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ZASTOSOWANIE UCZENIA PRZEZ WZMACNIANIE DO WYZNACZANIA
WIELKOSCI ZAMOWIEN W PRZEDSIEBIORSTWIE

Streszczenie. W przedsigbiorstwie zaobserwowano problem zwiazany z wyzna-
czaniem wielkoSci zaméwien. Celem badan byto opracowanie i ocena metody
wyznaczania wielkoSci zamOwien opartej na uczeniu przez wzmacnianie oraz
poréwnanie jej z metoda punktu ponownego zamawiania na podstawie rzeczywi-
stych danych. Uzyskane wyniki wskazuja, ze zastosowanie uczenia przez wzmac-
nianie umozliwia poprawe jakosci decyzji dotyczacych uzupetniania zapasow.

DETERMINATION OF ORDER SIZE IN THE ENTERPRISE USING MACHI-
NE LEARNING

Summary. A problem related to determining order quantities was identified
in the company. The aim of the study was to develop and evaluate a reinfor-
cement learning-based method for determining order quantities and to compare
it with the re-order point policy using real-world data. The results indicate that re-
inforcement learning improves the quality of inventory replenishment decisions.

1. Zarzadzanie zamo6wieniami i zapasami

Efektywne zarzadzanie zapasami stanowi jeden z kluczowych elementéw logisty-
ki przedsigbiorstwa i w istotny spos6b wptywa na poziom obstugi klienta, ptynnos¢ pro-
cesOw operacyjnych oraz wyniki ekonomiczne organizacji. Podstawowym celem gospo-
darki magazynowej jest zapewnienie dostgpnosci produktow przy jednoczesnym ogra-
niczaniu kosztéw zwigzanych z ich zamawianiem, magazynowaniem oraz utrzymywa-
niem odpowiedniego poziomu zapasow.

Gospodarka magazynowa obejmuje nie tylko magazyny, infrastruktur¢ i1 pra-
cownikow, lecz takze procesy zachodzace w poszczegdlnych strefach przedsigbiorstwa
[6]. Jej podstawowym procesem jest magazynowanie, rozumiane jako zesp6t czynnosci
zwiazanych z przyjmowaniem, sktadowaniem, przechowywaniem, kompletowaniem,
przemieszczaniem oraz wydawaniem zapasow [12]. Wspotczesne magazyny petnig klu-
czowa role w koordynacji podazy i popytu, wspieraniu procesOw produkcyjnych oraz
dziatalno$ci marketingowej. Ich zadaniem jest zapewnienie odpowiedniej dostgpnosci
produktéw przy jednoczesnej minimalizacji kosztow utrzymania zapasow oraz kosztow
niedoboréw [11].

Utrzymywanie zapasOw jest niezbedne ze wzgledu na zmiennoS¢ popytu, nie-
pewnoS$¢ dostaw, sezonowoS$¢ sprzedazy oraz konieczno$¢ zapewnienia ciagloSci pro-
cesOw produkcyjnych 1 sprzedazowych. Z drugiej strony nadmierny poziom zapasow
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prowadzi do zamrozenia kapitatu, wzrostu kosztdw magazynowania oraz zwigkszenia
ryzyka utraty wartosci przechowywanych produktéw. Zbyt niski poziom zapaséw skut-
kuje natomiast niedoborami, opéZnieniami realizacji zamOwien oraz utrata potencjalnej
sprzedazy [7].

W literaturze koszty zwiazane z zarzadzaniem zapasami najczesciej dzieli
si¢ na trzy podstawowe grupy: koszty zamawiania, koszty utrzymywania zapasow oraz
koszty niedoboru. Koszty zamawiania obejmuja wszystkie dziatania zwiazane z przygo-
towaniem 1 realizacja zamowienia u dostawcy. Koszty utrzymywania zapaséw wynikaja
z konieczno$ci magazynowania produktéw, zaangazowania kapitatu oraz starzenia sig¢
zapasow. Natomiast koszty niedoboru sa konsekwencja braku dostgpnosci produktéow
1 obejmuja migdzy innymi utracone przychody, przestoje produkcyjne, opéznienia do-
staw oraz pogorszenie poziomu obstugi klienta [13].

Obnizenie catkowitych kosztéw gospodarki magazynowej wymaga odpowied-
niego doboru strategii uzupelniania zapaséw. W praktyce przedsigbiorstw stosowane
sa zaréwno klasyczne modele deterministyczne, jak i coraz czgsciej metody wykorzy-
stujace analiz¢ danych oraz techniki sztucznej inteligencji wspomagajace podejmowanie
decyzji.

