losowym oraz zaktoceniom. Taka specyfika systemu sprawia, ze utrudniony
jest proces analizowania, modelowania, rozpoznawania stanu sytemu zapasOw oraz jego
reakcji na zmiany wskutek dziatan sterujacych i zarzadzajacych. Przyktadowe oddziatywania
na system zapaséw w pojedynczym ogniwie logistycznym pochodzace od pozostatych
podmiotow sieci logistycznej przedstawia rys. 32.

Otoczenie zewnetrzne

Wzajemne interakcje na system zapasow
pochodzgce od pozostatych pomiotéw sieci
dostaw

Baza danych

Odbiorcy

A/v koncowi

Producenci

- analiza popytu historycznego!
zamowien klientéw,
dostepnosci zapasoéw,
terminowosci oraz jakos$ci
dostaw

System kontroli
zapasow w
ogniwie sieci
logistycznej

- planowanie sprzedazy
- dostepnos¢ zapasow
- relacje z klientami

-harmonogramowanie
produkciji

- planowanie potrzeb
materiatowych

Detalisci

Dostawcy

- planowanie sprzedazy
; prognozoyv’anle poPytu - planowanie sprzedazy
) dostt—;pnqsc Zapasow - prognozowanie popytu
- stan realizacji dostaw - dostepnosé zapasow

Dystrybutorzy

Rys. 32. Przyktadowe oddzialywania na system zapaso6w w ogniwie logistycznym

Zrodlo: opracowanie wiasne
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Zaproponowane w pracy podejscie do rozwigzania problemu sterowania poziomem
zapasdéw w warunkach niepewno$ci powinno funkcjonowa¢ w ramach inteligentnego
zintegrowanego hierarchicznego systemu logistycznego HILS (Hierarhical Intelligent
Logistics System), zapewniajacego dostep do okreslonych danych w czasie rzeczywistym, w
ktorym za realizacje pewnych zadan, czynnosci logistycznych 1 transportowych
odpowiedzialne sg dedykowane warstwy systemowe. Koncepcja ta wraz z pelnymi
specyfikacjami jest szeroko przedstawiona w pracach [3,4,5]. Idea tego podejécia zaktada
istnienie pigciu warstw powigzanych ze sobg, ktére majg na celu koordynowanie,
nadzorowanie, optymalizowanie i sterowanie zadaniami, procesami logistycznymi i
transportowymi zachodzacymi w danej sieci logistycznej w czasie rzeczywistym. Schemat na
rys.33. przedstawia umiejscowienie rozwigzywanego problemu zapaséw w strukturze
hierarchicznej ILS. W ramach tej struktury funkcjonuja hierarchicznie zestawione warstwy
zarzadzania 1 koordynacji, adaptacji, optymalizacji, nadzoru i monitoringu oraz sterowania.
Kazda z warstw realizuje pewne zadania w ramach problemu sterowania zapasami dla
proponowanej metodyki rozwigzania problemu wymieniajagc ze soba aktualne dane,
informacje i wiedze w oparciu dost¢pne bazy danych i bazy wiedzy.

Warstwa zarzadzania i koordynacji:

W warstwie tej ma miejsce zarzgdzanie zamoéwieniami, nadchodzacymi dostawami. Na tym
poziomie jest kreowana strategia przedsicbiorstwa w zakresie obstugi transportowo
logistycznej oraz w aspekcie tworzenia, utrzymania zapaséw. Nastepuje okreslanie sposobu
wspotpracy 1 kooperacji pomigdzy pozostalymi uczestnikami sieci dostaw (nawigzywanie
umow, kontraktow, optymalny wybdr dostawcow itp.). W warstwie tej tworzone sg priorytety
dla poziomu zapasow, okreslonych w toku analizy kluczowych produktéw, poziomu obstugi
kluczowych klientow. Odbywa si¢ to poprzez wyznaczanie optymalnych preferencji dla
kryteriow w sterowaniu zapasami dla konkretnych produktow z uwzglednieniem ograniczen
zapasu maksymalnego, ograniczen kapitalowych, rachunku zyskéw 1 strat. Na tym poziomie
odbywa si¢ rowniez identyfikacja istotnych strategicznych czynnikow niepewnych
oddziatujacych na system sterowania zapasami.

Warstwa adaptacji:

W warstwie tej nastgpuje adaptacja systemu zapasow do aktualnie zachodzacych warunkow w
srodowisku operacyjnym sieci dostaw. Proces adaptacji odbywa si¢ poprzez analize
zmieniajacych si¢ wzorcow zachowan klientéw, zmieniajacych si¢ trendow w popycie na
poszczegblne towary, surowce. Wskutek tego w warstwie tej dokonywany jest optymalny
wybor rzedow modeli  predykcji  ARIMA, liczby skladowych harmonicznych
wykorzystywanych w skladowej spektralnej modelu predykcji popytu, architektury dla sieci
neuronowych oraz wybor wlasciwego horyzontu prognozowania w aktualnym momencie.

Warstwa optymalizacji:

W warstwie tej przeprowadzana jest wielokryterialna optymalizacja bazy wiedzy w postaci
regul, parametrow oraz liczby zbioréw rozmytych z wykorzystaniem GA dla rozmytego
sterowania poziomem zapaséw poszczegdlnych pozycji asortymentowych. Wyznaczanie
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harmonogramow dostaw z wykorzystaniem FL+GA+ANN w oparciu o kryteria, priorytety i
wytyczne wyznaczone przez wyzsze warstwy.

Warstwa nadzoru i monitoringu:

Na tym poziomie ma miejsce nadzor oraz monitoring w czasie rzeczywistym nad stabilno$cig
systemu zapaséw. Prowadzony jest monitoring btedow predykcji popytu, miar efektywnosci
sterowania zapasami (poziom zapasOw, liczba wystepujacych brakéw towardw, wartosci
brakow, kosztow utraconych mozliwosci wskutek brakow). W sytuacji gdy aktualne miary
efektywnosci odbiegaja od wartosci zdefiniowanych przekazywana jest informacja w gorne
warstwy w celu aktualizacji i re-optymalizacji parametrow systemu.

Warstwa sterowania:
W warstwie tej nastgpuje predykcyjne sterowanie bezposrednie poziomem zapasow

poszczegolnych towarow, referencyjne stabilizowanie reprezentatywnych harmonogramow
dostaw.

Interakcje z innymi

systemami
WARSTWA 5: < J >
ZARZADZANIE | KOORDYNACJA <
Zarzadzanie: zamdéwieniami, nadchodzgcymi dostawami, procesami sktadowania towaréw
Specyfikacje strategiczne: strategia przedsiebiorstwa, kooperacja z innymi uczestnikami sieci
logistycznej (umowy, kontrakty), kreowanie priorytetéw dla zapaséw produktéw kluczowych,
kreowanie wag dla kryteriéw optymalizacji zapaséw, wyznaczanie miar poziomu obstugi BAZA
klienta, ograniczen kapitatowych dla zapaséw, identyfikacja oddziatywan losowych na system
Zapasow itp. WIEDZY
A
r BAZA
DSS: wybor strategii, narzedzi, metod
| Y Sl «— DANYCH

WARSTWA 4: ADAPTACJA

Adaptacja systemu do zmieniajgcych sie warunkéw, analiza zmiennych wzorcéw zachowan
klientéw, analiza trendéw popytu na towary, surowce, wybér rzedéw modeli predykcji ARIMA,
poziomu istotnosci harmonicznych dla modeli spektralnych popytu, wybdr wiasciwej
architektury dla sieci neuronowych, wybor wtasciwych horyzontéw prognozy

!

WARSTWA 3: OPTYMALIZACJA

Wielokryterialna optymalizacja bazy regut dla sterowania rozmytego poziomem zapasoéw, <
ksztattu, parametréw oraz liczby zbioréw rozmytych z wykorzystaniem GA

H

WARSTWA 2: NAZDOR | MONITORING

Inteligentny monitoring btedéw prognozy popytu, miar efektywnos$ci sterowania poziomem
zapasow ($redni poziom zapaséw, liczba brakow, wartosci brakéw zapaséw itp..)

:

Rys. 33. Problem sterowania zapasami w strukturze ILS

Zrédlo: opracowanie wilasne [3,4]
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Zaleta przedstawionej idei systemowego ujecia problemu zapasow w ramach struktury
HILS jest mozliwos¢ dynamicznej reakcji systemu zapasOw na zmieniajagce si¢ warunki
rozwigzywanego problemu w czasie. Umozliwia to maksymalizacj¢ poziomu obstugi klienta,
minimalizacj¢ strat, osigganie wigkszych korzys$ci ekonomicznych poprzez ograniczanie
kosztow. Realizacja tych celow jest mozliwa nie tylko na poziomie pojedynczego
przedsigbiorstwa, lecz takze globalnie w ramach catej sieci dostaw. Podstawowym
warunkiem zagwarantowania efektywnos$ci takiego podejscia jest zapewnienie sprawnego
przeptywu informacji oraz danych o aktualnym stanie proceséw logistycznych i
transportowych pomiedzy warstwami dla calej sieci dostaw. Ponadto oferowana w pracy
metoda poprzez wspomniane ujecie systemowe posiada natur¢ uniwersalnosci. Dzigki temu
moze by¢ wykorzystywana w inteligentny sposob dla réznych typdéw przedsigbiorstw,
produktow o roznej specyfice i wzorcu zapotrzebowania.
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5. WERYFIKACJA EFEKTYWNOSCI PROPONOWANEJ METODY
STEROWANIA ZAPASAMI TOWAROW W WARUNKACH
NIEPEWNOSCI

W celu okreslenia poziomu efektywnosci przedstawianego w dysertacji podejscia,
W niniejszym rozdziale zostang zaprezentowane wyniki symulacji poziomu zapasow wedle
przyjetych zatozen, dla okreslonego horyzontu czasowego. Badania zostaty przeprowadzone
na podstawie rzeczywistych zestawdéw danych o zapotrzebowaniu na produkty, pochodzacych
z przedsigbiorstwa. W kolejnych podrozdziatach zostang przedstawione odpowiednio wyniKi
analizy efektywnos$ci oddzielnie dla modulu predykcji oraz calego systemu sterowania
zapasami wraz z jego analizg wrazliwosci.

5.1 ANALIZA EFEKTYWNOSCI MODULU PREDYKCJI

5.1.1 Charakterystyka danych empirycznych

Zgodnie z idea proponowanego systemu sterowania poziomem zapasow towaréw w
warunkach oddziatywania czynnikow niepewnych, element prognozowania przyszitych
warto$ci zapotrzebowania na towar stanowi jego niezwykle wazny element, majac na uwadze
dazenie do zmniejszenia poziomu niepewno$ci w tym zakresie. Zatem aby okresli¢ stopien
efektownosci dziatania modutu predykcji opisanego w rozdziale 4 oraz trafnosci
otrzymywanych prognoz, przeprowadzono badania i symulacje komputerowe na podstawie
25 zestawow danych rzeczywistych z przedsigbiorstwa zajmujacego si¢ dystrybucja
produktow plynnych. Zestawy danych pochodza z réznych punktéw sieci dystrybucji tegoz
przedsigbiorstwa. Szeregi czasowe przedstawiajgce dzienny popyt na dany produkt obejmujg
okres dwoch lat. Na podstawie danych z pierwszego roku budowany jest model predykcji dla
danego produktu, nastepnie druga ich czg¢s$¢ jest wykorzystywana w celu testowania trafno$ci
sporzadzanych prognoz rys. 34.

Czas [dni]

v

| Zakres danych rzeczywistych poddanych analizie |

( J\ , J
Okres czasu obejmujacy Pozostaty zakres danych
365 dni (1 rok)

Horyzont
prognozy
h

Zakres danych pobranych do budowy
modelu predykcji

FHoryzont i
prognozy !
h 1

Liczba przesunie¢ okna danych

Horyzont
prognozy

Horyzont
prognozy
h

Rys. 34. Sposob testowania prognoz
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Zgodnie ze schematem rys.34. kazdorazowo dla kazdego produktu model predykcji jest
budowany na podstawie 365 ostatnio zaobserwowanych warto$ci zmiennej prognozowania,
nastepnie wyznaczana jest prognoza wartosci na okres h dni w przoéd. Po zaobserwowaniu
wartosci rzeczywistych popytu w okresie h wWyznaczone wartosci prognozy sa porownywane Z
warto$ciami rzeczywistymi na podstawie wyznaczonych dla tego okresu miernikow trafnosci
prognozy w postaci procentowego btedu bezwzglednego MAPE oraz pierwiastka btedu
sredniokwadratowego RMSE. W nastepnej kolejnosci zakres danych uzywanych do budowy
modelu przesuwany jest zgodnie z osig czasu o h dni uwzgledniajac ostatnie h zrealizowanych
obserwacji w budowie kolejnego modelu na nastepny okres. Proces ten byt powtarzany do
momentu zrealizowania popytu dla drugiej czgsci danych w pojedynczym szeregu czasowym.
Taka sama analiza zostata wykonana dla kazdego zestawu danych oraz dla roznych wartosci
horyzontu prognozy h gdzie h = {2,...5 dni}. Aby zbada¢ elastyczno$¢ modutu predykcii,
jego kompleksowos¢ oraz zdolnos¢ dopasowania do réoznych wzorcéw popytowych, zestawy
danych zostaly dobrane w taki sposoéb aby zawieraly mozliwie szeroki przedziat
wspotczynnikow zmienno$ci, ktore sa wskaznikiem dynamiki dla wartosci szeregu
czasowego. Przyktadowe zestawy danych wykorzystane w analizie z roéznym
wspotczynnikiem zmienno$ci przedstawia rys. 35.

20000

= 18000

@ 16000

S 14000

2 12000

3 10000

£ 8000

& 6000

£ 4000

2 2000

g o :

:3 2 4 2 2 2 2 d 2 2 2 2 2 2 N2 J Jy 2 2 2 2 2 2 2 N2 Jy
2 e\’g &0 Qg Q“g o"o QQ’Q @9 QQ’Q &0 \,Q \,Q 00 Q\’g Q'\’g &m &g Q"Q QQ’Q QQ Q“’Q &0 \Q \Q \,g Q\’Q
S N S N N L S N R N R N RS S A RS S AN S SN A AN A AN

EEME M I T S S S S S I S S S S S S S S A A S

= popyt wsp. zmiennosci 0.32

140000
120000
100000
80000
60000
40000
20000

wartosc zapotrzebowania [I.]

AN AR AN A PR P A % AR AN SR SN SN SN SR ol AN AN 1 »
o NS SRS AR & ~ NS AR A & CCAR: CCHRR &
O M M T S U S S S I S MU O S S S L S S S )
czas
= popyt wsp. Zmiennosci 0.52
_ 1800
= 1600
8 1400
c
€ 1200
£ 1000
S s00
Q600
S 400
S 200
8 0
S S R T Y R SR S Y R R S T S S SN - SR R N N N
g S & & F F F & F PN NP F P F PN YN
o e A A I < A S A A A A
e S S S i U U U U

= popyt, wzp zmiennosci 0.97

Rys. 35. Przyktadowe zestawy danych wykorzystane w analizie
Zrédlo: opracowanie wlasne
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Z analizy wykresu wynika iz rozwazane zestawy danych charakteryzuja si¢ rozng
specyfika 1 wzorcem =zapotrzebowania. Jedne posiadaja wyraznie zaznaczone SzZCzyty
w rownych odstepach §wiadczace o wahaniach dlugo okresowych. Dodatkowo obecne sa
wahania krotko okresowe oraz przypadkowe, silnie utrudniajagc proces prognozowania.
Ponizej w kolejnych podrozdziatach zostang przedstawione rezultaty poszczegélnych etapow
budowy modelu predykcji dla pojedynczego szeregu czasowego (Zestaw 1) zgodnie
z wytycznymi przedstawionymi w podrozdziale 4.2.1.

5.1.2 Estymacja parametrow skladowej spektralnej oraz modelu ARIMA
w hybrydowym modelu predykcji

Zgodnie ze wzorem (78) pierwszg skladowa pojedynczego modelu predykcji dla
rozwazanego zestawu danych jest komponent pochodzacy z analizy czestotliwosciowe]
szeregu po uprzednim minimalnym przefiltrowaniu danych filtrem Hodricka — Prescotta o
przyjetej stalej wygladzania rownej 0.2. Tak wybrana stala w minimalnym tylko stopniu
wplywa na utrate informacji w szeregu. Po wykonaniu transformaty Fouriera dla wybranego
szeregu okre$lono te sktadowe harmoniczne sposrdd n/2, ktére w najwigkszym stopniu
wyjasniajg wariancj¢ szeregu. Dla rozwazanego Szeregu czasowego przyjeto, ze jesli ktoras z
harmonik wyjasnia wariancj¢ szeregu w wigkszym stopniu niz 5% to jest uwzgledniana w
spektralnej sktadowej catego modelu. Ponizszy wykres rys. 36. przedstawia wykaz harmonik
szeregu ktore w najwiekszym stopniu wyjasniaja jego wariancjg.

0,25

02 +

0,15 -

01 +

0,05 I

o e - B
1 2 3 4 5 6 7

Harmoniczne szeregu

Stopien wyjasnienia wariangji

Rys. 36. Wykaz najistotniejszych harmonik szeregu dla zestawu danych nr 1

Zrodlo: opracowanie wiasne

Z wykresu na rys.36. wynika, iz w badanym szeregu mozna wyodrebnic trzy znaczace
cykle: roczny, potroczny i1 kwartalny odpowiednio harmoniczne 1,2 oraz 3. Kolejne
harmoniczne wigksze od siddmej maja bardzo niewielki udzial w wariancji szeregu wigc
zostaly pominigte na wykresie. Zatem w pierwsze] sktadowej modelu predykcji dla
rozwazanego przykladu wystepuja trzy pierwsze harmoniczne, wyjasniajac 43% zmiennosci.
Sytuacje ta przedstawia rys. 37.
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Rys. 37. Dopasowanie sktadowej spektralnej do warto$ci rzeczywistych szeregu
Zrédlo: opracowanie wlasne

Wykorzystujac wzory (65), (66) wyznaczono wspdtczynniki dla sktadowej spektralne;
modelu, ktérag dla rozwazanego przypadku przedstawia ponizsza formuta:

ye = 7461 = 21,5 - sin (== t) — 1154 - cos (= t) + 49,8 - sin (2= 2t ) + 665,2 -
cos (3% Zt) — 85,4 -sin (32% 3t) — 225,2 - cos (32% 3t) (111)

Reszty z tak wyznaczonego komponentu spektralnego postuzyly do estymacji parametrow
dla sktadowej modelu ARIMA , Y (t) “RI™M4) zgodnie ze wzorem (78). Kluczowym elementem
na tym etapie byto ustalenie optymalnego rzedu dla modelu ARIMA czyli wartosci (p,d,q).
W tym celu wykorzystano kryterium informacyjne Schwartz’a bazujace na minimalizacji
logarytmicznego Kkryterium wiarygodnosci [123]. Pomaga ono wybra¢ model o najlepszej
liczbie parametrow. Dodatkowo proces wyboru optymalnego rozmiaru modelu wsparty zostat
analiza wartosci funkcji autokorelacji (ACF) oraz autokorelacji czastkowej (PACF), co
przedstawia rys.38.
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Rys. 38. Wykresy funkcji autokorelacji ACF oraz autokorelacji czastkowej PACF dla

rozwazanego przyktadu
Zrédio: opracowanie wlasne

Na podstawie warto$ci funkcji Autokorelacji oraz Autokorelacji czastkowej dla kolejnych
opoznien wybrano zakres rozmiaru modelu ARIMA ze wzglgdu na parametr p opisujacy rzad
autoregresji oraz q wskazujacy na rzad Sredniej ruchomej, rozwazajac Kk pierwszych istotnych
statystycznie wartosci dla obu funkcji. Zatem przyjeto odpowiednio zakresy dla p = {1...3}
oraz q = {1 ... 2}. Dla kazdej kombinacji warto$ci p i q estymowany model poddano ocenie ze
wzgledu na kryterium informacyjne Schwartz’a. Warto$ci logarytmicznej funkcji
wiarygodno$ci dla poszczegdlnych wariantow rozmiar6w modelu ARIMA przedstawia
ponizsza Tabela 4.

Tabela 4. Wartos$ci kryterium informacyjnego Schwartz’a dla wariantéw modelu

Rozmiar czesci
autoregresyjnej p

6113 6045
6039 6040
6059

'O'ﬁ'o
WIN |-
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Ze wzgledu na kryterium informacyjne z powyzszej tabeli najlepszym modelem dla tego
przypadku okazal si¢ model o parametrach ARIMA (3,1,1), (najmniejsza warto$¢ z tabeli
wskazuje wartosci p, q) Aby zagwarantowa¢ wymoOg stacjonarnosci przeprowadzono
jednokrotne réznicowanie stad d=1. Dodatkowo nalezy nadmieni¢, ze wartosci kryterium
Schwartz’a dla poszczegdlnych wariantow sg bezwymiarowe, a rzad ich wartosci nie ma
wigkszego znaczenia. Oszacowane wartosci parametrow tak przyjetego modelu ARIMA
przedstawiono ponizej:

Y(t)“4RMA) = 21 4092 Y, , —051 Y, ,+0,06-Y, 3—086¢e_; (112)

5.1.3 Ocena efektywnosci procesu uczenia sieci neuronowej w hybrydowym modelu
predykcji

Ostatnim juz elementem calego modutu predykcji jest sktadowa prognozy pochodzaca z
sztucznej sieci neuronowej Y (t)A¥N) Wyznaczone reszty z modelu ARIMA postuzyly jako
ciagg wartosci uczacych dla sieci neuronowej. Poczatkowa architektura sieci zostata ustalona
na podstawie przywolanego w sekcji 4.2.1.3 twierdzenia Kotmogorowa dla sieci
neuronowych. W dalszej kolejnosci na podstawie procedury doboru liczby neuronow
docelowo dla rozwazanego przyktadu wybrano sie¢ sktadajaca si¢ z 3 neurondow w warstwie
wejsciowej, 8 neurondw w warstwie ukrytej oraz 1 neuronu wyjsciowego z godnie ze
schematem przedstawionym na rys. 20. Tak dobrana struktura sieci w rozwazanym przypadku
osiagneta najlepsze rezultaty uczenia. Efektywnos¢ uczenia sieci, jej stopien dopasowania do
danych dla rozwazanego przyktadu przedstawia rys. 39 .

Dane uczace R=0.89863 Dane walidacyjne R=0.94464
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1500 < Dane /,” 2000 < Dane
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1000 -1000
-1000 0 1000 -1000 0 1000 2000
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Dane testujace R=0.80495 Lacznie R=0.89786
2000 .
1500 < Dane v  Dane /G’
1500
@ 1000 o 1000
@ 500 @ 500
= =
= 0 = 0
500 -500
1000
1000 :
-1000 0 1000 -1000 0 1000 2000
Cel Cel

Rys. 39. Efektywnos¢ procesu uczenia sieci
Zrédlo: opracowanie wlasne
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Na podstawie powyzszego wykresu mozna stwierdzi¢, iz proces uczenia przebiegl
pomyslnie. Warto$ci otrzymywane z sieci sg dobrze dopasowane do wartosci docelowych
szeregu rzeczywistego. Swiadcza o tym wysokie wartoéci wspotczynnika R? nie tylko dla
danych uczacych ale rowniez dla zestawu walidacyjnego oraz testujacego, na ktére zostat
podzielony caly ciag uczacy. Wysoka warto$¢ wspolczynnika R? wytacznie dla czesci uczacej
danych sugerowataby bowiem efekt przeuczenia sieci dopasowujac si¢ wylacznie do zbioru
wykorzystywanego w jej trenowaniu. Natomiast w tym przypadku w wartosciach wag
polaczen miedzy neuronami zostata zapisana pewna wiedza o pewnym wzorcu popytowym
obecnym w rozwazanym przyktadzie, ktory nie zostat rozpoznany przez poprzednie sktadowe
modutu prognostycznego. O efektywnosci wytrenowanej sieci w rozwazanym przypadku
swiadczy rowniez struktura bledow powstata w trakcie procesu uczenia. Zostala ona
przedstawiona na rys. 40.

T T
-Dane uczace
70— [ Dane walidacyjne |
-Dane testujgce

Btad zerowy

60

Licznosé

8239
7257
5295
-532.3
4351
337.9
2407
-143.5
46,29
50.92
1481
2453
3425
4397
537
634.2
731.4
8286
9258
1023

Bledy = Wartosci docelowe - Odpowiedzi sieci

Rys. 40. Histogram btedow odpowiedzi sztucznej sieci neuronowej
Zrédlo: opracowanie wlasne

Z zamieszczonego diagramu wynika, ze zdecydowanie dominuja bledy o niskich
warto$ciach niewiele odchylajacych si¢ od zera zarowno w zbiorze danych uczacych jak i
walidacyjnych oraz testujacych. Reasumujac prognoza dla chwili czasowej t dla rozwazanego
przyktadowego zestawu danych moze by¢ przedstawiona za pomocg sformutowania,
bedacego sumg wszystkich sktadowych:

YP(t) = 7461 — 21,5 sin (3% t) — 1154 - cos (% t) +49,8 - sin (= Zt) +665,2 -

21 . 21 2T
cos (2=2t) — 85,4 - sin (=<3t ) — 225,2 - cos (=3¢ ) + 2,1+ 0,92 Y,y — 0,51 - ¥,; + 0,06 -

Y,_3—0,86-e,_; + Y)WV (113)

Wyznaczone optymalne struktury sieci neuronowych dla catosci rozpatrywanych
zestawOw danych wraz z oceng efektywnoSci procesu uczenia we wszystkich kolejnych
horyzontach prognozowania przedstawiono w Tabeli 5.
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Tabela 5. Wyznaczone struktury sieci neuronowych dla wszystkich zestawéw danych

Wybrana struktura sieci L. ; . 2
. Wartos¢ wspétczynnika R
Nr zestawu neuronowe;
danych (L. neuronéw|L. neuronéw pHrc;rgigg:/ :r%rgig;]; ;%rgig:; :r%rgigg;[/
wejsciowych|  ukrytych h=2dni | h=3dni | h=4dni | h=5dni
Z1 3 == 8 0,89 0,89 0,88 0,85
v 3 e 7 0,91 0,9 0,9 0,88
Z3 2 mmmmmm 7 0,92 0,9 0,89 0,88
Z4 2 0,88 0,88 0,87 0,85
75 3 mmmmm § 0,81 0,8 0,81 0,8
Z6 3 = 0,82 0,82 0,8 0,78
Z7 2 Em==== G 0,86 0,84 0,84 0,82
Z8 3 = 7 0,8 0,79 0,78 0,75
79 3 W g 0,85 0,85 0,84 0,82
Z10 4 == 10 0,91 0,9 0,88 0,85
Z11 4 emmmmm 9 0,84 0,83 0,83 0,81
Z12 4 = 1] 0,85 0,85 0,84 0,81
Z13 3 mmmmmm O 0,81 0,81 0,78 0,74
Z14 3 mssmm O 0,82 0,82 0,8 0,78
Z15 4 = 0 0,8 0,78 0,76 0,72
Z16 4 = 10 0,82 0,81 0,79 0,75
Z17 4 s 1] 0,81 0,79 0,79 0,78
Z18 3 = 7 0,81 0,78 0,75 0,72
Z19 4 ] 0,84 0,84 0,83 0,81
220 4 = ] 0,83 0,82 0,82 0,81
221 3 == O 0,82 0,8 0,79 0,79
722 4 oomsssm 11 0,8 0,79 0,79 0,76
223 5 oo 12 0,81 0,8 0,78 0,77
224 5 oo 12 0,8 0,82 0,83 0,8
725 5 s 12 0,81 0,81 0,8 0,78

Na podstawie Tabeli 5. mozna sformutowa¢ wniosek, iz proces doboru struktury dla sieci
neuronowych oraz trenowanie przebieglo pozytywnie nie tylko w rozwazanym
przykladowym zestawie danych nr 1. lecz takze dla pozostatego zbioru danych. Swiadcza
o tym wysokie warto$ci wspotczynnika R? przekraczajace w niektorych przypadkach warto$¢
0,9. Jednoczenie mozna dostrzec pewng zalezno$¢ iz wraz ze wzrostem horyzontu
prognozowania efektywnos$¢ uczenia nieznacznie spada. Powodem moga by¢ zwigkszajace
btedy otrzymywane przez poprzednie skltadowe hybrydowego modelu predykc;i.

W rozpatrywanym aktualnie przyktadzie danych dla horyzontu prognozy h=2 dni
przeprowadzono sekwencj¢ wszystkich czynnosci niezbednych do budowy modelu
wymagang liczbe razy, za kazdym razem aktualizujgc caly model po zrealizowaniu si¢ h
ostatnich wartosci w szeregu tak aby otrzyma¢ prognozy dwudniowe dla kolejnego roku.
Fragment wykresu ukazujacy dopasowanie prognoz do wartoSci rzeczywistych szeregu
przedstawia rys. 41.
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Rys. 41. Dopasowanie wartosci prognoz dwudniowych szeregu nr 1 do danych
rzeczywistych

Zrodlo: opracowanie wiasne

Na podstawie wykresu mozna stwierdzi¢, iZ wyznaczane kolejne prognozy dwudniowe
przy pomocy modutu predykcji dosy¢ dobrze odwzorowuja przyszite zapotrzebowanie na
analizowany produkt. Mozna zaobserwowac takze, iz otrzymane w ten sposdb wartosci
szeregu prognoz ,nadazaja” za dynamicznie postgpujacymi zmianami W szeregu
rzeczywistym.

5.1.4 Weryfikacja trafnosci otrzymanych prognoz zapotrzebowania na towary

Powyzsza analiza zostala przeprowadzona dla wszystkich 25 zestawoéw danych
a wyznaczane prognozy obejmowaty horyzont prognozy h nalezacy do zbioru h = {2,3,4,5} .
Otrzymane szeregi prognoz poréwnano z metodami powszechnie stosowanymi w praktyce
czyli modelami wygladzania wyktadniczego (Holta, Wintersa) oraz wazong $rednig ruchoma.
Kazdorazowo parametry wygtadzania dla metod porownawczych zostaty wyznaczone w
drodze minimalizacji bledu s$redniokwadratowego RMSE. Calos¢ procedury zostala
zaprogramowana w Srodowisku obliczeniowym Matlab. Aby okresli¢ jakos$¢ oraz doktadno$é
sporzadzanych prognoz dla catego analizowanego okresu wyznaczono kwartyle (Qo.2s, Qos,
Qo.75) bledow prognoz dla poszczegdlnych metod prognozowania i kolejnych horyzontéw
prognozy h. Czynno$¢ ta pozwoli okresli¢ strukture popelnianych bledow dla wszystkich
poréwnywanych metod. Doktadne wartosci liczbowe kwartyli bledow prognozowania
przedstawia Zatacznik A.
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wartos$ci poszczegdlnych kwartyli bledow prognoz dla horyzontu prognozy h=2

B Model hybrydowy
B Model Holta

SredniaRuchoma

Wartosci btedu MAPE [%]

B Model Wintersa

Zestawy danych

Rys. 42. Warto$ci Qo 25 bledow MAPE wyznaczonych prognoz dwudniowych

Zrodlo: opracowanie wiasne

Z przedstawionego wykresu mozna zaobserwowacé, ze wartosci btgdu MAPE w kwartylu Qo 25
dla wszystkich analizowanych zestawow danych osiggaja niewielkie wartosci dla
prezentowanego modelu hybrydowego. Nieco stabiej wypadly prognozy wykonane przy
pomocy modelu Holta. W dalszej kolejnosci znalazty si¢ model $redniej ruchomej oraz model
Wintersa. Latwo dostrzec roéwniez, iz dla niektérych zestawdw przewaga modelu
hybrydowego jest niewielka. Jednak w pozostalych przypadkach réznice sa zdecydowanie
wicksze na korzy$¢ prezentowanego podejs$cia hybrydowego.

