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Artykul prezentuje model planowania zapasow z wykorzystaniem migkkich metod obliczenio-
wych. Prognozowanie zapaséw jest procesem bardziej stochastycznym niz deterministycznym.
Zmieniajacy si¢ popyt rynku, uwarunkowany réznymi czynnikami, niekiedy trudnymi do przewi-
dzenia, sprawia duze problemy w prognozowaniu. Zastosowanie podej$cia opartego na zbiorach
rozmytych sprawia, ze wnioskowanie z danych niepewnych, niepetnych badz nieprecyzyjnych daje
lepsze rozwiazania w sensie poprawnych prognoz niz metody statystyczne. W pracy zaprezentowano
sekwencyjny model planowania zapaséw, uwzgledniajacy pewna ustalonag trajektori¢ wezesniejszych
obserwacji. Istotnym elementem modelu jest jego czuto$¢ na zmiany sezonowe oraz duza adaptacja
do nowych pojawiajacych si¢ nieustalonych zmian trendu. Kolejnym, istotnym elementem artykutu
sa wyniki badan opartych na danych eksperymentalnych, gdzie sprawdzono skuteczno$¢ poprawnych
prognoz wraz z ich btgdem.

1. WPROWADZENIE

W zyciu codziennym bardzo czgsto uzywamy pojec¢ nieprecyzyjnych. W badaniach nauko-
wych czy technice mamy zazwyczaj do czynienia z pewna nieokreslonoscia, zwiazana zreszta czg-
sto z bledami pomiarowymi. Niezmiernie czgsto uzywamy pojec przyblizonych. llez razy mowimy,
ze kto§ ma ,,okoto 180 cm wzrostu”, albo ze co§ wazy ,,ze dwa kilogramy”. Wtasnie w takich przy-
padkach uzywamy — intuicyjnie 1 nie zdajac sobie z tego sprawy — poj¢cia zbioru rozmytego. Zbiodr
rozmyty' — aby uscisli¢ to intuicyjne okreslenie — to wilasnie taki, w okolicy ,.krancow” ktorego
zupetnie niewiadomo, czy dane elementy do niego naleza, czy tez nie. Zbior rozmyty wchodzi w
kolizj¢ z klasyczna logika, ktora przeciez jest oparta na dychotomii tak-nie. Tertium non datur, trze-
ciego wyjscia nie ma — powiada prawo tej klasycznej logiki, znane jako prawo wytacznego srodka.
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Tymczasem w przypadku zbiorow rozmytych owo trzecie wyjscie jest: przedmiot moze naleze¢ do
zbioru w pewnym tylko stopniu. Zdanie moze by¢ czg¢sciowo prawdziwe i falszywe.

Kazdy, kto kiedykolwiek byl uczony Kantorowskiej teorii mnogosci, wie doskonale, ze wia-
ze si¢ ona niezwykle $cisle z klasycznym rachunkiem zdan; moéwiac doktadniej, formalizm klasycz-
nego rachunku zdan jest po prostu tym samym formalizmem, ktory rzadzi algebra zbioréw; jest to
zupelnie ta sama algebra Boole’a. Stworzenie takiej logiki ma gleboki sens. Przyktadem moze by¢
planowanie dowolnego typu zapasow. Nalezy sobie zada¢ pytanie, gdzie w planowaniu zapasow
wystegpuje niepewnos$¢ pomiarowa. Jest ona zauwazalna juz na poziomie obserwacji charakterysty-
ki zuzycia zapasow, ktora przejawia cechy deterministyczne i stochastyczne. Losowa, niejednokrot-
nie trudna do przewidzenia zmiana popytu, czasami nieprecyzyjne okresy dostaw wywieraja istotny
wplyw na planowanie zapasow.