Sterowanie zapasami polega na podejmowaniu decyzji dotyczacych momentu
ztozenia zamoOwienia oraz wielkoSci partii dostawy. Celem tych dziatan jest zapewnienie
wysokiego poziomu dostgpnosci produktéw przy mozliwie najnizszych kosztach funk-
cjonowania systemu magazynowego.

Jedna z najczesciej stosowanych metod jest metoda punktu ponownego zama-
wiania (ang. re-order point policy, skr6t ROP). W podejsSciu tym zaméwienie sktadane
jest w chwili, gdy poziom zapasu osiagnie wczesniej wyznaczong wartoS¢ alarmowa.
Wielkos¢ zamdwienia pozostaje stala, co oznacza, ze kazdorazowe uzupelnienie zapasu
nastgpuje przez dostawe partii o tej samej wielkosSci [13].

Inna koncepcja w zarzadzaniu zapasami jest ekonomiczna wielko$¢ zamowienia
(ang. Economic Order Quantity, skrét EOQ), zaproponowana przez Harrisa juz w 1913
roku, umozliwia wyznaczenie takiej wielkoSci partii dostawy, ktéra minimalizuje sum¢
kosztéw zamawiania 1 utrzymywania zapasow [5]. Model zaktada migdzy innymi staly
popyt, niezmienny czas dostawy, brak rabatéw iloSciowych oraz mozliwos¢ realizacji
zamOwienia w dowolnym momencie [4].

Alternatywnym rozwiazaniem jest model statego cyklu zamawiania (ang. re-
order cycle point, skr6t ROC), w ktérym kontrola zapasu odbywa si¢ w ustalonych od-
stepach czasu, natomiast wielko§¢ zamOwienia zalezy od aktualnego poziomu zapasu
oraz iloSci towaru znajdujacego si¢ w drodze [13]. W praktyce przemystowej spotyka
sig rowniez rozwigzania wykorzystujace poziomy minimalne i maksymalne wyznaczane
na podstawie prognoz popytu. Po przekroczeniu poziomu MIN danego produktu, zama-
wiana jest wielkoS¢, ktora stanowi réznicg migdzy stanem MAX, a aktualnym stanem
magazynu [3].

Pomimo swojej prostoty klasyczne modele zarzadzania zapasami opieraja
si¢ na szeregu zalozen upraszczajacych rzeczywistos¢. Wspolczesne przedsigbiorstwa
funkcjonuja jednak w warunkach zmiennego popytu, niepewnosci dostaw oraz duzej
liczby indekséw magazynowych, przez co stosowanie wylacznie modeli deterministycz-
nych nie zawsze prowadzi do uzyskania bardzo dobrych decyz;i.
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2. Opis analizowanego przedsi¢biorstwa i problemu decyzyjnego

Badania przeprowadzono w przedsigbiorstwie zajmujacym si¢ dystrybucja roz-
wigzan z zakresu automatyki przemystowej. Firma wspétpracuje z wieloma zagranicz-
nymi dostawcami, a czgS¢ oferowanych produktdw charakteryzuje si¢ dtugim czasem
realizacji zamowien, ktéry w niektorych przypadkach przekracza trzy miesiace. Jed-
noczes$nie przedsigbiorstwo utrzymuje szeroki asortyment produktéw magazynowych,
co znaczaco utrudnia podejmowanie decyzji dotyczacych uzupelniania zapaséw.

Obecnie decyzje o wielkosci zaméwien podejmowane sa przez kierownika im-
portu na podstawie analizy historycznej sprzedazy, zdefiniowanych pozioméw minimal-
nych i maksymalnych oraz wtasnego doSwiadczenia. Takie podejScie, mimo wieloletniej
praktyki osoby odpowiedzialnej za zamOwienia, jest w znacznym stopniu uzaleznione
od subiektywnej oceny i nie uwzglednia wszystkich czynnikéw wptywajacych na przy-
szte zapotrzebowanie.

Konsekwencja obecnego sposobu podejmowania decyzji jest okresowe wystgpo-
wanie zarowno nadmiernych zapaséw, powodujacych wzrost kosztow magazynowania
1 zamrozenie kapitatu, jak rowniez niedoboréw prowadzacych do utraty sprzedazy oraz
pogorszenia poziomu obstugi klientow. Problem ten staje si¢ szczeg6lnie istotny w przy-
padku produktéw importowanych, dla ktérych dtugi czas realizacji zaméwienia znacza-
co ogranicza mozliwos¢ szybkiego reagowania na zmieniajacy si¢ popyt.