5N
o
o
4

B Model hybrydowy
B Model Holta

SredniaRuchoma

Wartosci btedu MAPE [%]

B Model Wintersa

Zestawy danych

Rys. 43. Warto$ci Qo s blgdow MAPE wyznaczonych prognoz dwudniowych

Zrodlo: opracowanie wiasne

Dokonujac analizy wykresu rys. 43. mozna dostrzec, iz warto$ci btedow MAPE
w kwartylu Qo5 dla prognoz wyznaczonych przez modut predykcji wykorzystujacy podejscie
hybrydowe wzrosly nieznacznie w porownaniu do Qg2s. Jednak w pordéwnaniu do
poprzedniego zestawienia  tutaj pojawiaja si¢ coraz to wigksze roznice na korzy$¢
hybrydowego podejscia dla coraz to wigkszej liczby zestawow danych.
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B Model hybrydowy
B Model Holta

Srednia Ruchoma

Wartosci btedu MAPE [%]

B Model Wintersa

Zestawy danych

Rys. 44. Warto$ci Qg 75 btedow MAPE wyznaczonych prognoz dwudniowych

Zrodlo: opracowanie wiasne

Wartosci kwartyla Qg 75 btedéw MAPE dla modelu Wintersa oraz $redniej ruchomej w
wielu przypadkach przekraczaja wartosci 50%. Zdarzaja si¢ rowniez Sytuacje kiedy warto$é
Qo.75 przekracza 100%. Oznacza to, iz 25% populacji bledow w badanym okresie posiada
warto$ci wieksze niz 50%. Natomiast dla metody hybrydowej maksymalna warto$¢ kwartyla
Qo.7s wyniosta 51% jedynie w dwoch przypadkach sposréd 25 rozwazanych zestawow
danych. Stad mozna wnioskowaé, ze dla catej populacji dominujg zdecydowanie nizsze
wartosci bledow w poréwnaniu do innych metod. Srednie wartoéci procentowego bledu
MAPE dla catego analizowanego okresu przedstawia rys. 45.
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I Model hybrydowy ~ EEEModel Holta I Model Wintersa Srednia Ruchoma

Rys. 45. Srednie wartosci bledu MAPE dla prognoz dwudniowych

Zrodlo: opracowanie wiasne

Srednie warto$ci bledu prognozy MAPE dla wszystkich zestawéw danych sg najmniejsze
w przypadku metody hybrydowej. Dla pewnych zestawow danych rezultaty otrzymane z
modelu Holta sg nieznacznie gorsze w poroéwnaniu do metody hybrydowej. Najstabiej w
zestawieniu wypada $rednia ruchoma, gdzie dla pewnych zestawéw danych przecietny btad w
catej populacji przekracza nawet 250%. Analogiczna analiza zostala przeprowadzona dla
pozostatych horyzontow czasowych.
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e wartosci poszczegdlnych kwartyli btedow prognoz dla horyzontu prognozy h=3
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Zestawy Danych

B ModelWintersa

Rys. 46. Wartosci Qo .25 blgdow MAPE wyznaczonych prognoz trzydniowych

Zrodlo: opracowanie wiasne

Wartosci btedu MAPE [%]

Zestawy danych

B Modelhybrydowy
B ModelHolta
= $redniaRuchoma

B ModelWintersa

Rys. 47. Wartosci Qo 5 blgddow MAPE wyznaczonych prognoz trzydniowych

Zrodlo: opracowanie wiasne

Wartosci btedu MAPE [%]

Zestawy danych

H Modelhybrydowy
= ModelHolta
 $rednia Ruchoma

B Model Wintersa

Rys. 48. Warto$ci Qg 75 blgdow MAPE wyznaczonych prognoz trzydniowych

Zrodlo: opracowanie wiasne
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Rys. 49. Srednie wartosci bledu MAPE dla prognoz trzydniowych

Zrodlo: opracowanie wiasne

Analizujac rezultaty otrzymanych prognoz o horyzoncie prognozy h=3 dni mozna
stwierdzi¢, i1z warto$ci kwartyli Qo2s, Qos, Qo7s bledow s3a najnizsze dla modelu
hybrydowego. Dla wigkszosci rozpatrywanych zestawow danych niewiele gorzej spisuje si¢
model Holta, lecz dla zbioru danych nr 5, 6, 8, 22 roznice si¢gaja juz kilkunastu procent.
Zdecydowanie najgorsze rezultaty otrzymano dla modeli $redniej ruchomej oraz modelu
Wintersa. Rys. 49 przedstawiajacy $rednie wartosci btedow w catej ich populacji dla
kolejnych zestawdéw danych wskazuje, iz model hybrydowy osigga zdecydowanie lepsze
wyniki, srednia btgdu dla wszystkich zestawow nie przekracza 30% . Natomiast w przypadku
modelu $redniej ruchomej konieczne bylo utworzenie osi pomocniczej, gdyz przecigtna
warto$¢ btedu wyniosta 150%. W niektdrych przypadkach $redni blad siggnal wartosci 700%.

e warto$ci poszczegolnych kwartyli bledow prognoz dla horyzontu prognozy h=4

_ M Modelhybrydowy
__ ®ModelHolta

Wartosci btedu MAPE [%]

SredniaRuchoma

B ModelWintersa

Zestawy danych

Rys. 50. Warto$ci Qo 25 bledow MAPE wyznaczonych prognoz czterodniowych

Zrodlo: opracowanie wiasne
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Rys. 51. Warto$ci Qg 5 btedéw MAPE wyznaczonych prognoz czterodniowych

Zrddlo: opracowanie wlasne

B Model hybrydowy
B ModelHolta

m Srednia Ruchoma

Wartosci bted6w MAPE [%]

B Model Wintersa

Zestawy danych

Rys. 52. Wartosci Qo.75 bledow MAPE wyznaczonych prognoz czterodniowych

Zrodlo: opracowanie wiasne

$rednie wartosci btedu MAPE [%]

Zestawy danych

B Modelhybrydowy BB ModelHolta MM Model Wintersa ~ =#—Srednia Ruchoma

Rys. 53. Srednie wartosci bledu MAPE dla prognoz czterodniowych

Zrodlo: opracowanie wlasne

Wyniki symulacji prognoz dla horyzontu h=4 dni wskazuja, iz pomimo dluzszego
horyzontu prognozy proponowana metoda hybrydowa w dalszym ciggu daje lepsze rezultaty
w porownaniu do innych rozwazanych podejs¢. Wartosci kwartyli Qg2s, Qos, Qo7s bleddéw
(rys. 50 — 52) w przewazajacej liczbie przypadkoéw sg najmniejsze dla metody hybrydowej.
Jednakze dla zestawow danych 12, 15, 16, 18 wartosci kwartyli Qo 25, Qos, Qo7s s najlepsze
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dla modelu Holta. Mimo to na podstawie rys. 53. mozna zaobserwowac, iz warto$¢ $rednia
dla catej populacji wszystkich bledow w poszczegdlnych zestawach danych jest najmniejsza
dla modelu hybrydowego. Jego srednia warto$¢ ze wszystkich zestawow wynosi 32% a wigc
tylko 2% gorzej niz dla horyzontu h=3. Najstabiej w zestawieniu ksztattuja si¢ wyniki dla
sredniej ruchomej, w niektorych przypadkach np. dla zestawu nr 8 $rednia warto$¢ btedu
wyniosta blisko 600%.

e wartosci poszczegdlnych kwartyli bledéw prognoz dla horyzontu prognozy h=5

H Modelhybrydowy
B ModelHolta

Wartosci btedu MAPE [%]

& SredniaRuchoma

B ModelWintersa

Zestawy danych

Rys. 54. Wartosci Qo 25 blgdow MAPE wyznaczonych prognoz pigciodniowych

Zrodlo: opracowanie wiasne
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Rys. 55. Warto$ci Qg 5 bteddéw MAPE wyznaczonych prognoz pigciodniowych

Zrodlo: opracowanie wiasne
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Rys. 56. Wartosci Qo.75 bledow MAPE wyznaczonych prognoz pigciodniowych

Zrodlo: opracowanie wiasne

200

900

N
©
S

@
o

B e
NoO&
o o

100
80
60
40 -
20

$rednia wartos¢ btedu MAPE [%]

S}

Zestawy danych

B Modelhybrydowy ~ EEEModelHolta ~ BEModelWintersa  —#—SredniaRuchoma

Rys. 57. Srednie wartosci bledu MAPE dla prognoz pigciodniowych

Zrodlo: opracowanie wiasne

Rezultaty przeprowadzonych symulacji dla budowanych prognoz o horyzoncie h=5 dni
pokazuja, iz pomimo tak dlugiego horyzontu prognozy, wartosci bledéow w poszczegdlnych
kwartylach Qo.2s, Qos, Qo7s W wigkszosci analizowanych zestawdéw danych sa najmniejsze
dla metody hybrydowej (rys.54 -56.). Jednak podobnie jak w przypadku horyzontu prognozy
h=4 dla zestawoéw o numerze 12, 15, 16 i 18 warto$ci kwartyli dla modelu hybrydowego sa
nieznacznie gorsze w porownaniu do modelu Holta. Wartosci kwartyli btgdow dla
pozostaltych metod okazaty si¢ zdecydowanie wyzsze, co przektada si¢ rowniez na usredniong
wartos¢ btedu dla kolejnych zestawow danych rys. 57. Zbiorcze zestawienie calej

przeprowadzonej analizy dla bledow MAPE oraz RMSE przedstawia Tabela. 6 oraz
Tabela. 7.

Rozprawa doktorska — Politechnika Krakowska 109




Wiecek P. Zastosowanie narzedzi sztucznej inteligencji w sterowaniu zapasami towaréw w warunkach niepewnosci

Tabela 6. Zbiorcze zestawienie wzglgdnych procentowych bledow prognoz

L, BLAD MAPE [%]
HORYZONT WARTOSCI SREDNIE
PROGNOZY h DLA KWARTYLI METODA SREDNIA MODEL
HYBRYDOWA HORESh el RUCHOMA WINTERSA

Sr. Q0.25 11,9 16,6 21,6 31,3

h=2 ’Sr. Q0.5 20,3 26,2 36,5 47,0

Sr. Q0.75 51,5 80,6 249,9 154,5

Srednia tacznie 25,6 36,2 109,1 64,5

Sr. Q0.25 14,6 18,9 25,9 34,6

h=3 ’Sr. Q0.5 22,7 28,1 42,1 51,1

Sr. Q0.75 35,0 42,9 73,9 75,5

Srednia tacznie 28,9 37,2 152,0 58,2

Sr. Q0.25 19,0 20,0 30,8 38,0

h=a ’Sr. Q0.5 25,8 28,5 47,2 53,5

Sr. Q0.75 38,5 42,4 76,4 77,4

Srednia lacznie 32,1 37,0 146,2 60,8

Sr.Q0.25 20,6 20,5 32,9 40,2

h=5 ’Sr. Q0.5 29,2 28,6 46,7 56,9

Sr. Q0.75 42,6 41,2 72,8 81,4

Srednia lacznie 30,8 36,2 156,0 63,6

Tabela 7. Zbiorcze zestawienie pierwiastka sredniokwadratowego btgdu prognoz

HORYZONT WARTOSCI SREDNIE 22 DI
PROGNOZY h DLA KWARTYLI METODA SREDNIA MODEL
HYBRYDOWA ABIDEL RO RUCHOMA WINTERSA

Sr. Q0.25 707 1346 1633 2615

h=2 ’Sr. Q0.5 1183 1989 2596 4009

Sr. Q0.75 1939 2761 4016 5663

Srednia lacznie 1488 2243 2975 4386

Sr. Q0.25 1019 1489 1912 3044

h=3 'Sr. Q0.5 1517 2102 2949 4210

Sr. Q0.75 2261 2850 4213 5536

Srednia lacznie 1884 2387 3258 4525

Sr. Q0.25 1141 1592 2273 3468

h=a ’Sr. Q0.5 1583 2089 3048 4457

Sr. Q0.75 2239 2844 4129 5531

Srednia lacznie 1845 2466 3383 4742

Sr. Q0.25 1212 1582 2334 3885

h=5 ’Sr. Q0.5 1719 2034 3024 4619

Sr. Q0.75 2454 2710 4215 5722

Srednia lacznie 2058 2393 3458 4913

Na podstawie miar btedow prognoz wyrazonych przez RMSE oraz MAPE, zagregowanych
w powyzszych tabelach mozna w jednoznaczny sposob stwierdzié¢, iz proponowana w module
predykcji hybrydowa metoda wyznaczania przysztych wartosci zapotrzebowania na towary
dla zréznicowanego pod wzgledem wspotczynnika zmiennosci 25 zestawoéw danych okazata
si¢ najlepsza sposrod innych wzietych do poréwnania metod. Przewaga metody hybrydowej
nad drugim w kolejnosci modelem Holta okazala si¢ najwigksza dla krotszych horyzontow
prognozowania (od kilkunastu do nawet kilkudziesieciu procent) im dhluzszy horyzont
prognozy tym usrednione wyniki miedzy tymi metodami stawaly si¢ coraz bardziej
wyréwnane, jednak z przewaga na korzys¢ podejscia hybrydowego. Pozostale metody
dostarczyly wynikéw zdecydowanie gorszych. Dodatkowo aby w sposob obrazowy okresli¢
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wpltyw wzrastajacego wspotczynnika zmiennosci dla kolejnych zestawdéw danych oraz
horyzontu prognozowania h na $rednie wartosci wzglednych bledéw procentowych metody
hybrydowej przeprowadzono analize, ktdrej rezultaty przedstawia rys. 58.

60

55

Srednie wartosci bledu MAPE [%]

25

20

15
Horyzont prognozy h

08 0.7 08

09 1

Wartoéci wspétczynnika zmiennosci

Rys. 58. Zalezno$¢ wzglednego procentowego btedu prognozy od wspoétczynnika zmiennos$ci
oraz horyzontu prognozy h dla rozpatrywanego zestawu danych

Zrodlo: opracowanie wiasne

Na podstawie wykresu rys.58. mozna stwierdzi¢, iz proponowana metoda hybrydowa
prognozowania zapotrzebowania na towar zachowuje pewien stopien elastyczno$ci mimo
wzrostu wspotczynnika zmiennosci danych oraz horyzontu prognozy. Przez to moze by¢
uzyteczna dla roznych zbiorow danych o rdznej specyfice, jak rowniez dtuzszym niz jeden
czy dwa horyzoncie prognozowania. Jednakze w rozwazanym zbiorze danych pojawily si¢
zestawy gdzie wrazliwo$¢ metody na wzrastajacy horyzont prognozowania h jest wigksza, co
oznacza, ze dla pewnego ustalonego wspotczynnika zmienno$ci procentowy btad
prognozowania szybciej narastat wraz ze wzrostem h w poréwnaniu do innych zestawow.
Mimo to otrzymane rezultaty symulacji w szerokim zbiorze analizowanych zestawow danych
o roznych wspodlczynnikach zmiennosci $wiadczg 1z zaproponowany hybrydowy model
predykcyjny posiada cech¢ uniwersalno$ci co oznacza, ze moze by¢ uzyteczny do
wyznaczania prognoz dla r6znych typow produktow.
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5.2 ANALIZA EFEKTYWNOSCI MODULU STEROWANIA

Kolejnym etapem w weryfikacji proponowanego podejs$cia jest analiza efektywnosci
modulu rozmytego sterowania poziomem zapaséw. Proces weryfikacji polegat na
przeprowadzeniu eksperymentow obliczeniowych w postaci symulacji komputerowe;j
poziomu zapasoOw, w rozwazanym zbiOrze danych wedlug przedstawionej w rozdziale 4
metodyki. Zgodnie z rys. 18 na tym poziomie zostalty wykorzystane warto§ci wyznaczonych
prognoz zapotrzebowania na produkt dla 25 zestawow danych z poprzedniego paragrafu oraz
odpowiadajace im wzgledne bledy procentowe prognozy. Ponadto proces weryfikacji zostat
wzbogacony o analiz¢ poziomu wrazliwosci catego podej$cia na zakres zmian wybranych
czynnikow niepewnych w postaci czasu dostawy L; oraz jako$ci dostawy r;. Na tej podstawie
zostalo zdefiniowanych osiem wariantow symulacji, ktore reprezentujg wzrastajacy poziom
niepewnos$ci w kontek$cie warto$ci jakie moga przyjmowaé wspomniane parametry.
Charakterystyke zdefiniowanych wariantow symulacji przedstawia Tabela 8. Wszystkie
kolejne obliczenia i analizy zostaly wykonane oddzielnie dla kazdego wariantu.

Tabela 8. Analizowane warianty symulacji

Zakres Odchylenie

Nr wariantu zmiennosci czasu standardowe jakosci
dostawy L, [dni] dostawy 7}
Wariant 1 <1,4> o, = 0.15
Wariant 2 <1,4> oy, = 0.30
Wariant 3 <1,5> gy, = 0.15
Wariant 4 <1,5> g, = 0.30
Wariant 5 <1,6> gy, = 0.15
Wariant 6 <1,6> Oy, = 0.30
Wariant 7 <1,7> oy, = 0.15
Wariant 8 <1,7> g, = 0.30

5.2.1 Wyniki wielokryterialnej optymalizacji bazy regul rozmytych z zastosowaniem
algorytmu genetycznego

Kluczowym elementem w catym procesie weryfikacji metody byta optymalizacja bazy
regut rozmytych poprzez odpowiedni dobor wag dla regut, zgodnie ze wzorami (86 — 88) przy
zastosowaniu algorytmu genetycznego. W celu oszacowania minimalnych oraz
maksymalnych wartosci funkcji kryteriow czastkowych (przecietny zapas produktu, liczba
brakow, liczba dostaw) przeprowadzono proces optymalizacji oddzielnie ze wzgledu na kazde
z trzech kryterium, dla kazdego z 25 zestawow danych wzigetych do analizy. Procedure
optymalizacyjng powtdrzono 10 krotnie dla kazdego zestawu ustawien kluczowych
parametrow algorytmu genetycznego. Takie dziatanie mialo na celu odnalezienie mozliwie
jak najlepszych rozwigzan brzegowych dla poszczegdlnych kryteriow czastkowych.
Rozwazano przy tym trzy warianty rozmiaru populacji poczatkowej chromosomoéw na
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poziomie 100, 150 oraz 200 a takze trzy warianty liczby wykonywanych generacji 100, 150
oraz 200. Na podstawie rekomendacji zawartych w [55] prawdopodobienstwo krzyzowania
przyje¢to na statym poziomie rownym 0.7 oraz prawdopodobienstwo mutacji na poziomie 0.1.
Jako operator krzyzowania przyjeto krzyzowanie dwupunktowe z losowym wyborem
punktow rozcigcia chromosomu. W efekcie dla kazdego zestawu danych wybrano najlepsze
osiggnigte rozwigzanie w postaci zestawu wag dla regul rozmytych generujace
najkorzystniejsze  warto$ci  funkcji  kryteriow  czastkowych. Powyzsza procedura
optymalizacyjna zostala wykonana odrgbnie dla kazdego wariantu symulacji. Dokladna
sekwencja wykonywanych krokéw procedury optymalizacyjnej bazy regul zostata
przedstawiona na rys. 59.

——> Wybdr kolejnego wariantu

v

—»| Wybdr kolejnego zestawu danych

v

Wykonanie GA dla réznych
—p| konfiguracji parametrow: rozmiar
populaciji, liczba iteracji

25

8

y
Wyznaczenie najlepszych
brzegowych wartosci funkciji:

L7 PR AR A AU o

Liczba wariantéw
Liczba zestawoéw danych

y

Ponowne wykonanie GA dla roznych
—> konfiguracji parametrow: rozmiar
populaciji, liczba iteracji

Rys. 59. Procedura optymalizacyjna bazy regut rozmytych

Zrodlo: opracowanie wiasne

Na podstawie powyzszej procedury uzyskano oszacowania gorne i dolne kryteriow
czastkowych dla kazdego zestawu danych. W Tabeli. 9. przedstawiono otrzymane wartosci
tychze oszacowan dla wariantu symulacji nr 1 . Horyzont planistyczny T, , ktory podlegat
analizie obejmowal jeden rok. W celu zachowania przejrzystosci przecigtny poziom zapasu
wyrazono procentowo w odniesieniu do maksymalnej dopuszczalnej wielko$ci zapasu.
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Tabela 9. Gorne i dolne oszacowanie wartos$ci kryteriow dla wariantu 1

Numer [minimalny | maksymalny .
O o od | I minimalna | maksymalna maksym’alna
l. dostaw l. dostaw l. brakéw

danych | zapas [%] zapas [%]
1 29 59 29 43 17
2 26 54 33 52 21
3 28 55 33 50 16
4 26 62 26 55 19
5 31 58 66 80 38
6 29 52 36 55 23
7 25 54 36 53 22
8 29 60 27 56 25
9 28 58 39 53 21
10 32 56 38 52 13
11 30 67 7 21 20
12 35 65 12 23 16
13 32 72 3 12 18
14 29 65 11 37 14
15 31 59 3 7 14
16 29 71 3 7 16
17 33 62 11 27 14
18 25 75 3 8 21
19 29 61 15 30 19
20 29 65 13 26 17
21 27 63 15 26 25
22 26 70 6 23 21
23 25 62 5 18 26
24 28 65 45 58 32
25 25 61 25 43 27

Wartosci przedstawione w powyzsze] tabeli sa jedynie warto$ciami suboptymalnymi
wyznaczonymi przez algorytm genetyczny, lecz niezbednymi do dalszej analizy. Rzeczywiste
optima globalne dla tychze kryteriow czastkowych moga si¢ nieznacznie ro6zni¢ od
otrzymanych. Kolejnym krokiem bylo wyznaczenie optymalnego zestawu wag dla regut
rozmytych, z uwzglednieniem wszystkich trzech kryteriow jednocze$nie, minimalizujac
funkcje kryterium zbiorczego zgodnie z formutg (86). Na podstawie przeprowadzonego
wywiadu z przedsigbiorstwem przyjeto réwne wartosci wag dla kryteridw czastkowych:
91 =030¢, =0,4¢; =03, co stanowi jeden sposrod wielu mozliwych przypadkéw ze
zbioru kompromisow okreslonego w paragrafie 4.2.2.3. Najlepsze rezultaty osiagni¢to dla
nastgpujacych ustawien algorytmu genetycznego: rozmiar populacji poczatkowej roéwny 200,
liczba generacji rowna 100. Reszta ustawien pozostala bez zmian. Zbiezno$¢ dziatania
algorytmu genetycznego w procesie wielokryterialnej optymalizacji bazy regut rozmytych dla
wariantu symulacji nr 1. przedstawia rys.60.
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Rozmiar populacji=200, llos¢ iteracji=100
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Rys. 60. Zbieznos¢ zastosowanego algorytmu genetycznego dla réznych konfiguracji
rozmiaru populacji i liczby iteracji

Zrodlo: opracowanie wlasne

Efektywnos$¢ dziatania algorytmu genetycznego zostata zaprezentowana W postaci oceny
przecietnej wartosci funkcji przystosowania (funkcja kryterium zbiorczego F(WF) )
w populacji chromosoméw w kolejnych wykonywanych iteracjach algorytmu. Zgodnie z
zalozeniem im nizsza warto$¢ zestandaryzowanej funkcji kryterium (86) tym wyznaczony
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wektor wag w bazie regut rozmytych bedzie generowat lepsze rozwigzanie problemu
sterowania poziomem zapasOw W wyznaczonym horyzoncie planistycznym Tp wedle
przyjetych kryteriow oceny. Na podstawie wykresu rys. 60. dziatanie algorytmu genetycznego
dla wariantu symulacji nr 1. jest najbardziej efektywne dla rozmiaru populacji liczacej 200
osobnikdw 1 liczby iteracji rownej 100. Dla takiej konfiguracji parametrow algorytm
genetyczny szybciej osiagnal wymagang zbiezno$é, generujac najlepsza warto$¢ funkcji
dopasowania, ktora jest odlegta od wartosci idealnej tylko o 0,2. Pozostate konfiguracje
osiggnety zdecydowanie gorszg zbiezno$¢ 1 stabsze rezultaty. Pozioma zielona linia
zaznaczona na wykresie stanowi punkt odniesienia, dzigki ktéremu mozna efektywniej ocenic¢
szybkos$¢ opadania funkcji przystosowania wraz z uptywem iteracji algorytmu oraz warto$¢
rozwigzania koncowego dla Kkolejnych wartoéci rozmiaru populacji chromosomoéw. Dla
rozmiaru populacji chromosoméw rownej 200, po uptywie 60 iteracji algorytmu wartos¢
funkcji dopasowania wyraznie zaczela spada¢ ponizej wartosci 0,5 oscylujac w ostatnich
iteracjach wokol warto$ci z przedzialu 0,25 — 0,30. Dla pordwnania warto§¢ funkcji
dopasowania, w konfiguracji uruchomienia algorytmu z rozmiarem populacji rownym 100, po
uplywie 60 iteracji wyraznie znajdowata si¢ powyzej warto$ci odniesienia 0,5. Ostateczna
warto$¢ funkcji dopasowania w koncowych iteracjach w tej konfiguracji ustawien oscylowata
wokot wartosci 0,4 co byto wyraznie gorszym rezultatem.

W wyniku wykonania procedury optymalizacyjnej dla kazdego zestawu danych, oddzielnie
dla kazdego wariantu symulacji opisujacego poziom zmiennosci czasu dostawy oraz
parametru jako$ci dostawy, otrzymano zestaw optymalnych wag dla regut w rozmytej bazie
wiedzy. Tabela. 10. przedstawia zbior regul, ktorych usrednione wagi dla wszystkich
zestawow danych okazaty si¢ najwigksze. Pozostale reguly ze wzgledu na bardzo niska wage
wyznaczong w trakcie optymalizacji pominigto.
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Tabela 10. Zbior najwazniejszych regut z usrednionymi wagami dla wariantu 1

WEIJSCIA SYSTEMU WYJSCIA SYSTEMU
Numer Prognozowany | Poziom Czas Jakos¢ | Akt. \fvie.lko.éc’ Akt. po.zioTn Waga
reguly popyt zapasow | dostawy | dostawy | zamOdwienia zamawiania | reguly

p() z; L, T q; rop; wf

1 maty maty krotki niska mafa niski 1,48
2 maty maty krotki niska mata Sredni 1,20
3 maty maty krotki niska mafa wysoki 0,19
4 maty maty krotki niska Srednia niski 1,02
5 maty maty krotki niska Srednia wysoki 1,47
6 maty maty krotki niska duza Sredni 0,39
7 maty maty krotki niska duza wysoki 1,78
8 maty maty krotki Srednia mafa niski 0,54
9 maty maty krotki Srednia mata Sredni 0,92
10 maty maty krotki Srednia mata wysoki 0,93
11 maty maty krotki Srednia $rednia niski 2,04
12 maty maty krotki Srednia duza Sredni 0,49
13 maty maty krotki Srednia duza wysoki 1,51
14 maty maty krotki wysoka mata Sredni 0,63
15 maty maty krotki wysoka mafa wysoki 0,28
16 maty maty krotki wysoka $rednia wysoki 0,32
17 maty maty Sredni niska mata niski 0,39
18 maty maty Sredni niska $rednia $redni 0,52
19 maty maty Sredni | srednia Srednia wysoKki 0,20
20 maty maty sredni | srednia duza wysoki 0,52
21 maty maty sredni | wysoka mata sredni 1,20
22 maty maty $redni | wysoka $rednia Sredni 0,57
23 maty maty sredni | wysoka duza wysoki 0,84
24 maty maty dtugi niska mata wysoki 0,97
25 maty maty dtugi $rednia mafa Sredni 0,80
26 maty maty dtugi wysoka mata Sredni 0,38
27 maty maty dtugi wysoka $rednia Sredni 0,84
28 maty maty dtugi wysoka duza wysoki 0,34
29 maty $redni krotki niska mata wysoki 1,60
30 maty sredni krotki niska $rednia wysoki 1,42
31 maty Sredni krotki niska duza Sredni 1,08
32 maty Sredni krotki $rednia $rednia Sredni 0,20
33 maty Sredni krotki $rednia Srednia wysoki 0,61
34 maty Sredni krotki Srednia duza Sredni 0,35
35 maty Sredni krotki | Srednia duza wysoki 0,17
36 maty Sredni Sredni niska mafa niski 1,41
37 maty $redni $redni niska mata $redni 1,19
38 maty Sredni Sredni niska mata wysoki 0,11
39 maty Sredni Sredni niska $rednia Sredni 0,17
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Numer Prognozowany | Poziom Czas Jakos¢ | Akt. wielkos¢ | Akt. poziom | Waga
S popyt zapaséw | dostawy | dostawy | zamdwienia | zamawiania | reguty

p(®) Z L T q; rop; wi
40 maty Sredni Sredni niska duza wysoki 0,55
41 maty Sredni $redni | s$rednia mata niski 0,92
42 maty Sredni Sredni | srednia mata wysoki 0,31
43 maty Sredni Sredni | s$rednia $rednia niski 1,37
44 maty Sredni $redni | srednia Srednia Sredni 1,94
45 maty Sredni sredni | s$rednia duza niski 0,90
46 maty Sredni sredni | srednia duza wysoki 0,51
47 maty $redni $redni | wysoka mata niski 2,61
48 maty Sredni sredni | wysoka $rednia wysoki 0,20
49 maty Sredni Sredni | wysoka duza wysoki 0,42
50 maty Sredni dtugi niska mafa niski 0,71
51 maty Sredni dtugi niska mata wysoki 0,03
52 maty Sredni dtugi niska duza Sredni 1,77
53 maty Sredni dtugi niska duza wysoki 0,95
54 maty Sredni dtugi Srednia duza Sredni 0,36
55 maty Sredni dtugi Srednia duza wysoki 0,95
56 maty Sredni dtugi wysoka mata wysoki 0,47
57 maty Sredni dtugi wysoka duza $redni 1,15
58 maty Sredni dtugi wysoka duza wysoki 0,23
59 maty wysoki krotki niska mata niski 1,67
60 maty wysoki krotki niska mata $redni 1,57
61 maty wysoki | krotki niska mata wysoki 1,08
62 maty wysoki krotki $rednia $rednia wysoki 0,68
63 maty wysoki krotki $rednia duza wysoki 0,91
64 maty wysoki krotki wysoka Srednia wysoki 0,43
65 maty wysoki krotki wysoka duza Sredni 0,59
66 maty wysoki Sredni niska mafa niski 0,70
67 maty wysoki Sredni niska srednia niski 2,42
68 maty wysoki Sredni niska duza niski 0,07
69 maty wysoki Sredni | wysoka Srednia niski 0,29
70 maty wysoki sredni | wysoka duza wysoki 0,44
71 maty wysoki dtugi niska mata niski 0,24
72 maty wysoki dtugi niska srednia niski 1,11
73 maty wysoki dtugi niska $rednia wysoki 0,09
74 maty wysoki dtugi niska duza niski 0,75
75 maty wysoki dtugi niska duza wysoki 0,97
76 maty wysoki dtugi $rednia Srednia wysoki 2,00
77 maty wysoki dtugi Srednia duza Sredni 1,26
78 maty wysoki dtugi wysoka mata wysoki 0,15
79 maty wysoki dtugi wysoka Srednia niski 0,68
80 maty wysoki dtugi wysoka duza wysoki 0,81
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Numer Prognozowany | Poziom Czas Jakos¢ | Akt. wielkos¢ | Akt. poziom | Waga
S popyt zapaséw | dostawy | dostawy | zamdwienia | zamawiania | reguty

