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10. Vestacka inteligencija i masinsko

ucenje u lancima snabdevanja

Sta je vestacka inteligencija (AI)? Da li je to stvarno "Zivo" stvorenje sposobno razmisljati i
donositi sopstvene odluke na osnovu svog uma, proslih iskustava, etike, uverenja itd.? Kako
je to povezano sa masinskim ucenjem (engl. machine learning - ML)? Jesu li Al i ML ista
stvar?

Koji se alati koriste u AI & ML? Koju ulogu imaju AI i ML u poslovhom kontekstu i kako se
mogu Koristiti u svakodnevnim poslovnim procesima i optimizacijama? Da li postoje

specifitne arhitekture i primeri primene Al-a i ML-a na lance snabdevanja?

Na ova i slicna pitanja pokusa¢emo dati odgovore u sledeéem poglavlju, zavrSavajuci
stvarnim primerom studije slu¢aja primene AI & ML algoritama u distributivnom skladistu.

10.1 Sta je vestacka inteligencija?

Podrucje vestacke inteligencije zapocelo je 1950-ih kada su se stru¢njaci za racunare zapitali:
"Da li racunari mogu razmisljati kao ljudi"? IstraZivaci su u to vreme bili oduSevljeni
moguénos¢u ucenja racunara da izvrSavaju sloZzene zadatke i u skladu s tim razvili su skup
razliCitih algoritama za tu svrhu. Definicija ovog polja mogla bi se navesti kao napor da se
automatizuju intelektualni zadaci koje obi¢no obavljaju ljudi (Chollet, 2021). Algoritmi u
podrucju vestacke inteligencije danas dolaze iz ML-a i dubokog ucenja, koji su podskupovi
Al-a. Osim ML-a i dubokog ucenja, Al uklju¢uje i mnogo algoritama koji nisu ucedi. Stavise, u
ranoj fazi razvoja vestacke inteligencije, ovi su algoritmi bili dominantniji. Prema tome, taj
deo vestacke inteligencije poznat je kao simbolicka veStacka inteligencija koja se bazira na
ideji da se moze postiéi ljudski nivo performansi i inteligencije programiranjem racunara s
velikim skupom eksplicitnih pravila za reSavanje posmatranog problema. Ovaj pristup dao je
izvrsne rezultate u logickom problemu koji je bio dobro definisan, poput racunara koji igra
Sah, ali se pokazao komplikovanim za sloZenije probleme. Stvarni svet se pokazao puno
komplikovanijim nego Sto bi se sva eksplicitna pravila programiranja mogla uneti u racunar.
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Ovaj pristup je fokusiran na ideju za datu situaciju - ucini ovo ili ono (ako-onda pravila). Ovo
je lako razumljiv pristup, ali s druge strane vrlo dugotrajan i ponekad je jako tesko odrediti
sve moguce scenarije koje je potrebno uneti u program. Kao smesan primer, ali dobra
ilustracija ove teme, pogledajte sliku 10.1 koja prikazuje nekoliko scenarija za odredivanje

prognoze na osnovu statusa kamena.

Kamen je mokar

Kamenjesuh Ne padakisa
Sjena na tlu  sunéano
Bijelo na vrhu  pada snijeg
Nevidimkamen  magiovito
Liuljajuéi kamen :
skakanje gore 'do(fe

mena

Slika 4.58Ako — Onda pravila programiranja (Gibbs, 2019).

Podrucje simbolicke vestacke inteligencije najvecu je popularnost steklo 1980-ih s pojavom
ekspertskih sistema (ES). ES predstavljaju podskup sistema za podrsku odlucivanju (DSS)
(Turban, 1998), usmerenih na pruzanje sposobnosti racunarima da donose odluke sli¢nih
onima koje donose struc¢njaci unutar odredenog podrucja. Ovi su sistemi izradeni za
reSavanje zamrSenih problema upotrebom niza pravila ili algoritama koji simuliraju procese
ljudskog zakljucivanja. Olson i Courtney (1992) opisuju ekspertske sisteme (ES) kao
raunarske programe koji simuliraju ljudske misaone procese za donoSenje odluka unutar
odredenog domena, ukljucujuéi stepen vestacke inteligencije koji odgovara zakljucima do
kojih bi ljudski stru¢njak dosao. ES komponenta je posebno korisna za podrsku donosiocima
odluka u podrucjima koja zahtevaju specijalizovana znanja (Turban i dr., 2005). U osnovi, ES
prikuplja ekspertizu ljudskog strucnjaka (ili drugog izvora) i prenosi je na racunar. Ova
tehnologija moze ili pomoci donosiocima odluka ili ih u potpunosti zameniti, Sto je ini jednim
od najsire primenjivanih i komercijalno najuspesnijih oblika vestacke inteligencije (Turban i
dr., 2005). Jedan od kljuénih razloga za razvoj ES-a je distribucija stru¢nog znanja Siroj
publici (Jackson, 1999). U slede¢im potpoglavljima, demonstrirate se primena ES-a

STATISTICKE METODE ZA ANALIZU LOGISTICKIH
PODATAKA 159



n
r BAS4SC - Business Analytics Skills for the Future-proof Supply Chains

zasnovanog na AI i ML algoritmima, menadZerima u centralnom skladistu kao delu

celokupnog DSS-a.