Z tego wzgledu zasadne wydaje si¢ zastosowanie metod wspomagania decyzji,
ktére potrafia uwzglgdnia¢ zmienno$¢ Srodowiska oraz uczy¢ si¢ optymalnych strate-
gii zamawiania na podstawie danych historycznych. W niniejszej pracy zaproponowa-
no wykorzystanie algorytmu uczenia przez wzmacnianie (ang. Reinforcement Learning,
skrét RL), ktorego skutecznoS¢ zostala porownana z klasyczng metoda punktu ponow-
nego zamawiania. Celem przeprowadzonych badan bylo okreSlenie, czy zastosowanie
uczenia ze wzmacnianiem pozwala ograniczy¢ catkowite koszty gospodarki magazy-
nowej oraz zmniejszy¢ poziom niezaspokojonego popytu w poréwnaniu z klasycznym
podejSciem deterministycznym.

3. Uczenie przez wzmacnianie w zarzadzaniu zapasami

Uczenie maszynowe (ang. Machine Learning, skr6t ML) jest jedng z najdyna-
miczniej rozwijajacych si¢ dziedzin sztucznej inteligencji, ktérej celem jest tworzenie
modeli zdolnych do automatycznego pozyskiwania wiedzy z danych oraz wykorzysty-
wania jej do podejmowania decyzji lub prognozowania przysztych zdarzen. Klasycz-
na definicja zaproponowana przez Toma Mitchella okresla uczenie maszynowe jako
proces, w ktérym program komputerowy poprawia swoje dzialanie w realizacji zada-
nia 7' na podstawie doSwiadczenia F/, mierzonego okreslong miarg jakosci P [8]. Ozna-
cza to, ze zamiast implementowania sztywnych regut decyzyjnych, model samodzielnie
1dentyfikuje zaleznoSci wystgpujace w danych uczacych 1 wykorzystuje je podczas ana-
lizy nowych obserwacji.

Wspdlczesne systemy uczenia maszynowego znajduja zastosowanie wszedzie
tam, gdzie budowa klasycznych algorytmoéw opartych na regutach okazuje si¢ niewy-
starczajaca lub zbyt kosztowna. Dotyczy to przede wszystkim probleméw charakteryzu-
jacych si¢ duza zmiennoscia Srodowiska, znaczng liczba zmiennych opisujacych proces
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oraz koniecznoScig ciaglego dostosowywania podejmowanych decyzji do nowych da-
nych [9]. Dzigki temu uczenie maszynowe jest obecnie szeroko wykorzystywane migdzy
innymi w analizie danych, prognozowaniu popytu, systemach rekomendacyjnych, dia-
gnostyce medycznej, wykrywaniu naduzy¢ finansowych oraz optymalizacji proceso6w
logistycznych i produkcyjnych [10].

Najczesciej wyrdznia si¢ cztery podstawowe paradygmaty uczenia maszynowe-
go: uczenie nadzorowane, nienadzorowane, pétnadzorowane oraz uczenie przez wzmac-
nianie. W uczeniu nadzorowanym model budowany jest na podstawie oznaczonych
przyktadéw uczacych, dzigki czemu mozliwe jest rozwigzywanie probleméw klasyfi-
kacji i regresji. Uczenie nienadzorowane wykorzystuje wytacznie dane wejsciowe i stu-
zy przede wszystkim do odkrywania struktur, grupowania obserwacji oraz wykrywania
anomalii. Z kolei uczenie pétnadzorowane stanowi polaczenie obu podejs¢ 1 znajduje
zastosowanie w sytuacjach, gdy jedynie niewielka cz¢$¢ danych posiada etykiety.

Niezaleznie od zastosowanego paradygmatu skuteczno$¢ modeli uczenia maszy-
nowego jest w duzej mierze uzalezniona od jakosSci danych. Dane uczace powinny by¢
reprezentatywne dla rzeczywistych warunkéw pracy modelu, odpowiednio oczyszczo-
ne oraz zawieraC cechy opisujace analizowane zjawisko. Do najczesciej spotykanych
probleméw naleza niedob6r danych, ich niska jakos¢, obecnos¢ obserwacji odstajacych
oraz zjawiska przetrenowania i niedotrenowania modeli, ktére prowadza odpowiednio
do utraty zdolnosci uogdlniania lub niewystarczajacego odwzorowania zaleznosci wy-
stepujacych w danych [9].