p(®) Z L T q; rop; wi
81 Sredni maty krotki niska mata niski 0,98
82 sredni maty krotki niska mafa Sredni 0,35
83 Sredni maty krotki Srednia Srednia Sredni 0,77
84 sredni maty krotki Srednia duza wysoki 0,42
85 Sredni maty krotki wysoka mata niski 1,34
86 sredni maty krotki wysoka mafa wysoki 0,25
87 sredni maty krotki wysoka $rednia niski 0,25
88 Sredni maty krotki | wysoka $rednia wysoki 0,18
89 sredni maty krotki wysoka duza niski 1,42
90 Sredni maty krotki wysoka duza wysoki 0,67
91 sredni maty sredni | s$rednia mata Sredni 0,17
92 Sredni maty Sredni | srednia mata wysoki 1,05
93 Sredni maty Sredni | srednia Srednia Sredni 0,35
94 Sredni maty $redni | s$rednia $rednia wysoki 2,07
95 Sredni maty Sredni | srednia duza Sredni 0,68
96 Sredni maty $redni | wysoka mafa niski 1,35
97 Sredni maty Sredni | wysoka mata Sredni 1,04
98 sredni maty dtugi niska mata $redni 0,23
99 sredni maty dtugi niska duza $redni 0,57
100 Sredni maty dtugi Srednia mata niski 0,91
101 sredni maty dtugi Srednia mata $redni 0,09
102 Sredni maty dtugi Srednia mata wysoki 0,40
103 sredni maty dtugi Srednia $rednia niski 0,31
104 Sredni maty dtugi $rednia $rednia wysoki 0,04
105 Sredni maty dtugi wysoka mafa Sredni 1,64
106 sredni maty dtugi wysoka mata wysoki 0,28
107 Sredni maty dtugi wysoka srednia niski 2,20
108 sredni maty dtugi wysoka $rednia wysoki 1,95
109 $redni $redni krotki niska mata wysoki 0,72
110 sredni sredni krotki niska $rednia wysoki 1,71
111 Sredni Sredni krotki niska duza Sredni 0,73
112 Sredni Sredni krotki niska duza wysoki 0,31
113 sredni sredni krotki | Srednia mata wysoki 1,72
114 Sredni Sredni krotki Srednia Srednia wysoki 0,57
115 sredni sredni krotki srednia duza Sredni 1,01
116 Sredni Sredni krotki $rednia duza wysoki 0,29
117 Sredni Sredni krotki wysoka mata niski 0,74
118 $redni $redni krétki | wysoka $rednia niski 1,74
119 Sredni Sredni krotki wysoka duza wysoki 0,68
120 Sredni $redni $redni niska mata niski 2,15
121 Sredni Sredni Sredni niska mata wysoki 0,62
122 sredni sredni sredni niska Srednia niski 1,35
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Numer Prognozowany | Poziom Czas Jakos¢ | Akt. \{vielkoéc’ Akt. poziom | Waga
S popyt zapaséw | dostawy | dostawy | zamdwienia | zamawiania | reguty

p(®) Z L T q; rop; wi
123 Sredni Sredni Sredni niska duza Sredni 1,31
124 sredni Sredni Sredni niska duza wysoki 0,31
125 $redni $redni $redni | srednia $rednia niski 1,09
126 sredni Sredni sredni | wysoka mafa wysoki 0,30
127 Sredni Sredni Sredni | wysoka Srednia niski 1,95
128 sredni Sredni sredni | wysoka Srednia $redni 2,11
129 sredni Sredni sredni | wysoka Srednia wysoki 0,66
130 Sredni Sredni dtugi niska mata niski 0,33
131 sredni Sredni dtugi niska Srednia niski 0,75
132 Sredni Sredni dtugi niska duza wysoki 0,66
133 sredni Sredni dtugi Srednia mata niski 0,56
134 Sredni Sredni dtugi Srednia duza Sredni 1,61
135 Sredni Sredni dtugi Srednia duza wysoki 1,00
136 Sredni Sredni dtugi wysoka Srednia niski 0,49
137 Sredni Sredni dtugi wysoka duza Sredni 0,93
138 Sredni wysoki krotki niska duza niski 1,94
139 Sredni wysoki krotki niska duza wysoki 0,44
140 Sredni wysoki krotki $rednia mafa wysoki 0,74
141 Sredni wysoki krotki $rednia $rednia wysoki 0,54
142 Sredni wysoki krotki Srednia duza wysoki 0,31
143 Sredni wysoki krotki | wysoka mata $redni 1,37
144 Sredni wysoki krotki wysoka Srednia wysoki 0,28
145 sredni wysoki Sredni niska mata $redni 2,68
146 sredni wysoki sredni niska $rednia sredni 0,58
147 Sredni wysoki Sredni niska duza niski 0,54
148 Sredni wysoki $redni | s$rednia mafa $redni 1,81
149 Sredni wysoki Sredni | srednia mata wysoki 0,63
150 sredni wysoki sredni | wysoka mata wysoki 0,09
151 Sredni wysoki Sredni | wysoka srednia niski 1,92
152 sredni wysoki sredni | wysoka $rednia Sredni 1,61
153 Sredni wysoki Sredni | wysoka duza wysoki 1,29
154 Sredni wysoki dtugi niska mata niski 2,54
155 sredni wysoki dtugi niska mata Sredni 3,39
156 Sredni wysoki dtugi niska mata wysoki 0,40
157 Sredni wysoki dtugi niska $rednia Sredni 0,98
158 Sredni wysoki dtugi $rednia mata wysoki 1,22
159 Sredni wysoki dtugi $rednia Srednia niski 1,96
160 $redni wysoki dtugi $rednia $rednia wysoki 1,32
161 Sredni wysoki dtugi $rednia duza niski 1,34
162 Sredni wysoki dtugi $rednia duza Sredni 0,77
163 Sredni wysoki dtugi wysoka mata wysoki 0,44
164 Sredni wysoki dtugi wysoka duza niski 0,69
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Numer Prognozowany | Poziom Czas Jakos¢ | Akt. \{vielkoéc’ Akt. poziom | Waga
S popyt zapaséw | dostawy | dostawy | zamdwienia | zamawiania | reguty

p(®) Z L T q; rop; wi
165 duzy maty krotki niska $rednia wysoki 1,26
166 duzy maty krotki niska duza wysoki 0,41
167 duzy maty krotki | Srednia mata niski 1,07
168 duzy maty krotki Srednia mata wysoki 3,38
169 duzy maty krotki Srednia Srednia wysoki 0,77
170 duzy maty krotki wysoka mafa niski 0,96
171 duzy maty krotki wysoka mafa wysoki 1,22
172 duzy maty krotki | wysoka $rednia niski 1,40
173 duzy maty krotki wysoka Srednia wysoki 0,21
174 duzy maty krotki wysoka duza niski 0,95
175 duzy maty Sredni niska mafa Sredni 0,93
176 duzy maty Sredni niska Srednia wysoki 0,55
177 duzy maty Sredni niska duza niski 1,30
178 duzy maty $redni | srednia $rednia niski 0,84
179 duzy maty Sredni | wysoka mata Sredni 0,48
180 duzy maty sredni | wysoka $rednia niski 1,84
181 duzy maty Sredni | wysoka Srednia wysoki 1,39
182 duzy maty sredni | wysoka duza niski 1,59
183 duzy maty dtugi niska mafta $redni 1,15
184 duzy maty dtugi niska Srednia niski 1,52
185 duzy maty dtugi niska duza $redni 2,09
186 duzy maty dtugi Srednia mata Sredni 0,41
187 duzy maty dtugi Srednia $rednia niski 0,20
188 duzy maty dtugi srednia duza niski 0,14
189 duzy maty dtugi wysoka mata niski 0,61
190 duzy maty dtugi wysoka $rednia Sredni 1,36
191 duzy Sredni krotki niska mata niski 0,01
192 duzy Sredni krotki niska $rednia niski 0,82
193 duzy Sredni krotki niska duza niski 1,09
194 duzy Sredni krotki $rednia mafa Sredni 2,20
195 duzy Sredni krotki Srednia duza niski 0,52
196 duzy Sredni krotki Srednia duza wysoki 1,18
197 duzy sredni krotki | wysoka mata niski 0,43
198 duzy Sredni krotki wysoka srednia niski 1,34
199 duzy sredni krotki | wysoka $rednia wysoki 0,37
200 duzy Sredni Sredni niska Srednia niski 0,12
201 duzy Sredni Sredni niska Srednia Sredni 1,94
202 duzy $redni $redni niska duza niski 1,06
203 duzy Sredni $redni | Srednia mafa niski 1,24
204 duzy Sredni $redni | s$rednia mata Sredni 0,09
205 duzy Sredni $redni | srednia Srednia niski 0,82
206 duzy Sredni $redni | srednia Srednia wysoki 0,25
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Numer Prognozowany | Poziom Czas Jakos¢ | Akt. \{vie.lko.éc’ Akt. po.ziOEn Waga
reguly popyt zapasow | dostawy | dostawy | zamdwienia zamawiania regt;:y
p(®) Z L T q; rop; Wi
207 duzy $redni $redni | wysoka mata $redni 2,83
208 duzy Sredni dtugi niska mata Sredni 0,58
209 duzy Sredni dtugi niska $rednia Sredni 1,07
210 duzy Sredni dtugi niska duza niski 0,79
211 duzy Sredni dtugi niska duza wysoki 0,31
212 duzy Sredni dtugi Srednia mata Sredni 0,31
213 duzy Sredni dtugi Srednia duza wysoki 0,46
214 duzy wysoki krotki niska srednia niski 0,50
215 duzy wysoki krotki niska $rednia wysoki 0,45
216 duzy wysoki krotki niska duza niski 1,13
217 duzy wysoki krotki Srednia $rednia niski 0,89
218 duzy wysoki krotki Srednia duza niski 0,66
219 duzy wysoki krotki Srednia duza Sredni 0,71
220 duzy wysoki krotki Srednia duza wysoki 1,22
221 duzy wysoki krotki wysoka mata Sredni 0,10
222 duzy wysoki krotki wysoka mafa wysoki 0,49
223 duzy wysoki krotki wysoka Srednia wysoki 0,97
224 duzy wysoki krotki wysoka duza niski 1,16
225 duzy wysoki krotki wysoka duza $redni 0,83
226 duzy wysoki Sredni niska $rednia niski 0,82
227 duzy wysoki $redni | s$rednia mafa wysoki 0,47
228 duzy wysoki Sredni | wysoka $rednia niski 1,88
229 duzy wysoki $redni | wysoka duza $redni 0,57
230 duzy wysoki dtugi niska mata niski 2,20
231 duzy wysoki dtugi niska Srednia niski 1,22
232 duzy wysoki dtugi niska Srednia wysoki 0,70
233 duzy wysoki dtugi $rednia mafa niski 0,66
234 duzy wysoki dtugi Srednia Srednia Sredni 0,89
235 duzy wysoki dtugi | wysoka duza $redni 0,68

Aby graficznie okresli¢ wzajemng zalezno$¢ pomiedzy poszczegdlnymi zmiennymi
wejSciowymi systemu a wyjsciowymi zmiennymi Sterowania dla tak wyznaczonej powyzej
bazy regul rozmytych, sporzadzono w tym celu odpowiednie wykresy powierzchniowe dla
pojedynczego zestawu danych. rys. 61. przedstawia w jaki sposoéb dowolnie dobrane pary
wej$¢ systemu wplywaja na wielko$¢ dostawy. Na podstawie wykresu mozna stwierdzi¢, iz
dowolnie wybrane pary zmiennych wej$ciowych w znaczny sposob oddzialujg na wielko$é
dostawy. W pewnych przypadkach niewielki wzrost lub spadek warto$ci jednego
z parametrow wejsciowych powoduje wrecz gwattowng zmiang parametru wielkosci dostawy.
Jednakze mozna zaobserwowac rowniez obszary w ktorych zmiana warto$ci wejsciowych
nawet w znaczacym zakresie powoduje znikomag tylko zmian¢ warto$ci parametru

wyjsciowego (przyktadowo zaleznosci: q;( p(t), z(t)); q; (p(t), r1); q; (1, z(t)). Sytuacje
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takie moga by¢ powodem tego, iz optymalizacja regut rozmytej bazy wiedzy odbywata si¢ w
oparciu o minimalizacj¢ jednoczes$nie trzech kryteriow, ktore si¢ wykluczajg. Dzigki takiemu
procesowi optymalizacji bazy regul, system nabywa cechy odpornosci na wahajace si¢
parametry w pewnych zakresach zmiennosci. Podobna analiza zostata przeprowadzona dla
drugiej zmiennej wyjsciowej (p0ziom ponownego zamawiania rop;), przedstawia to rys.62.
W tym wypadku rowniez mozna dostrzec obszary na poszczegdlnych wykresach, gdzie
zmiany wartosci zmiennych wejsciowych w pewnych zakresach w niewielkim stopniu
wplywaja na drugg zmienng wyjSciowa (poziom ponownego zamawiania rop;). Z analizy
wykresOw na rys. 62 mozna zaobserwowac, ze stabilno$¢ czasu dostawy (czas realizacji
dostawy rowny wartosci $redniej, w rozwazanym przypadku L = 2) silnie wptywa na
wielko$¢ poziomu zamawiania. Kiedy czas dostawy jest rowny L poziom zamawiania jest
najnizszy. Dostrzec mozna takze silng zalezno$¢ poziomu zamawiania od wielkoS$ci
prognozowanego popytu i aktualnego stanu zapaséw. Niski stan zapaséw, przy wysokim
prognozowanym popycie skutkuje dynamicznym wzrostem poziomu zamawiania.
Uwidacznia si¢ takze znaczaca zalezno$¢ poziomu zamawiania od stanu zapasu z; i jakosci
dostawy r;. Jesli dostgpnos¢ produktu u dostawcy jest wysoka i stan zapasu jest ponizej
przecigtnego to poziom ponownego zamawiania szybko wzrasta. Wymusza to na systemie
zapasOw pewien rodzaj dziatan antycypacyjnych, majacych na celu uniknigcie sytuacji braku
towaru.
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Rys. 61. Wptyw par zmiennych wejsciowych systemu na wielkos¢ dostawy

Zrodlo: opracowanie wiasne
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Rys. 62. Wplyw par zmiennych wej$ciowych systemu na poziom ponownego zamawiania

Zrodlo: opracowanie wiasne

Wyznaczone w ten sposob zaleznosci zmiennych wyjsciowych od zmiennych wejsciowych
systemu dostarczaja cennych informacji o zachowaniu si¢ norm sterowania w réznych
warunkach. Dzieki temu mozliwe jest okreslenie warto$ci parametrow wejsciowych, ktore
w najwigkszym stopniu moga przyczyni¢ si¢ do generacji sytuacji niepozadanych dla systemu
zapasow, ktore w konsekwencji moga go destabilizowac.

Przeprowadzenie procesu aktualizacji wag bazy regut kazdorazowo w kazdym wariancie
symulacji pozwolilo okresli¢, jak zakres zmiennosci parametréw L:; oraz r; wplywa na
optymalizowang przez algorytm genetyczny baze regut rozmytych. Usrednione wartosci wag
dla najistotniejszej grupy 235 regut w zaleznosci od analizowanego scenariusza przedstawia
rys. 63.
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Wartose waagi

Numer reguly

Rys. 63. Zmiennos$¢ warto$ci wag regut w zaleznosci od analizowanego wariantu
Zrodio.: opracowanie wiasne

Na podstawie wykresu (rys.63.) mozna zauwazy¢, iz wartosci wag dla tych samych regut
wyraznie si¢ zmieniaja w zalezno$ci od rozwazanego scenariusza. W jednym przypadku
okreslona regula moze odgrywaé niewielka role w wyznaczaniu warto$ci zmiennych
wyjsciowych systemu, natomiast juz w innej sytuacji ta sama reguta moze posiadaé
kilkukrotnie wyzsza wage (obecne na wykresie szczyty i wzniesienia). Widoczne na wykresie
wyrazne zrdznicowanie wag w poszczegdlnych scenariuszach umozliwia systemowi
elastyczng adaptacje do okreslonych warunkow, ksztaltowanych przez zmienno$é
parametréw. Dodatkowo wykonywana aktualizacja bazy wiedzy indywidualnie dla kazdego
typu produktu uwzglednia jego swoistg charakterystyke. Liczbowe wartosci usrednionych
wag regul w poszczegdlnych wariantach, sposrod wszystkich 25 produktow zostaly
przedstawione w Zalaczniku B w Tabelach. B. 1-5. Aby potwierdzi¢ iz, nie tylko pojedyncze
reguly posiadaja zmieniong wage, lecz wigksza cz¢s¢ wag w zbiorze regut ulega modyfikacji 1
aktualizacji w zalezno$ci od rodzaju produktu i scenariusza, wyznaczono ich odchylenia
standardowe w kolejnych scenariuszach. Wartoéci kwartyli  populacji  odchylen
standardowych dla wag ze zbioru regul przedstawia Tabela. 11.

Tabela 11. Struktura warto$ci odchylen standardowych w populacji wag regut rozmytych

. kwartyl kwartyl kwartyl
min max
Q0.25 QO.S Q0.75
Wartosci odchylen
standardowych w 0,21 0,69 0,91 1,11 2,10
populacji wag regut
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5.2.2 Wyniki symulacji poziomu zapaséw w proponowanej metodzie sterowania

Wykorzystujac zoptymalizowang baze wiedzy, dedykowang dla kazdego produktu oraz
wariantu zakresu zmiennos$ci wybranych czynnikow niepewnych, przeprowadzono symulacje
komputerowa poziomu zapasow. Zostala ona wykonana dla wszystkich pozyskanych
zestawOow danych reprezentujacych zapotrzebowanie na towar o réznym poziomie
zmiennosci. OKres analizy obejmowat jeden rok. Cato$¢ pliku symulacji wraz z wszystkimi
zatozeniami metody zostata zaprogramowana w §rodowisku Matlab. Wstgpne wyniki badan
dla proponowanej metody zostaty juz opublikowane przez autora w pracy [148].

W zwiazku z tym, ze proponowana metoda sterowania nalezy do grupy metod o ciggtym
przegladzie poziomu zapasOéw, stan zapasu danego produktu byt biezgco monitorowany
1 aktualizowany w oparciu wartosci zapotrzebowania oraz nadchodzace dostawy
uzupehniajace zapas. Kazda iteracja w wykonywanej symulacji reprezentowata pojedynczy
dzien z rozwazanego okresu czasu. W kazdym kroku symulacji wyznaczana byla prognoza
przysztego zapotrzebowania na produkt na podstawie zbudowanego hybrydowego modelu
predykcji Y (t)P. Prognozy popytu budowane byty na horyzont h krokéw w przéd, ktory byt
rowny warto$ci dla $rodka przedziatu zakresu zmienno$ci czasu realizacji dostawy L,
w aktualnie rozwazanym wariancie symulacyjnym. Po realizacji prognozy w horyzoncie h
parametry modelu predykcji ulegaly ponownej aktualizacji. Ponadto w oparciu 0 wyznaczane
na biezaco bledy procentowe prognoz odbywata si¢ aktualizacja parametrow funkcji
przynaleznosci w module rozmytym. Na podstawie tego wyznaczane byly biezace wartosci
norm sterowania systemu q; oraz rop;. Kolejne wartosci czasow dostawy oraz parametru
jakos$ci dostawy generowane byly odpowiednio z rozkladu réwnomiernego oraz normalnego.
Dodatkowo przyjeto zatozenie, ze w przypadku wystgpienia braku zapasu, nieobshuzone
zapotrzebowanie jest tracone i1 ponoszony jest jednostkowy koszt braku zapasu roéwny kj,.

Otrzymane wyniki zostaly ocenione pod wzgledem czterech kryteridow: przecigetnego
poziomu zapasdw, liczby zaistniatych brakow, procentowej wielko$ci nieobstuzonego popytu
oraz przecigtnej liczby dostaw. Dla zapewnienia przejrzystosci w analizie przeci¢tny poziom
zapasow zostal wyrazony jako stosunek wielkosci zapasu do jego maksymalnej dopuszczalnej
wielkosci. Uzyskane rezultaty zostaty porownane z wynikami otrzymanymi przez klasyczna
metod¢ poziomu zamawiania oraz potagczony model cyklu i poziomu zamawiania, oméwione
w rozdziale drugim. Doktadny schemat poszczegélnych etapow wykonywanej symulacji
zostat przedstawiony na rys. 64.
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Dane poczatkowe: Wystapienie Wyznaczenie prognozy
wektor Popytu, o ytu%f danvm | popytu na horyzont czasu | Aktualizacja parametrow
poczatkowy stan zapaséw, popy! dniu 4 "1 w przéd. Obliczenie "] modelu predykcji popytu
maksymalny poziom Pt wzgl. btedu prognozy Y (1)°
zapasow, zakresy
. o A A
zmiennosci czasu dostawy,
jakosci dostawy itp. - - -
! e Aktualizacja wag w bazie
regut rozmytych
Gdzie: o v
Z, — stan zapaséw w chwili t E Modhfikaci ]
p: - wielko$é popytu w chwili t o . °k ylikacja plafam?t,m‘l”
d; — ewentualna dostawa w chwilit = unkejl przyr/]na €znoscl dha
rop¢* - aktualnie wyznaczony poziom g zmiennych wyjsciowyc
zamawiania 2
q¢*- aktualnie wyznaczona wielkosé E
zambwienia B Obliczenie stanu zapasu:
n Z=Z,1-pr +0;
A 4
Wyznaczenie aktualnych
tak _Stan zapasu P wartosci zmiennych
wiegkszy od poziomu >« o
rope* wyjsciowych systemu
Nadejscie dostawy rozmytego rop:*, q¢*
d; w chwili t+L, nie
A -
Wyznaczenie

zamowienia na q¢*
jednostek

Rys. 64. Schemat symulacji poziomu zapaséw wedtug proponowanego podejscia
Zrédlo: opracowanie wlasne

Szczegotowe wyniki symulacji poziomu zapasoéw dla przykladowego zestawu danych nr 1
w przyjetym okresie analizy przedstawia rys. 65. W dalszej kolejnosci zostang
zaprezentowane zbiorcze wyniki dla pozostatych zestawow danych oraz zdefiniowanych
wariantow symulacji. Dodatkowo aby zwigkszy¢ wplyw losowosci dla parametru czasu
dostawy oraz jakos$ci dostawy kazda symulacja dla danego zestawu danych w kazdym
wariancie zostata przeprowadzona 25 razy a otrzymane rezultaty usredniono.
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Czas [dni]
I Poziom zapaséw [l.]  ——Poziom zamawiania[l.]  ===Czasdostawy [dni]

Rys. 65. Symulacja poziomu zapaséw w okresie 200 dni dla przykladowego zestawu danych

Zrodlo: opracowanie wiasne

Na podstawie powyzszego wykresu mozna dostrzec wyrazng zmienno$¢ i1 dynamike
warto$ci poziomu ponownego zamawiania. W sytuacji wystepowania prognoz zwigkszonego
zapotrzebowania produktu, duzego zuzycia biezacego zapasu oraz dtuzszego czasu realizacji
dostawy punkt ponownego zamawiania wzrasta. W trakcie analizowanego horyzontu
czasowego w wielu przypadkach dostawy nadchodzity tuz przed catkowitym wyczerpaniem
si¢ zapasu. Dzieki temu w trakcie symulacji system dazyt takze do obnizenia zbednych
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zapasOw w sposob, Ktory w najmniejszym stopniu przektada si¢ na mozliwos¢ wystapienia
braku. Oczywiscie nalezy pamigtaé, iz otrzymane poszczegolne wartosci kryteriow moga by¢
dowolnie kreowane poprzez okreslony dobdr priorytetow przez firmeg, ktory jest
odzwierciedlony w trakcie procesu optymalizacji bazy wiedzy w module rozmytym.
Przedstawiony na wykresie przyktad byt rozwazany dla wariantu 7. Otrzymane wyniki
symulacji dla kolejnych zestawdéw danych popytowych w rozréznieniu na poszczegodlne
scenariusze przedstawiajg Tabele. 12 — 14. Z analizy rezultatow zawartych w tabelach
wynika, iz w pierwszych pieciu wariantach, ktore kolejno przedstawiaja rosnacy poziom
zmienno$ci czasu dostawy oraz parametru jakosci dostawy, w wielu przypadkach sposrod 25
rozwazanych otrzymane warto$ci kryteriow s3 zdecydowanie nizsze na korzys$é
proponowanej metody rozmytej w poréwnaniu do potaczonego modelu poziomu i cyklu
zamawiania. Przewaga na korzy$¢ prezentowanego podejscia jest szczegolnie zauwazalna W
zestawach danych od 11 — do 25, dla ktorych wspotczynniki zmienno$ci popytu wzrastajg od
wartosci 0.6 do 0.97. W tym wypadku uwidacznia si¢ wptyw wysokiej doktadnosci prognoz
wygenerowanych przez modul predykcji. W pordéwnaniu do klasycznego modelu poziomu
zamawiania prezentowana metoda uzyskala nieco gorsze rezultaty w odniesieniu do
minimalizacji poziomu zapaséw, jednakze osiagneta zdecydowang przewage w przypadku
kryterium liczby brakéw w zapasie, nieobstluzonego popytu czy tez liczby dostaw pomimo
wysokiego wspotczynnika bezpieczenstwa k=1,7 jaki zostal przyjety dla tej metody oraz
potaczonego modelu cyklu i poziomu zamawiania.
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Tabela 12. Wyniki symulacji poziomu zapasoéw dla 25 zestawow danych oraz wariantow 1-3

Wariant | Metoda N:izes'a;‘”“ 21|22 | 3| 28| 25|26 | 27| 28| 29 |z10| 201 | 212 | 213 | 218 | 215 | 216 | 217 | 218 | z19 | 220 | z21 | 222 | 223 | z24 | 225
lanycl
Przecietny poziom
© Y POZIOM| 41| 38,7| 38,5 | 40,8 | 403 | 353 | 41,3| 35,2 | 364 [ 423 | 58,1 533 | 622|570 | 44,5 | 60,7| 553 69,8 | 54,3 | 57,3 555 | 589|564 | 53,1 | 49,4
B zapasow [%]
1] Srednialiczba
£ ' 00|00[03|13]|07]20]|17]|20]|120|23|00|00[00[00|00|00]|00]|00|00|00|00[00]|00]|28]00
e brakéw
g Popyt
s | i 00|00|02|05|01]|03]|05]|04|03|07|00|00|00[00]|00[00]|00]|00|00|00|00[00[00]|01]00
e nieobstuzony [%]
2 Srednialiczba
2 o 37,3|42,7| 42,3 | 467| 480| 47,3 | 457 | 480 457 | 43,7 | 150| 200 | 7,3 | 17,3| 53 | 40 | 190| 43 | 233|197| 203 | 107| 97 | 49,3 | 340
ostaw
prgecictny o
o | TECIEYPOZOM o35 | 5191 53,5 | 55,2 [ 53,8| 53,4 | 54,5 | 52,0 53,6 | 544|536 | 487 | 597|530 | 60,6 | 627|502 | 67,8 (545|555 592 | 624 | 61,6 | 56,4 | 555
2 zapasow [%]
K]
- 5 = Srednialiczba
o g8 . 33|49(39[30] 23|40 |26|15]42|41|17|11|00|19[00]|00|30|08]30[32|43]|09][21]83]40
] 2 £ brakéw
= N
Popyt
= 2| o 10[18]15|11]|07 |13 08|04|12]|18|05|05[00|10]|00|00|17|08|11]|17|33|0a|17]39]17
2 | nieobstuzony [%]
Srednialiczba
] P 55,5 56,5| 58,0 | 61,3952 61,1 | 66,3 |126,1| 58,5 | 72| 19.2] 190 | 11,5] 21,3| 83 | 85 | 206| 102 27,1| 260 21,9 | 142|142 | 43,4 | 259
Przecietny poziom
Zza")zsdy“:’[;] 432|439 42,3 | 401|288 | 40,7 | 36,8 | 296 | 41,8 | 32,6 30,4| 27,9| 27,2| 31,2 | 38,2 | 39,6 304 | 40,1 | 35,7|37,1| 348|323 34,1 57,7 | 361
%
K]
3 & | Srednialiczb
38 'eb?a'zo,";” 09|06 28|43(s57] 14|72](435| 14|171] 06| 05|03 |17|03|08|15]11|08]26]32]|18|13]|53]27
ez
£ Popyt
g | Py 03|01| 1017|198/ 03|28|386|03|80|02|[01|01|08|01]03]|06]|05|02|16|28[07]09]|24]12
nieobstuzony [%]
Srednia liczba
do'sta:”Z 50,0 | 49,0 | 51,5 | 555|765 | 547 | 59,3 | 77,9 | 52,6 | 629|167 | 165 | 87 | 181| 48 | 54 | 17,7| 65 | 227| 21,8 187 | 11,2| 11,3| 31,2 | 21,9
przecietny pozi
reecietny POZIOM| 4 71 42,0 | 39,8 [ 39,2 (36,2 | 36,4 | 42,1 | 38,1 | 403 | 43,2( 562 | 49,3 | 60,1 | 54,7 | 649 | 636|549 66,2 | 545|557 50,4 | 58,1 | 57,4 56,7 | 40,5
s zapasow [%]
o
2 Srednialiczba
£ . 03(03|10[27(33]20]27]30|03|43|00|00|00[00|00|00]|00]|00|00|00|00[00][00]|42]00
o brakéw
s Popyt
: | i 00|00|04|09|10]|04]|06]|05|00|216|00|00|[00[00|00|[00]|00]|00|00|00|00[00|00]|03]00
2 nieobstuzony [%]
2 Srednialiczba
S P 39,7(43,7| 450 | 49,0| 49,0| 500 | 48,0 49,7 | 47,7 | 480| 147| 200| 67 | 183| 43 | 43 | 160| 37 | 220|190] 21,3 | 97 | 12,0{ 51,0| 353
o
S . .
Przeciet
E_|Trece ",V"‘;“"m 52,2|51,3| 53,4 | 537|532 52,2 51,8| 51,0 53,0 | 54,5 | 52,4 | 49,1 | 57,7 | 51,7 | 60,6 | 62,7 | 49,7| 67,5 | 52,7 | 55,4 | 59,7 | 62,0| 61,2 | 56,1 | 54,1
. -g g zapasow [%]
< 2 | Srednialiczb
E |2 reb'r‘a'ié'cza 4342|4032 |19|48|43]23|37|43|20]13]00|19|00|00]|36]05]|33|30]|40][08]|15]|80]39
5 | 28 -
Popyt
s 3| v 13|13 |13 |21|06|17|14]05]20|17]|06|05|00|08|00|[00|21]|05]13]|18]|32|03|10]44]20
S F |nieobstuzony [%]
& Srednia liczb:
3 a0 565 57,3| 588|623 96.2| 630|671 (1267|595 | 728 | 19,5| 190|117 | 215| 83 | 85 | 208| 102|276 | 263| 222|142 | 142|437 | 264
3 . .
Przeciet
E 'Ze:'zs';"pﬁ;'lc’m 414|415 | 41,0 (383|283 37,9 | 355|204 | 392 320| 298| 27,6 | 27,2| 31,3 | 380 39,7 | 303 | 40,1 | 356|360 34,6 | 32,4 383 | 555 | 35,4
N Zi W
5 Srednia liczba
. bakow 25|21 |43|65]|635|40|95[481| 45198/ 04| 05| 04|15|04a]03|15]|23[10[32]33][22|20]68]3s
g3
z s Popyt 09 06|18 |28|233] 11 |38]|422|14|94]|01|02]|01]|05[02]|01]04|06]|03[21|26]11]12]|33]16
I nieobstuzony [%]
g Srednia liczb,
& 'ed”'at 0% 1522|519 534 |57,6( 767|580 61,3| 765|554 | 648|176|176| 92 [194] 51 | 57 [188| 69 | 238]233| 200 | 115|116 332|232
ostaw
Przecietny pozi
reecietny pOzIom| 4o ;| 481 | 46,3 | 43,3 | 40,7| 43,1 | 45,4 | 42,7 | 42,1 | 41,5| 60,3 | 540 | 61,3 | 58,8| 66,8 | 681|576 | 60,1 | 57,0|58,8| 54,8 | 601 | 61,9 60,1 | 47,5
K] zapasow [%]
o
? Srednia liczba
£ . 03|00|13|10{13]123]|20]|10|127|60|00|00[00[00]|00[00]|00]|00|00|00|00[00]|00]566]00
s brakéw
S Popyt
3 | i 00|00|01|04|04]|05]|07]|02|02|31|00|00[00[00]|00[00]|00]|00|00|00|00[00][00]|28]00
2 nieobstuzony [%]
2 Srednialiczba
13 dostaw 37,7|42,3| 40,7 | 48,0| 48,0 | 48,0 | 460 47,0 457 | 440| 140|187 | 7,3 | 173| 3,7 | 3,7 | 17.3| 40 | 203|197 193 | 103 | 11,0{ 47,0| 323
o
Przecietny poziom
o |rReCIEY POZIOM og g | 55,71 58,2 | 58,2 | 56,6 | 57,3 | 56,7 | 54,3 580 | 584551 | 506 | 595|541 | 603 | 625|516 677|565 | 565|595 | 626 | 61,3| 57,5 | 543
2 zapasow (%]
o0 -g 7
= Srednia liczb:
E Ol BE | oo |1e|24|25 22|13 |26 21|07 |23 30| 11|08 |o01|11 00 00| 18[03|19|26[34[03|14[50]38
] 3
S £ 8
Popyt
s 2. o 06|08|10|08|04|08|09]|02|06|21|04[03[00[05]00[00]|10]|09|07|16|29[02]12]46]20
> nieobstuzony [%]
Srednia liczba
5 © dg'sta::f 57,8(59,1| 60,0 | 63,8|97,9| 63,8 | 68,5 |128,8| 60,5 | 749 | 19,7| 19,3 | 11,5| 21,8| 83 | 85 | 209| 102 | 27,6 | 265 | 22,2 | 14,2 | 14,2 | 47,7 | 26,3
praecietny pozi
'Zze:r';’;‘w;']""‘ 46,2 | 46,1 45,1| 41,3 | 254 | 40,8 | 36,3 | 20,0 | 44,4 [ 32,3(32,1| 29,3 | 27,5(32,7| 383 | 39,9 32,2 | 40,4 [ 39,0 39,4 36,7 | 33,0( 350] 61,4 | 38,8
%
k]
3 & | Srednialiczb
2 reb':a'ié';” 26|20 6582|797 60|172]530| 45 |200[ 04| 04| 05[29|02|08|17]|09|06|30]|35][16|13]62]028
]
- E Popyt
g | o 09|06 (3236|314 21]|75|474| 15 |141|01|01|01|08|01]02]|09]|04]|01|23|27|06]|08]|28]11
3 nieobstuzony [%]
Srednia liczb:
e dg':ta:;z ® 493 486|508 |548|648|537|560|655|51,3|580]|17,0| 168 88 |186] 50 | 52 |17,8| 65 |226|21,7] 192 | 11,3 [ 11,1 ] 323 | 220
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Tabela 13. Wyniki symulacji poziomu zapasoéw dla 25 zestawow danych oraz wariantow 4-6

