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Krzysztof JURCZYK "

ZASTOSOWANIE SZTUCZNYCH SIECI NEURONOWYCH JAKO
NARZEDZIA WSPOMAGAJ ACEGO ZARZADZANIE ZAPASAMI |
PLANOWANIE POPYTU NA PRZYKLADZIE PRZEDSI EBIORSTWA
DYSTRYBUCYJNEGO

Streszczenie
Celem niniejszej pracy byto wykazanie #heoosci zastosowania metod sztucznej inteligencji, a w
szczegllnéci sztucznych sieci neuronowych do prognozowaniapypo w centrum
dystrybucyjnym firmy IMI International sp. z o. @. Olewinie. Wyniki uzyskane z zastosowania
utworzonego modelu poréwnano z wynikami agsinymi przy uayciu klasycznych metod
prognozowania.

Stowa kluczowe:prognozowanie, sztuczne sieci heuronowe,ariranie zapasami

1. WPROWADZENIE

Jednym z powszechnych problemow wpsiacych w przedsbiorstwach jest
efektywne zargdzanie zaopatrzeniem. Decyzje planistyczne datgtego obszaru dziatania
dotycz w gtdbwnej mierze umiefnego zarzdzania zapasami, tzn. takiego, gkziktéremu
maozna unikm¢ nadmiernych standw magazynowych, a jedngueezapewrd odpowiedni
poziom obstugi klienta.

Minimalizacja poziomu zapasOw pozwala ogranéckgszty ich utrzymania. Wysokie
stany magazynowe z kolei gwarantuyysoki poziom obstugi klienta. Te dwa stwierdzenia
pozwalaj wysnit wniosek,ze dobdér odpowiedniej strategii sterowania zapasamiswoje
zrodto w profilu popytu jaki jest na te zapasy zgtasy ze strony rynku.

Poprawne zbadanie profilu popytu oraz ustalenietejapodstawie wiarygodnych
prognoz pozwoli przede wszystkim ograni€zZgoszty gromadzenia zapasow. Wiarygodne
prognozy pozwal na dynamiczne dostosowywanie poziomu zapaséw doaggh rynku
oraz zwekszenie ich rotacji. To z kolei pozwoli na zk$zenie ptynnéci finansowej
przedsgbiorstwa.

2. PREZENTACJA FIRMY IMI INTERNATIONAL

IMI International sp. z 0.0. z siedziliv Olewinie koto Krakowa jest polskim oddziatem
IMI International, kedacej organizagj handlowg dla marek HEIMEIER, TA i PNEUMATEX
w EuropieSrodkowej i Wschodniej. Firma w Polsce zostata za#m w 1993 roku. Centrum
logistyczne obstuguje ponad 20 krajéw (rysunekzliagazynu o powierzchni paru &y
metréw kwadratowych, gdzie na 6500 miejscach paigth znajduje si okoto 3500 pozycji
asortymentowych. Firma ma ambicje, wiedz mozliwosci aby by liderem w zakresie
rozwigzan dla doskonatego klimatu wewinznego, kontroli temperatury i rOwnownenia
hydraulicznego instalac;ji.[6]

" Akademia Gérniczo-Hutnicza, Wydziat Zadzania
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Zaktady produkcyjne

AR \\\ Obszar dystrybucji

Centrum dystrybucyjne

) Rys. 1. Obszary dziatania firmy IMI International
Zrodto: Materiaty wkasne firmy IMI International sg.o. o.

3. ZARZADZANIE ZAPASAMI W PRZEDSEBIORSTWIE

Uproszczony schemat zadzania zapasami w przeelsiorstwie IMI International
Sp. Z 0. 0. zamieszczono na rysunku 2.

Aktualizacja bazy danych | > Aktualizacja raportow MS
systemu ERP MAX Plus Excel

Podjecie decyzji dotyczacej ¢ |

L Analiza danych
zamawiania

Rys. 2. Uproszczony schemat dziatania systemu zadzania zapasami w IMI International sp. z 0. o.
Zrodto: opracowanie wiasne

Wszystkie dane zwrane z przeptywami produktow w przegdsorstwie i zawarte
w systemie ERP MAX Plusaseksportowane na higco do raportow programu MS Excel.
Analiza takich raportow pozwala kierownictwu paddecyzg zamawiania #dz nie danego
produktu.