Projektowanie systemu uczenia maszynowego ma charakter iteracyjny 1 obejmu-
je przygotowanie danych, wybor reprezentacji cech, budowe modelu, jego walidacje,
wdrozenie oraz ciagte monitorowanie jakosci dziatania w Srodowisku produkcyjnym
[10]. W praktyce przemystowej rOwnie istotna jak sama konstrukcja modelu jest jego
zdolno$¢ do adaptacji do zmieniajacych sig warunkéw funkcjonowania przedsigbior-
stwa. W wielu zastosowaniach, zwlaszcza zwiazanych z logistyka i zarzadzaniem zapa-
sami, dane naptywaja w sposob ciagly, a charakter popytu zmienia si¢ w czasie, dlatego
modele powinny umozliwia¢ aktualizacj¢ wiedzy wraz z pojawianiem si¢ nowych ob-
serwacji.

Sposréd wszystkich paradygmatéw uczenia maszynowego szczegdlng uwage
zwraca uczenie przez wzmacnianie, ktérego celem nie jest jedynie przewidywanie war-
tosci lub klasyfikacja danych, lecz bezposrednie wyznaczanie strategii podejmowania
decyzji maksymalizujacych dlugoterminowa wartoS¢ okreslonej funkcji celu. Z tego
wzgledu metoda ta znajduje coraz szersze zastosowanie w problemach optymalizacyj-
nych i systemach wspomagania decyzji, w ktérych kolejne decyzje wptywaja na przyszte
stany analizowanego procesu [9].

Uczenie przez wzmacnianie (ang. Reinforcement Learning, skrot RL) opiera
si¢ na interakcji agenta ze Srodowiskiem. W odrdznieniu od uczenia nadzorowanego
agent nie otrzymuje poprawnych odpowiedzi dla poszczegdlnych przyktadéw uczacych.
Zamiast tego uczy si¢ na podstawie konsekwencji wtasnych dziatan, otrzymujac nagro-
dy lub kary. Proces ten prowadzi do stopniowego doskonalenia strategii dziatania (ang.
policy) umozliwiajacej osiaganie coraz lepszych wynikow.

Jednym z algorytméw uczenia przez wzmacnianie jest proces decyzyjny Mar-
kowa. Model ten definiuje zbiér stanéw Srodowiska, mozliwe dziatania agenta, funk-
cj¢ nagrody oraz prawdopodobienstwa przejS¢ pomigdzy kolejnymi stanami. Zadaniem
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agenta jest znalezienie takiej polityki dziatania, ktéra maksymalizuje zdyskontowana su-
mg¢ przysztych nagréd. Bellman odkryt sposéb jak oszacowaé optymalng warto$¢ stanu
s, ktora jest okreslana wyrazeniem:

V*(s) =max) T(s,a,s) [R(s,a,s) +vV"(s')] dla wszystkich s, (1)

gdzie T'(s,a,s’) oznacza prawdopodobienstwo przejscia pomigdzy stanami,
R(s,a,s") okre§la otrzymywana nagrodg, natomiast 7 jest wspotczynnikiem dyskon-
towym okreslajacym znaczenie przysztych nagréd.

W praktycznych zastosowaniach znacznie czgSciej wykorzystywana jest funkcja
wartoS$ci stanu - czynnos$ci, nazywana Q-wartoscia, opisujaca oczekiwang warto$¢ wy-
konania okreSlonej akcji w danym stanie. Pozwala ona agentowi bezposrednio wybierac¢
dziatanie prowadzace do maksymalizacji dlugoterminowej nagrody zgodnie z zalezno-
Scia:

™" (s) = arg, max Q*(s, a), (2)

gdzie 7* oznacza polityke optymalna [9]. Wspdiczesne algorytmy uczenia przez

wzmacnianie wykorzystuja aproksymacje funkcji wartoSci za pomoca sieci neuro-

nowych, dzigki czemu mozliwe jest rozwiazywanie problemow charakteryzujacych
si¢ bardzo duza liczba stanéw i decyzji.