Nr Zest:
Wariant | Metoda rdes a:l ! Z1 |22 (23|24 | 25| 26 | z7 | z8 | 29 |Z10 | Z11 | Zz12 | Z13 | Z14 | Z15 | Z16 | Z17 | Z18 | Z19 | Z20 | Z21 | Z22 | Z23 | Z24 | 225
anycl
Przecigtny poziom
D 45,5(43,0( 43,9 40,2 | 42,6 | 384 | 41,5| 38,1 39,9 | 41,8 | 57,7 | 50,6 | 60,0 | 54,6 | 56,2 | 66,1 | 48,0 | 68,2 | 52,2 | 56,4 | 53,2 | 56,3 | 57,2 | 61,1 | 44,5
© zapasow [%]
H Srednia liczb:
qu re nla/lcza 10(03|23|37|23|40|03(40|40(|57|00(00]|00(|00|O00(00|O00|O00|O00|O00fO0]|O00fO00]|S®68]|O00
° brakéw
8 Popyt
N A 01|00|06|13|07|12]02|10|13|35|00|00]|00]|00|00]|00|00[00]|00[00]00]|00][00]|19]00
2 nieobstuzony [%]
2 Srednia liczba
3 dostaw 384 |434| 424 | 47,9 48,11 486 | 45,1| 48,3 | 47,6 | 450| 1541 187 | 7,1 | 184 | 40 | 48 | 179 48 | 226|201 21,2 11,2| 101 481|327
o
praeciet )
o | reCSY POZIOM) o7 5 | 55,1 | 56,6 | 58,5 | 57,2 | 56,1 56,1( 54,2 | 57,1 | 582 | 55,2| 49,6 | 54,6 | 540 | 60,3 | 625|512 67,3 | 54,3 | 55,9 | 585 | 624 | 61,6 | 57,4 | 54,3
2 zapasow (%]
M 3 [ Srednialicb
- = rednialiczba
5 | 8 brakéw 24 (31|31 [20|13[32[28|07|27|33|13|06|03|14|00]|00|18]10]|25[32]|40|07]|13|97]42
2 ]
] £ R
Popyt
2 2. 07|10|13|06|03|09|10|{02|07|13|04]|02]00]07]00]|00|L0|11]09]|17]|34]|04]10]|55]23
S | nieobstuzony [%]
Srednialiczba
3 P 587|598 615 650|984 6516921298 61,7 | 751 197| 195 [ 11,7 21,7| 83 | 85 | 21,3| 102|280 26,6 | 22,5 | 14,2 | 143 | 484 | 26,5
przeciet )
'Ze:;zs’;"pﬁ;'lc’m 428|436 408|384 (238 358|315|21,0| 401 | 296|317| 289 | 27,7|332| 38,1 | 39,8 | 32,3| 40,3 | 38,2 38,9 36,9 | 32,7 | 34,7 | 59,2 | 39,0
Z W 70,
]
35 Srednialiczba
38 e 52|47 |107]128]893|128]226|553| 95 |353| 08 |08 | 05| 17| 04| 05|21 1520|2741 |23]25]92]35
ez
. E Popyt
§ | Pow 19| 16|49 |59 (357| 45 |97 |495| 34 [177/03 | 02|02 |07 | 01| 02|11 09| 03| 20|34 |10|15|50]15
] nieobstuzony [%]
Srednialiczba
< dosta 516|506 | 526 | 559|643 | 553 | 583 | 658| 53,7 [ 586 | 176 17,6 | 93 [188| 52 | 59 184 67 | 283|232 | 198 | 120 116 332 | 228
W
Przecigtny poziom
! 46,8 |42,1| 39,1 (389|355 382405351 37,3|41,9|563| 49,3 (586|549 555 |648|57,3|642531|499(531]559(598| 605423
© zapasow [%]
2 .
) Srednia liczba
£ . 20(20|30[43|77|67|50|80[60|53[00|00]|00[00]|00[00]|00[00|00]|00[00]|00[00]|72]47
° brakéw
[ Popyt
L I 21 (1219 |26(28[22(22(30[22(31/00/00|00[00/00f00[0000|00/00]00|0000]17|03
e nieobstuzony [%]
2 Srednialiczba
g dostaw 353|403 (39,3450 450|453 (40,7 | 450|423 |41,7| 160|193 | 67 | 17,0| 3,7 | 3,7 | 160| 53 | 220|21,0| 207|103 | 93 | 41,8 | 31,4
o
Przecigtny poziom
. ! 57,3 | 54,7 | 56,6 | 57,7 | 53,6 557 | 558 53,1 | 55,6 | 57,1| 54,4 50,1 | 59,0{ 53,8 | 60,3 | 622|508 | 67,1 | 54,8| 56,4 | 595 | 62,3| 60,9 | 56,5 | 54,9
£ zapasow [%]
] 3 [Sredniatich
E | B2 | "o |25( 40|40 (35|17 |35 41|11 |a3 |42 18|20 03|18 00 00[31|14|39]32]|47]|06]|24|108]4a
2 o
S £ 8
Popyt
= ::: ) op.uy 09|14 17|14|05|12|17(03|14|16|05]|08|01|07|00[00|22|14|16]129|42(03]|19]70]21
> nieobstuzony [%]
Srednia liczba
o dostaw 57,9 58,5| 59,9 | 63,8 | 98,4 | 64,0 | 68,3 |129,0 60,4 | 74,7| 19,7( 19,3 | 11,5| 21,7| 83 | 85 | 208 102 275|264 | 21,9 | 14,1| 142 | 47,1| 26,2
Przeciet i
”::;z;‘ﬁ;']""‘ 37,6|37,2| 362 | 32,1| 21,9 32,3 283 | 206 | 34,7 | 24,9 | 30,8| 28,0 [ 27,1| 31,6 | 38,1 | 39,6| 30,9 | 39,8 | 365|377 | 356 | 32,3 |33,9| 57,1 | 36,8
%
k]
3 & | Srednialicb
%g rebl:;iélcza 10,9| 10,8 152 | 21,5| 97,8 19,2 | 30,5(60,8| 155|43,0( 1,9 | 1,7 | 1,2 (30| 08 | 15| 37| 33 (31| 40| 50 [ 29| 33 (104 63
W
ez
£ Popyt
gg | oV 40| 36| 68 |94 |411| 69 |132|547| 55 | 21,5 07 | 07 | 04| 12| 03 | 07 | 18| 20 | 10|30 | 41 | 13| 22| 55| 30
nieobstuzony [%]
Srednialiczba
o % 478|474 | 481 | 511|551 506 (525|558 497|528 166 166| 88 [183| 51 | 53 [175| 65 | 224|215 186 | 11,1 [ 11,3309 | 21,7
przecict )
reecietny POZIom | 45 1 1 43.0| 41,1 (35,1 (34,8 | 367|392 (363 41,3 | 404|553 53,8 [ 49,1 |535| 61,5 | 650|563 63,9 | 527|566 52,8 | 585|622 58,9 | 43,5
s zapasow [%]
] -
o Srednia liczba
£ . 33|20|50]|77|100|97|50|73|50|77]|00[00|00[00|00]|[00[00]|00|00|00]|00]00]|00[102]17
o brakéw
s Popyt
g | Por 13|07 |22 (32|52 |39|28]|28[20|51|00[00|00|00|00]|00[00]00|00[00]|00]|00]00]21]09
e nieobstuzony [%]
2 Srednia liczba
3 dost 38,7400 41,0 443|453 | 457 | 447 | 46,0 | 440 | 417|163 | 180 | 80 | 200 3,7 | 47 | 17,3 40 | 22,7|203| 203 | 11,0 10,0{ 437 | 30,9
a ostaw
Przecigtny poziom
© . 56,1(53,2| 560 | 568 | 53,6 | 540|543 51,7553 | 569|539 49,4 | 548|535 602 | 622|512| 666 | 534552 587|626 606|553 | 537
2 zapasow [%]
© 8 -
- < 3 Srednia liczba
5 3£ brakow 35 (48| 41140 1738382340 4323200727 |00|00]|26]|20|43 44|48 09| 15]124) 52
5 g8
Popyt
] 0 11| 16|20 (17|04 |12|14]|06[23|17|08]08|02|11]{00]|00|16|20|18[31|36|03|11|73]26
S |nieobstuzony [%]
Srednialiczba
° dostaw 586|59,7| 60,9 | 643|988 | 651|694 (1293 61,4 | 757|197| 194 [ 11,7 21,8| 83 | 85 | 21,1| 10,2| 27,8| 267 | 22,3 | 141 | 143 | 47,5 | 26,6
Przecigtny poziom
wopusow %) | 337 | 398|326 281| 214|286 2571 203] 308 | 237|301 280 274|312 | 38,0 | 397|307 | 399 | 361 | 364 | 34,8 | 324 | 337 | 556 | 363
=
3 & | Srednialicsb
32 'eb':;é";” 184154 23,3 (29,9 [104,6| 27,9 (37,7 | 61,8| 269 |470( 3,7 | 16 | 1,1 [ 40 | 07 | 13 | 42| 28 [34 | 66| 64 31|41 |134]69
e
£ Popyt
g | o 71|55 (100|136 440 105|167 (57,1|105|233| 1,4 | 05 | 04 | 20| 03 [ 07 | 1,9 | 16 | 14 | 46 | 50 | 15 | 26 | 78 | 34
nieobstuzony [%]
Srednialiczba
dostow | 488|496 489 | 515|549 518 | 528554 495|542 175|17,2| 90 |190| 53 | 54 | 184 70 242|226 193 | 119|121 323 | 225
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Tabela 14. Wyniki symulacji poziomu zapasoéw dla 25 zestawow danych oraz wariantow 7-8

dostaw

Nr Zest
Wariant | Metoda :’;sv:":‘” n|zz||za|zs| 26|27 |28| 20 |210|211| 212|213 218|215 | 26| 217 | 218 | 219 | 220 | 221 | 222 | 223 | 224 | 225
predi )
reecietny poziom| 4y 1 | 41,4 42,9 34,2 | 367|340 | 36,7 | 33,3 343 | 366 | 567 | 514 | 62,5 | 533 | 66,7 | 58,5 | 51,8| 598 | 52,2 | 544|533 | 57,1 | 592 | 53,1 | 43,1
© zapasow [%]
H $rednia liczb
g 'eb“'z,'cza 70| 53| 7087|137 120 97 |133] 77 |160{ 00 [ 0,0 | 00| 00 | 00 | 00| 00| 00| 00| 00|03 |00]|00]108]23
Popyt
3 - Ty 322433 |54(45|51|46|63|55(91|00|00|00[00|00|O00|00f00]|00|00|0100f00]23]14
2 nieobstuzony [%]
2 Srednia liczba
5 P 353383 393|427 |443| 420|403 | 440|417 | 400 157|180 63 | 180| 30 | 47 [147] 37 [ 207|197| 190 120| 107| 388 | 29,7
o
praecietny pozi
o 'Zzeac";;&pf’;']"m 547|535 556 | 561|523 537|535 | 49,5 | 546 | 560|542 | 50,7 | 57,6 | 53,8| 60,1 | 62,0 | 50,5 | 66,6 | 548|551 | 59,4 | 62,1 | 61,3| 56,1 | 54,1
S s 3
~ 5
3 = [ Srednialicb
E %E reb:\;zél‘:lza 44 [56|50(46|37|48|61|37]53|55]22|23|08|31[00|00|41|20|58|47|54|09]|22]|136] 49
= o
s £ R
Popyt
2 3| Popy 1621|2419 22|17]29]23|18|29]07|120]|03|26|00]|00[29|19]24[29|43]|02]|15]85]24
> | nieobstuzony [%]
k $rednia liczb
'edZ';a:;Z ® | 575|583 |596|634|0981|634|684[1291|602|741(197|192|11,6|21,3| 83 | 85 |207[102]273| 264 22,1| 141|142 459] 262
Przecigtny pozi
”e:")zs':jypﬁ/z']‘)m 293|305 286 | 242|199 249 | 21,3| 21,2 | 27,5| 20,1 | 29,7 | 26,6 | 26,8 | 30,0| 37,8 | 39,3 | 30,0| 39,7 [ 34,1 | 353 | 346 | 32,0( 33,5 53,7 350
Z W [ 7%
s |
36 Srednia liczba
38 o 265|232 31,8 | 4201086 393 | 473|678 322|564 |34 | 35|23 45|17 (3359|4557 88| 78|57 |56]|168]|87
g3
- E Popyt
g | row 100| 87 | 140 | 186| 467|155 | 21,1 597|130 | 288] 1,3 | 14 |08 | 21| 08 | 20| 31| 25 | 25|51 | 62 | 32| 34 |100] 46
S nieobstuzony [%]
$rednia liczb
S 'ed“'i '3\ 4a9]aa5| 24,1 | 460|487 | 46,4 | 47,4| 487 | 450 | 47,5] 167| 165| 90 [ 180| 50 | 52 | 172 63 |224] 209|183 | 12,0 11,1 | 292 | 21,3
jostaw
Przecietny poziom
enve 409 418|398 (37,1(337| 328|401 331368387 556|502 | 620|538 667|67,4|565| 697|509 |546|533|57,8|616|531]394
© zapasow [%]
H $rednia liczb
rednia liczba
£ b'k,'z 93| 47 | 100 140|143 220 11,0| 163 | 120 | 163| 00 | 0,0 | 0,0 | 00 | 0,0 | 0,0 | 00 | 0,0 | 0,0 | 00 | 0,0 | 0,0 | 00 | 116| 40
omvt
0|
: | o 331750 |60|86|84|45|65]|57|85|00[00|00[00[00|00{00[00]|00|00[00]00]|00]27]|28
2 nieobstuzony [%]
2 Srednia liczba
o dostaw 36,7|39,3| 37,7 (430|430 433 | 420| 44,0| 41,3(39,7[160| 200 7,7 | 183| 43 | 47 [147| 3,7 | 22,0| 20,7| 21,0 | 11,3 | 10,3 | 388 | 30,4
o
praecietny pozi
o | RSV POZOM) oy g 518 53,7 | 54,5 | 51,5 | 52,9 | 53,5| 49,6 | 53,2 | 547 | 52,8 50,5 | 550 | 54,0 | 60,0 | 62,0| 49,5 | 66,3 | 538|543 | 57,8 | 62,1 | 60,8 | 546 | 53,4
"B zapasow [%]
w g [
3 = [ Srednialicb
H 2E 'eb'r‘;zé';” 48|80 |61|53[39|59|57[38|66|72[33|26[06|36[00/|00[48[27|50][58]|62]09]22]|152]57
= =3
s £ 8
Popyt
E 3| pow 1730 2619|1321 |25[23 24|37 21|13]02|26|00]|00[30|26]|22[41|49]02]23]|95]29
> nieobstuzony [%]
S'egg's‘:;:;wa 58,1587 60,4 | 645(99,1|64,169,2(1207| 60,6 | 750|19,8| 19,4 11,7 |217| 83 | 85 [21,1| 102 | 27,7|262| 223|140 14,2| 467 | 265
praecietny pozi
'Zze:")zs';&p{’;']"m 27,5| 285 | 27,4 | 21,6 20,4 | 22,5 | 189 | 19,1 | 259 | 17,5 290 26,3 | 26,9 30,0( 37,9 | 395 | 29,5| 39,8 | 341|352 | 34,0 | 31,8 33,3| 51,9 | 349
3
k]
5 § | Srednialicsb
R 'eb:‘a'ié'“a 34,1(31,0{ 353 | 51,6 |116,6| 47,8 | 59,1 | 73,7 | 41,4 | 645| 63 | 46 | 20 | 64 | 20 [ 22| 72| 48| 78| 89| 89 | 79| 65 [ 190] 102
W
[
. E Popyt
g | ron 13,6 11,7] 157 | 22,1| 50,6 19,6 | 26,1 61,6 17,0 | 31,1 26 | 21 |09 |32 | 09 | 12| 36| 28 | 35| 60| 71 | 43| 40 [ 114 59
nieobstuzony [%]
$rednia liczb
reaniaticzba | 418l as,;s| 45,7 | 466 | 47,8 | 463 | 47,5| 487 | 46,2 | 483 | 17,4| 169 | 93 [ 188| 52 | 57 | 180| 66 | 22,8 21,7| 189 | 12,4| 11,5 ] 30,3 | 21,8

Aby uzyska¢ bardziej ogélny, globalny

obraz ksztattujacych si¢ wynikow symulacji

rezultaty dla poszczegodlnych zestawow danych usredniono. Otrzymane zbiorcze usrednione

warto$ci zostaly zamieszczone w Tabeli.15. Ponadto aby zweryfikowa¢ czy i w jak duzym

stopniu ro6znice wartosci kryteriow otrzymane za pomoca rozwazanych metod sg istotne

obliczono procentowa przewage/pogorszenie uzyskanych wynikéw dla metody rozmytej

wzgledem dwoch metod porownawczych Tabela. 16.
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Tabela 15. Zbiorcze, usrednione wyniki symulacji

Potaczony
. Klasyczny model
) A Proponowana [model poziomu )
Numer wariantu Kryterium oceny . poziomu
metoda i cyklu L.
L. zamawiania
zamawiania
Przecietny poziom zapasow [%] 49,5 55,9 36,5
S iali ké 2,7 4
WARIANT 1 Srednla.1 iczba Pra ow 0,5 , 6,
Popyt nieobstuzony [%] 0,1 1,2 3,4
Srednia liczba dostaw 28,3 40,1 32,9
Przecietny poziom zapasow [%] 49,8 55,2 35,3
Srednia liczba brakéw 1,0 2,8 7,7
WARIANT 2 - -
Popyt nieobstuzony [%)] 0,2 1,2 4,1
Srednia liczba dostaw 29,1 40,6 34,2
Przecietny poziom zapasow [%] 53,2 57,7 37,3
T Srednia liczba brakéw 0,9 2,0 9,4
Popyt nieobstuzony [%] 0,3 0,9 5,0
Srednia liczba dostaw 27,7 41,4 31,5
Przecietny poziom zapaséw [%] 50,3 57,0 36,0
Srednia liczba brakéw 1,4 2,3 11,7
WARIANT 4 " N
Popyt nieobstuzony [%] 0,5 1,1 6,1
Srednia liczba dostaw 28,5 41,8 32,5
Przecietny poziom zapasow [%] 49,2 56,8 33,7
S iali ké 2 15,1
WARIANT & Srednla.1 iczba Pra ow ,5 3,0 5,
Popyt nieobstuzony [%] 1,0 1,5 7,8
Srednia liczba dostaw 26,6 41,3 29,7
Przecietny poziom zapasow [%] 49,4 56,0 32,4
Srednia liczba brakéw 3,0 3,3 18,2
WARIANT 6 - -
Popyt nieobstuzony [%)] 1,3 1,6 9,3
Srednia liczba dostaw 27,3 41,7 30,5
Przecietny poziom zapasow [%] 48,2 55,9 30,6
WARIANT 7 Srednia liczba brakéw 4,4 4,0 22,5
Popyt nieobstuzony [%] 2,0 2,0 11,4
Srednia liczba dostaw 25,7 41,1 27,6
Przecietny poziom zapaséw [%] 49,1 55,1 29,7
Srednia liczba brakéw 5,8 4,6 26,4
WARIANT 8 " N
Popyt nieobstuzony [%] 2,4 2,3 13,1
Srednia liczba dostaw 26,1 41,5 28,1
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Tabela 16. Procentowa poprawa +/— pogorszenie otrzymanych wynikoéw dla proponowanego

podejscia wzgledem metod porownawczych

Potaczony

Klasyczny
Numer . m.OdeI . model
. Kryterium oceny poziomu i .
wariantu poziomu
cyklu L.
. zamawiania
zamawiania
Przecietny poziom zapaséw 12% -35%
Srednia liczba brakéw 81% 92%
WARIANT 1
Popyt nieobstuzony 90% 96%
Srednia liczba dostaw 29% 14%
Przecietny poziom zapaséw 10% -41%
Srednia liczba brakéw 66% 87%
WARIANT 2
Popyt nieobstuzony 81% 94%
Srednia liczba dostaw 28% 15%
Przecietny poziom zapaséw 8% -42%
Srednia liczba brakéw 54% 90%
WARIANT 3
Popyt nieobstuzony 68% 94%
Srednia liczba dostaw 33% 12%
Przecietny poziom zapaséw 12% -40%
Srednia liczba brakéw 39% 88%
WARIANT 4
Popyt nieobstuzony 56% 92%
Srednia liczba dostaw 32% 12%
Przecietny poziom zapaséw 13% -46%
Srednia liczba brakéw 17% 84%
WARIANT 5
Popyt nieobstuzony 32% 87%
Srednia liczba dostaw 36% 11%
Przecietny poziom zapaséw 12% -53%
Srednia liczba brakéw 9% 84%
WARIANT 6
Popyt nieobstuzony 19% 86%
Srednia liczba dostaw 35% 10%
Przecietny poziom zapaséw 14% -57%
Srednia liczba brakéw -9% 81%
WARIANT 7
Popyt nieobstuzony 2% 83%
Srednia liczba dostaw 38% 7%
Przecietny poziom zapaséw 11% -65%
Srednia liczba brakéw -26% 78%
WARIANT 8
Popyt nieobstuzony -3% 82%
Srednia liczba dostaw 37% 7%
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Na podstawie Tabeli 16. mozna stwierdzi¢, iz niezaleznie od rozwazanego wariantu
przedstawiona w niniejszej pracy metoda dla kryterium przeci¢tnego poziomu zapaséw daje
rezultaty od 8% - 14% lepsze od potaczonego modelu poziomu i cyklu zamawiania. Zastuguje
to na uwagg, gdyz ta metoda porownawcza jest zazwyczaj stosowana dla produktow
szczegblnie waznych dla przedsiebiorstwa celem jak najskuteczniejszego zabezpieczenia si¢
przed ryzykiem wystapienia braku w zapasie. Mimo to prezentowane rozwigzanie okazato si¢
bardziej efektywne bez pogorszenia wartosci innych kryteriow we wszystkich wariantach od
1 do 6. Jedynie dla wariantu 7 oraz 8 nizsze warto$ci poziomu zapasow przetozyly si¢ na
nieco gorsze rezultaty w odniesieniu do liczby brakéw oraz wielko$ci nieobstuzonego popytu.
Sytuacja ta jednak mogtaby ulec zmianie w wyniku zmiany warto$ci wag w procesie
optymalizacji bazy wiedzy w module rozmytym. W odniesieniu do klasycznego modelu
poziomu zamawiania oferowane podejscie w zakresie kryterium poziomu zapaséw uzyskato
gorsze rezultaty o okoto 50% we wszystkich 8 wariantach. Nalezy jednak zwréci¢ uwage, iz
ta metoda pordwnawcza jest szczegdlnym przypadkiem podej$cia wielokryterialnego tzn.
metoda jednokryterialng a zatem otrzymane rozwigzanie reprezentuje punkt wierzchotkowy
zbioru kompromisow, ktory dotyczy jedynie kryterium poziomu zapaséw. Dla pozostatych
kryteriow oceny przewaga proponowanej metody wielokryterialnego sterowania si¢gata
nawet 95%. Nizsze wartosci poziomu zapasoOw w modelu poziomu zamawiania byty
spowodowane bardzo wysoka liczba wystepujacych brakow oraz nieobstuzonego popytu.
W nawigzaniu do liczby niezbgdnych dostaw rezultaty otrzymane za pomoca potaczonego
modelu poziomu i cyklu zamawiania oraz klasycznego modelu poziomu zamawiania okazaty
si¢ gorsze o odpowiednio 30% i 10% w poréwnaniu do prezentowanej metody, co skutkowac
moze wyraznie nizszymi kosztami transportu ponoszonymi z tytutu wykonywania dostaw.

5.2.3 Ocena wrazliwoS$ci uzyskanych wynikow symulacji poziomu zapasow

Kluczowym elementem, ktory moze warunkowaé praktyczng uzyteczno$é¢ danej metody
jest jej wrazliwo$§¢ na wzrastajacy poziom zmiennoS$ci 1 niepewnosci parametrow
oddziatujacych na system zapasow. Dlatego tez aby z perspektywy kolejnych wariantow
(ktore opisuja rosngcy stopien zmiennosci czasu dostawy oraz parametru jakosci dostawy)
spojrze¢ na dynamik¢ zmian wartosci poszczegolnych kryteriow sporzadzono wykres
usrednionej zaleznosci wartosci kryteriow oceny od kolejnych zdefiniowanych wariantow w
rozwazanych zestawach 25 produktow (rys. 66). Na podstawie wykresu wyraznie mozna
dostrzec, ze przedstawione w pracy podejscie cechuje dosy¢ dobry poziom odpornosci
rozwigzania na rosnaca zmienno$¢ parametrow. Wraz z kolejnymi wariantami symulacji
pogorszenie rezultatow postepuje powoli réwniez dla potaczonego modelu poziomu i cyklu
zamawiania, w przeciwienstwie do klasycznej metody poziomu zamawiania, gdzie rosngcy
poziom zmienno$ci powoduje gwattowne pogorszenie rezultatow.
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Rys. 66. Wrazliwo$¢ metod na rosnacy poziom zmienno$ci parametrow opisany

kolejnymi wariantami
Zrédlo: opracowanie wlasne
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Dokonujac prébe oceny zaproponowanego w pracy podej$cia do sterowania zapasami
towaré6w w warunkach oddziatywania czynnikdw niepewnych mozna stwierdzi¢ na podstawie
otrzymanych rezultatdbw symulacji, ze daje ono wyrazng mozliwo$¢ zlagodzenia poziomu
nieokreslono$ci w podejmowaniu decyzji w zakresie uzupelniania i kontrolowania poziomu
zapasoéw. Uzyskane w trakcie analiz prognozy popytu na produkty wedtug zaproponowanych
zatozen 1 metodyki ukazuja jej wyrazng przewage nad innymi popularnie stosowanymi
w praktyce metodami predykcji. Przewaga ta byta szczegdlnie wyrazna rzedu 20% - do 25%
dla zestawow danych o wyzszym wspotczynniku zmiennosci tzn. powyzej 0,5. Dodatkowo
dla kilku zestawow danych popytowych sposréd 25 analizowanych wzrastajacy horyzont
prognozowania tylko w minimalnym stopniu spowodowal wzrost procentowego btedu
prognozowania, co §wiadczy o duzej elastycznosci podejscia i jego szerokiej mozliwosci
zastosowania. Ponadto zintegrowane wykorzystanie algorytmoéw genetycznych oraz
rozumowania rozmytego pozwolito ograniczyé wptyw dwoéch innych wzigtych pod uwage
czynnikow niepewnych oddzialujacych na system zapasOw w postaci niepewnos$ci czasu
dostawy oraz parametru jakosci dostawy, rozumianej jako ograniczona dostgpno$¢ produktu u
dostawcy, mozliwe uszkodzenia towaru itp. W tym przypadku cato$¢ zaproponowanej
metody sterowania uzyskata rezultaty wyraznie lepsze pod wzgledem liczby brakéw w
zapasach, wielkosci nieobstuzonego popytu, liczby wykonanych dostaw a takze poziomu
zapaséw w odniesieniu do metod poréwnawczych, pomimo zmian zakresu zmiennosci
wspomnianych parametrow. Otrzymane rezultaty pokazuja, ze zaproponowana metoda
rozwigzywania problemu sterowania zapasami towarow moze stanowi¢ atrakcyjne narzedzie
pozwalajagce minimalizowa¢ wptyw niekorzystnych czynnikow losowych na proces
uzupetniania i kontrolowania zapaséw dla przedsicbiorstw i podmiotow w lancuchach
logistycznych. Dzieki takiemu rozwigzaniu mozliwe jest zachowanie kompromisu pomiedzy
wysokimi Kkosztami utrzymania zapasoOw (w sytuacji silnych zaburzen systemu wskutek
dziatania czynnikow niepewnych) a powszechnym dazeniem przedsigbiorstw do
maksymalizacji poziomu obshlugi klienta oraz utrzymaniem przewagi konkurencyjnej na
rynku.