W raporcie takim w kolejnych kolumnach gma znale¢ m. in. dane dotyce
sprzeday danego produktu za ostatnie 12 mjegj planowan sprzeda na miesic obecny
(obliczary jako iloczynsredniej sprzedey za ostatnie 11 miegy i ustalonych wskanikow
sezonowseci dla danego produktu), poziom zapasu potkowegformacje na temat alokacii,
dostaw, zamoéwie oraz co najwzniejsze poziom zapasu rekomendowanego. Zapas
rekomendowany obliczany jest na podstawie planojvapeeday na dany miesc oraz
w oparciu 0 decyzje zagdu dotycace kwestii jaki okres czasu ma ten zapas pokry
(przyktadowo dwutygodniowy zapas rekomendowany goeygnozie sprzeds 500 sztuk
wyniesie 250 sztuk danego produktu). Na podstaapontéw MS Excel podejmowana s
rowniez decyzje o przypisaniu produktéw do grup asortymenth wg klasyfikacji ABC.
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Rys. 3. Poziom sprzeday i poziom zapasu gtowicy termostatycznej typu K viatach 2006—-2009

Zrédio: opracowanie wtasne na podstawie danych fitMyInternational sp. z o. o.

Docelowa polityka zargzania zapasami w przeglsiorstwie zakladata zapewnienie
wysokiego poziomu obstugi klienta dla produktéweaatych do grupy A oraz stosowanie
strategii ,partia na paxfi dla grupy C. Mimo tych zalgen zaradzanie zapasami w oparciu
o prosty model zbudowany na bazie raportow MS Exkatkowato jednak podejmowaniem
btednych decyzji zakupowych. W rezultacie utrzymywameuzasadnione, zbyt wysokie
stany magazynowe jak pokazano na rysunku 3 (prdy#tatyczy gtowicy termostatycznej
typu K — rysunek 4).

Warto nadmierd, ze wspoétczynnik korelacji mdzy poziomem sprzedg a poziomem
zapasow wynosit w przedstawionym okresie zaledvp&.0

) Rys. 4. Glowica termostatyczna typu K
Zrodto: http://www.imi-internationalcee.com/pl/pi&0 [data dosgpu: 13 stycznia 2010 r.]

Oshgnicty wolumen sprzedsy dodatkowo utrudniat podejmowanie odpowiednich
decyzji dotyczcych sterowania zapasami — proste analizy prowadnoMS Excel staly si
zbyt uchzliwe i czasochtonne. W pewnym momencie kierownictagecydowato si na
zakup nowego systemu, ktéry miat to usprawmyboér padt na naedlzie informatyczne
0 nazwie Analizator i Sugestator Zapasow — AiSZ.
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4. PROGNOZOWANIE Z WYKORZYSTANIEM SYSTEMU AISZ

System AiISZ jak sama nazwa wskazuje zbudowany zedtvoch modutow, ktére
mozna zlokalizowd po wczytaniu strony startowej systemu. Pierwszyrdogtpnych
modutéw jest modut Analizatora, drugim modut Sugtsta. Dostawg systemu AiSZ jest
Osrodek Nowoczesnych Technik Zadzania sp. z 0.0. z siedzilw Poznaniu.

Modut Sugestatora przy obliczaniu wielko partii uzupetniggcych kieruje si
nastpujacymi metodami:
- Metoda wskanikowa,
- Model Browna.
- Model Holta,
- Model addytywny Wintera,
- Model multiplikatywny Wintera.

Ksztaltowanie & prognoz popytu na gtowgctermostatyczap typu K wedtug kadej

z przedstawionych powygj metod przedstawiono graficznie na rysunkach 5-9.

x10°

I Popyt

Prognoza

Popyt/Prognoza popytu [szt.]

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Tydziea

Rys. 5.Prognozy popytu na gltowig¢ termostatyczm typu K w okresie od 18 maja 2009 r. do 21 maja
) 2010 r. wg modelu addytywnego Wintera
Zrodto: Opracowanie wilasne na podstawie danych fitMyInternational sp. z o. o.
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Prognoza

Popyt/Prognoza popytu [szt.]