W ostatnich latach uczenie przez wzmacnianie znalazio zastosowanie w wielu
obszarach wymagajacych sekwencyjnego podejmowania decyzji, takich jak sterowanie
robotami, systemy autonomiczne, zarzadzanie energia, planowanie produkcji, optyma-
lizacja procesow logistycznych oraz gospodarka magazynowa [10]. W przeciwienstwie
do klasycznych metod sterowania zapasami agent RL nie wykorzystuje wczeSniej zdefi-
niowanych regut decyzyjnych. Samodzielnie uczy si¢ polityki zamawiania na podstawie
obserwacji srodowiska, uwzgledniajac jednocze$nie wzajemne zalezno$ci pomigdzy po-
ziomem zapasow, kosztami magazynowania, kosztami zaméwien oraz ryzykiem wysta-
pienia niedoborow.

Implementacj¢ oraz eksperymenty obliczeniowe przeprowadzono w jezyku Py-
thon, ktéry obecnie stanowi jeden z najczeSciej wykorzystywanych jezykow programo-
wania w projektach zwiazanych z analiza danych i sztuczng inteligencja [2]. Popularnos¢
tego Srodowiska wynika przede wszystkim z bogatego ekosystemu bibliotek wspomaga-
jacych przetwarzanie danych, budowg modeli uczenia maszynowego oraz realizacj¢ eks-
perymentow obliczeniowych. Wsréd najczescie] wykorzystywanych narzedzi znajduja
si¢ migdzy innymi Scikit-learn, TensorFlow oraz PyTorch, umozliwiajace implemen-
tacje zarowno klasycznych algorytméw uczenia maszynowego, jak i zaawansowanych
modeli gigbokiego uczenia [1].

4. Wyniki eksperymentéw obliczeniowych

Ocena zaproponowanych metod zostata przeprowadzona z wykorzystaniem rze-
czywistych danych przedsigbiorstwa zajmujacego si¢ dystrybucja elementéw automaty-
ki przemystowej. Dane obejmowaly okres od 1 stycznia 2022 r. do 30 wrzes$nia 2023 r.,
co odpowiada 638 dniom obserwacji. Udostgpniony zbiér zawierat informacje dotycza-
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ce sprzedazy, zamowien klientow, zaméwien sktadanych u dostawcéw oraz terminéw
realizacji dostaw.

Do badanh wybrano pig¢ produktéw sposréd okoto 5000 indekséw magazyno-
wych dostgpnych w ofercie przedsigbiorstwie. Wybrane produkty charakteryzowaty
si¢ wysoka rotacja magazynowa oraz duzym znaczeniem sprzedazowym, dzigki cze-
mu stanowily reprezentatywna grupg do oceny metod zarzadzania zapasami. Wszystkie
analizowane produkty pochodzity od tego samego dostawcy, dla ktérego przyjeto Sredni
czas realizacji zam6wienia rowny 12 dni.

Przed rozpoczgciem eksperymentéw dane zostaly poddane procesowi przygoto-
wania. Usunigto pojedyncze, nietypowe zamdwienia o bardzo duzej liczebnoSci, kt6-
re mogly zaburza¢ estymacje rozktadéw popytu. Na podstawie oczyszczonych danych
wyznaczono dyskretne empiryczne rozktady prawdopodobienistwa dziennego popytu
dla kazdego produktu. W wigkszosci dni nie wystgpowata sprzedaz, natomiast spora-
dycznie pojawialy si¢ pojedyncze zamdwienia o znacznie wigkszej liczebnosci. Taka
charakterystyka popytu jest typowa dla przedsigbiorstw dystrybucyjnych oferujacych
szeroki asortyment produktow specjalistycznych.

Na potrzeby eksperymentéw przyjeto jednakowy koszt ztozenia zaméwienia wy-
noszacy 300 zt dla wszystkich produktow oraz koszt utrzymywania zapasu odpowiada-
jacy 15% wartosci produktu w skali roku. Parametry te zostaty oszacowane na podstawie
danych przedsigbiorstwa obejmujacych koszty pracy, obstugi administracyjnej oraz ma-
gazynowania.

4.1. Rozwiazania rzeczywiste jako punkt odniesienia

Pierwszym etapem badan byta analiza rzeczywistego sposobu zarzadzania zapa-
sami stosowanego w przedsigbiorstwie. Dla kazdego produktu wyznaczono catkowite
koszty obejmujace koszty zamawiania, koszty utrzymywania zapasu oraz koszty wy-
nikajace z niezaspokojonego popytu. Dodatkowo obliczono Sredni poziom straconego
popytu stanowiacy drugie kryterium oceny jakoSci rozwiazania.