Rozprawa doktorska — Politechnika Krakowska 137



Wiecek P. Zastosowanie narzedzi sztucznej inteligencji w sterowaniu zapasami towaréw w warunkach niepewnosci

6. PODSUMOWANIE

6.1 WERYFIKCJA ZALOZONYCH CELOW ORAZ POSTAWIONYCH TEZ

Niniejsza rozprawa doktorska jest poswigcona tematyce kontrolowania i sterowania
poziomem zapasOw towarow z wykorzystaniem dedykowanych technik sztucznej inteligencji
z uwzglednieniem oddziatywania na system zapaséw czynnikéw losowych w postaci
niepewnosci popytu, czasu dostawy oraz dostepnosci towaru u dostawcy. Gtownym celem
pracy bylo zaproponowanie autorskiej metody opierajacej si¢ na zintegrowanym
zastosowaniu narzedzi sztucznej inteligencji, wraz z niezb¢dnymi wytycznymi i zatozeniami
do rozwigzania powyzszego zagadnienia. Celem pobocznym bylo przedstawienie koncepcji
umiejscowienia problematyki sterowania zapasami towarow w podej$ciu systemowym.

Obecnie jednym =z najwazniejszych celéw przedsigbiorstw oprocz zapewnienia
odpowiedniej jakosci produktow oraz atrakcyjnej ceny jest dazenie do osiggnigcia
wlasciwego poziomu obstugi klienta w postaci okre§lonego czasu dostaw, powtarzalnosci,
elastycznosci, dostepnosci towardw przy jednoczesnej minimalizacji kosztow logistycznych.
Aspekt ten w duzym stopniu rzutuje na pozycje firmy na rynku. W koncowym rozrachunku
wysitki wszystkich podmiotow skoncentrowane sg na klienta (odbiorce) znajdujacego si¢ na
koncu tancucha logistycznego.

Wobec powyzszego, w kontekscie rozwazanej problematyki sterowania zapasami towarow
jest wysoce pozadane aby stosowaé takie metody sterowania, ktére ograniczaja poziom
zapasOw generujacy Wysokie koszty magazynowania, utrzymania zapaséw, zamrozonego
kapitatu itp. a jednoczes$nie gwarantuja wysoki poziom obstugi, czyli gotowo$¢ w dowolnym
czasie do zaspokojenia zapotrzebowania na produkt dla klienta koncowego. Postulaty te sg
niezwykle trudne do catkowitej realizacji, gdyz stojg we wzajemnej opozycji do siebie.

Dodatkowo czynnikiem utrudniajgcym, wzmagajacym poziom nieokre§lonosci
w podejmowaniu decyzji w tym obszarze jest wplyw rdéznych, przywolanych w pracy
determinant i warunkoéw niepewnych dziatajacych na  system zapasoéw. Ich typ oraz
intensywno$¢ oddziatywania jest zmienna w zaleznosci od specyfiki produktu, rodzaju
1 ztozonosci tancucha dostaw itp. Stad bardzo czesto u podmiotéw w tancuchach
logistycznych dochodzi do przeszacowania przysztego zapotrzebowania na towar dla
klientow koncowych, ktore bardzo czesto jest powigkszane o dodatkowy zapas
zabezpieczajacy. W konsekwencji rezultatem tego jest spotggowane zjawisko efektu
Forrestera, bardzo niekorzystne dla catej sieci logistyczne;.

Na tej podstawie, w oparciu o szeroki przeglad literatury rozpoznano trzy gltéwne nurty
metodyki sposobu modelowania niepewnosci w problemach decyzyjnych dotyczacych
optymalizacji poziomu zapasdéw: podejscie stochastyczne, odpornosciowe typu ,,robust” oraz
heurystyczne wykorzystujgce sztuczng inteligencje. Na bazie tego zidentyfikowano braki w
dotychczasowych badaniach nad zagadnieniem sterowania poziomem zapaséw w warunkach
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niepewnosci. Ich podstawowa cechg byl brak jednoczesnego uwzglednienia kilku czynnikow,
mogacych istotnie wpltyna¢ na efektywnos$¢ rozwigzania a takze czesty brak dynamizmu,
zdolno$ci metod do adaptacji do zmieniajacych si¢ warunkéw czy tez roznej specyfiki wzorca
I charakteru popytu. Dodatkowymi elementami byl wysoki poziom skomplikowania i
ztozono$ci obliczeniowej metod.

Na podstawie spostrzezen z przeprowadzonych wywiadow z firmami logistycznymi
trudnigcymi si¢ magazynowaniem okreslono specyfik¢ oraz najwazniejsze zalozenia do
rozwazanego w pracy problemu. W dalszej kolejnosci zostala stworzona koncepcyjna
architektura metody, struktura powigzan jej elementow oraz niezbedne zalozenia
zaproponowanego W pracy podejscia do rozwigzania problemu sterowania poziomem
zapasow towaréow wedtug trzech kryteridw. Istotnym elementem oferowanego rozwigzania
byt modut predykcji odpowiedzialny za rozpoznawanie, identyfikacj¢ oraz predykcje
przysztego zapotrzebowania na produkty. Idea jego dziatania oparta jest o potaczone
wykorzystanie zalet ptynacych z analizy czgstotliwo$ciowej popytu, analizy zjawiska
autoregresji za pomoca modeli ARIMA oraz rozpoznawania nieliniowych mechanizméw
zachowan popytu za pomocg sztucznych sieci neuronowych. Kluczowym skladnikiem w catej
prezentowanej metodyce byl modut rozumowania rozmytego. W nim niepewnos¢
oddziatujacych na system zapaséw parametrow opisana zostala za pomoca odpowiednio
dobranych zbiorow rozmytych, stanowigcych zmienne wejsciowe modutu. Natomiast
zmienne wyjsciowe odpowiadaty zmiennym sterowania w rozwazanym problemie.
Zasadnicza cecha calej metody jest zdolno$¢ adaptacji wyznaczanego w sposob dynamiczny
rozwigzania do aktualnie zmieniajacych si¢ parametrow (popyt, czas dostawy, dostgpnos$c
produktow u dostawcy). Realizacja tej cechy odbywa si¢ poprzez dynamiczng modyfikacje
warto$ci parametrow funkcji przynaleznosci dla zmiennych wyjsciowych na podstawie
biezgcych wartosci bledow predykeji zapotrzebowania na dany produkt. Dodatkowo
przedstawiana metoda zapewnia duzy stopien elastycznosci, to znaczy ze moze byc
adekwatna dla szerokiego spektrum typow produktow o rdéznej charakterystyce popytu i
wspotczynniku zmiennosci oraz w sytuacji oddziatywania wielu innych czynnikéw losowych.
Elastyczno$¢ ta gwarantuje wykorzystanie algorytmow genetycznych, ktére dokonujg
wielokryterialnej optymalizacji i adaptacji bazy wiedzy w formie regut rozmytych dla danej
specyfiki produktu, czasu potrzebnego na wykonanie dostawy, okreslonej sytuacji na rynku
itp. Ponadto rozwigzanie umozliwia plynng zmian¢ priorytetdow przedsigbiorstwa pod
wzgledem oceny jako$ci sterowania poprzez zmiang wag dla kryteridw oceny (poziom
zapasow, liczba brakow, wielko$¢ nieobstluzonego popytu, liczba dostaw itp.) w procesie
optymalizacji bazy wiedzy systemu. Dzigki takim zabiegom, pozadane dziatania sterujace
podejmowane wedle zaproponowanego podejscia majg by¢ antycypacyjne czyli uprzedzajace
negatywne konsekwencje btednych decyzji w kontekScie uzupelniania zapasow, wskutek
mozliwego dziatania duzego poziomu niepewnosci.

Dodatkowo w pracy przedstawiono koncepcje ujecia rozwazanej problematyki sterowania
zapasami w ujeciu systemowym na podstawie idei hierarchicznej struktury Inteligentnych
Systemoéw Logistycznych (ILS). Takie spojrzenie na rozwazany problem umozliwia
przypisanie okreslonych czynno$ci w ramach planowania dostaw i kontrolowania poziomu
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zapasoOw w odpowiednie warstwy systemowe. Ponadto spojrzenie systemowe na

podejmowane zagadnienie umozliwia takze identyfikacj¢ niezbednych funkcjonalnych

potaczen pomigdzy poszczegdlnymi podmiotami sieci dostaw, co ma zagwarantowad

wymagang efektywno$¢ w zakresie optymalizacji zapaséw w catosci sieci logistycznej.
Wobec powyzszego wszystkie cele pracy zdaniem autora zostaly zrealizowane.

Potwierdzeniem realizacji wspomnianych powyzej cech przez proponowana metod¢ sa
rezultaty wykonanych badan i symulacji komputerowych na podstawie rzeczywistych danych
popytowych przedsigbiorstwa dla grupy 25 produktow. Na bazie przeprowadzonych analiz i
symulacji dowiedziono, ze zastosowanie hybrydowego modelu predykcyjnego, wspartego
wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych daje zdecydowanie lepsze rezultaty w postaci
mniejszych wartosci btedéw predykcji w poréwnaniu do wybranych metod porownawczych.
Usrednione dla wszystkich analizowanych zestawOw procentowe wartosci btedow
prognozowania sg nizsze dla modelu hybrydowego o okoto 10 punktéw procentowych w
porownaniu do modelu Holta, o okoto 30 punktow procentowych w odniesieniu do modelu
Wintersa oraz przeszto 100 punktow procentowych w pordéwnaniu do modelu Sredniej
ruchomej. Przewaga podejscia hybrydowego jest wyrazna pomimo przyjmowanej w analizie
zmiennej dlugos$ci horyzontu prognozowania. Rezultaty te dowodza zatem postawionej tezy
pomocniczej, ze zastosowanie hybrydowych modeli prognostycznych umozliwia
zmniejszenie niepewnosci w odniesieniu do predykcji popytu na dostawy towarow.

W odniesieniu do pozostalej czesci przeprowadzonych analiz, procesu optymalizacji i
sterowania poziomem zapaséw wedlug calej zaproponowanej metody dowiedziono, ze
wykorzystanie techniki rozumowania rozmytego jest wilasciwe dla opisu niepewnoSci
czynnikow mogacych oddzialywa¢ na proces decyzyjny w ramach sterowania zapasami.
Natomiast zastosowanie algorytmow genetycznych w procesie optymalizacji bazy regut
rozmytych moze skutecznie podnies¢ efektywnos¢ radzenia sobie z ta niepewnoscia.
Swiadcza o tym wyniki wykonanych eksperymentéw obliczeniowych poziomu zapasow
wedle przedstawionej metody w przyjetym okresie czasu. Dla zaproponowanego podejscia
otrzymano wartosci kryterium przecigtnego poziomu zapasow lepsze o 8% - 14% od jednej z
metod porownawczych jakim byt potagczony model poziomu i cyklu zamawiania. Przy tym
nalezy mie¢ na uwadze, 1z osiggni¢cie tego wyniku odbylo si¢ bez pogorszenia wartosci
innych kryteriow we wszystkich analizowanych scenariuszach od 1 do 6. Wylacznie dla
wariantu 7 oraz 8 nizsze warto$ci poziomu zapasoOw przelozyly si¢ na nieco gorsze rezultaty
w odniesieniu do liczby brakoéw oraz wielkosci nieobstuzonego popytu. Sytuacja ta jednak
moglaby ulec zmianie podczas zmiany warto$ci wag w procesie optymalizacji bazy wiedzy w
module rozmytym. W odniesieniu do drugiej metody porownawczej jaka byt klasyczny model
poziomu zamawiania oferowane podejscie w zakresie kryterium poziomu zapaséw uzyskato
gorsze rezultaty o okoto 50% we wszystkich 8 wariantach. Nalezy jednak zwroci¢ uwagg, iz
ta metoda poréwnawcza jest metoda jednokryterialng a zatem otrzymane rozwigzanie
reprezentuje punkt wierzchotkowy zbioru kompromisow, ktory dotyczy jedynie kryterium
poziomu zapaséw. Dla pozostalych kryteriow oceny przewaga proponowanej W pracy
metody sterowania si¢gata nawet 95%. Nizsze wartosci poziomu zapaséw w modelu poziomu
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zamawiania byly spowodowane bardzo wysoka liczbg wystepujacych brakéw oraz
nieobstuzonego popytu. W przypadku liczby niezbednych dostaw rezultaty otrzymane za
pomoca polaczonego modelu poziomu i cyklu zamawiania oraz klasycznego modelu poziomu
zamawiania okazaty si¢ gorsze o odpowiednio 30% i 10% w poréwnaniu do prezentowanej
metody, co w efekcie skutkowa¢ moze wyraznie nizszymi kosztami transportu ponoszonymi
z tytulu wykonywania dostaw.

Otrzymane w wyniku eksperymentow obliczeniowych rezultaty symulacji poziomow
zapaséw dowodza zatem, ze pomimo rozpatrywanych réznych poziomoéw zmiennosci
parametréw uzyskiwane wartosci poszczegdlnych kryteriow oceny, nie ulegaja
gwalttownemu, skokowemu pogorszeniu, co jest istotne ze wzgledu na praktyczne
zastosowanie metody.

Ponadto zweryfikowano, ze pomimo przyjecia wysokiego wspotczynnika bezpieczenstwa
dla zapasu zabezpieczajacego, efekty otrzymywane przez metody poréwnawcze sg W wielu
przypadkach gorsze od zaproponowanego w pracy podejScia. Dzigki temu przedstawiona
propozycja rozwigzania podejmowanego problemu zapasow moze stanowi¢ atrakcyjne
narzedzie umozliwiajac zachowanie kompromisu pomiedzy catkowitymi ponoszonymi
kosztami systemu zapaséw a ryzykiem wystapienia braku w zapasie towaru w sytuacji
oddziatywania czynnikow niepewnych. Ponadto zweryfikowano, iz proponowane podejscie
posiada ceche wuniwersalno$ci, dzigki czemu moze by¢ uzyteczne w roéznych
przedsiebiorstwach dla roznej charakterystyki produktéow oraz réznych wzorcach
zapotrzebowania. Jest to mozliwe réwniez dzigki podejsciu systemowemu, ktore jest
reprezentowane przez oferowang w niniejszej pracy metode.

Wobec wszystkich powyzszych spostrzezen postawione w niniejszej pracy tezy zostaty
potwierdzone.

6.2 PRAKTYCZNE ASPEKTY PROPONOWANEGO ROZWIAZANIA

Podsumowujac proponowane podejscie, narzedzia i wyniki uzyskane w pracy nalezy zwroci¢
uwage na kluczowe praktyczne kwestie:

e Proponowane w pracy sformutowanie i rozwigzanie problemu sterowania zapasami
w magazynach zostalo zrealizowane w $rodowisku nowoczesnych zintegrowanych
inteligentnych systemow logistycznych ILS.

e Zaproponowana w pracy predykcyjna metoda sterowania, ujgta W ramy systemowe
oferuje 1 warunkuje wiele istotnych nowych specytfikacji rozwigzywanego problemu
tzn. uniwersalno$¢, elastycznosé, eksploracja nowoczesnych inteligentnych narzedzi
systemowych. W efekcie tego mozliwa jest eliminacja wigkszosci wystepujacych
ograniczen (uproszczen) w istniejagcych juz rozwigzaniach rozwazanej problematyki.
Istniejagce rozwigzania w tym zakresie przewaznie wykorzystuja podejscia
deterministyczne, pseudo-stochastyczne z wieloma uproszczeniami, formutujgc czesto
problemy NP.-trudne o bardzo mocno ograniczonej uzytecznosci.
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W proponowanym podejsciu eksploracja inteligentnych narzedzi systemowych ILS
w postaci wybranych technik sztucznej inteligencji o aktualizowanych parametrach
W czasie rzeczywistym, pozwolila na sformulowanie wielokryterialnego problemu
prognozowania popytu i predykcyjnego sterowania poziomem zapaséw W otoczeniu
oddziatywania wybranych czynnikéw niepewnych. Umozliwito to eliminacj¢ pewnego
rodzaju praktycznych uproszczen/ ograniczen obecnych w istniejacych metodach.

Z praktycznego punktu widzenia nalezy zwrdéci¢ uwage iz rozwazane w pracy
zagadnienie jest jednym z wielu probleméw rozwigzywanych w ramach Inteligentnych
Systemoéw Logistycznych ILS. Obecnie wiele projektow realizowanych na $wiecie
dotyczy wdrazania funkcjonalnosci oraz metod dolnej warstwy ILS, czyli
bezposredniego inteligentnego sterowania w czasie rzeczywistym roznymi procesami
logistycznymi i transportowymi. Z tej perspektywy w niedlugim czasie oczekiwac
mozna wzrastajacego zainteresowania 1 zapotrzebowania przedsigbiorstw na
rozszerzong wersje metody predykcyjnego sterowania w czasie rzeczywistym
poziomem zapasOw towaréw w magazynach, zapewniajaca integracj¢ ze srodowiskiem
operacyjnym wewne¢trznym 1 zewnetrznym ILS systeméw oraz uwzgledniajaca
dodatkowe wymagania ( np. zmienno$¢ w czasie jednostkowych kosztow uzupetniania
i utrzymania zapaséw z wieloma systemowo zorientowanymi optymalizowanymi
w czasie rzeczywistym funkcjonatami kryterialnymi).

6.3 DALSZE KIERUNKI BADAN

W pracy podjeto probe opisu wybranych czynnikéw niepewnych oddzialujacych na system

zapasOwW za pomocg teorii zbioroOw rozmytych oraz wykorzystujac przy tym technike

rozumowania rozmytego wspartg algorytmem genetycznym do rozwigzania postawionego
problemu kontroli poziomu zapasow. Pomimo przeprowadzonych analiz oraz aktualnego
stanu wiedzy z tego zakresu, zaproponowana metoda predykcyjnego sterowania poziomem
zapasOw moze by¢ w dalszym ciggu rozwijana migdzy innymi w nastgpujacych kierunkach:

Uwzglednienie w metodzie w zaleznosci od potrzeb dodatkowych aspektow
praktycznych w postaci ograniczonego czasu skladowania towardéw, zmienno$ci cen
zakupu, rabatow u dostawcow itp.

Uwzglednienie w metodzie mozliwosci grupowego zamawiania produktow,

Rozszerzenie proponowanej metody na zagadnienie wieloszczeblowe obejmujace
wigksza liczb¢ podmiotow w sieci dostaw, gdzie optymalizacja rozwigzania
wykonywana bytaby z punktu widzenia calej sieci dostaw,
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e Zastosowanie w metodzie mozliwos$ci biezacej aktualizacji wag dla bazy wiedzy regut
rozmytych w trakcie wykonywania symulacji, na podstawie aktualnie wyznaczanych
zdefiniowanych wartosci sygnatow sledzacych, ktore opisuja biezaca jakos$¢ sterowania
wedle przyjetych kryteriow,

e Weryfikacja proponowanej metody w rzeczywistym procesie zaopatrzenia
w wybranym przedsigbiorstwie, w ktorym oddzialywanie czynnikéw niepewnych
istotnie wptywa na jakos¢ decyzji podejmowanych w ramach sterowania zapasami,

Rozprawa doktorska — Politechnika Krakowska 143



Wiecek P. Zastosowanie narzedzi sztucznej inteligencji w sterowaniu zapasami towaréw w warunkach niepewnosci

BIBLIOGRAFIA

[1]

[2]
[3]
[4]
[5]
[6]

[7]
[8]
[9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]
[15]

[16]

Abginehchi, S., Farahani, R. Modeling and analysis for determining optimal suppliers
under stochastic lead times. Applied Mathematical Modelling, Vol. 34,No.5,
pp. 1311-1328, 2010

Aburto, L., Weber, R.. Improved supply chain management based on hybrid demand
forecasts. Applied Soft Computing, Vol.7, pp. 136-144, 2007

Adamski A., Advanced system platform HILS for development of ILS systems,
Czasopismo Logistyka nr 6, str. 1331 -1339, 2014

Adamski A., Hierarchical Integrated Intelligent Logistics System Platform, Procedia
Social and Behavioral Science, VVol.20, pp. 1004 — 1016, 2011

Adamski A., Routing problems based on HILS system platform, LogForum, Vol. 11,
No.1, pp. 87-98, 2015

Adida E., Perakis G., A Robust Optimization Approach to Dynamic Pricing and
Inventory Control with no Backorders, Math. Program., Ser. B Vol.107, pp. 97-129,
2006

Adida E., Perakis G., Dynamic pricing and inventory control: robust vs. stochastic
uncertainty models—a computational study, Oper Res, Vol.,181, pp.125-157, 2010
Aengchuan, P., Phruksaphanrat, B., Inventory system design by fuzzy logic control: A
case study. Advanced Materials Research, Vol. 8, pp. 619-624, 2013

Alfares H. K., Ghaithan A. M., Inventory and pricing model with price-dependent
demand, time-varying holding cost, and quantity discounts, Computers & Industrial
Engineering, Vol.,94, pp. 170-177, 2016

Alfares H., ElImorra H.,., The distribution - free newsboy problem: extensions to the
shortage penalty case, Int.J.Prod.Econ, Vol. 93, pp. 465-477, 2005

Aouam, T., Brahimi, N. Integrated production planning and order acceptance under
uncertainty: A robust optimization approach. European Journal of Operational
Research, Vol. 228, No.3, pp.501-515, 2013

Bai L., Alexopoulos Ch., Ferguson M. E., Tsui K. L., A simple and robust batch-
ordering inventory policy under incomplete demand knowledge, Computers &
Industrial Engineering, Vol.,63, pp. 343-353, 2012

Bandyopadhyay,S., Bhattacharya, R. Solving a tri objectives supply chain problem
with modified NSGA-II algorithm, Journal of Manufacturing Systems, Vol. 33,
pp. 41-50, 2014

Ben Tal A., Ghaoui L, Nemirovski A., Robust Optimization, Princeton University
Press, 2009

Ben Tal A., Golany B., Sthern S., Robust multi-echelon multi-period inventory
control, European Journal of Operational Research, Vol. 199, pp. 922-935, 2009
Ben-Tal, A., Golany, B., Nemirovski, A., Vial, J. Retailer-supplier flexible
commitments contracts:A robust optimization approach. Manufacturing and Service
Operations Management, Vol. 7,No. 3, pp. 248-271, 2005

Rozprawa doktorska — Politechnika Krakowska 144



Wiecek P. Zastosowanie narzedzi sztucznej inteligencji w sterowaniu zapasami towaréw w warunkach niepewnosci

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]
[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

Bertsimas D., Thiele A., A robust optimization to inventory theory, Operations
Research, Vol. 54, No. 1, pp. 150 — 168, 2006

Bhattacharya R., Bandyopadhyay S., A review of the causes of bullwhip effect in a
supply chain, International Journal of Advanced Manufacturing Technology,
Vol. 54,No 9., pp. 1245 — 1261, 2011

Bohle, C., Maturana, S., Vera, J. (), A robust optimization approach to wine grape
harvesting scheduling. European Journal of Operational Research, Vol. 200, No.1,
pp. 245-252, 2010

Bozarth C.B., Handfield R.B., Wprowadzenie do zarzqdzania operacjami i tarcuchem
dostaw, Helion, Gliwice 2007

Brockwell P., Davis R., Intorduction to Time Series and Forecasting, Springer, 2002
Burbidge J. L., Period batch control (PBC) w GT — the way forward from MRP,
BPCIS, Birmingham 1991

Bylka S., Turnpike policies for periodic review inventory model with emergency
orders, International Journal of Production Economics, Vol. 93-94,pp. 357-373, 2005

Chang C.-T., Ouyang L.-Y., Teng J.-T., An EOQ model for deteriorating items under
supplier credits linked to ordering quantity, Applied Mathematical Modelling,
Vol. 27, No.12, pp. 983-996, 2003

Chang C.-T., Ouyang L.-Y., Teng J.-T., Cheng M.-C., Optimal ordering policies for
deteriorating items using a discounted cash-flow analysis when a trade credit is linked
to order quantity, Computers & Industrial Engineering, Vol. 59, No. 4, pp. 770-777,
2010

Chang H.-J., Teng J.-T., Ouyang L.-Y., Dye C.-Y., Retailer’s optimal pricing and lot-
sizing policies for deteriorating items with partial backlogging, European Journal of
Operational Research, Vol. 168, No. 1, pp. 51-64, 2006

Chang H.C., J.S.H. Yao, L.Y. Ouyang, Fuzzy mixture inventory model with variable
lead time based on probabilistic fuzzy set and triangular fuzzy number, Mathematical
and Computer Modeling, Vol. 39, pp. 287-304, 2004

Chede, B., Jain, C. K., Jain, S. K., Chede, A. Fuzzy logic analysis based on inventory
considering demand and stock quantity on hand. Industrial Engineering Letters, 2(1),
pp. 13-21, 2012

Chen J.-M., Lin C.-S.,; An optimal replenishment model for inventory items with
normally distributed deterioration, Production Planning & Control, Vol. 13, No. 5,
pp. 470-480, 2002

Chen L.-H., Ouyang L.-Y., Teng J.-T., On an EOQ model with ramp type demand rate
and time dependent deterioration rate, International Journal of Information and
Management Sciences, Vol. 17, No. 4, pp. 51-66, 2006

Chiang C., Optimal ordering policies for periodic-review systems with replenishment
cycles, European Journal of Operational Research, Vol. 170, pp. 44 — 56, 2005

Rozprawa doktorska — Politechnika Krakowska 145



Wiecek P. Zastosowanie narzedzi sztucznej inteligencji w sterowaniu zapasami towaréw w warunkach niepewnosci

[32]

[33]
[34]

[35]

[36]

[37]

[38]

[39]

[40]

[41]

[42]
[43]

[44]

[45]

[46]

[47]

[48]

Chiang C., Optimal replenishment for a periodic review inventory system with two
supply modes, European Journal of Operational Research, Vol. 149, pp. 229-244,
2003

Choi B., ARMA Model Identification, Springer, 1992

Choi K.-S., Dai J., Song J.-S.,On measuring supplier performance under vendor-
managed-inventory programs in capacitated supply chains. Manufacturing and
Service Operations Management, Vol. 6, No.1, pp. 53-72, 2004

Chopra S., Reinhardt G., Mohan U., The importance of decoupling recurrent and
disruption risks in a supply chain. Naval Research Logistics, Vol. 54, No. 5,
pp. 544-555, 2007

Ciesielski M., Dhlugosz J., Strategie ftancuchow dostaw, Polskie Wydawnictwo
Ekonomiczne, Warszawa 2010

Cieslak M., Prognozowanie Gospodarcze. Metody i zastosowanie, PWN, 2005

Cyplik P, Krzyzaniak S., Zapasy i magazynowanie, Instytut Logistyki i
Magazynowania, 2008

Dada M., Petruzzi N., Schwarz, L., A newsvendor’s procurement problem when
suppliers are unreliable. Manufacturing and Service Operations Management, Vol. 9,
No. 1, pp. 9-32, 2007

Dittmann P., Dittmann I., Szabela-Pasierbinska E., Szpulak A., Prognozowanie w
zarzqdzaniu sprzedazq i finansami przedsigbiorstwa. Wolters Kluwer Business,
Warszawa 2011.