Aktualny stan zapasu nie zalezy tylko i wytacznie od ostatniego pomiaru, ale zalezy od pew-
nej trajektorii wezesniejszych obserwacji zuzycia zapaséw oraz czynnikow je determinujacych, tj.
czasu dostawy, wspotczynnika obstugi klienta itd. Niniejszy artykul nie zawiera optymalnego roz-
wigzania. Jest on pierwszym krokiem w kierunku nowego podejscia, ktore bedzie wykorzystywac
rozmyta obserwacj¢ tancucha sekwencji pomiarow do planowania zapaséw?. Takie podejscie opie-
ra si¢ na pewnej metodzie sztucznej inteligencji, ktora bgdzie dostosowywala rozmyty sterownik
sekwencyjny do zmieniajacych si¢ w funkcji czasu, trudnych do przewidzenia zmian popytu.
W rezultacie czego uzyskamy doktadniejsze w poréwnaniu z klasycznymi klasyfikatorami oszaco-
wania zapasow niezbednych do zaspokojenia rynku.

2. MATEMATYCZNY OPIS ZADANIA PROGNOZOWANIA
SEKWENCYJNEGO

Zadanie rozpoznawania sekwencyjnego bedzie traktowane jako pewien proces dynamicz-
ny. Obiekt w k-tym takcie znajduje sig w stanie Y,, ktory nalezy do iloSciowego przedziatu y €R .
Stan obiektu nie podlega bezposredniemu pomiarowi. Jest on wynikiem obserwacji zuzycia zapa-
sow, a doktadniej pewnej trajektorii wezesniejszych pomiarow Y, ,Y, ..., Y, . Niech x, €X bedzie d-
wymiarowym wektorem zmiennych (cech), jakie zostaty zmierzone w poprzednich taktach. Zmien-

ne te w przypadku zapasow to czas dostawy, wspotczynnik obstugi klienta i inne czynniki, ktore

sa predykatorami wielko$ci zapasow. Zmienne te podlegaja rozmywaniu I; zbiorami rozmytymi,
gdzie:

~ ~ o~

=)
T,=4,.1,.1,,..T, (1)
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Zbiorem rozmytym 7w pewnej (niepustej) przestrzeni X, co zapisujemy jako 7 c X, nazywa-
my zbior par’:
T = {(x, pu5(x));x € X}

gdzie: Mz : X —>[0.1] jest funkcja przynaleznosci zbioru rozmytego T,

2)

Funkcja ta kazdemu elementowi x € X przypisuje jego stopien przynalezno$ci do zbioru roz-
mytego T , przy czym mozna wyrdzni¢ 3 przypadki:

- M7 (x) = I oznacza pelng przynaleznos$¢ do zbioru rozmytego T,tzn.xe T,

- M7 (x) = 0 oznacza brak przynaleznos$ci elementu x do zbioru rozmytego T ,tzn. x € T ,

- 0 <Mz(x) <1 oznacza czg$ciowa przynalezno$¢ elementu x do zbioru rozmytego T.

W dalszych rozwazaniach n oznacza¢ bedzie n-ta regutg rozmyta:
n={1,2,...N} ()

W analizowanym przypadku aktualny stan obiektu jest zalezny od poprzednich stanow, czyli
zastosowanego sterowania zapasami.

Laczenie aktualnej obserwacji cech obiektu z poprzednim stanem jest pewnym uproszcze-
niem. Mozna oczywi$cie analizowa¢ wszystkie dotychczasowe stany obiektu, ale taka interpretacja
moze by¢ trudna do uwzglednienia.

Podjecie decyzji o planowanym poziomie zapasdw w momencie k+1 jest uzaleznione od
pomiaru opisujacych go cech oraz wiedzy o zwiazkach migdzy kolejno wystgpujacymi pomiarami
zapasOw (trendu) i cech opisujacych wielkos$ci zapasow. Wiedza ta jest magazynowana w zbiorze
uczacym S, ktory sktada si¢ z zestawu ciagdéw uczacych:

S={S1,sz,s3,...,SL} 3)

Pojedynczy ciag uczacy mozna zapisa¢ nastgpujaco:

Sk:(xl,xz,...,xd,Y) 4)
gdzie: S - oznacza obserwacjg zuzycia zapasOw w k-tym takcie. W przypadku planowania zapa-
sow S, jest pomiarem cech opisujacych wielko$¢ zapasow, np. czas dostawy, wspotczynnik obstugi
klienta,...ktory mozna zapisa¢ w szczegotowej formie:

S, =B, 1) )

gdzie: 1 — czas dostawy, B - wspdtczynnik obshugi klienta, Y - rzeczywista warto$¢ zuzycia
Zapasow.