Uzyskane wyniki wykazaty znaczace r6znice pomigdzy analizowanymi produk-
tami. Najwigksze catkowite koszty odnotowano dla produktu nr 1, co wynikalo przede
wszystkim z wysokiej wartoSci jednostkowej oraz wysokich kosztéw utrzymywania za-
pasu. Z kolei najwigkszy udziat niezaspokojonego popytu wystapit dla produktu nr 5,
co wskazuje na niedostateczne zabezpieczenie zapasOw dla tego asortymentu. Otrzyma-
ne wyniki potwierdzaja, ze obecnie stosowana polityka zamawiania nie zapewnia jed-
noczesnej minimalizacji kosztow oraz utrzymania wysokiego poziomu obstugi klienta.

Tabela 1 przedstawia zestawienie wynikéw uzyskanych dla rzeczywistej polityki
zarzadzania zapasami.

4.2. Zastosowanie polityki ROP

Jako punkt odniesienia dla zaproponowanego rozwigzania wykorzystano kla-
syczng metode punktu ponownego zamawiania (ROP). Dla kazdego produktu przepro-
wadzono symulacj¢ Monte Carlo (skr6t MC), w ktérej parametry polityki (@), s) wyzna-
czano metoda przeszukiwania siatki. Dla kazdej analizowanej kombinacji parametrow
wykonano 10000 niezaleznych przebiegéw symulacyjnych, co pozwolito ograniczy¢
wplyw losowoSci generowanego popytu na otrzymywane wyniki.

Kryterium wyboru rozwiazania stanowita minimalizacja catkowitych kosztow
przy jednoczesnym zachowaniu Sredniego poziomu straconego popytu ponizej 5%. Oce-
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Tabela 1
Suma catkowitych kosztéw poniesionych przez przedsiebiorstwo w zalezno-
Sci od danego produktu oraz $redni stracony popyt dla okresu 638 dni.

Nr produktu | Suma catkowitych kosztow [zl] | Sredni stracony popyt [%]
Produkt nr 1 175 539,46 zt 10,58%
Produkt nr 2 64 851,41 zi 13,40%
Produkt nr 3 56 066,45 z1 16,78%
Produkt nr 4 29795,58 71 0,00%
Produkt nr 5 29965,72 71 17,12%

nie podlegaly wylacznie rozwiazania spelniajace to ograniczenie.

Przeprowadzone eksperymenty wykazaty, ze optymalne wartoSci parametrow po-
lityki ROP r6znily si¢ pomigdzy analizowanymi produktami. Jednocze$nie dla wszyst-
kich przypadkéw mozliwe byto uzyskanie znacznej redukcji catkowitych kosztéw w po-
réwnaniu z rozwigzaniem rzeczywistym przedsigbiorstwa. Najwigksze korzysci uzy-
skano dla produktéw charakteryzujacych si¢ wysoka wartoscia jednostkowa oraz duza
zmiennos$cia popytu.

Na rysunku 1 przedstawiono wyniki przeprowadzonej symulacji Monte Carlo
dla produktu nr 1. Wyznaczone catkowite koszty nie zmieniaja si¢ liniowo, ale wyka-
zuja wyrazne cykle. Gdy wielkoS¢ zamdwienia jest na poziomie 10 lub 20 sztuk widac,
ze wyznaczone koszty sa bardzo wysokie w poréwnaniu do innych zastosowanych po-
lityk, wyjatkiem jest rozwiazanie () = 20, s = 10, gdzie wystgpuje znaczacy spadek
kosztéw. Nastepnie mozna zauwazy¢ pewna zaleznos$¢ dla pozostatych wartosci (). Gdy
punkt ponownego zamawiania jest na poziomie od 10 do 30 sztuk koszty maleja, nato-
miast pozniej zaczynaja rosnaé. Ponadto wraz ze wzrostem wartosci (), réznice wyzna-
czonych catkowitych kosztéw pomigdzy zastosowanymi politykami maleja. Najnizsze
catkowite koszty o wartosci 74 774,10 zt otrzymano dla rozwiazania ) = 40, s = 30.

Tabela 2 zestawiono wyniki, czyli najnizsze catkowite koszty oraz Sredni stracony
popyt dla kazdego produktu, ktére uzyskano poprzez wykonanie symulacji Monte Carlo
dla rozwiazan wyznaczonych przy zastosowaniu metody ROP.

Tabela 2
Najnizsze catkowite koszty oraz $redni stracony popyt otrzymany
po przeprowadzeniu symulacji MC dla kazdego produktu.