Du W., Leung S., Kwong C., A multi objective optimization-based neural network
model for short-term replenishment forecasting in fashion industry, Neuro computing,
Vol. 151, pp. 342-353, 2015

Dudzinski Z., Opakowania w gospodarce magazynowej, ODiDK, Gdansk 2007

Dye C.-Y., A note on an EOQ model for items with weibull distributed deterioration,
shortages and power demand pattern, International Journal of Information and
Management Sciences, Vol. 15, No. 2, pp. 81-84, 2004

Dye C.-Y., Chang H.-J., Wu C.-H., Purchase-inventory decision models for
deteriorating items with a temporary sale price, International Journal of Information
and Management Sciences, Vol. 18, No. 1, pp. 17-35, 2007

Dye C.-Y., Hsieh T.-P., Ouyang L.-Y., Determining optimal selling price and lot size
with a varying rate of deterioration and exponential partial backlogging, European
Journal of Operational Research, Vol. 181, No. 2, pp. 668-678, 2007

Dye C.-Y., Joint pricing and ordering policy for a deteriorating inventory with partial
backlogging, Omega, Vol. 35, No. 2, pp. 184-189, 2007

Dye C.-Y., Ouyang L.-Y., Hsieh T.-P., Deterministic inventory model for
deteriorating items with capacity constraint and time-proportional backlogging rate,
European Journal of Operational Research, Vol. 78, No. 3, pp. 789-807, 2007
Efendigil T., Oniit S., Kahraman C., A decision support system for demand forecasting
with artificial neural networks and neuro-fuzzy models: A comparative analysis,
Expert Systems with Applications, Vol. 36, pp. 6697-6707, 2009

Rozprawa doktorska — Politechnika Krakowska 146



Wiecek P. Zastosowanie narzedzi sztucznej inteligencji w sterowaniu zapasami towaréw w warunkach niepewnosci

[49]

[50]

[51]

[52]
[53]
[54]
[55]
[56]
[57]
[58]

[59]

[60]
[61]

[62]

[63]

[64]

[65]

[66]

Fechner 1., Centra logistyczne. Cel — realizacja — przysztosé, Instytut Logistyki i
Magazynowania, Poznan 2004

Ferguson M., Jayaraman V., Souza G. C. An application of the EOQ model with
nonlinear holding cost to inventory management of perishables, European Journal of
Operational Research, Vol. 180, No.1, pp. 485-490, 2007

Frank K.C., Ahn H.-S., Zhang R.Q., Inventory policies for a make-to-order system
with a perishable component and fixed ordering cost, Naval Research Logistics,
Vol. 56, No.2, pp. 127-141, 2009

Gallego G.,a, Katircioglu K., Ramachandran B., Inventory management under highly
uncertain demand, Operations Research Letters, Vol. 35, No. 3, pp. 281 — 289, 2007
Ghasemi, N., Afshar Nadjafi, B., EOQ models with varying holding cost, Journal of
Industrial Mathematics, 2013

Ghiani G., Laporte G., Musmanno R., Introduction to Logistics System Planning and
Control, Wiley 2004

Goldberg D., Genetic Algorithms in Search, Optimization, and Machine Learning,
Addison — Wesley Publishing Company, Inc, 1989

Golembska E., Kompendium wiedzy o logistyce, PWN, Warszawa 2010

Gorissen Bram L., Yanikoglu Ihsan., Hertog D., A practical guide to robust
optimization, Omega, Vol. 53, pp. 124-137, 2015

Gou Q., Liang L., Xu C., Zha Y., A modified joint inventory policy for VMI systems,
International Journal of Information Technology and Decision Making, Vol. 7,No.2,
pp. 225-240, 2008

Govindan K., The optimal replenishment policy for time - varying stochastic demand
under vendor managed inventory, European Journal of Operational Research,
Vol. 242, pp. 402-423, 2015

Goyal S.K., Giri B.C., Recent trends in modelling of deteriorating inventory,
European Journal of Operational Research, VVol.134, No.1, pp. 1-16., 2001

Guan Y. Stochastic lot-sizing with backlogging: Computational complexity analysis.
Journal of Global Optimization’s, Vol. 49, pp. 651- 678, 2011

Giiller M., Uygun Y., Noche B.(),Simulation — based optimization for a capac-itated
multi-echelon production inventory system, Journal of Simulation, Vol. 9, No. 4,
pp. 325-336, 2015

Hamzacebi C., Improving artificial neural networks’ performance in seasonal time
series forecasting, Information Sciences, Vol. 178, pp. 4550-4559, 2008

Ho, W.T., Hsiao Y.C., Single supplier single retailer inventory model controlled by
the reorder and shipping points with sharing information, International Journal of
Systems Science, Vol. 43, No.4, pp. 673-681, 2012

Hodrick R.J., E.C. Prescott: Postwar U.S. Business Cycles: An Empirical
Investigation, Journal of Money, Credit and Banking, Vol. 29, No. 1, pp. 1-6, Ohio
State University Press, 1997

Hsieh C.H., Optimization of fuzzy production inventory models, Information Sciences,
Vol. 146, pp. 2940, 2002

Rozprawa doktorska — Politechnika Krakowska 147



Wiecek P. Zastosowanie narzedzi sztucznej inteligencji w sterowaniu zapasami towaréw w warunkach niepewnosci

[67]

[68]

[69]

[70]

[71]

[72]

[73]

[74]

[75]

[76]

[77]

[78]

[79]

[80]

[81]

[82]

Hsieh T.-P., Dye C.-Y., Ouyang L.-Y., Determining optimal lot size for a two
warehouse system with deterioration and shortages using net present value, European
Journal of Operational Research, Vol. 191, No.1, pp. 182-192, 2008

Kamal, L., Sculfort, J.-L., Fuzzy modelling of inventory control system in uncertain
environment, International Symposium on Logistics and Industrial Informatics,
pp. 53-57, 2007

Kanchanasuntorn K., Techanitisawad A., An approximate periodic model for fixed-life
perishable products in a two-echelon inventory—distribution system, International
Journal of Production Economics, Vol. 100, No.1, pp. 101- 115, 2006

Kang S., C., Brisimi T., S., I., Ch., Paschalidis, Distribution-dependent robust linear
optimization with applications to inventory control, Ann Oper Res, Vol. 231, pp. 229—
263, 2015

Kang H.-Y., Lee A. H. I., A stochastic lot-sizing model with multi-supplier and
quantity discounts. International Journal of Production Research, Vol. 51, No.1,
pp. 245-263, 2013

Kochanski T., Logistyka jako koncepcja zintegrowanego zarzqdzania, Akademia
Obrony Narodowej, Warszawa, s.14-16, 2003

Korzen Z., Logistyczne systemy transportu bliskiego, Biblioteka Logistyka, 1999
Kwak C., Choi J.,, Kim C., Kwon I.-H., Situation reactive approach to Vendor
Managed Inventory problem, Expert Systems with Applications, Vol. 36, No.5,
pp. 90399045, 2009

Lee C.C., Two-warehouse inventory model with deterioration under FIFO dispatching
policy, European Journal of Operational Research, VVol.174, No.2,pp.861-873, 2006

Li J., Edwin Cheng T.C., Wang S.-Y., Analysis of postponement strategy for
perishable items by EOQ-based models, International Journal of Production
Economics, Vol.107, No.1, pp. 31-38, 2007

Li H., Thorstenson, A., A multi-phase algorithm for a joint lot sizing and pricing
problem with stochastic demands, International Journal of Production Research,
Vol. 52, No. 8, pp. 2345-2362, 2014

Lin C., Lin Y., A cooperative inventory policy with deteriorating items for a two-
echelon model, European Journal of Operational Research, VVol. 178, No.1, pp. 92—
111, 2007

Liu B., Uncertainty Theory, Springer-Verlag Berlin, 2015

M.K. Maiti, M. Maiti, Fuzzy inventory model with two warehouses under possibility
constraint, Fuzzy Sets and Systems, Vol. 157, pp. 52-73, 2006

Maiti M.K., Maiti M., Fuzzy inventory model with two warehouses under possibility
constraint, Fuzzy Sets and Systems, Vol. 157, pp. 52-73, 2006

Maity A., Maity K., Mondal S., Maiti M., Chebyshev, An approximation for solving
the optimal production inventory problem of deteriorating multi item, Mathematical
and Computer Modelling, Vol. 45, No.1-2, pp.149-161, 2007

Rozprawa doktorska — Politechnika Krakowska 148



Wiecek P. Zastosowanie narzedzi sztucznej inteligencji w sterowaniu zapasami towaréw w warunkach niepewnosci

[83]

[84]
[85]
[86]
[87]

[88]
[89]

[90]

[91]

[92]

[93]

[94]
[95]

[96]
[97]
[98]
[99]

[100]

[101]

Maity K., Maiti M., Optimal inventory policies for deteriorating complementary and
substitute items, International Journal of Systems Science, Vol. 40, No.3, pp. 267—
276, 2009

Makridakis S., Wheelwright S.C., Forecasting Methods and Applications. John Wiley
& Son, New York 1989

Mandal N.K., Roy T.K., A displayed inventory model with L-R Fuzzy number, Fuzzy
Optimization and Decision Making, Vol. 5, pp. 227-243, 2006

Mankowski C., Implikacje logistyczne teorii chaosu, LogForum Vol. 5, Issue 4, No 4,
2009

Mathworks, Matlab Econometric toolbox User’s Guide, MathWorks Inc, 2015
Milewski R., Kwiatkowski E., Podstawy ekonomii, PWN, Warszawa 2008

Mohebbi E., A replenishment model for the supply-uncertainty problem, International
Journal of Production Economics, Vol. 87, pp. 25-37, 2004
Mohebbi E., Posner M.J.M., Multiple replenishment orders in continuous-review

inventory system with lost sales, Operation Research Letters, Vol. 30, pp. 117-129,
2002

Mohebbi E., Posner M.J.M., Multiple replenishment orders in continuous-review
inventory system with lost sales, Operation Research Letters, Vol. 30, pp. 117-129,
2002

Mousavi, S. M.., Sadegh J., Niaki S. T. A., Tavana M., A bi-objective inventory
optimization model under inflation and discount using tuned Pareto-based algorithms:
NSGA-II, NRGA, and MOPSO, Applied Soft Computing, Vol. 43, pp. 57-72, 2016
Movahed, K. K., Zhang, Z. H. Robust design of (s, S) inventory policy parameters in
supply chains with demand and lead time uncertainties, International Journal of
Systems Science, Vol.46, No.12, pp. 2258-2268, 2015

Muckstadt J. A., Sapra A., Principles of Inventory Management, Springer 2010

Nia A.R., Far M.H, Niaki S.T.A.,().A hybrid genetic and imperialist com-petitive
algorithm for green vendor managed inventory of multi - item multi - constraint EOQ
model under shortage. Applied Soft Computing, Vol. 30, pp. 353-364, 2015
Niemczyk A., Zapasy i magazynowanie Tom 2 Magazynowanie, Wyd. Biblioteka
Logistyka, Poznan 2007

Niu B., Xie J., A note on two-warehouse inventory model with deterioration under
FIFO dispatch policy, European Journal of Operational Research, Vol. 190, No.2,
pp. 571-577, 2008

Osinska M., Ekonometria Finansowa, PWE, Warszawa, 2006

Osowski S., Sieci neuronowe w ujeciu algorytmicznym, \Wydawnictwo Naukowo
Techniczne, Warszawa 1996

Ouyang L.Y., Chuang B.R., A periodic review inventory model involving variable
lead-time with a service level constraint, International Journal of System Science,
Vol. 31, pp. 1209-1215, 2000

Ozler A.,Tan B. Karaesmen F., , Multi - product newsvendor problem with value-at-
risk considerations. Int.J.Prod.Econ, Vol.117, pp. 244-255, 2009

Rozprawa doktorska — Politechnika Krakowska 149



Wiecek P. Zastosowanie narzedzi sztucznej inteligencji w sterowaniu zapasami towaréw w warunkach niepewnosci

[102]

[103]

[104]

[105]

[106]

[107]
[108]

[109]

[110]

[111]

[112]

[113]

[114]

[115]

[116]

Pan J. Ch., Hsiao Y. C., Lee C. J., Inventory models with fixed and variable lead time
crash costs considerations, Journal of the Operational Research Society Vol. 53,
pp. 1048-1053, 2002

Pando, V., Garcia-Laguna, J., San-José, L. A., Sicilia, J., Maximizing profits in an
inventory model with both demand rate and holding cost per unit time dependent on
the stock level. Computers & Industrial Engineering, Vol. 62, No.2, pp. 599-608, 2012
Pando, V., San-José, L. A., Garcia-Laguna, J., Sicilia, J. An economic lot-size model
with non-linear holding cost hinging on time and quantity. International Journal of
Production Economics, Vol. 145, No.1, pp. 294-303, 2013

Park,K.J.,Kyung,G., Optimization of total inventory cost and order fill rate in a supply
chain using PSO, International Journal of Advanced Manufacturing Technology,
Vol. 70, pp.1533-1541, 2014

Pasandideh S.H.R., Niaki S.T.A., Asadi K.,Bi-objective optimization of a multi-
product multi-period three-echelon supply chain problem under uncertain
environments: NSGA-I1 and NRGA, Information Sciences, Vol. 292,pp. 57-74, 2015
Piegat A., Modelowanie i sterowanie rozmyte, Akademicka Oficyna Wydawnicza
EXIT, Warszawa 1999

Prasad S., Classification of inventory models and systems, International Journal of
Production Economics, Vol. 34, No., pp. 209 — 222, 1994

Qi, L., Shen, ZJ.M., Snyder, L.V., A continuous-review inventory model with
disruptions at both supplier and retailer, Production and Operations Management,
Vol. 18, No.5, pp. 516-532, 2009

Qiu R., Shang J., Huang X., Robust inventory decision under distribution uncertainty:
A CVaR-based optimization approach, Int. J. Production Economics, Vol. 153,
pp. 13-23, 2014

Qu W.W., Bookbinder J.H., lyogun P., An integrated inventory-transportation system
with modified periodic policy for multiple products, European Journal of Operational
Research, VVol.115, pp. 254-269, 1999

Rasmussen S.,. Risk and uncertainty, in: Production Economics, The Basic Theory of

Production Optimisation. Springer, pp.161-171, 2011

Rau H., Wu M.Y., Wee H.-M., Integrated inventory model for deteriorating items
under a multi-echelon supply chain environment, International Journal of Production
Economics, Vol.86, No.2, pp.155-168, 2003

Roy A., Maiti M.K., Kar S., Maiti M., Two storage inventory model with fuzzy
deterioration over a random planning horizon, Mathematical Computer Modeling,
Vol.46, pp. 1419-1433, 2007

Roy A., Pal S., Maiti M.K., A production inventory model with stock dependent
demand incorporating learning and inflationary effect in a random planning horizon:
a fuzzy genetic algorithm with varying population size approach, Computers &
Industrial Engineering, Vol. 57, pp. 1324-1335, 2009

Rutkowska D., Pilinski M., Rutkowski L., Sieci Neuronowe, algorytmy genetyczne i
systemy rozmyte, PWN 1997

Rozprawa doktorska — Politechnika Krakowska 150



Wiecek P. Zastosowanie narzedzi sztucznej inteligencji w sterowaniu zapasami towaréw w warunkach niepewnosci

[117] Rutkowski K., Logistyka Dystrybucji, Szkota Gloéwna Handlowa Oficyna

Wydawnicza, Warszawa 2005
[118] Rutkowski L., Metody i techniki sztucznej inteligencji, PWN, Warszawa 2005

[119] S.T. Liu, Fuzzy profit measures for a fuzzy economic order quantity model, Journal of

Applied Mathematical Modeling, VVol.32, pp. 2076-2086, 2008

[120] San-José, L. A., Sicilia, J., Garcia-Laguna, J., Analysis of an EOQ inventory model
with partial backordering and non-linear unit holding cost, Omega, Vol. 54, pp. 147—

157, 2015

[121] Sari K., On the benefits of CPFR and VMI: A comparative simulation study,

International Journal of Production Economics, Vol. 113,No.2, pp.575-586, 2008

[122] Schmitt A.J., Singh M., A quantitative analysis of disruption risk in a multi-echelon
supply chain. Working paper, MIT Center for Transportation and Logistics,

Cambridge, MA, 2009

[123] Schwartz G., Estimating the Dimension of a Model, The annals of statistics, Vol. 6,

No. 2, pp. 461-464, 1978

[124] See, C. T., Sim, M. Robust approximation to multi-period inventory management,

Operations Research, Vol.58, pp. 583-594, 2010

[125] Shabudeen P., Sivakumar, G.D. Algorithm for the design of single-stage adaptive

Kanban system, Computers & Industrial Engineering, VVol.54, pp. 800— 820, 2008

[126] Silver E., Inventory Management: An overview, Canadian publications practical
applications and suggestions for future research, Infor Vol.46, No.1, pp 15- 28, 2008

[127] Simangunsong E., HendryL., Stevenson M., Supply — chain uncertainty: a review and
theoretical foundation for future research,Int.J.Prod.Res. VVol.50, pp.4493-4523, 2012

[128] Skowronek C, Wolski Z, Logistyka w przedsigbiorstwie, Polskie Wydawnictwo

Ekonomicze, 2012
[129] Stownik ekonomiczny (online), http://www.ekonom.info/1326-sterowanie/

[130] Snyder, L.V., Shen, Z.J.M., Supply and demand uncertainty in multi-echelon supply
chains, Working paper, P.C. Rossin College of Engineering and Applied Sciences,

Lehigh University, Bethlehem, PA, 2006

[131] Snyder, L.V., Tomlin, B.,. Inventory management with advanced warning of
disruptions, Working paper, P.C. Rossin College of Engineering and Applied

Sciences, Lehigh University, Bethlehem, PA, 2008

[132] Soni H. N., Joshi M., A periodic review inventory model with controllable lead time
and back order rate in fuzzy stochastic environment, Fuzzy Inf. Eng., Vol. 7, pp.101 —

114, 2015

[133] Srivastav A., Agraval S., Multi-objective optimization of hybrid backorder inventory

model, Expert Systems With Applications, Vol.51, pp.76-84, 2016

[134] Suer, G.A. F. Badurdeen, Dissanayake N., Capacitated lot sizing by using multi-
chromosome crossover strategy, Journal of Intelligent Manufacturing, Vol.19, pp.

273-282, 2008

[135] Tadeusiewicz R., Sieci Neuronowe, Akademicka Oficyna Wydawnicza, Warszawa

1993

Rozprawa doktorska — Politechnika Krakowska 151



Wiecek P. Zastosowanie narzedzi sztucznej inteligencji w sterowaniu zapasami towaréw w warunkach niepewnosci

[136] Taleizadeh A.A., Aryanezhad M.B., Niaki S.T.A., Optimizing multi-product multi-
constraint inventory control systems with stochastic replenishment, Journal of Applied
Sciences, Vol.8, pp. 1228-1234, 2008

[137] Taleizadeh A.A., Niaki S.T.A., Aryanezhad M.B., Multi-product multi-constraint

inventory control systems with stochastic replenishment and discount under fuzzy
purchasing price and holding costs, American Journal of Applied Sciences, Vol. 6,
pp.1-12, 2009

[138] Taleizadeh A.A., Niaki S.T.A., Hosseini V., Optimizing multi-product multi-
constraint bi-objective newsboy problem with discount by a hybrid method of goal
programming and genetic algorithm, Engineering Optimization, Vol. 41, pp. 437-457,
2009

[139] Tamjidzad S., Mirmohammadi S H., An optimal (r,Q) policy in a stochastic inventory
system with all - units quantity discountand limited sharable resource, European
Journal of Operational Research, Vol. 247, pp.93-100, 2015

[140] Tanthatemee, T., & Phruksaphanrat, B., Fuzzy inventory control for uncertain demand
and supply, Proceedings of the International MultiConference of Engineers and
Scientists, Vol. 2, pp.1224-1229, 2012

[141] Thorsen A., Yao T., Robust inventory control under demand and lead time
uncertainty, Springer Science+Business, Media New York, 2015

[142] Tomlin, B., On the value of mitigation and contingency strategies for managing
supply chain disruption risks, Management Science, Vol.52, No.5, pp.639-657, 2006

[143] Twardg J., Mierniki i wskazniki logistyczne, Biblioteka Logistyka, Poznan 2003

[144] Tyrrell Rockafellar R., Uryasev S., Conditional value-at-risk for general loss
distributions, Journal of Banking & Finance, VVol.26, pp.1443-1471, 2002

[145] Wacker J.G., Lummus R.R., Sales forecasting for strategic resource planning,
International Journal of Operations & Production Management, , Vol. 22, No. 9.
pp. 1017-1018, 2002

[146] Wei, C., Li, Y., & Cai, X. (). Robust optimal policies of production and inventory with
uncertain return and demand, International Journal of Production Economics,
Vol. 134, No.2, pp.357-367, 2011

[147] Wensig T., Periodic Review Inventory Systems, Springer 2011

[148] Wiecek P., Intelligent approach to inventory control in logistics under uncertainty
conditions, Transportation Research Procedia, VVol. 18., pp. 164 — 171, 2016

[149] Wolski S. Z., Sterowanie Zapasami w przedsigbiorstwie, PWE S.A., Warszawa 2000

[150] Yager Ronald R., Podstawy modelowania i sterowania rozmytego, Warszawa,
Wydawnictwo Naukowo-Techniczne 1995

[151] Yin, S., & Nishi T., A solution procedure for mixed - integer nonlinear programming
formulation of supply chain planning with quantity discounts under demand
uncertainty, International Journal of Systems Science, Vol. 42, No. 11, 2014

[152] Zanoni S., Zavanella L., Single-vendor single-buyer with integrated transport
inventory system: models and heuristics in the case of perishable goods, Computers &
Industrial Engineering, Vol.52, No.1, pp.107-123, 2007

Rozprawa doktorska — Politechnika Krakowska 152



Wiecek P. Zastosowanie narzedzi sztucznej inteligencji w sterowaniu zapasami towaréw w warunkach niepewnosci

[153] Zelias A., Pawelek B., Wanat S., Prognozowanie Ekonomiczne, PWN Warszawa 2008

[154] Zelia$ A., Teoria Prognozy, Polskie Wydawnictwo Ekonomiczne, 1997

[155] Ziukov S., A literature review on models of inventory management under uncertainty,
Business systems and economics, Vol. 5 No.1, pp. 26 — 35, 2015

Rozprawa doktorska — Politechnika Krakowska 153



Wiecek P. Zastosowanie narzedzi sztucznej inteligencji w sterowaniu zapasami towaréw w warunkach niepewnosci

SPIS RYSUNKOW
RYS. 1. PODZIAL MAGAZYNOW ...ovecvveiteeitieaieaieesteesteestaesseessteasteastesstssssesasesassesssesssessssssssesnsesssesssesssnsssnnns 17
RYS. 2. PUNKTY ROZDZIAEU W EANCUCHU DOSTAW .....veeiueiieaiieesteestessiesassassesssesssessssssssssesssesssasssesssnens 18
RYS. 3. KONSOLIDACYINA FUNKCJIA MAGAZYNU......cciiiuiiteeieiteeteestesteesestesssestestaessessesssessesssessessssssessesses 18
RYS. 4. DEKONSOLIDACYINA FUNKCJIA MAGAZYNU .....coviiviiieitieteeitesteeseesteseestestaessestesssestesseessessesssessenses 19
RYS. 5. FUNKCJA PRZEEADUNKU KOMPLETACYINEGO W MAGAZYNIE ......ccciueeiiiieesieeenieeesieeesstneeseeeannneans 19
RYS. 6. STRUKTURA KOSZTOW OBSEUGI ZAPASOW .....ccuveiueiiieaiieesteestessiseassasseessesssesssesssssssesssesssasssesssnns 23
RYS. 7. KLASYFIKACJIA MODELI ZAPASOW c..c.veiuveeeitesieeseesteeiiesteeteestesteetestesnsestestaeaesbeasaesbesnsesestesnsesrennas 25
RYS. 8. SCHEMAT MODELU POZIOMU ZAMAWIANIA .....cvtitiiieitieteetesteeeesteseestesteessesreessessesaeessessesssessesnes 26
RYS. 9. SCHEMAT MODELU CYKLU ZAMAWIANIA ......ccviitiitieieiteeteestesteesesteseestestaessessesssessesssessessesssessesses 26
RYS. 10. POZIOM ZAPASOW W CZASIE DLA MODELU EOQ ......ocoiiiiiiiiicie ettt 27
RYS. 11. ZUZYCIE ZAPASU W CZASIE W SYTUACJI ZAEOZENIA PLANOWEGO NIEDOBORU ........cccvvevveeniennns 29
RYS. 12. CECHY PARAMETROW STEROWANIA W ZALEZNOSCI OD PRZYJETEGO MODELU ZAPASOW ............ 32
RYS. 13. GRAFICZNA INTERPRETACJA POZIOMU OBSEUGI KLIENTA POK{ c.vviuveveitieiesieeeesiesieeseesteeseesreenis 35
RYS. 14. IDEA INTERPRETACJI POZIOMU OBSEUGI KLIENTA W SENSIE ILOSCIOWYM......ccooviiviiieeninesiensinens 36
RYS. 15. REKOMENDACJE DOTYCZACE WYBORU PODEJSC DO STEROWANIA ZAPASAMI W ZALEZNOSCI OD
KLAS PRODUKTOW ...ttt eiteesteesteestesssesaseasssesseesseesseesssesssesstesstesssesssessssssssssnsesssesssessssessessesnses 41
RYS. 16. LOSOWE CZYNNIKI ODDZIA£UJACE NA NIEOKRESLONOSC POPYTU W POJEDYNCZYCH OGNIWACH
SIECT DOSTAW. ... vtiuteteetesteeteestesteestesseeeesteaseesteateastesbeess e beaaeesbesbaessesbeassesbesaeessesbeaneeseeateenteseeas 50
RYS. 17. ZNIEKSZTALCENIE INFORMACJI O RZECZYWISTEJ WIELKOSCI POPYTU PROPAGUJACE WZDEUZ
EANCUCHA DOSTAW c..cvvevveveite et ete st e eteetestestesteetesbeate e besbe et e sbe st e steebaenbesbeetsebesbeenbesbeentesbeeree 51
RYS. 18. ARCHITEKTURA PROPONOWANEGO PODEJSCIA DO ROZWIAZANIA PROBLEMU STEROWANIA
ZAPASAMI W WARUNKACH NIEPEWNOSCH......cuvciiviiiueaiteesteesteesteessseesseesteesseessaesnsesnsessseessasssnsssnens 62
RYS. 19. MODEL POJEDYNCZEGO NIELINIOWEGO NEURONU ......ccviitieitiierreereesteesteesreessnessvessessseessesssenns 68
RYS. 20. STRUKTURA WYKORZYSTYWANEJ SIECI NEURONOWED ......ccctviiiiiiiiereesteesteesteesiresnnessseesseesresssnens 71
RYS. 21. PROCEDURA DOBORU STRUKTURY SIECI NEURONOWEJ ......uceitiiiiieieesteesteesteesnresvesnreesseesreessnens 72
RYS. 22. NAJWAZNIEJSZE ETAPY BUDOWY PROGNOZY POPYTU ....ceeiiiiieiiieeiieeiiteeesieeesteeesineesneeesnneesnneeans 73
RYS. 23. STRUKTURA MODUELU ROZUMOWANIA ROZMYTEGO DLA ROZWAZANEGO PROBLEMU ZAPASOW .. 78
RYS. 24. PRZYJETY SCHEMAT WNIOSKOWANIA W MODELU ROZMYTEGO .....uvvieiiiiiieeiiireeeesiireeeessvveeessnneeas 79
RYS. 25. PARAMETRY WEJSCIOWE SYSTEMU OPISANE PRZY POMOCY ZBIOROW ROZMYTYCH.......ccccvvvvrunnne 80
RYS. 26. PARAMETRY WYJSCIOWE SYSTEMU OPISANE PRZY POMOCY ZBIOROW ROZMYTYCH ...cccvvervveninns 81
RYS. 27. SPOSOB AKTUALIZACJI PARAMETROW FUNKCJI PRZYNALEZNOSCI DLA ZMIENNYCH
WYJSCIOWYCH SYSTEMU ...cuvviuveaueesieesteesteesseesssessteasssessesssesssessssssssesssesssesssssssssnsesnsesssesssssssens 82
RYS. 28. PODSTAWOWY SCHEMAT DZIA£ANIA ALGORYTMU GENETYCZNEGO ....uvvveieieeeieeesiieesieeeseeesneeeans 84
RYS. 29. PRZYKEAD STRUKTURY CHROMOSOMU ......ccuvvieiuuresreeinteeesntesessseesssessnsnsesssesansesessssssssssssnsesansenens 85
RYS. 30. DZI4£ANIE DWUPUNKTOWEGO OPERATORA KRZYZOWANIA ......ooeiiuveiitieeiiieeaieeesinesssenesseeannenens 85

Rozprawa doktorska — Politechnika Krakowska 154



Wiecek P. Zastosowanie narzedzi sztucznej inteligencji w sterowaniu zapasami towaréw w warunkach niepewnosci

RYS. 31. ILUSTRACJA ZBIORU KOMPROMISOW W PRZESTRZENI KRYTERIOW ........ccvuieieavesesisaseesnassessenns 86
RYS. 32. PRZYKEADOWE ODDZIALYWANIA NA SYSTEM ZAPASOW W OGNIWIE LOGISTYCZNYM......ccccevveninens 90
RYS. 33. PROBLEM STEROWANIA ZAPASAMI W STRUKTURZE ILS ....cviiuieriiiteinieitesteeiesreeseesresreessesresneesveenas 92
RYS. 34. SPOSOB TESTOWANIA PROGNOZ ......ccuveiueeiiresiesaesieasteesteestssstesasssassesssesssesssessssssssesnsesssesssesssenns 94
RYS. 35. PRZYKEADOWE ZESTAWY DANYCH WYKORZYSTANE W ANALIZIE.......cccciueeiirieeiieeesieesstneeseeesnnneens 95
RYS. 36. WYKAZ NAJISTOTNIEJSZYCH HARMONIK SZEREGU DLA ZESTAWU DANYCHNR L.....cccoviviiiennnnne. 96
RYS. 37. DOPASOWANIE SKEADOWEJ SPEKTRALNEJ DO WARTOSCI RZECZYWISTYCH SZEREGU ......ccvennene 97

RYS. 38. WYKRESY FUNKCJI AUTOKORELACJI ACF ORAZ AUTOKORELACJI CZASTKOWEJ PACF DLA

ROZWAZANEGO PRZYKEADU ......uuciiiiiiiiieiieee s e e e e ettt s e s e e et eettas s s s s s s e s aaab s s s e s s s snsbaba s e s e s essnabaans 98
RYS. 39. EFEKTYWNOSC PROCESU UCZENIA SIECH uvuvvviteeeeeseeeeieeeeeeesssesessseetesesssssssssssesessssssnssssesssesssssnns 99
RYS. 40. HISTOGRAM BEEDOW ODPOWIEDZI SZTUCZNEJ SIECI NEURONOWED.....vcviiiitiiieiiireeeseiren e 100

RYS. 41. DOPASOWANIE WARTOSCI PROGNOZ DWUDNIOWYCH SZEREGU NR 1

DO DANYCH RZECZYWISTYCH .veeuviiteettetesteestestesteestestaetesteessestessaestestaesaestessaebesseesnestesnseseenss 102
RYS. 42. WARTOSCI Qg 25 BEEDOW MAPE WYZNACZONYCH PROGNOZ DWUDNIOWYCH......cveevivieeirreennnen. 103
RYS. 43. WARTOSCI Qg 5 BLEDOW MAPE WYZNACZONYCH PROGNOZ DWUDNIOWYCH ......ccoveevivieeiireennen. 103
RYS. 44. WARTOSCI Qg .75 BEEDOW MAPE WYZNACZONYCH PROGNOZ DWUDNIOWYCH......cveevvieeirreennnen. 104
RYS. 45. SREDNIE WARTOSCI BLEDU MAPE DLA PROGNOZ DWUDNIOWYCH........cvvereeereeeeereseeeeseeneneens 104
RYS. 46. WARTOSCI Qg 25 BEEDOW MAPE WYZNACZONYCH PROGNOZ TRZYDNIOWYCH......coecvvvvreirreennnen. 105
RYS. 47. WARTOSCI Qg 5 BLEDOW MAPE WYZNACZONYCH PROGNOZ TRZYDNIOWYCH .....cccovveivieeiireenen. 105
RYS. 48. WARTOSCI Qq.75 BLEDOW MAPE WYZNACZONYCH PROGNOZ TRZYDNIOWYCH .....coovevvveviierirenne. 105
RYS. 49. SREDNIE WARTOSCI BLEDU MAPE DLA PROGNOZ TRZYDNIOWYCH........cvevereeireeeseiseseseesesennenns 106
RYS. 50. WARTOSCI Qg .25 BLEDOW MAPE WYZNACZONYCH PROGNOZ CZTERODNIOWYCH ......ccccvvvernrenee. 106
RYS. 51. WARTOSCI Qo 5 BEEDOW MAPE WYZNACZONYCH PROGNOZ CZTERODNIOWYCH .......covvevvenreneen 107
RYS. 52. WARTOSCI Qq.75 BLEDOW MAPE WYZNACZONYCH PROGNOZ CZTERODNIOWYCH ......cccvuvernrenee. 107
RYS. 53. SREDNIE WARTOSCI BLEDU MAPE DLA PROGNOZ CZTERODNIOWYCH ......vevveeeeeeereeseenesenenes 107
RYS. 54. WARTOSCI Qg .25 BLEDOW MAPE WYZNACZONYCH PROGNOZ PIECIODNIOWYCH .......coevvvveveane. 108
RYS. 55. WARTOSCI Qo 5 BEEDOW MAPE WYZNACZONYCH PROGNOZ PIECIODNIOWYCH........c.cocvevverenneen 108
RYS. 56. WARTOSCI Qq.75 BLEDOW MAPE WYZNACZONYCH PROGNOZ PIECIODNIOWYCH .......covvviverveanne. 109
RYS. 57. SREDNIE WARTOSCI BLEDU MAPE DLA PROGNOZ PIECIODNIOWYCH .......ccoveveeeereereersreseerseenean 109