Zadanie rozpoznawania sekwencyjnego bedzie polegato na tym, ze klasyfikator rozmyty
w k-tym takcie do podjgcia decyzji o prognozie zapaséw na nastgpny okres wykorzysta informacj¢
w postaci poprzednich wielko$ci zapasow, czaséw dostawy, wspdtczynnikéw obstugi klienta 1 in-
nych cech determinujacych zapas. Ostra warto$¢ zapasow uzyskuje si¢ w bloku wyostrzania meto-
da $rodka cigzkosci (ang. center of gravity method lub center of area method) wedhug wzoru:

*  Topolski M., Komputerowe algorytmy rozpoznawania sekwencyjnego z modelem taczacym teori¢ ewidencji mate-
matycznej z teoria zbioro6w rozmytych, Praca doktorska, PRE 1/07 Politechnika Wroctawska 2007
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[lustracje metody srodka cigzkos$ci przedstawiono na rys. 1.

Rys. 1. Metoda $rodka cigzkos$ci (ang. center of gravity method lub center of area method)
&

1 _____;\___J'\-g'!'__

L4

Klasyfikator rozmyty ogdlnie mozna zapisa¢ w postaci:
Y kn ((xk Y )(xk—l Y ) (xk—z Y, )S): Y, (7)

Algorytm (7) jest zapisany w postaci ogdlnej, a jego argumenty sa zalezne od ztozonosci
wykorzystanych parametréw do oceny wielkosci zapasow. Proces rozpoznawania sekwencyjnego
mozna uja¢ schematem podanym na rysunku 2.

Rys. 2. Budowa systemu rozpoznawania sekwencyjnego zapasow
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W modelu (rys. 2) na wejsciu rozmywane jest biezace zuzycie zapasOw Y, oraz rdznice
wektorow opisujacych wielko$¢ zuzycia zapaséw migdzy k, a k-1 taktem oraz rdznice migdzy k-1,
a k-2 taktami. Wielkosci te podlegaja procesowi fuzyfikacji (rozmywania). Nastgpnie na podstawie
catej dostgpnej wiedzy zgromadzonej w zbiorze uczacym w bloku wnioskowania wyznaczone jest

rozmyte odwzorowanie wielkosci rozmytych fk w zbil0r rozmyty 17“1. W procesie defuzyfikacji

(wyostrzania) zbior rozmyty 17;(“ jest przeksztalcany w ostra wartos¢ Y,,,. Aby algorytm mogt
sam zapewni¢ staly poziom zapasu w magazynie niezaleznie od jego wielkosci, nalezy uzyskany

wynik dostroi¢. Do realizacji strojenia rozmywa si¢ prognozg Y,,,. Roznica prognozy 1 wartosci

oczekiwanej Y, , z ciagu uczacego jest miara btedu. Wspétczynnik y€R jest miara ilosciowa, ktéra
ustalona jest optymalnie za pomoca algorytmu genetycznego® na podstawie ciagu uczacego. Miara
Y€R ma za zadanie ustali¢ taka warto$¢ optymalna prognozy, aby zapas nie byl na deficycie i nie ku-
mulowat si¢ z czasem. Innymi stowy, jest to taki wspotczynnik, ktory steruje zapasem, utrzymujac
jego poziom na optymalnie statym poziomie. Jest to wazny element planowania zapasow, gdyz w
rzeczywisto$ci wazne jest, aby na kolejny okres zaplanowac taki zapas, ktory zaspokoi potencjal-
nych klientéw 1 po tym okresie nadmiar zapasu bgdzie minimalny, ale wigkszy od zera. Na wyjsciu
bloku dostrajania otrzymuje si¢ warto$¢ btedu €. Po dodaniu tego btedu do prognozy otrzymujemy
na wyjsciu warto$¢ zapasu, ktory jest podstawa nastepnego okresu.