Nr produktu | Catkowite koszty [z1] | Sredni stracony popyt [%]
Produkt nr 1 74 774,10 zt 3,84%
Produkt nr 2 25 188,60 zt 2,22%
Produkt nr 3 11 402,50 zt 2,09%
Produkt nr 4 11 350,20 zt 3,95%
Produkt nr 5 5 741,60 zt 4,15%

4.3. Zastosowanie uczenia przez wzmacnianie

Ostatni etap badan obejmowal oceng zaproponowanej metody wykorzystujacej
uczenie przez wzmacnianie. Agent RL uczyt si¢ samodzielnie podejmowania decyzji
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Rys. 1. Wyniki przeprowadzonej symulacji MC dla produktu nr 1.

dotyczacych wielkoSci zaméwien poprzez interakcje ze Srodowiskiem symulacyjnym
odwzorowujacym proces funkcjonowania magazynu. Funkcja nagrody zostala zdefinio-
wana w taki spos6b, aby minimalizowac catkowite koszty przy jednoczesnym ograni-
czaniu Sredniego straconego popytu.

W przeprowadzonych badaniach zastosowano klasyczny algorytm Q-learning.
Agent w kolejnych dniach obserwowat stan Srodowiska opisujacy sytuacje magazynowa
(m.in. poziom zapasu oraz zamOwienia w realizacji), a nastgpnie podejmowal decyzje
dotyczaca wielkoSci zamowienia. Po wykonaniu akcji Srodowisko byto aktualizowane
poprzez uwzglednienie losowo generowanego popytu oraz dostaw, a agent otrzymywat
nagrod¢ zalezng od catkowitych kosztéw obejmujacych koszty zamawiania, utrzymywa-
nia zapasow 1 straconego popytu. Na podstawie otrzymanej nagrody aktualizowana byta
tablica wartosci (s, a), dzigki czemu agent stopniowo uczyt si¢ polityki zamawiania
minimalizujacej dtugookresowe koszty.

Przestrzen akcji stanowity dopuszczalne wielkoSci zamdéwien, natomiast proces
uczenia prowadzono w §rodowisku symulacyjnym odwzorowujacym rzeczywisty proces
funkcjonowania magazynu.

Uzyskane wyniki poréwnano zaréwno z rzeczywista polityka stosowana
przez przedsigbiorstwo, jak réwniez z rozwigzaniami wyznaczonymi metoda ROP.
Dla wszystkich analizowanych produktow metoda wykorzystujaca uczenie przez
wzmacnianie umozliwita uzyskanie stabilnych polityk zamawiania zapewniajacych ni-
ski poziom kosztow oraz ograniczenie Sredniego straconego popytu.

Najwigksza zaleta proponowanego podejscia okazata si¢ mozliwos¢ automatycz-
nego dostosowywania decyzji do zmieniajacych si¢ warunkéw popytu bez konieczno-
Sci recznego doboru parametréw polityki zamawiania. W przeciwienstwie do klasycz-
nej metody ROP, agent nie wymaga wczesniejszego okreSlenia punktu ponownego za-
mawiania ani wielkos$ci partii dostawy, lecz wyznacza strategi¢ dziatania bezposrednio
na podstawie doswiadczen zdobytych podczas procesu uczenia.
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W tabeli 3 zestawiono catkowite koszty uzyskane metoda ROP oraz metoda ucze-
nia przez wzmacnianie ze znanymi kosztami rzeczywistymi. Analizujac otrzymane wy-
niki, mozna zauwazy¢, ze metoda ROP znaczaco obniza koszty w poréwnaniu z rzeczy-
wistymi kosztami dla wszystkich produktow, osiagajac najwigksza redukcje dla produk-
tu nr 1, czyli zmniejszajac koszty az o 43%. Metoda uczenia ze wzmacnianiem rowniez
obniza catkowite koszty w poréwnaniu do kosztow rzeczywistych, cho¢ nie tak bardzo
jak metoda ROP. Jedynie dla produktu nr 2, metoda ta wygenerowala nizsze catkowite
koszty niz metoda ROP.