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Tydziea

Rys. 6.Prognozy popytu na gltowig termostatyczm typu K w okresie od 18 maja 2009 r. do 21 maja
2010 r. wg modelu multiplikatywnego Wintera

Zrédto: Opracowanie wtasne na podstawie danych fitMyInternational sp. z o. o.
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Rys. 7.Prognozy popytu na glowi¢ termostatyczm typu K w okresie od 18 maja 2009 r. do 21 maja
) 2010 r. wg modelu Holta
Zrodto: Opracowanie wlasne na podstawie danych fitMyInternational sp. z o. o.
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Rys. 8.Prognozy popytu na gltowig termostatyczm typu K w okresie od 18 maja 2009 r. do 21 maja
) 2010 r. wg modelu Browna
Zrodto: Opracowanie wiasne na podstawie danych fitMyInternational sp. z o. o.
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Rys. 9.Prognozy popytu na glowig termostatyczm typu K w okresie od 18 maja 2009 r. do 21 maja
2010 r. wg metody wskanikowej

Zrodto: Opracowanie wiasne na podstawie danych fitMyInternational sp. z o. o.

Wartasci bledéw dla prognoz popytu na gltowictermostatycza typu K wedtug
przedstawionych wczaiej klasycznych metod prognozowania zamieszczotabeli 1.
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Tablica 1. Poréwnanie wartcsci bleddw uzyskanych przy prognozowaniu popytu metodami lasycznymi

Metoda Wartosé btedu
prognozowania ME MAE MSE MPE MAPE
Model Browna 1,11E+03 9,47E+03 1,84E+Q8 -229 (% 266
Model Holta 1,19E+02 9,89E+03 1,98E+08 -246 (% 281
Model addytywny -3,08E+02 1,07E+04 2 26E+08 -263 % 302
Wintera
Model
multiplikatywny -4,12E+04 4,73E+04 3,37E+Q9 -1 399|% 1 444
Wintera
Metoda wskaznikowa 2,57E+03 6,02E+03 1,19E+Q8 -117 (% 154

Zrédto: Opracowanie wiasne

Poréwnujc otrzymane wyniki mizna stwierdzi, ze system AISZ nie duzie
International

przydatnym nargziem zarzdzania zapasami w przeelsiorstwie
sp. z 0. 0. w Olewinie. Prognozy popytu ustalanenadule Sugestatora tego systemau s
obarczone zbyt diym bledem. Nawet ,najlepsze” rozazanie uzyskane przy prognozowaniu
popytu metod wskanikowa nie daje zadowalagych i wiarygodnych prognoz, na podstawie
ktérych mana by ustai odpowiedni polityke zarzadzania zapasami w przeelsiorstwie.

Ponadto kolejnym czynnikiem dyskwalifilkigym system AIiSZ okazaj sie bledy

IMI

towarzysace jago implementacji w przegbiorstwie IMI International sp. z 0. 0. [1]
Brak praktycznej mdiwosci zastosowania systemu AiSZ do zglzania zapasami
w przedsgbiorstwie IMI International sp. z 0. 0. sktania poszukiwania nowego — lepszego
— rozwhzania problemu. Inspiracjdo wyboru metody byty efekty korzystania z modeli
zbudowanych w oparciu o logikcozmyt [5] i algorytmy genetyczne [4]. W rozg#aniu
problemu dotyczcego firmy IMI wykorzystano sztuczne sieci neuroeow

5. MODEL PROGNOZOWANIA POPYTU OPARTY O SSN

Zestawienie wielkéci wejsciowych oraz wyjciowych zaproponowanego modelu
zestawiono w tabeli 2.

Tablica 2. Wielkosci wejsciowe i wyjsciowe rozpatrywanego modelu neuronowego

Zmienne wegciowe;

X
X2
X3

=

KX XK

kod tygodnia

warta¢ sprzeday produktéw marki HEIMEIER w danym tygodniu

wartag¢ sprzeday produktow marki HEIMEIER nalacych do grupy A wg klasyfikacji ABC w

danym tygodniu

wartag¢ sprzeday wszystkich produktéw w danym tygodniu

catkowite zapotrzebowanie magazynow krajowych wesigt —1

srednia wielk@¢ sprzeday gtowicy termostatycznej typu K. w okresachbetl dot — 2,

srednia wielké¢ sprzeday gtowicy termostatycznej typu K. w okresachbet1 dot — 3,

srednia wielkd¢ sprzeday gtowicy termostatycznej typu K. w okresachbet1 dot — 4,

Zmienna wyjsciowa:

<

wielkos¢ sprzeday gtowicy termostatycznej typu K w okresie

Zrédto: Opracowanie wiasne
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Poziom sprzedg poszczegélnych produktéw w gtownej mierze zgleod
zapotrzebowania jakie wc@gej zgtaszaj magazyny lokalne w poszczegdlnych krajach
Europy Wschodniej iSrodkowej. Ponadto analiza wykazatae sprzeda gtowicy
termostatycznej typu K w tygodnit, bedzie zalee¢ od poziomu sprzeds wszystkich
produktéw marki HEIMEIER, a w szczegokud tych, ktére wg klasyfikacji ABC naia do
grupy asortymentowej A. W badaniach uwzigliono rownie catkowity tygodniows wartasé
sprzeday wszystkich pozycji asortymentowych oferowanyclzgar centrum dystrybucyjne
IMI International sp. z 0. o., kod tygodnia ordmdnie wielkdci sprzeday gtowicy
termostatycznej typu K w trakcie dwoch, trzech oczterech wczaiejszych tygodni.
Zaleznosci migdzy poszczegdlnymi zmiennymi weejowymi oraz zmiens wyjsciowa Vv,
przedstawione zostaty w tabeli 3.

Tablica 3. Warto §ci wspotczynnikdw korelacji liniowej pomigdzy poszczegdlnymi zmiennymi modelu

y X X X3 Xy X5 X5 X7 X

y 1 0,118 0698 0750 0596 0,790 0,158 0,190 0,241
X, 1 0196 0212 0238 01114 0226 0,300 0,348
X, 1 0,963 0887 0494 0086 0114 0,148
X, 1 0875 0555 0,094 0128 0,173
X, 1 0416 0212 0217 0,217
Xs 1 0171 0215 0,252
Xs 1 0,867 0,768

X, 1 0,913

Xg 1

Zrédto: Opracowanie wtasne
Ponadto zalenosci migdzy najistotniejszymi zmiennymi pokazano na rysuhu

X.
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Rys. 10.Macierzowy wykres rozrzutu zaleznosci migdzy wybranymi zmiennymi wejsciowymi
utworzonego modelu

Zr6dto: Opracowanie wiasne
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Struktug sieci jednokierunkowej, zbudowanej w oparciu o piosze dane
zaprezentowano na rysunku 11.

WARSTWA WARSTWA WARSTWA
WEJSCIOWA UKRYTA WYJSCIOWA

Rys. 11.Architektura zaproponowanego modelu neuronowego
Zrodto: Opracowanie wiasne

Zaproponowana ste trojwarstwowa, o liczbien=4 neuronéw ukrytych zostata
utworzona przy #yciu pakietu MATLAB. Wyboru takiej struktury dokona na podstawie
metody prob i ldow testowania rnych struktur o liczbie neuronéw ukrytych zawieca
si¢ w przedziale od 1 do 10. Proces uczenia siedizeojzit etap normalizacji danych, ktorej
dokonano wzgidem wartéci minimalne;.

Do uczenia sieci zostataytych 206 przypadkow pochoglzych z okresu od 5 wrgeia
2005 r. do 31 grudnia 2009 r. Zbioér danych podzielma podzbiory: uezy, walidacyjny
oraz testujcy odpowiednio w stosunku: 60 % — 20 % — 20 %. Rddzlokonano w sposéb
losowy.

Jako podstawowym kryterium oceny jakb modelu wybrano warté biedu
sredniokwadratowego MSE. Na rysunku 12 zamieszczmuzebieg funkcji bfdéw uczenia
analizowanej sieci wg algorytmu Levenberga-Marqtaard

10'

Btad uczenia
Btad walidaciji
Btad testowania |

10° i

Btad MSE

10t 4

2
10 L L L L L L L L L
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Nr epoki
Rys. 12.Wykres bteddéw uczenia sieci dla zbioru uczcego, walidacyjnego oraz testajcego (wartdci dla
danych znormalizowanych)

Zrédto: Opracowanie wiasne
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Proces uczenia sieci zatmo na 50 epok. Proces ten nie zostat dmueg przerwany,
gdyz btad walidacji osagnat najnizsza wartas¢ dopiero w ostatniej epoce.
W tabeli 4 zamieszczono porownaniediiw MSE rozwaanej sieci neuronowej dla
réznych testowanych algorytméw uczenia. Algorytmy tgbvano jako przyktadowe z tych,
ktére g dostpne w pakiecie MATLAB.