3. BADANIA EKSPERYMENTALNE OPRACOWANEGO MODELU
PREDYKCJI ZAPASOW

Badania eksperymentalne wykonano na ciagu uczacym wygenerowanym losowo, ale wedtug
Scisle okreslonej reguty. Dane generowano wedlug zalezno$ci:

S:Y =th+Bk’ +o , (8)
gdzie wspotczynniki czasu dostawy ={1,2,...,5), a wspotczynnik obstugi klienta B€(0,80 - 0,99)
sa losowo wygenerowanymi parametrami, W- jest losowym bl¢dem estymacji na poziomie 0-30%
(warto$¢ ta symbolizuje trudne do przewidzenia zmiany na rynku).

Przyjeto arbitralnie trojkatne zbiory rozmyte zaréwno na wejsciu, jak 1 na wyjsciu
klasyfikatora’:

0 dla x<a
7% dla a<x<bh
f(via,b.c)=1 b4
dla b<x<c
c—b
0 dla x=c

)

Parametry funkcji przynaleznosci (9) tj a,b,c jak 1 warto$¢ dostrajania klasyfikatora y=52 nie
sa przypadkowe, ale ich wartosci sa ustalone optymalnie dla wcze$niej wygenerowanego ciagu

Rutkowska D., Pilinski M., Rutkowski L., Sieci neuronowe, algorytmy genetyczne i systemy rozmyte, Wydawnictwo
Naukowe PWN, L6dz 1999
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uczacego (8), za pomoca algorytmu genetycznego®. Wszystkie zmienne wejsciowe rOwniez arbitral-
nie podzielono na trzy zbiory rozmyte, ktérym nadano wartosci lingwistyczne (M-maty, S-§redni,
D-Duzy). Na podstawie wygenerowanego wczesniej ciagu uczacego (8) klasyfikator (7) poddano
procesowi uczenia maszynowego’ zgodnie ze schematem rys. 2. Na podstawie uczenia uzyskano

klasyfikator rozmyty, ktorego dane zawiera tabela 1.

Tabela 1. Dane klasyfikatora rozmytego uzyskane na drodze uczenia maszynowego

Rozmyte zmienne

Parametry zbioréw rozmytych na wyjsciu

wejsciowe
XX | XX, X, Srednia N | Odchylenie | Minimum | Maksimum | Mediana
stand.

M M M 177,000 8 75,650 55,000 294,00 175,000
M M S 547,917 12 53,468 407,000 606,00 552,500
M M D 830,083 12 77,365 689,000 945,00 832,500
M S M 267,300 10 83,015 80,000 375,00 272,500
M S S 467,179 7 81,916 400,000 575,00 406,000
M S D 760,500 4 40,829 721,000 814,00 753,500
M D M 256,125 8 83,340 131,000 378,00 279,000
M D S 530,533 15 85,304 400,000 629,00 560,000
M D D 858,250 16 144,420 633,000 1040,00 880,000
S M M 252,923 13 107,567 60,000 381,00 264,000
S M S 502,277 12 82,144 392,320 610,00 538,000
S M D 805,889 9 112,809 662,000 981,00 778,000
S S M 322,707 24 72,947 80,000 388,86 354,000
S S S 437,522 86 61,334 391,260 622,00 407,770
S S D 776,556 9 129,791 644,000 997,00 741,000
S D M 311,000 6 58,014 200,000 358,00 324,500
S D S 479,888 16 70,212 400,000 622,00 450,000
S D D 810,200 5 110,760 679,000 984,00 805,000
D M M 278,833 6 74,430 172,000 360,00 286,500
D M S 535,000 8 65,196 444,000 606,00 557,500
D M D 830,833 12 166,389 649,000 1117,00 832,000
D S M 258,429 7 76,118 134,000 331,00 294,000
D S S 502,325 21 74,213 403,300 620,00 495,000
D S D 830,083 12 138,086 648,000 1106,00 826,000
D D M 304,750 8 58,343 188,000 367,00 318,000
D D S 542,000 4 61,444 469,000 600,00 549,500
D D D 909,154 13 157,684 682,000 1171,00 925,000

Ogot grup 517,541 363 223,908 55,000 1171,00 446,000

6

matycznej z teoriq zbiorow rozmytych, Praca doktorska, PRE 1/07 Politechnika Wroctawska 2007
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Nastgpnym etapem byt proces testowania nauczonego klasyfikatora. Na tym etapie, poczaw-
szy od taktu k=3, klasyfikator byt testowany, w ten sposob, ze uzyskana warto$¢ zapasu w takcie
k+1 byta porbwnywana z rzeczywista wygenerowana warto$cia zapasu. W analizach klasyfikator
zostal nazwany Fuzzy-ProgKM+dostrojenie. Uzyskane taka metoda zapasow wyniki zobrazowano
na wykresie (rys. 3).