Zestawienie Sredniego straconego popytu uzyskanego metoda ROP oraz metoda
uczenia ze wzmacnianiem z warto$ciami rzeczywistymi przedstawiono w tabeli nr 4.
Zaréwno metoda ROP, jak i metoda uczenia ze wzmacnianiem znacznie obnizaja Sredni
stracony popyt w poréwnaniu z rzeczywistymi wartosciami. W tym przypadku metoda
uczenia ze wzmacnianiem jest znacznie bardziej efektywna w redukcji straconego popy-
tu, osiagajac niemal zawsze zerowe wartosci dla wszystkich produktéw. Jest to szczegdl-
nie widoczne w przypadku produktu nr 3, gdzie stracony popyt zmniejsza si¢ z 16,78%
do zaledwie 0,14%.

Tabela 3
Zestawienie catkowitych kosztow otrzymanych metodg ROP oraz metoda ucze-
nia przez wzmacnianie z kosztami rzeczywistymi [z1].

Nr produktu | Koszty rzeczywiste | Metoda ROP | Metoda uczenia ze wzmacnianiem
Produkt nr 1 175 539,46 zt 74 774,10 zt 97 650,58 zt
Produkt nr 2 64 851,41 zt 25 188,60 zt 22 912,44 71
Produkt nr 3 56 066,45 zt 11 402,50 zt 29 762,80 zt
Produkt nr 4 29 795,58 zt 11 350,20 zt 21 992,36 zt
Produkt nr 5 29 965,72 zt 5 741,60 zt 11 169,80 zt

Tabela 4
Zestawienie sredniego straconego popytu otrzymanego metoda ROP oraz metoda
uczenia ze wzmacnianiem z wartosciami rzeczywistymi [%)].

Nr produktu | Rzeczywisty Sredni stracony popyt | Metoda ROP | Metoda uczenia ze wzmacnianiem
Produkt nr 1 10,58% 3,84% 0,19%
Produkt nr 2 13,40% 2,22% 0,14%
Produkt nr 3 16,78% 2,09% 0,14%
Produkt nr 4 0% 3,95% 0,09%
Produkt nr 5 17,12% 4,15% 0,12%

Podsumowanie i wnioski

W artykule przedstawiono metod¢ wspomagania decyzji dotyczacych uzupetnia-
nia zapasOw z wykorzystaniem uczenia przez wzmacnianie. Badania przeprowadzono
na rzeczywistych danych przedsigbiorstwa zajmujacego si¢ dystrybucja elementéw au-
tomatyki przemystowej, w ktérym zaobserwowano trudnosci zwiazane z okre§laniem
wielkoSci zaméwien u dostawcow. Konsekwencja stosowanej polityki bylty okresowo
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wystepujace nadmierne zapasy oraz niedobory produktéw, prowadzace odpowiednio
do wzrostu kosztow magazynowania oraz utraty czesSci sprzedazy.

Skutecznos¢ zaproponowanej metody oceniono poprzez poréwnanie z rzeczywi-
sta polityka zamawiania przedsigbiorstwa oraz klasyczna metoda punktu ponownego
zamawiania (ROP). Jako kryteria oceny przyjeto catkowite koszty gospodarki zapasami
oraz Sredni poziom niezaspokojonego popytu.

Zaproponowana metoda wykorzystujaca uczenie przez wzmacnianie pozwolila
znaczaco ograniczyC¢ poziom niezaspokojonego popytu. Klasyczna metoda ROP uzyska-
ta natomiast nizsze koszty catkowite dla wigkszoSci analizowanych produktéw. Oznacza
to, ze wybor metody zalezy od przyjetego kryterium optymalizacji.

Uyskane rezultaty wskazuja, ze uczenie przez wzmacnianie moze stanowi¢ sku-
teczne narzedzie wspomagajace decyzje dotyczace zarzadzania zapasami, szczegdlnie
w Srodowiskach charakteryzujacych si¢ zmiennym i trudnym do przewidzenia popytem.
W przeciwienstwie do klasycznych metod deterministycznych, agent RL uczy sig¢ stra-
tegil zamawiania bez koniecznoSci recznego doboru parametréw polityki, dzigki czemu
moze lepiej adaptowac si¢ do zmieniajacych si¢ warunkéw funkcjonowania przedsig-
biorstwa.

Przedstawione badania stanowia punkt wyjscia do dalszych prac nad zastoso-
waniem metod uczenia maszynowego w zarzadzaniu zapasami. W kolejnych etapach
planowane jest rozszerzenie modelu o wigksza liczbe produktow, uwzglednienie wielu
dostawcéw oraz zmiennych czasoéw realizacji zamdéwien.

Badania zostaly sfinansowane 7 subwencji oraz ze srodkow programu ,,Inicjatywa Do-
skonatosci — Uczelnia Badawcza” dla AGH.
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