RYS. 58. ZALEZNOSC WZGLEDNEGO PROCENTOWEGO BEEDU PROGNOZY OD WSPOECZYNNIKA
ZMIENNOSCI ORAZ HORYZONTU PROGNOZY H DLA ROZPATRYWANEGO ZESTAWU DANYCH....... 111
RYS. 59. PROCEDURA OPTYMALIZACYJNA BAZY REGUE ROZMYTYCH ..ccciuiveiieeiiieeesieesieeesneesnaeeesnaee e 113
RYS. 60. ZBIEZNOSC ZASTOSOWANEGO ALGORYTMU GENETYCZNEGO DLA ROZNYCH KONFIGURACIJI
ROZMIARU POPULACJII | LICZBY ITERACI! cuevviitiitiesieeteeiesteeteestesteesresteenaesbestaesbesaeennestaenesreans 115
RYS. 61. WPLYW PAR ZMIENNYCH WEJSCIOWYCH SYSTEMU NA WIELKOSC DOSTAWY c..cccoveviveseesivesvnsnnns 124
RYS. 62. WPLYW PAR ZMIENNYCH WEJSCIOWYCH SYSTEMU NA POZIOM PONOWNEGO ZAMAWIANIA ....... 125

RYS. 63. ZMIENNOSC WARTOSCI WAG REGUE W ZALEZNOSCI OD ANALIZOWANEGO WARIANTU ........ocon. 126

Rozprawa doktorska — Politechnika Krakowska 155



Wiecek P. Zastosowanie narzedzi sztucznej inteligencji w sterowaniu zapasami towaréw w warunkach niepewnosci

RYS. 64. SCHEMAT SYMULACJI POZIOMU ZAPASOW WEDEUG PROPONOWANEGO PODEJSCIA ....ccovvveveann. 128

RYS. 65. SYMULACJA POZIOMU ZAPASOW W OKRESIE 200 DNI DLAPRZYKEADOWEGO

ZESTAWU DANYCH L..iitiiieeieeiteesieesteeateesteesteesteesaeesteesstessteestaesteesteesseeaseeanseesseesaeesanesnsesnsennses 128
RYS. 66. WRAZLIWOSC METOD NA ROSNACY POZIOM ZMIENNOSCI PARAMETROW
OPISANY KOLEINYMI WARIANTAMI. c..cuveiuteauteeteesieesteesseeaseeaseesseessesssesssessssesssessesssesssesssesssnnns 136

Rozprawa doktorska — Politechnika Krakowska 156



Wiecek P. Zastosowanie narzedzi sztucznej inteligencji w sterowaniu zapasami towaréw w warunkach niepewnosci

SPIS TABEL

TABELA 1. NAJWAZNIEJSZE ZALETY | WADY MODELI OKRESOWEGO I CIAGEEGO
MONITOROWANIA ZAPASOW c.vc.vveveeteeiesteeteestesteestestesaestestaesbesbeessesbesaaesresteessesbestsenbesbeensesteans 34
TABELA 2. WYKORZYSTANIE PODEJSCIA STOCHASTYCZNEGO W MODELOWANIU PARAMETROW
NIEPEWNYCH PROBLEMU ZAPASOW NA PODSTAWIE STRATEGI ZAMAWIANIA (R, T) I (R,Q)...... 57
TABELA 3. WYKORZYSTANIE SRODOWISKA ROZMYTEGO W MODELOWANIU WYBRANYCH PARAMETROW
NIEPEWNYCH W STEROWANIU ZAPASAMI .....ccvtiieiteetieiteiteeeestesteestesteesestesteesaesseessessesnessessenns 59
TABELA 4. WARTOSCI KRYTERIUM INFORMACYINEGO SCHWARTZ ’4 DLA WARIANTOW MODELU .............. 98

TABELA 5. WYZNACZONE STRUKTURY SIECI NEURONOWYCH DLA WSZYSTKICH ZESTAWOW DANYCH ...... 101

TABELA 6. ZBIORCZE ZESTAWIENIE WZGLEDNYCH PROCENTOWYCH BEEDOW PROGNOZ .....cvcevveviveninnns 110
TABELA 7. ZBIORCZE ZESTAWIENIE PIERWIASTKA SREDNIOKWADRATOWEGO BEEDU PROGNOZ............. 110
TABELA 8. ANALIZOWANE WARIANTY SYMULACI! ve.vveieiteeiesteeteestesteeseesteasestestaesaesresssessesnsessessaessessenses 112
TABELA 9. GORNE I DOLNE OSZACOWANIE WARTOSCI KRYTERIOW DLA WARIANTU L .......ccovvveiveiinnninnns 114
TABELA 10. ZBIOR NAJWAZNIEJSZYCH REGUE Z USREDNIONYMI WAGAMI DLA WARIANTU 1 ......ccccveinne 117

TABELA 11. STRUKTURA WARTOSCI ODCHYLEN STANDARDOWYCH W POPULACJI

WAG REGUE ROZMYTYCH ....ccuvveiueeistisesiesasteeesiaesstasssstesasesssssessntesssssessnsessnsanssnsenssssessnses 126
TABELA 12. WYNIKI SYMULACJI POZIOMU ZAPASOW DLA 25 ZESTAWOW DANYCH ORAZ

WARIANTOW L1=3 o.oeee et et st e se e st sttt ettt e et e et e e sbe e sre e s ae e s be e be e be e beesteeanbeenreeneee e 130
TABELA 13. WYNIKI SYMULACJI POZIOMU ZAPASOW DLA 25 ZESTAWOW DANYCH

ORAZ WARIANTOW 46 ......ooeiuviiiie it cie s ce ettt et e e ae e sbe e s te e saeesnae s beebeesteestaestee s 131
TABELA 14. WYNIKI SYMULACJI POZIOMU ZAPASOW DLA 25 ZESTAWOW DANYCH

ORAZ WARIANTOW T=8 ...ccuveeie et e ittt ettt ettt et te e sbe e s te e sae e sate s beebeesbeestaestee s 132
TABELA 15. ZBIORCZE, USREDNIONE WYNIKI SYMULACII.....vuveiiiviieeiiitiieessitieeessitaeeessitaesessbanaessransesins 133
TABELA 16. PROCENTOWA POPRAWA +/— POGORSZENIE OTRZYMANYCH WYNIKOW

DLA PROPONOWANEGO PODEJSCIA WZGLEDEM METOD POROWNAWCZYCH .......vcvvvveveen.. 134

Rozprawa doktorska — Politechnika Krakowska 157



Wiecek P. Zastosowanie narzedzi sztucznej inteligencji w sterowaniu zapasami towaréw w warunkach niepewnosci

ZALACZNIK A.

Zaprezentowane W zalgczniku A Tabele. A.1. — A 4. przedstawiajg struktur¢ procentowych
bledow prognozowania dla zaproponowanego w pracy modelu hybrydowego oraz trzech
metod porownawczych. Analizie zostalo poddanych 25 zestawdéw danych. Prognozy byly
budowane dla horyzontow h=2, 3, 4 oraz 5 dni. Okres analizy obejmowat jeden rok.

Tabela. A.1l. Warto$ci kwartyli procentowego bi¢du prognozy dla kolejnych zestawow
danych i horyzontu prognozowania h=2 dni.

Horyzont prognozowania h=2 dni
Kwartyl Q0.25 Kwartyl Q0.5
Zestaw Model Model | Srednia Model Model Model | Srednia Model
Danych|Hybrydowy | Holta |Ruchoma |Wintersa|Hybrydowy| Holta |Ruchoma|Wintersa
Z1 9,1 10,9 14,6 30,6 14,0 16,4 22,3 41,4
z2 9,0 10,8 13,7 14,2 16,8 17,4 22,9 22,2
Z3 8,0 11,1 14,0 19,4 13,2 16,0 23,0 31,5
zZ4 9,1 11,8 15,9 35,0 15,6 18,6 23,3 45,4
75 13,7 20,3 25,7 56,3 23,4 31,3 55,9 71,4
Z6 13,3 19,5 24,5 49,4 22,7 32,9 54,0 62,5
z7 6,7 10,1 14,2 11,3 11,8 19,1 23,9 20,7
Z8 9,8 25,7 25,5 94,1 21,3 39,7 70,1 96,4
Z9 8,1 10,7 15,1 31,6 14,1 16,0 224 40,5
710 7,9 13,5 16,7 25,3 13,7 22,0 25,9 45,2
Z11 8,9 16,4 20,9 15,8 17,8 24,0 35,6 25,9
Z12 9,7 13,5 19,8 23,0 16,6 20,3 30,1 41,6
713 18,0 20,4 28,0 29,6 26,7 32,6 45,3 44,5
Z14 17,6 18,1 30,3 43,3 26,5 28,8 44,4 56,6
715 15,0 16,0 26,6 21,0 24,5 25,8 37,7 38,5
716 13,4 16,6 25,2 40,6 23,6 26,8 38,9 54,7
Z17 10,2 15,0 22,2 26,6 17,9 26,7 33,2 41,3
718 14,8 18,4 28,2 23,8 25,6 30,3 46,0 45,3
719 10,9 11,4 15,2 17,0 17,6 18,4 25,1 35,8
Z20 10,3 16,1 18,2 14,9 15,8 24,6 30,4 33,2
Z21 11,1 20,2 25,1 244 18,6 33,1 46,6 374
z22 18,1 23,3 27,7 37,8 30,6 37,0 43,6 86,2
723 14,7 19,7 24,4 41,5 23,3 30,6 37,7 59,5
724 17,1 22,1 25,1 30,2 32,3 32,9 39,7 50,1
725 12,1 23,0 23,3 26,2 23,7 34,8 35,3 46,8
Kwartyl Q0.75 Wartosé srednia btedu MAPE
Zestaw Model Model | Srednia Model Model Model | Srednia Model
Danych| Hybrydowy | Holta |Ruchoma |Wintersa|Hybrydowy| Holta |Ruchoma |Wintersa
Z1 22,3 23,2 36,3 49,6 17,5 18,9 30,2 40,4
z2 25,6 27,2 42,2 30,6 20,2 214 74,9 24,0
Z3 18,5 25,9 34,0 39,7 14,6 20,7 30,5 31,0
Z4 21,6 27,7 44,0 55,9 16,6 23,0 221,5 45,1
z5 38,9 58,6 192,6 77,5 31,6 51,6 219,8 67,6
Z6 34,1 55,4 106,7 71,6 28,4 49,8 95,0 59,2
z7 20,1 27,1 42,5 37,5 15,6 25,9 121,0 26,3
Z8 41,2 80,6 249,9 97,3 32,8 60,9 283,8 95,5
Z9 22,9 27,5 39,4 50,5 18,5 22,6 146,3 41,8
Z10 22,8 32,4 38,9 78,0 18,9 38,0 269,7 62,0
Z11 31,8 37,8 52,9 49,0 24,5 31,8 65,4 36,5
712 28,2 33,0 46,0 71,4 20,7 26,9 74,4 51,3
Z13 42,4 48,5 76,4 61,3 34,3 41,4 85,4 44,6
714 364 51,5 73,6 69,7 30,0 40,5 133,4 55,2
715 37,8 40,0 55,0 63,8 294 36,5 57,3 56,7
716 36,8 43,5 63,5 69,0 27.8 354 60,2 53,5
Z17 30,7 40,5 53,1 57,0 24,2 35,0 72,9 43,4
718 38,2 46,5 71,6 88,4 33,3 42,8 79,4 69,6
Z19 28,3 28,7 42,1 61,7 22,0 24,6 67,9 41,5
Z20 24,7 39,3 44,9 51,8 21,2 31,7 57,5 36,4
z21 33,0 50,8 69,7 64,0 26,0 42,4 79,0 44,6
z22 51,5 60,5 86,5 204,5 38,1 52,2 112,7 151,7
723 36,7 50,0 62,5 73,0 274 38,8 76,9 56,0
724 50,7 53,2 69,9 75,9 38,5 43,6 131,8 60,9
725 37,1 54,2 64,1 82,4 27,3 47,6 79,6 68,6
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Tabela. A.2. Wartosci kwartyli procentowego btedu prognozy dla kolejnych zestawow

danych i horyzontu prognozowania h=3 dni.

Horyzont prognozowania h=3 dni
Kwartyl Q0.25 Kwartyl Q0.5

Zestaw [ Model Model | Srednia | Model Model | Model | Srednia | Model
Danych|Hybrydowy [ Holta [Ruchoma |Wintersa|Hybrydowy| Holta [Ruchoma |Wintersa

Z1 10,7 11,8 17,3 33,6 15,8 17,3 27,1 40,9
2 11,9 114 16,7 14,0 17,7 17,9 27,2 22,1
Z3 7,8 11,6 16,5 20,7 14,1 17,3 23,8 30,1
Z4 8,8 13,9 18,4 33,6 15,4 19,9 30,3 44,6
Z5 20,4 23,5 39,4 66,9 29,2 33,5 75,3 75,7
Z6 15,5 24,6 29,3 51,3 231 34,3 62,6 59,4
z7 10,6 12,2 16,4 12,6 16,6 19,3 25,3 19,3
Z8 17,5 29,6 39,7 95,7 27,3 52,1 93,6 97,0
79 9,2 11,5 154 26,9 15,8 17,0 24,6 38,5
710 10,3 154 19,3 34,9 16,8 22,3 27,6 66,9
711 12,2 17,3 26,0 18,0 20,8 24,9 40,4 29,3
712 12,4 14,5 22,9 26,6 18,4 22,0 30,0 49,4
713 20,8 21,6 29,8 29,7 27,8 32,2 49,3 42,2
714 17,3 21,6 27,6 38,8 25,8 32,7 48,6 56,9
715 18,4 17,0 26,2 251 30,0 26,9 41,0 48,7
716 17,3 19,9 30,2 50,6 26,3 29,5 48,4 62,6
217 12,5 18,8 23,5 25,3 20,6 26,8 35,3 41,3
718 21,9 21,2 34,3 26,3 30,3 32,3 55,9 56,1
719 11,5 13,3 19,5 23,3 17,0 19,0 26,0 38,2
220 13,1 18,8 253 18,1 194 26,7 37,1 31,3
221 14,1 254 29,9 25,2 24,6 34,6 49,1 40,4
722 18,8 28,2 33,8 53,0 33,3 41,4 47,3 123,1
723 19,4 21,5 29,2 50,3 27,9 35,5 41,2 65,7
224 18,2 24,8 334 32,8 27,8 32,0 44,3 46,5
725 15,4 235 27,9 31,1 26,6 35,0 40,8 51,9
Kwartyl Q0.75 Wartos¢ srednia bledu MAPE

Zestaw | Model Model | Srednia | Model Model | Model | Srednia | Model
Danych| Hybrydowy | Holta |Ruchoma [Wintersa|Hybrydowy| Holta [Ruchoma|Wintersa

Z1 21,6 23,0 41,3 48,8 17,3 19,3 315 41,5
2 28,1 28,3 45,0 28,8 22,1 21,6 75,5 23,6
Z3 19,0 26,0 39,9 37,8 15,9 21,2 33,9 30,4
Z4 22,3 27,6 50,5 53,9 16,5 23,0 224,7 43,2
Z5 44,9 57,3 164,6 81,3 44,0 51,6 427,3 73,6
76 38,8 52,6 119,2 69,1 31,3 50,8 102,0 58,4
Z7 29,3 32,8 39,7 38,6 23,7 26,4 129,3 26,4
Z8 39,0 83,9 247,8 97,8 35,7 66,0 742,9 96,5
Z9 26,1 27,6 40,3 47,7 20,4 23,2 581,6 39,5
Z10 29,0 34,3 38,1 108,0 26,6 39,2 217,7 76,3
Z11 33,9 39,6 64,4 54,9 25,6 33,1 82,9 38,2
712 29,4 33,5 51,2 78,4 22,4 27,2 68,7 59,8
Z13 43,3 53,3 84,1 58,2 34,9 41,8 88,7 43,4

714 40,2 47,6 67,5 67,0 35,6 41,3 101,4 53,6
715 46,6 41,0 60,4 74,8 43,8 37,0 58,3 64,4

716 39,9 44,6 81,2 73,3 31,3 36,5 65,6 62,3
Z17 31,2 41,0 51,8 54,8 254 35,6 71,8 42,7
718 43,2 46,2 97,7 125,7 35,6 44,0 87,3 87,5
Z19 27,4 31,2 42,6 63,9 21,4 253 67,6 43,9
720 28,1 37,2 53,7 51,0 24,7 33,1 59,8 36,8
221 40,2 55,6 73,4 61,7 29,9 43,8 84,7 45,8
222 47,7 57,3 87,9 250,0 38,8 53,9 105,0 171,2
723 41,4 47,0 66,7 77,6 355 40,4 86,5 63,9
724 42,1 50,5 68,7 72,7 32,6 45,3 121,1 56,3

725 41,1 54,1 70,8 112,7 32,1 48,8 84,2 74,6
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Tabela. A.3. Wartosci kwartyli procentowego biedu prognozy dla kolejnych zestawow
danych i horyzontu prognozowania h=4 dni

Horyzont prognozowania h=4 dni
Kwartyl Q0.25 Kwartyl Q0.5

Zestaw| Model Model | Srednia | Model Model | Model | Srednia | Model
Danych|Hybrydowy [ Holta [Ruchoma |Wintersa|Hybrydowy| Holta [Ruchoma |Wintersa

Z1 11,7 114 19,3 36,6 14,7 17,3 26,7 43,7
22 11,6 12,4 21,1 13,5 17,7 19,9 31,1 21,3
Z3 10,4 11,4 18,0 21,5 13,9 17,8 26,9 27,7
Z4 10,1 14,5 19,8 33,6 15,7 19,5 32,3 429
Z5 17,5 28,0 58,9 74,9 22,6 36,0 99,6 82,0
Z6 19,0 26,3 44,8 51,4 25,2 37,9 72,8 56,7
Y44 11,8 13,7 18,7 13,3 16,1 19,0 28,7 19,3
Z8 23,8 34,9 69,4 97,1 29,6 49,2 142,2 98,1
29 10,5 11,6 16,0 28,7 16,2 18,6 24,1 38,2
Z10 11,1 17,1 20,6 39,1 17,4 21,6 27,4 75,5
Z11 18,1 20,0 31,8 20,3 25,5 24,2 39,7 29,1
Z12 18,2 16,0 23,5 27,4 23,9 21,8 32,8 47,1
713 30,2 22,9 36,7 31,9 37,8 35,9 51,5 44,4
Z14 20,1 21,1 31,5 44,0 28,6 31,1 48,0 55,2
Z15 33,6 19,2 30,8 30,0 45,7 26,1 38,6 54,3
716 31,8 18,0 29,9 66,0 43,2 27,5 49,4 72,8
Z17 17,2 20,5 27,3 26,8 22,8 27,6 38,1 42,8
718 31,0 22,1 38,5 32,7 36,6 30,8 55,2 71,3
719 13,6 13,8 18,9 22,8 19,5 20,1 28,4 38,7
720 16,6 18,9 257 22,2 21,6 275 353 31,9
221 17,2 25,4 36,9 29,5 27,2 39,1 51,5 39,7
222 25,7 28,4 37,9 51,8 36,7 40,6 57,7 1215
723 25,3 24,1 30,4 65,2 31,5 33,0 47,6 75,2
224 20,4 23,6 32,7 37,9 27,8 33,9 48,3 54,1
725 18,4 24,8 32,1 32,9 27,4 36,6 45,7 54,0
Kwartyl Q0.75 Wartos¢ srednia btedu MAPE

Zestaw| Model Model | Srednia | Model Model | Model | Srednia | Model
Danych|Hybrydowy [ Holta [Ruchoma |Wintersa|Hybrydowy| Holta [Ruchoma |Wintersa

Z1 19,7 23,8 41,5 51,0 16,8 19,4 31,7 44,1
72 24,6 24,9 44,7 31,6 20,6 21,4 72,9 24,3
Z3 23,7 26,3 36,8 38,9 18,1 20,5 32,4 30,6
Z4 22,1 28,0 49,2 53,3 17,2 22,7 225,0 43,4
Z5 32,3 53,2 164,8 86,2 39,2 52,4 4259 80,4
76 39,3 50,1 1214 65,8 31,1 47,2 117,5 57,6
Y44 26,4 30,5 54,4 37,2 22,3 26,1 128,9 26,2
Z8 47,9 72,6 254,2 98,7 37,7 67,9 608,5 97,7
29 25,9 29,4 40,5 46,2 20,1 23,3 551,9 38,9
Z10 27,8 33,3 45,4 1185 26,6 39,4 221,0 85,8
Z11 33,7 35,9 62,6 52,2 28,5 334 79,5 38,1
712 30,8 35,6 46,5 78,3 26,4 28,1 65,8 59,1
Z13 48,3 52,5 81,8 53,3 44,0 41,9 89,2 44,4
714 44,7 51,8 81,8 67,5 354 40,8 95,4 54,9

Z15 62,7 37,6 62,6 81,4 50,9 37,7 59,3 69,7
716 59,4 45,9 77,2 80,1 48,3 36,5 62,2 72,3

717 33,6 39,3 58,7 52,6 29,5 35,0 82,0 43,0
718 60,3 50,4 79,8 135,0 48,7 43,9 85,1 1014
Z19 27,9 28,6 38,7 64,5 22,4 24,9 71,0 44,2
220 31,8 39,4 57,6 47,2 26,6 32,3 60,9 36,5
221 39,4 52,0 73,6 60,7 32,1 43,7 83,5 45,8
722 67,8 63,6 104,2 273,3 49,3 52,8 110,9 177,2
723 445 52,2 76,0 84,7 38,3 40,6 78,6 74,0
224 46,8 49,7 71,6 70,1 36,7 43,1 128,8 55,6
225 42,0 53,2 85,4 106,4 351 48,8 87,9 74,2
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Tabela. A.4. Wartosci kwartyli procentowego biedu prognozy dla kolejnych zestawow
danych i horyzontu prognozowania h=5 dni

Horyzont prognozowania h=5 dni
Kwartyl Q0.25 Kwartyl Q0.5

Zestaw | Model Model Srednia Model Model | Model | Srednia | Model
Danych | Hybrydowy [ Holta Ruchoma |Wintersa|Hybrydowy| Holta |Ruchoma|Wintersa

Z1 10,9 14,0 20,1 39,2 14,0 16,1 253 45,8
z2 12,0 12,9 17,2 15,0 16,9 18,0 31,8 23,1
Z3 10,8 13,5 20,6 22,0 16,5 18,1 25,5 27,0
Z4 11,2 15,2 23,3 32,1 16,4 19,3 32,0 42,8
Z5 17,5 27,2 66,2 84,5 23,7 36,6 83,0 87,7
76 20,5 29,0 52,6 50,6 27,8 35,5 71,4 56,1
Y44 12,6 13,4 19,9 14,2 17,9 19,4 28,8 22,5
Z8 22,8 36,1 83,0 98,1 35,6 48,5 1513 99,1
29 12,0 12,4 18,4 26,1 15,7 17,4 26,9 35,8
710 12,5 15,6 21,2 41,7 19,1 21,5 28,2 82,6
711 18,2 18,9 29,6 20,1 25,6 24,4 38,7 30,5
712 17,0 15,2 22,6 30,2 22,4 22,4 30,7 47,3
713 33,3 25,7 36,7 334 46,9 35,0 50,8 42,1
714 25,5 21,9 35,5 43,8 33,3 31,9 45,6 57,3
715 40,0 19,1 32,7 32,3 54,2 29,3 40,6 55,8
716 38,7 19,9 32,0 76,1 51,9 29,9 44,7 82,8
717 19,3 20,3 27,2 30,6 26,5 28,5 38,9 43,2
718 31,0 23,3 41,1 36,3 45,9 34,8 60,4 92,3
719 14,9 13,6 19,8 21,4 21,3 20,8 27,3 44,2
720 17,1 17,7 26,4 20,0 22,9 254 37,0 30,8
721 19,0 25,5 39,0 28,2 27,3 37,5 49,9 40,6
722 27,4 26,3 40,8 56,1 46,0 42,1 59,0 137,4
723 27,1 26,0 31,6 79,2 38,3 35,4 46,3 84,9
224 19,1 24,5 33,8 41,3 31,0 34,4 45,2 57,7
725 23,7 24,4 30,9 33,3 31,8 33,1 48,0 53,2
Kwartyl Q0.75 Wartos¢ srednia btedu MAPE

Zestaw | Model Model Srednia Model Model | Model | Srednia | Model
Danych | Hybrydowy [ Holta Ruchoma |Wintersa|Hybrydowy| Holta |Ruchoma|Wintersa

Z1 21,1 22,2 39,7 52,3 13,9 19,2 31,1 46,6
Z2 25,0 24,6 40,9 32,3 17,3 21,2 73,2 254
Z3 24,1 26,0 38,1 36,7 16,3 21,1 31,3 30,6
Z4 23,4 25,6 44,7 52,2 25,2 22,0 147,1 43,3
Z5 41,0 49,9 153,8 92,3 37,0 52,2 447,0 88,1
76 36,7 49,2 108,6 62,8 27,7 45,8 104.,8 56,1
y44 30,2 27,2 43,9 33,1 20,8 25,5 134,2 26,0
Z8 46,8 67,8 223,0 99,7 33,2 64,1 765,8 98,9
29 28,3 27,9 40,8 45,3 18,9 23,2 656,1 38,2
Z10 27,8 30,2 42,9 142,1 31,9 38,8 256,0 97,9
Z11 36,9 37,3 61,5 55,6 26,7 32,4 72,4 38,1
712 31,7 35,5 45,0 72,9 22,9 27,5 69,6 58,3
Z13 63,1 51,3 83,3 60,1 42,2 41,3 92,0 45,3
Z14 45,5 50,4 66,9 67,3 32,5 39,6 133,7 56,1
Z15 70,2 44,1 66,7 914 52,2 38,4 61,7 75,2
716 65,5 41,5 69,0 91,3 47,6 34,8 58,4 82,7
Z17 37,1 36,8 52,9 54,8 27,2 34,6 80,5 44,2
718 75,9 47,6 89,8 163,3 53,9 43,6 89,1 112,9
Z19 31,0 29,6 39,0 61,7 19,9 24,6 57,8 44,4
720 40,5 35,8 47,6 47,9 25,0 31,6 58,0 36,5
721 44,5 46,7 78,4 62,9 29,7 43,1 79,8 45,8
222 72,9 71,3 101,8 281,7 45,8 52,7 116,6 182,9
223 50,8 45,2 79,7 91,1 36,7 39,9 73,9 84,8
724 42,7 51,8 79,4 74,0 30,2 41,9 123,5 58,4
225 53,2 54,9 82,9 111,7 36,5 46,0 85,9 74,2
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ZALACZNIK B.

Przedstawione w zatgczniku B Tabele. B.1.-B.5 zawierajg zoptymalizowane usrednione
warto$ci wag dla grupy 235 najistotniejszych regul rozmytych kolejno dla 8 wariantow.

Tabela. B.1. Wartosci wag zbioru regut rozmytych dla kolejnych rozwazanych wariantow

WEJSCIA SYSTEMU WYJSCIA SYSTEMU WAGI REGUL DLA WARIANTOW
Numer | Prognozowany Aktu_alny Czas Jakosé Alftualr!? Poziom
reguly popyt pozlo'm dostawy | dostawy wu’elkf:sc. zamawiania e Wz s R e e Wz s
zapaséw zaméwienia
1 maty maty krotki niska mata niski 1,48 | 1,7 | 1,45 0,79 | 1,79 | 1,97 | 2,94 | 0,79
2 maty maty krotki niska mata Sredni 1,20 | 1,38 1,56 | 2,02 | 1,13 | 3,27 | 1,08 | 1,35
3 maty maty krotki niska mata wysoki 0,19 (0,22 1,54 ( 0,80 | 0,30 | 1,25 | 1,62 | 3,03
4 maty maty krotki niska Srednia niski 1,02 (1,17 435|098 | 1,34 | 459 | 1,87 | 0,93
5 maty maty krotki niska Srednia wysoki 1,47 |1 1,69] 3,52 ] 0,98 | 2,00 | 2,05 [ 2,68 | 0,95
6 maty maty krotki niska duza Sredni 0,39 (0,44 256|139 | 1,12 | 2,30 | 2,01 | 1,94
7 maty maty krotki niska duza wysoki 1,78 | 2,05| 1,36 | 0,82 | 0,81 | 1,40 | 1,10 | 0,58
8 maty maty krotki | $rednia mata niski 0,54 [ 0,62 3,27 ] 426 | 192|209 | 192 093
9 maty maty krotki | $rednia mata Sredni 0,92 [ 1,06 0,90 | 2,24 | 0,52 | 2,24 | 2,90 | 2,67
10 maty maty krétki | $rednia mata wysoki 093 |1,07| 115|133 | 0,74 | 1,16 | 1,39 | 1,93
11 maty maty krotki srednia Srednia niski 2,04 | 2,34 280|105 (088 | 156 | 1,92 | 2,45
12 maty maty krotki srednia duza Sredni 0,49 (056 3,09 (084 | 1,17 | 1,54 | 2,42 | 0,56
13 maty maty krotki | $rednia duza wysoki 1,51 1,73 2,02 | 1,08 | 0,32 | 390 | 1,77 | 1,16
14 maty maty krotki wysoka mata Sredni 063 (0,73 2,03 (063 | 1,86 | 2,33 | 2,31 | 2,24
15 maty maty krotki wysoka mata wysoki 0,28 (0,33 2,29 | 165 | 1,40 | 0,88 | 3,84 | 2,41
16 maty maty krétki | wysoka Srednia wysoki 0,32 | 0,37 39 [059] 110 | 293 | 0,81 | 2,96
17 maty maty Sredni niska mata niski 039 (045] 3,73 0,75 | 1,21 | 1,57 | 2,34 | 1,51
18 maty maty Sredni niska Srednia Sredni 0,52 [059]|235(|0,76 | 1,66 | 0,86 | 1,08 | 0,69
19 maty maty $redni | $rednia Srednia wysoki 0,20 | 0,22 2,01 | 2,09 | 1,09 | 3,22 | 0,47 | 2,06
20 maty maty $redni | $rednia duza wysoki 0,52 059 2,76 ] 1,13 | 1,08 | 3,57 | 2,71 | 1,53
21 maty maty $redni | wysoka mata $redni 1,20 11,38 195|054 | 1,13 | 1,63 | 2,22 | 3,80
22 maty maty sredni | wysoka Srednia Sredni 0,57 [ 0,66] 2,39 | 1,77 | 1,26 | 4,18 | 3,31 | 2,73
23 maty maty sredni | wysoka duza wysoki 0,84 (096 2,09 | 103|064 |053|283] 1,41
24 maty maty dtugi niska mata wysoki 097 (1,12 | 483 | 097 | 0,30 | 2,20 | 0,98 | 0,47
25 maty maty dtugi srednia mata Sredni 0,80 (092 1,56 | 0,87 | 0,85 | 2,20 | 1,32 | 0,75
26 maty maty dtugi wysoka mata Sredni 0,38 (0,43 3,74 (0,77 | 0,25 | 2,28 | 3,60 | 1,09
27 maty maty dtugi wysoka Srednia $redni 0,84 (097|250 (088|092 | 3,44 | 1,54 | 2,73
28 maty maty dtugi wysoka duza wysoki 0,34 10,39 4,09 (157 ] 171|090 | 1,83 ] 1,29
29 maty $redni krotki niska mata wysoki 1,60 (1,84 124 (089|063 | 1,80 | 0,43 | 2,47
30 maty Sredni krotki niska Srednia wysoki 1,42 | 1,63 101 0,9 | 0,83 | 2,22 | 2,90 | 2,36
31 maty Sredni krotki niska duza Sredni 1,08 | 1,25( 3,09 | 2,61 | 2,29 | 3,57 | 3,81 | 3,05
32 maty Sredni krotki | $rednia Srednia Sredni 0,20 (0,23 2,68 | 2,18 | 1,37 | 1,71 | 0,51 | 0,79
33 maty $redni krotki | $rednia Srednia wys oki 061 | 0,7 |259|041| 228|212 |081]| 0,65
34 maty Sredni krotki | $rednia duza Sredni 035 |(041)| 333|046 | 1,84 | 2,14 | 1,27 | 2,03
35 maty $redni krotki | $rednia duza wysoki 0,17 [ 0,19 | 4,04 | 0,58 | 0,36 | 2,54 | 1,48 | 0,47
36 maty Sredni Sredni niska mata niski 141 (1,62 212 2,85 | 1,74 | 397 | 1,61 | 0,78
37 maty Sredni Sredni niska mata Sredni 1,19 | 1,37 4,28 | 1,38 | 0,09 | 1,26 | 2,04 | 2,04
38 maty Sredni Sredni niska mata wysoki 0,11 (0,13 | 3,08 | 1,01 | 0,95 | 1,42 | 0,78 | 0,86
39 maty $redni $redni niska $rednia $redni 0,17 1 0,19 3,08 0,37 | 1,03 | 2,45 | 2,35 | 1,13
40 maty Sredni Sredni niska duza wysoki 0,55 | 0,63| 1,06 [ 1,11 | 0,68 | 1,19 | 2,95 | 2,06
41 maty $redni $redni | $rednia mata niski 0,92 (106 3,32 ] 220|087 | 158 | 0,75 | 2,38
42 maty Sredni $redni | $rednia mata wysoki 0,31 0,36 2,06 0,73 0,85 ] 0,78 | 1,07 | 1,83
43 maty Sredni $redni | $rednia $rednia niski 137 | 1,57 241 | 1,85 | 0,52 | 427 | 1,89 | 2,56
44 maty Sredni Sredni | $rednia Srednia Sredni 1,94 | 2,23 1,25 0,68 | 0,64 | 0,57 | 2,18 | 1,10
45 maty Sredni Sredni | $rednia duza niski 090 |(1,04] 2,10 | 2,86 | 1,51 | 1,86 | 0,31 | 1,77
46 maty Sredni Sredni | $rednia duza wysoki 0,51 [ 0,58] 3,27 (035 | 1,11 | 2,51 | 1,29 | 1,76
47 maty Sredni Sredni | wysoka mata niski 2,61 | 301406296 (107|153 | 1,04 ]| 0,73
48 maty Sredni Sredni | wysoka Srednia wysoki 0,20 (0,23 1,42 | 1,89 | 0,32 | 2,42 | 2,07 | 1,31
49 maty Sredni Sredni | wysoka duza wysoki 042 (048] 1,54 | 1,24 | 0,92 | 1,71 | 1,23 | 5,52
50 maty Sredni dtugi niska mata niski 0,71 {0,81] 0,54 045|069 | 1,88 | 2,15 | 1,61
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Tabela. B.2. Wartosci wag zbioru regut rozmytych dla kolejnych rozwazanych wariantow