Rys. 3. Charakterystyka wygenerowanego ciagu uczacego i zdolnosci predykcji danych rzeczywistych klasyfikatora
Fuzzy-Prog+dostrojenie
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Na podstawie powyzszego wykresu mozna zauwazy¢, ze klasyfikator do$¢ dokladnie po-
krywa charakterystyke rzeczywistego ciagu uczacego. Sredni btad klasyfikacji wynosi 2.78%, co
jest zadowalajaca wielkos$cia. W celu zobrazowania celowo$ci zastosowania dostrojenia (rys. 2)
w klasyfikatorze wykonano analizy, wytaczajac blok dostrajania. Uzyskane wyniki obrazuje wy-
kres (rys. 4) Wykres ten wykazuje, Zze dostrojenie wptywa na polepszenie doktadnosci klasyfikato-
ra. Ponadto bez zastosowania dostrajania btad predykcji wynosi §rednio 3.98%, co jest o ponad 1%
wigksza warto$cig niz dla algorytmu z dostrajaniem. Zauwazono pewna wlasnos$¢. Zastosowanie
dostrajania spowodowalo, ze z taktu na takt utrzymuje si¢ zapas w przedziale [2-65]. W przypadku
braku strojenia, zapas ten ksztattuje si¢ w przedziale [-34; 112], co jest niepozadana (krytyczna)
sytuacja, gdyz nie mozemy dopusci¢ do deficytu.

Narysunku 5 zobrazowano charakterystyke wygenerowana za pomoca zaleznosci (8), wpro-
wadzajac losowo duze bledy na poziomie 80%.

Mozna zauwazy¢, ze mimo tych losowych skokow w pierwszym momencie klasyfikator
obarczony byl duzym btedem mierzonym miara réznicy prognozy i stanu rzeczywistego. Nastgp-
nie w kolejnym takcie dostosowywatl si¢ do nowej sytuacji, stabilizujac warto$¢ zapasu na stalym
poziomie. Waznym atutem opracowanej metody jest ciagly proces uczenia z taktu na takt. W miarg
naptywu nowych zmiennych klasyfikator dostraja swoje parametry. W konsekwencji jest gotowy w
przysztosci szybciej zareagowaé na sytuacje ,,kryzysowe” zilustrowane na rys. 5.
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Rys. 4. Charakterystyka wygenerowanego ciagu uczacego i zdolnosci predykcji danych rzeczywistych klasyfikatora
Fuzzy-Prog i Fuzzy-Prog+dostrojenie
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Rys. 5. Charakterystyka wygenerowanego ciagu uczacego i zdolnosci predykeji danych rzeczywistych klasyfikatora
Fuzzy-Prog i Fuzzy-Prog+dostrojenie
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4. WYKORZYSTANIE EDI DO WYMIANY INFORMACJI PLANOWANYCH
ZAPASOW W £tANCUCHU DOSTAW

W tancuchu dostaw zaméwienia od odbiorcéw do dostawcow przekazywane moga by¢ po-
przez protokot EDI. Odbiorcy wykorzysta¢ moga ustuge ECOD, ktorej dostawca jest ComArch. Ta
droga przekazywane moga by¢ zamdwienia, a w najblizszym czasie dostawcy bgda przekazywac
faktury. Z podstawowej ustugi ECODconnector moze korzysta¢ bezptatnie kazdy z dostawcow.
Ta jednak wersja ma ograniczong funkcjonalnos¢. Mozna dokumenty oglada¢ na ekranie poprzez
przegladarke internetowa. Nie jest jednak mozliwe przesytanie dokumentéw od dostawcow do od-
biorcy. Funkcjonalno$¢ t¢ mozna otrzymac po optaceniu dodatkowych uslug. Dane zgromadzone
na tym serwerze bylyby dostgpne dla wszystkich podmiotéw uczestniczacych w tym tancuchu lo-
gistycznym.