Tablica 4. Poréwnanie bdéw MSE zbudowanej sieci neuronowej dla rinych algorytméw uczenia

. Btad Btad Btad

Algorytm Nazwa algorytmu uczenia uczenia walidaciji testowania
trainlm Levenberg-Marquardt 4,29E+03 6,27E+03 6;608E
trainbfg Quasi-Newton backpropagation 4,41E+03 LM 6,70E+03
trainscg Scaled conjugate gradient

backpropagation 5,13E+03 5,64E+03 5,26E+03
traincgf Fletcher-Powell conjugate gradient

backpropagation 4,90E+03 5,87E+03 5,61E+03
trainoss One step secant backpropagation 4,95E+03 ,43E503 6,57E+03
traincgp Polak-Ribiére conjugate gradient

backpropagation 5,10E+03 5,14E+03 5,50E+03

Zrédto: Opracowanie wiasne

Jak mana zauway¢ najnizsza wartas¢ bledu MSE dla zbioru uezego uzyskano przy
zastosowaniu algorytmu Quasi-Newton backpropagatddmo to w dalszych analizach
omowiono sié wykorzystuaca algorytm Levenberga-Marquardta. Powodem wyborw teg
algorytmu byty wyniki uzyskane podczas kolejnegapet analizy jakeri sieci.

Dopasowanie danych
o kv w & o o N ®

Dopasowanie danych
o kv w & o o N ®

x 10 Zbiér ucacy (R = 0,9144)

o
oL
o
i

Dane x 10"

x 10 Zbiér testujcy (R = 0,8288)

Dopasowanie danych
N

Dopasowanie danych
S

x 10

* Zbioér walidacyjny (R =

0,7742)

=)
oL
o
i

Rys. 13.An,aliza jakosci sieci metod regres;ji liniowej
Zrodto: Opracowanie whasne
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Kolejnym etapem analizy jakoi sieci bylo zbadanie regresji liniowe) ¢diy
uzyskanymi wynikami a warfciami docelowymi. Analiza zostata przeprowadzon@wao
w stosunku do catego zbioru danych, jak i dla paa#bv: uczcego, walidacyjnego oraz
testupcego. Wyniki zobrazowano rysunkiem 13.

Zestawienie danych statystycznych przeprowadzonelizy metod regresji liniowej
zamieszczono w tabeli 5.

Tablica 5. Dane statystyczne regres;ji liniowej

e - . Zbiér
Statystyka iblor .ZbIOI’ ) Zb|9r wszystkich

zacy walidacyjny  testujacy danych
Srednia z danych MD 2,34E+04 1,94E+04  2,08E+04 2+DHH
Odchylenie standardowe danych SDD 1,32E+04 9,60E+(B23E+04 1,24E+04
Sredni bhd ME 1,22E+01 -1,76E+01  1,87E+02 4,10E+01
Odchylenie standardoweehoiu SDE 5,85E+03 8,67E+03  7,81E+03 6,87E+03
Stosunek SDE/SDD 0,44 0,90 0,64 0,55
Korelacja R 0,91 0,77 0,83 0,88

Zrédto: Opracowanie wiasne

Najistotniejszym z przedstawionych wsh&ow oceny regresji liniowej jest stosunek
odchylenia standardowegoedibw SDE do odchylenia standardowego danych SDDtoAGr
tego wskanika przyjmup bardzo wysokie warkci, co swiadczy o niezbyt dobrych
zdolnagciach regresyjnych sieci. Mpoa przyp¢ nawet, ze wartgci te dyskwalifikup
utworzony model [3]. Otrzymane rezultaty sprawjae pojawia si pytanie o uyteczng¢
stworzonej sieci neuronowe;.