WEJSCIA SYSTEMU WYJSCIA SYSTEMU WAGI REGUt DLA WARIANTOW
Numer | Prognozowany AktL!aIny Czas Jakosé Alftuahja,‘ Poziom
reguly popyt pozuo’m dostawy | dostawy wu’elkf)sc‘ zamawiania W e T o T e W WE
zapaséw zaméwienia
51 maty $redni dtugi niska mata wys oki 0,03 (0,04] 189|113 | 1,19 | 3,23 [ 1,91 [ 1,03
52 maty Sredni dtugi niska duza Sredni 1,77 | 2,04 2,72 | 192 | 0,44 | 2,50 [ 0,53 | 1,23
53 maty Sredni dtugi niska duza wysoki 0,95 (1,09( 1,08 | 2,72 (2,71 | 1,08 | 1,90 ( 0,51
54 maty Sredni dtugi $rednia duza Sredni 036 (041171 | 236|119 | 068 | 1,52 1,10
55 maty Sredni dtugi $rednia duza wysoki 095 1109|107 207 | 165|211 | 3,14 | 1,55
56 maty $redni dtugi wysoka mata wys oki 047 | 0,54] 103 | 1,21 | 1,03 | 1,03 | 1,12 | 1,14
57 maty Sredni dtugi wysoka duza Sredni 1,15 | 1,32 | 3555 | 0,20 | 0,55 | 2,26 | 1,73 | 1,40
58 maty Sredni dtugi wysoka duza wysoki 0,23 (0,27 | 2,68 | 0,90 | 1,09 | 6,53 | 2,83 | 3,25
59 maty wys oki krotki niska mata niski 1,67 1,92 1,60 | 2,27 | 2,00 | 2,33 | 2,20 | 2,79
60 maty wysoki krétki niska mafa $redni 157 | 1,81 119 | 1,44 | 2,10 | 2,50 | 0,72 | 2,06
61 maty wysoki krétki niska mata wys oki 1,08 | 1,24 2,05 | 0,83 | 1,40 | 2,34 | 2,26 | 1,63
62 maty wysoki krétki | $rednia Srednia wysoki 0,68 (0,78 0,77 | 1,20 | 1,07 | 0,49 | 0,77 | 1,58
63 maty wysoki krétki | $rednia duza wysoki 091 | 1,04 068 | 1,50 | 1,61 | 1,87 | 1,47 | 1,23
64 maty wysoki krétki | wysoka Srednia wys oki 043 1049193040 | 1,11 | 1,16 | 1,18 | 0,87
65 maty wysoki krétki | wysoka duza $redni 0,59 | 0,67] 200 | 1,48 | 1,64 | 2,77 | 2,39 | 1,98
66 maty wysoki Sredni niska mafa niski 0,70 ( 0,8 [ 0,87 | 1,84 | 0,80 | 2,21 | 1,72 | 1,79
67 maty wysoki Sredni niska Srednia niski 2,42 (2,78 1,92 | 2,80 | 0,57 | 2,77 | 0,77 | 2,36
68 maty wys oki Sredni niska duza niski 0,07 | 0,08 1,56 | 1,40 | 0,98 | 2,74 | 1,01 | 2,58
69 maty wysoki $redni | wysoka Srednia niski 0,29 [0,33] 2,26 | 2,04 | 2,16 | 2,11 | 1,81 | 2,20
70 maty wysoki $redni | wysoka duza wysoki 044 |1 0,51031]079 | 161 | 3,67 | 240 | 1,43
71 maty wysoki dtugi niska mafa niski 0,24 (0,27 | 2,42 | 1,24 { 097 | 1,14 | 1,07 | 2,14
72 maty wysoki dtugi niska Srednia niski 1,11 | 1,28 | 1,68 | 0,31 | 1,50 | 1,64 | 3,24 | 0,68
73 maty wysoki dtugi niska Srednia wysoki 0091|0119 079|049 | 189 | 1,36 | 1,60
74 maty wysoki diugi niska duza niski 0,75 (0,86 3,02 | 0,41 | 1,05 | 1,68 | 1,58 | 2,53
75 maty wys oki dtugi niska duza wys oki 097 (1,11 3,10| 0,41 | 1,21 | 2,68 | 0,59 | 1,21
76 maty wysoki dtugi $rednia Srednia wysoki 2,00 ( 2,3 (184]|0,76 | 1,29 | 3,63 | 2,95 ( 1,03
77 maty wysoki dtugi $rednia duza Sredni 126 | 1,45| 337|069 | 0,69 | 1,21 | 0,56 | 0,90
78 maty wysoki dtugi wysoka mafa wysoki 0,15 (0,17 | 1,66 | 1,27 | 0,44 | 2,75 | 0,91 | 2,01
79 maty wysoki dtugi wysoka Srednia niski 0,68 | 0,79 2,32 0,09 | 016 | 0,90 | 0,82 | 2,03
80 maty wys oki dtugi wysoka duza wys oki 081 (093 219|195 | 1,41 | 0,11 | 0,27 | 2,71
81 $redni maty krotki niska mata niski 098 (1,13 3,11 | 1,71 [ 0,67 | 1,62 | 2,75 | 1,12
82 $redni maty krotki niska mata $redni 035 1| 04 | 221|127 | 156|371 | 2,18 | 0,69
83 $redni maty krétki | $rednia Srednia Sredni 0,77 10,88] 042|135 | 0,48 | 2,77 | 0,84 | 0,86
84 $redni maty krétki | $rednia duza wys oki 042 1049|145 (139|161 | 1,55 | 2,20 | 1,77
85 $redni maty krotki | wysoka mata niski 134 | 154|297 | 106 | 0,42 | 0,88 [ 1,10 | 0,75
86 $redni maty krétki | wysoka mata wysoki 0,25 (0,29 1,27 | 1,01 | 0,81 | 3,12 | 3,50 | 0,92
87 $redni maty krétki | wysoka Srednia niski 0,25 (0,29 1,68 | 0,67 | 2,20 | 4,19 | 4,01 | 1,06
88 $redni maty krétki | wysoka Srednia wysoki 0,18 | 0,21 166 | 0,83 | 1,41 | 3,29 | 2,10 | 1,16
89 Sredni maty krétki | wysoka duza niski 142 | 1,64 1,88 | 1,85 | 1,24 | 2,89 | 1,28 | 2,21
90 $redni maty krétki | wysoka duza wysoki 0,67 (0,77(170| 089 | 1,78 | 1,55 | 1,80 | 1,94
91 $redni maty $redni | $rednia mata Sredni 0,17 ] 0,2 | 129|013 | 1,09 | 1,86 | 1,26 | 0,38
92 Sredni maty Sredni | $rednia mafa wysoki 1051 1,2 | 178233191053 (0,74 | 2,00
93 $redni maty Sredni | $rednia Srednia Sredni 035 1] 04 |270] 19 | 055233069 | 0,73
94 $redni maty $redni | $rednia Srednia wys oki 2,07 | 2,38 109 (167|086 | 0,79 | 3,25 | 0,67
95 $redni maty Sredni | $rednia duza Sredni 0,68 (0,78 2,72 | 1,78 | 2,47 | 1,39 | 1,04 | 3,26
96 $redni maty Sredni | wysoka mata niski 135 | 155| 426|062 | 212238 (058 1,42
97 $redni maty $redni | wysoka mata $redni 1,04 ( 1,2 (1,82 138 | 0,60 | 2,15 [ 0,98 | 1,30
98 $redni maty dtugi niska mata $redni 0,23 (0,27 2,70 | 0,97 | 0,98 | 2,04 | 0,40 | 1,03
99 $redni maty dtugi niska duza $redni 0,57 [0,66] 230|193 | 1,94 | 253|243 3,26
100 $redni maty dtugi $rednia mafa niski 091 (1,05( 274|095 (203|353 ] 1,11 ( 1,90
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Tabela. B.3. Wartosci wag zbioru regut rozmytych dla kolejnych rozwazanych wariantow

WEJSCIA SYSTEMU WYIJSCIA SYSTEMU WAGI REGUt DLA WARIANTOW
Numer | Prognozowany Aktu.alny Czas Jakosé Alftualn,? Poziom
reguly popyt pozuo’m dostawy | dostawy wu'elk'osc' zamawiania e w2 T v T X W U
zapaséw zaméwienia
101 $redni maty diugi $rednia mata Sredni 0,09 (0,11 2,211 | 0,92 [ 093 | 0,52 | 0,68 | 1,74
102 $redni maty dtugi $rednia mafa wysoki 0,40 (0,46 1,34 | 2,22 | 064 | 1,84 | 3,15 ( 1,54
103 Sredni maty dtugi Srednia Srednia niski 031 ]0,35]| 1,09 | 210 | 0,40 | 1,06 | 0,42 | 1,59
104 $redni maty dtugi $rednia | $rednia wysoki 0,04 [0,05] 2,72 | 2,57 | 1,02 | 0,38 | 1,04 | 2,08
105 Sredni maty dtugi wysoka mata Sredni 164 | 1,88 589 | 2,18 | 1,07 | 3,58 | 2,70 | 2,43
106 Sredni maty dtugi wysoka mafa wysoki 0,28 (0,32 0,97 | 1,00 | 417 | 1,96 | 3,01 | 2,87
107 $redni maty dtugi wysoka Srednia niski 2,20 | 2,53 250| 032019071 ]| 182( 1,79
108 $redni maty dtugi wysoka Srednia wysoki 195 (2,24 1,74 | 162 | 167 | 250 [ 1,51 | 1,31
109 $redni $redni krotki niska mata wysoki 0,72 10,83|161]059 | 165|127 | 249 | 092
110 $redni Sredni krotki niska Srednia wysoki 1,71 11,97 217|131 | 0,28 | 1,89 | 1,36 | 1,04
111 $redni $redni krotki niska duza $redni 0,73 (0,84 3,04 | 1,19 | 2,28 | 1,74 | 3,67 | 1,20
112 $redni $redni krétki niska duza wysoki 031 ]036] 179|098 | 0,64 | 2,08 | 3,34 | 0,28
113 $redni $redni krotki | $rednia mata wysoki 1,72 | 1,98 2,03 | 0,74 | 1,54 | 1,83 [ 0,91 | 1,11
114 $redni $redni krotki | $rednia Srednia wys oki 0,57 | 0,66 295|080 | 1,29 | 2,36 | 0,31 | 1,41
115 $redni Sredni krétki | $rednia duza Sredni 101 | 1,16 3,34 | 1,04 | 1,68 | 2,23 | 2,33 | 2,04
116 $redni $redni krotki | $rednia duza wysoki 0,29 (0,33 1,27 | 0,42 | 191|049 | 466 | 2,94
117 $redni Sredni krétki | wysoka mafa niski 0,74 (0,85 4,25 | 2,33 | 2,44 | 0,66 | 1,84 | 1,80
118 $redni Sredni krétki | wysoka $rednia niski 1,74 2 2,66 | 2,18 | 0,51 | 1,54 | 2,34 | 2,59
119 $redni Sredni krétki | wysoka duza wys oki 068 | 0,78 1,61 | 1,42 | 0,62 | 2,31 | 1,02 | 1,98
120 $redni Sredni Sredni niska mafa niski 2,15 (2,47 261|034 | 1,10 | 0,96 | 2,76 | 1,29
121 Sredni sredni Sredni niska mata wysoki 062 | 0,72 3,43 | 1,11 | 133 | 2,11 | 451 0,73
122 $redni Sredni Sredni niska Srednia niski 135 | 155|179 220 | 1,14 | 2,38 | 1,67 | 0,94
123 $redni Sredni Sredni niska duza Sredni 131 (151|097 141|190 | 3,16 | 1,50 | 0,80
124 $redni $redni $redni niska duza wys oki 031036 121|047 | 1,11 | 1,78 | 1,38 | 3,76
125 $redni Sredni Sredni | $rednia Srednia niski 109 | 1,26 2,48 058 | 0,29 | 1,95 | 1,50 | 0,34
126 $redni Sredni sredni | wysoka mata wysoki 0,30 035|195 050 (095|270 | 205| 1,62
127 Sredni Sredni Sredni | wysoka Srednia niski 195 |2,24| 154|127 088|098 [ 095 081
128 $redni Sredni Sredni | wysoka srednia Sredni 2,11 | 2,42 1,85 | 1,41 | 1,33 | 1,34 | 2,64 | 2,74
129 $redni $redni $redni | wysoka Srednia wysoki 066 (0,76 246 | 1,26 | 1,43 | 1,10 | 0,68 | 1,61
130 $redni Sredni dtugi niska mafa niski 0,33 (0,38 226|185 | 046 | 1,28 | 1,51 ( 1,31
131 $redni Sredni dtugi niska Srednia niski 0,75 1087|164 | 1,48 | 1,95 | 2,06 | 2,39 | 1,23
132 $redni $redni dtugi niska duza wys oki 066 | 0,76 1,71 (167 | 3,12 | 3,53 | 0,88 | 1,18
133 $redni Sredni dtugi $rednia mafa niski 0,56 | 0,64]09 | 151|172 080 | 1,11 | 0,62
134 $redni $redni dtugi $rednia duza Sredni 161 |1185| 189|160 | 1,61 | 1,26 | 0,45 | 0,80
135 $redni Sredni dtugi $rednia duza wysoki 100 | 1,15| 124|089 | 1,32 | 3,82 | 1,38 | 1,75
136 $redni Sredni dtugi wysoka Srednia niski 049 (056 1,12 | 0,67 | 1,77 | 0,84 | 0,58 | 1,19
137 $redni $redni dtugi wysoka duza $redni 093 | 1,07 (412 (232|074 | 1,61 | 1,95 | 3,06
138 $redni wysoki krotki niska duza niski 194 2,23 269|037 (017 | 2,10 | 2,37 | 1,80
139 $redni wysoki krotki niska duza wysoki 044 (051 1,18 | 1,84 | 2,22 | 2,55 | 1,57 | 4,63
140 $redni wysoki krétki | $rednia mafa wysoki 0,74 (0,85 3,46 | 0,03 | 2,60 | 3,17 | 2,51 | 1,33
141 Sredni wys oki krotki Srednia srednia wysoki 0,54 (0,62 166|089 | 085|058 |234( 1,21
142 Sredni wysoki krotki Srednia duza wysoki 0,31 (0,36 4,18 | 1,33 | 1,01 | 1,65 | 2,92 | 0,70
143 Sredni wysoki krotki | wysoka mata Sredni 137 | 1,57 2,26 | 1,25 | 1,52 | 3,30 | 1,41 | 1,44
144 $redni wysoki krétki | wysoka $rednia wysoki 0,28 (0,32 276|041 | 1,18 | 417 | 1,48 | 0,86
145 $redni wysoki Sredni niska mafa Sredni 2,68 | 3,08(088| 1,11 | 0,78 | 2,07 | 2,07 | 1,53
146 $redni wysoki Sredni niska Srednia Sredni 058 1067115169 | 347|237 | 1,02] 3,36
147 $redni wys oki $redni niska duza niski 054 1062|148 093|036 | 124 | 1,10 | 0,72
148 $redni wysoki Sredni | $rednia mafa Sredni 1,81 | 2,08| 2,48 | 1,18 | 0,60 | 1,74 | 1,70 | 1,72
149 $redni wysoki $redni | $rednia mata wysoki 0,63 (0,73 114|035 | 133 | 3,68 ]| 4,18 2,38
150 $redni wysoki $redni | wysoka mata wys oki 009 | 0,1 | 1,07 | 1,22 | 1,91 | 1,50 | 2,21 | 0,65
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Tabela. B.4. Wartosci wag zbioru regut rozmytych dla kolejnych rozwazanych wariantow

WEJSCIA SYSTEMU WYIJSCIA SYSTEMU WAGI REGUt DLA WARIANTOW
Numer | Prognozowany Aktu.alny Czas Jakosé Alftualn,? Poziom
reguly popyt pozuo’m dostawy | dostawy wu'elk'osc' zamawiania e w2 T v T X W U
zapaséw zamdwienia
151 Sredni wys oki Sredni | wysoka Srednia niski 192 | 2,21 209|183 | 051|228 (260 1,72
152 $redni wysoki Sredni | wysoka Srednia Sredni 161 | 1,85 4,30 | 163 | 2,56 | 2,12 [ 1,91 | 2,94
153 $redni wysoki sredni | wysoka duza wysoki 129 1 1,49]| 097 | 165|048 | 1,28 | 1,64 | 2,10
154 $redni wysoki dtugi niska mata niski 2,54 1292276158 | 101 | 202|179 | 331
155 Sredni wysoki dtugi niska mata Sredni 339 ( 3,9 (338|126 (248 | 1,68 | 1,65 | 2,01
156 $redni wysoki dtugi niska mata wys oki 0,40 | 0,46 2,37 | 0,70 | 1,99 | 2,27 | 2,34 | 2,05
157 $redni wysoki dtugi niska Srednia Sredni 0,98 (1,13 1,28 | 091 | 095 | 1,76 | 2,05 | 0,87
158 $redni wysoki dtugi $rednia mata wysoki 122 (1,4 389041097 |056 1,63 1,60
159 $redni wysoki dtugi $rednia Srednia niski 196 (2,26 240 1,76 | 1,95 | 1,63 | 0,61 | 2,66
160 $redni wysoki dtugi $rednia Srednia wysoki 132 | 1,52| 1,27 | 061 | 0,97 | 2,41 | 2,46 | 1,42
161 $redni wysoki dtugi $rednia duza niski 134 | 154|190 | 1,75 | 1,59 | 2,82 [ 2,65 | 3,92
162 $redni wysoki dtugi $rednia duza Sredni 0,77 (0,89 2,09 | 1,41 (0,70 | 1,61 | 0,58 | 1,28
163 $redni wysoki dtugi wysoka mafa wysoki 044 ( 05 (185|131 (113|157 | 235( 1,95
164 $redni wysoki dtugi wysoka duza niski 069 | 0,79/ 080|066 | 132|188 | 1,37 | 3,28
165 duzy maty krotki niska Srednia wysoki 126 | 1,45| 283|085 | 0,51 | 2,25 (0,98 | 0,52
166 duzy maty krotki niska duza wysoki 0,41 10,47 1,27 | 1,16 | 0,36 | 2,71 | 0,59 | 0,41
167 duzy maty krétki | $rednia mafa niski 107 | 1,23 239|135 | 211|284 (1,32 | 193
168 duzy maty krétki | $rednia mafa wysoki 338 |3,89] 3,110,221 | 0,67 | 2,16 | 1,32 | 3,16
169 duzy maty krotki | Srednia Srednia wysoki 0,77 (0,89 0,24 | 0,44 | 1,50 | 2,58 | 3,13 | 1,46
170 duzy maty krétki | wysoka mata niski 096 | 1,1 | 1,88 | 1,46 | 0,90 | 3,64 | 1,40 | 0,60
171 duzy maty krotki | wysoka mata wysoki 1,22 ( 1,4 | 198 | 105|062 | 3,50 | 1,38 | 2,31
172 duzy maty krétki | wysoka Srednia niski 1,40 | 1,62 0,34 | 0,77 | 0,48 | 2,83 | 2,40 | 0,74
173 duzy maty krétki | wysoka Srednia wysoki 0,21 (0,24 1,03 | 0,69 | 1,48 | 3,46 | 3,09 | 1,90
174 duzy maty krotki | wysoka duza niski 095 | 1,1 | 010 1,85 | 1,25 | 2,61 | 1,46 | 2,76
175 duzy maty $redni niska mata Sredni 093 (1,07(353]|039 (012|219 | 060 | 1,75
176 duzy maty $redni niska $rednia wysoki 0,55 (0,63 1,77 | 2,00 | 0,35 | 2,64 | 2,56 | 1,32
177 duzy maty Sredni niska duza niski 1,30 (1,49 2,73 | 1,02 | 2,29 | 2,10 | 2,46 | 3,94
178 duzy maty $redni | srednia Srednia niski 084 109|374 0,23 | 107 | 1,77 | 0,64 | 1,85
179 duzy maty $redni | wysoka mata $redni 048 (055] 081|148 | 051 | 1,94 | 2,18 [ 1,65
180 duzy maty Sredni | wysoka Srednia niski 184 1212|089 097 | 1,34 | 167 | 0,88 | 1,30
181 duzy maty Sredni | wysoka Srednia wysoki 139 | 1,6 | 1,47 | 2,05 | 2,70 | 519 | 1,82 | 4,60
182 duzy maty $redni | wysoka duza niski 1,59 | 1,83 1,61 091 | 3,16 | 432 | 2,37 | 2,78
183 duzy maty dtugi niska mafa $redni 1,15 (1,32 120 | 162 | 1,63 | 0,91 [ 0,50 | 0,76
184 duzy maty dtugi niska Srednia niski 1,52 | 1,75 1,36 | 0,50 | 1,77 | 1,44 | 0,36 | 3,80
185 duzy maty dtugi niska duza sredni 2,09 2,4 (331122054311 ] 158 | 0,57
186 duzy maty dtugi $rednia mata Sredni 041 1047189077 | 073|152 | 1,81 | 2,11
187 duzy maty dtugi $rednia Srednia niski 0,20 | 0,24 1,97 | 2,64 | 0,49 | 1,28 | 1,48 | 1,78
188 duzy maty dtugi $rednia duza niski 0,14 (0,17 2,29 | 1,62 | 1,87 | 2,10 | 1,51 | 1,40
189 duzy maty dtugi wysoka mafa niski 061 | 0,71 2,12 | 1,47 | 1,16 | 2,54 | 1,38 | 1,66
190 duzy maty dtugi wysoka Srednia Sredni 136 | 1,56 | 4,22 | 2,09 | 0,72 | 2,68 | 1,55 | 2,06
191 duzy Sredni krotki niska mafa niski 0,01 |0,02] 282|114 | 2,72 | 1,51 | 3,27 | 4,73
192 duzy Sredni krotki niska Srednia niski 0,82 (0,94 222|081 041|279 | 212 | 2,39
193 duzy Sredni krotki niska duza niski 109 | 1,25| 484|232 (0,72 | 2,48 | 2,45 | 1,43
194 duzy $redni krotki | $rednia mata $redni 2,20 (2,53 (068|038 (143 | 1,20 | 1,12 ( 3,14
195 duzy Sredni krotki Srednia duza niski 0,52 0,6 | 2,06 | 3,01 | 3,38 | 1,05 2,16 | 2,46
196 duzy Sredni krétki | $rednia duza wysoki 1,18 ( 1,35( 1,75 | 1,30 | 1,31 | 4,44 | 3,12 | 2,03
197 duzy Sredni krétki | wysoka mata niski 043 1049071 ] 1,60 | 0,15 | 2,13 | 3,96 | 3,80
198 duzy Sredni krotki | wysoka Srednia niski 134 | 154|250 280|021 | 164 (1,12 | 0,86
199 duzy Sredni krétki | wysoka Srednia wysoki 037 | 0,42 434|165 | 049 | 251 | 1,96 | 0,40
200 duzy Sredni Sredni niska Srednia niski 0,12 (0,14 | 2,54 | 0,97 | 0,66 | 1,46 | 1,28 | 3,73
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Tabela. B.5. Wartosci wag zbioru regut rozmytych dla kolejnych rozwazanych wariantow

WEJSCIA SYSTEMU WYJSCIA SYSTEMU WAGI REGUt DLA WARIANTOW
Numer | Prognozowany Aktu.alny Czas Jakosé Alftualr!? Poziom
reguly popyt pozuo’m dostawy | dostawy wu'elk?sc. zamawiania e w2 T e T X Az E
zapaséw zamdwienia
201 duzy $redni Sredni niska Srednia $redni 1,94 |2,23]| 213|057 | 293|122 |162]| 0,57
202 duzy Sredni Sredni niska duza niski 106 | 1,22 199 | 2,23 | 0,97 | 0,27 | 0,50 | 0,40
203 duzy Sredni sredni | $rednia mata niski 124 (142|130 1,15 | 1,23 | 0,43 [ 0,99 | 1,47
204 duzy $redni $redni | $rednia mata $redni 009 | 01 125|047 |0,77 | 2,19 | 1,70 | 1,09
205 duzy Sredni Sredni | Srednia Srednia niski 082 (094 191|184 (080 | 2,00 | 240 (| 1,01
206 duzy $redni $redni | $rednia | S$rednia wysoki 025|029 112|046 | 063 | 1,02 | 1,38 | 4,49
207 duzy Sredni Sredni | wysoka mafa Sredni 2,83 3,26 235|243 (221|210 081 | 0,66
208 duzy Sredni dtugi niska mata Sredni 0,58 | 0,67 | 4,56 | 1,50 | 0,90 | 3,40 | 1,43 | 0,80
209 duzy Sredni dtugi niska Srednia $redni 1,07 | 1,23 2,10 | 1,91 | 2,19 | 2,21 | 3,07 | 1,12
210 duzy Sredni dtugi niska duza niski 0,79 (091|086 | 263 (099|184 ]| 161 | 1,70
211 duzy $redni dtugi niska duza wysoki 031 |036| 245083020095 |079| 055
212 duzy Sredni dtugi $rednia mafa Sredni 0,31 (0,36 3,28 | 151 (090 | 0,49 | 1,17 | 2,44
213 duzy Sredni diugi Srednia duza wysoki 0,46 | 0,53 191|168 | 057 | 437 | 259 | 1,10
214 duzy wysoki krétki niska Srednia niski 0,50 | 0,58 0,23 | 1,21 | 1,15 | 1,52 | 3,09 | 1,87
215 duzy wysoki krotki niska Srednia wysoki 045 (052 110|069 (135|042 ]| 151( 2,57
216 duzy wysoki krotki niska duza niski 1,13 | 1,3 | 3,98 | 0,22 | 1,44 | 2,58 | 0,89 | 0,73
217 duzy wysoki krétki | $rednia Srednia niski 0,89 (1,02 1,01| 090 (031|244 | 1,08 | 2,44
218 duzy wys oki krotki | Srednia duza niski 0,66 | 0,76 393|095 | 146 | 1,21 | 1,89 | 0,81
219 duzy wysoki krotki | Srednia duza Sredni 0,71 (0,8 1,65 | 1,58 | 1,63 | 496 | 1,43 [ 0,79
220 duzy wysoki krotki | Srednia duza wysoki 122 | 1,4 | 1,89 | 2,57 | 2,02 | 1,70 | 2,44 | 0,99
221 duzy wysoki krotki | wysoka mafa Sredni 0,10 | 0,11 1,57 | 0,07 | 0,59 | 0,73 | 0,99 | 2,18
222 duzy wysoki | krétki | wysoka mata wysoki | 0,49 | 0,56 | 2,21 [ 032 | 066 | 2,38 | 3,13 | 3,43
223 duzy wys oki krotki | wysoka Srednia wysoki 097 | 1,11 4,77 | 1,53 | 1,77 | 2,28 | 3,09 | 0,69
224 duzy wysoki | krétki | wysoka duza hiski 1,16 | 1,33 3,29 | 1,04 | 2,19 | 2,03 | 1,89 | 1,92
225 duzy wys oki krotki | wysoka duza Sredni 0,83 (0,9 | 2,65| 0,97 | 1,09 | 1,04 | 3,48 | 1,46
226 duzy wysoki $redni niska $rednia niski 082 (095( 165|157 (094 | 3,23 | 1,55( 2,23
227 duzy wys oki $redni | $rednia mata wysoki 047 |10,54] 1,18 | 1,85 | 0,55 | 0,91 | 1,24 | 2,35
228 duzy wysoki Sredni | wysoka Srednia niski 1,88 (2,17 211 (0,28 | 093 | 3,14 | 487 | 1,37
229 duzy wysoki Sredni | wysoka duza Sredni 0,57 (0,65( 1,23 | 0,29 | 0,83 | 3,08 | 2,01 | 1,35
230 duzy wys oki dtugi niska mata niski 2,20 (2,53 (1,89 | 054 (235|218 | 3,14 | 2,07
231 duzy wys oki dtugi niska Srednia niski 1,22 (1,41 2,70 | 0,77 | 1,54 | 0,90 | 1,07 | 3,73
232 duzy wysoki dtugi niska Srednia wysoki 0,70 08 (154233 (169|182 ]0,75( 1,54
233 duzy wysoki dtugi srednia mata niski 0,66 | 0,76 2,87 093|039 | 179|135 | 1,79
234 duzy wysoki dtugi Srednia Srednia $redni 089 |1,02] 232032133 ] 158|226 3,22
235 duzy wysoki dtugi wysoka duza Sredni 0,68 (0,78 2,11 | 0,57 | 1,09 | 0,84 | 0,13 | 2,57
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