Format przekazywanych na serwer dokumentéw powinien by¢ zblizony do formatéw stoso-
wanych w serwerach ECOD. Dostawca, planujac zapasy, musi uwzgledni¢ prognozy tych zapasow
u odbiorcow. Klasyfikator taki mozna zapisa¢ w postaci:

Vo 7)o T ) 60 )8 )= Y + GO (10)

gdzie G(X) jest prognoza zapaséw pochodzaca od innych odbiorcéw towaréw niz ci opisani do-
tychczas w ciagu uczacym S danego dostawcy.

Metoda ta jest elastyczna, gdyz w prosty sposob uaktualnia baz¢ wiedzy o nowych odbiorcéw
tancucha logistycznego bez koniecznosci modyfikacji catego modelu planowania zapasow.

5. PODSUMOWANIE

W pracy przedstawiono metodg planowania zapasoOw opierajaca si¢ na migkkich metodach
obliczeniowych. Model taki opiera si¢ na rozmytej analizie sekwencji wczesniejszych wielkosci
zapasOw oraz czynnikow je determinujacych, tj. poziomu obstugi klienta, czasu dostawy, itd. Istot-
ng zaleta takiej metody jest jej elastycznos$¢, ktora objawia si¢ dobrym dostosowywaniem sig do
zmian charakterystyki zapaséw, spowodowanej np. zmienno$cia rynku. Zastosowane zbiory roz-
myte bardzo dobrze radza sobie z nieprecyzyjnoscia 1 niepelnoscia danych oraz stanowia narzedzie
operowania danymi narazonymi na rézne btedy pomiarowe. Atutem takiego podejscia jest ciagle
uczenie si¢ klasyfikatora, przez co jest on coraz bardziej doktadny, do pewnego punktu zbiezno$ci,
ktérego na tym etapie badan nie ustalono. Zaleta opracowanego modelu jest to, Zze nie wymaga on
petnej specyfikacji matematycznej modelu, tak jak to jest w metodach statystycznych. W metodach
klasycznych do wyznaczenia poziomu zapasow nalezy zna¢ wzory matematyczne je okreslajace.
W przypadku proponowanego przez autoréw podejécia nie musimy zna¢ zalezno$ci migdzy predy-
katorami a zapasami. W pracy nie skupiono si¢ na sezonowosci, testujac algorytm, tylko i wylacz-
nie uwzgledniajac sekwencjg obserwacji zapasow. Opracowany model z blokiem dostrajania ma tg
wlasnos¢, ze utrzymuje poziom zapasu na pewnym poziomie.

Dalsze kierunki badan beda obejmowaty opracowanie fuzji klasyfikatoréw rozmytych, kto-
re beda optymalnie dyskryminowaty przestrzen obserwacji, co w konsekwencji przyczyni si¢ do
polepszenia predykcji zapasow. Glownym problemem bgdzie ustalenie takiej miary, na tyle czutej
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na zmiany trendu, aby uzyskane klasyfikatory wykrywaty najbardziej podobne cechy trendu, przez
co mozliwe bedzie uzyskanie obrazu réznych charakterystyk tworzacych trend. Przyktadem takich
charakterystyk sa np. duzy popyt na poczatku tygodnia na dany towar, ktory nastgpnie maleje, by
pod koniec tygodnia ponownie wzrosna¢, wzrost popytu w konkretnych miesiacach, a w innych ich
spadek.
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APPLICATION OF FUZZY SETS TO PLANNING OF CHAIN DELIVERY SUPPLIES
SUMMARY

The article shows supply planning model with using soft methods of calculation. Supplies prediction is rather
stochastic process than deterministic one. The changing market demand influences by different factors which can be
difficult to predict cause big problems in prognostic procedures. Applying solution based on fuzzy set cause that conc-
lusions based on uncertain or imprecision data gives better solutions than statistics method (in the meaning of proper
prognosis). In this work it has been shown sequential model of supply planning, which takes into account some prede-
termined trajectory of former observations. Very important element of such a model is sensitivity on season changes
and big adaptation to new emerged predetermined trend changes. In the following part of the work it has been shown
the results of investigations based on experimental data, which tried out efficacy of proposed prognosis (together with
estimation error).
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