6. POROWNANIE ZBUDOWANEGO MODELU Z METODAMI KLASYCZNYM

Na rysunku 14 przedstawiono Kksztattowaniee prognoz sprzedy gtowicy
termostatycznej typu K wg zbudowanego modelu nemsago. Wyniki skonfrontowano
z tymi, jakie na podstawie metody wghkékowej dostarcza system AiSZ (tabela 6).

3

T T

Warto$¢ rzeczywista

Prognoza (model neuronowy)
Prognoza (metoda wskaznikowa)

~
T

o
T

)
T

\_ A AN
AN

0 1
5

w

Sprzeda/ prognoza sprzedp
N &

[

Tydzien
Rys. 14.Prognozy sprzeday gtowicy termostatycznej typu K. w okresie od 28 wesnia 2009 r. do 21 maja
2010 r. wg metody wskanikowej oraz modelu neuronowego

Zrédto: Opracowanie wiasne
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Tablica 6. Poréwnanie wartosci bledow MPE i MAPE uzyskanych przy prognozowaniu popytumetoda
wskaznikowg oraz przy uzyciu modelu SSN

Wartosé btedu

Metoda prognozowania
MPE MAPE
Model SSN -50 % 86 %
Metoda wskaznikowa -229 % 251 %

Zrédto: Opracowanie wiasne

Badania symulacyjne wykazaly [2fe model neuronowy pozwala na uzyskanie
trzykrotnie lepszych wynikdw w stosunku do tychoret daje metoda wskaikowa (mimo
faktu, ze uzyskane wartgoi btedéw nadal znajdgjsiec na poziomie nie do zaakceptowania).
Mozna przypuszcza ze zbudowane w oparciu 0 neuronowy model prognoz@van
zapotrzebowania modele zatzania zapasami pozwolizysk& lepsze rezultaty aimodele
budowane na bazie klasycznych metod prognozowania.

7. PODSUMOWANIE | WNIOSKI

Struktura asortymentu, e¢ztotliwos¢ dostaw, czas realizacji zamdwje warunki
magazynowania, organizacja i struktura kanatow rgigsicji oraz rodzaj ziycia
(zapotrzebowania) — te czynniki wptywapa wybor odpowiedniej metody sterowania
zapasami.

Budowa odpowiedniego systemu zglzania zapasami wymaga uwadhienia
wszystkich wymienionych wczgriej elementow. W niniejszej pracy przedstawionodeio
analizy tylko jednego z nich — byt to model progowania zapotrzebowania przyyeiu
sztucznych sieci neuronowych.

O wyborze te] skladowej systemu zgizania zapasami zadecydowat @psautora do
danych sprzedg centrum dystrybucyjnego IMI International sp..z20w Olewinie. Niestety
brak dostpu do szczegdtowych danych sprzadanagazyndéw lokalnych sprawite dane,
ktorych wyto w badaniach mogty okazasie niewystarczajcymi, co z kolei miato
bezpdredni wptyw na uzyskane wyniki.

Zbudowany model pozwolit ogjna¢ duzo lepsze rezultaty (prognozy obarczone
mniejsz wartdcia bledu) niz metody klasyczne. Wyniki jakie uzyskano sprawjapnak,ze
problem ustalania wiarygodnych prognoz sprzgda firmie IMI International sp. z o. o.
nadal pozostaje spravotwart,.

Na podstawie wynikow symulacji dokonanych na zbualoym modelu mina jednak
stwierdzt, ze sztuczne sieci neuronowe maygromne zastosowanie w prognozowaniu
zjawisk gospodarczych i z regulty ddppsze rezultaty nimetody klasyczne. Czynnik ten
zachkeca do dalszych bada analiz problemu zagzizania zapasami w przeglsiorstwie IMI
International sp. z 0. 0. w Olewinie. Analiza wskysh wymienionych na wspie elementow
skladowych systemu prawdopodobnie pozwoli na budoadpowiedniego systemu
sterowania zapasami w przegsorstwie.
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INVENTORY OPTIMIZATION AND DEMAND PATTERN ANALYZIS
USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS ON THE EXAMPLE OF

DISTRIBUTION ENTERPRISE

Abstract

In the paper, the analysis of the possibility ahgsartificial neural networks to forecast demand
level at the IMI International was introduced. Tresults from using neural model were compared

with the results of using classical forecastinghods.

Keywords: artificial neural networks, forecasting, inventomanagement
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