Danas se podrucje vestacke inteligencije sastoji od razlicitih pristupa i algoritama, no oni koji
se najviSe koriste opisani su na slici 10.2. Razislo se od ES sistema, a za ponovni razvoj ovog
podrucja najviSe su zasluzni algoritmi dubokog ucenja koji su u posljednjih 12 godina imali
znaCajan uspjeh u problemima prepoznavanja slike, govora, segmentacije slike,
prepoznavanja lica itd. Duboko ucenje koristi viSe slojeva apstrakcije za prepoznavanje
slozenih uzoraka u visokodimenzionalnim podacima. Ovaj pristup je postigao znacajan
napredak u podrucjima kao Sto su prepoznavanje govora i slike, otkrivanje lekova i obrada
prirodnog jezika. Duboko ucenje ima sposobnost automatskog otkrivanja relevantnih
obelezja, smanjuje potrebu za ljudskom intervencijom u dizajnu obelezja, Sto ga cini vrlo
uspesnim u iskoriS¢avanju velikih skupova podataka i snage racunara (LeCun i dr., 2015).
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Slika 4.59Glavna polja i potpolja Al
(Athanasopoulou i dr., 2022).
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Veliki korak prema danasnjoj situaciji bilo je istraZivanje klasifikacije vrednosti koje su
sproveli Hinton i dr. (2006), koje je uspelo postici vise od 98% tacnosti na klasifikaciji baze
podataka Modifikovanog nacionalnog instituta za standarde i tehnologiju (engl. Modlfied
National Institute of Standards and Technology - MNIST). Jedan od nacina razmisljanja o
tome kako je vesStacka inteligencija presla iz simbolicke vesStacke inteligencije u ML i Sta je
sustina ML-a jeste zamisliti ML algoritme kao amorfnu masu koja se sama oblikuje prema
Zeljenim ishodima. Sistem pravila koji uzima input u output menja se od problema do
problema i prilagodava postojecem stanju. Cilj mu je pronaéi pravila koja ¢e automatizovati
zadatak trazenjem statistickih obrazaca unutar podataka. Ovakav pristup resavanju razlicitih
problema znacajno smanjuje vreme postavljanja sistema (u poredenju sa ako — onda

pravilima) i ¢ini ga univerzalnijim pristupom za reSavanje razli¢itih problema.

Bengio i dr. (2021) naglasili su da je budu¢nost vestacke inteligencije u dubokom ucenju i
revolucionarnom uticaju meke paznje i transformatorskih arhitektura u vestackoj inteligenciji.
Ove inovacije omogucavaju neuronskim mrezama da se dinamicki fokusiraju na vazne ulaze i
skladiste informacije u diferencijalnim memorijama, znacajno poboljSavajuci sekvencijalnu

obradu.
10.2 Sta je ekosistem AI-a i ML-a?

Ekosistem Al i ML algoritama sastoji se od tri klju¢na stuba:
e Ulazni podaci;
e Izlazni podaci;
e Funkcija troska.

Ulazni podaci predstavljaju zapise podataka odredenih karakteristika ili karakteristike
(zavisno od uocenog problema). Tacnost ulaznih podataka klju¢na je za izgradnju tacnih
algoritama. To Cesto nije slu¢aj u stvarnim aplikacijama i obi¢no se znacajno vreme i trud
posvecuju prikupljanju podataka, ciScenju, argumentaciji, objedinjavanju, proveri laznih
unosa itd. Osim tacnih podataka, drugi vazan aspekt karakteristika ulaznih podataka je
njihova reprezentacija i kodiranje. Razli¢iti nacini kodiranja podataka mogu otkriti razlicite
karakteristike podataka i znacajno "pomodéi" ML modelima u otkrivanju skrivenih obrazaca u
podacima. Ovde vidimo Ahilovu petu ML algoritama. Cesto se previse paznje posveluje
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kreiranju metoda za izvlacenje informacija i inteligencije iz podataka (tj. samih algoritama),
dok se premalo paznje posvecuje ulaznim podacima i njihovom odnosu s izlaznim podacima.
Generalno se podrazumeva da su ulazni podaci u uzrocno-posledi¢noj vezi s izlaznim
podacima, sto ponekad uopste nije slucaj. Stoga bi sledeci veliki korak u razvoju ML-a trebao
biti pronalazenje boljih nacina za prikupljanje, predstavljanje i kodiranje podataka.

Izlazni podaci predstavljaju merenja odredenog problema koji pokuSavamo reSiti. U
problemu klasifikacije, to bi bila oznaka klasa. U regresiji, to Ce biti stvarni broj koji
pokusavamo predvideti. U kontekstu specificnog problema, za probleme s prepoznavanjem
govora, izlazni podaci mogu biti ljudski generisani zapisi zvucnih datoteka. U problemu
prepoznavanja slike, izlaz moZze biti oznaka klase slike, itd.

Troskovna funkcija predstavlja nacin merenja ucinka AI i ML. U osnovi, idealno bismo Zeleli
da odgovori algoritama odgovaraju izlaznim podacima, za date ulazne podatke. Troskovna
funkcija takode je povratni signal skupu parametara koji usmeravaju rad algoritma, tj.
omogucuje optimizaciju realizacije algoritma kroz proces ucenja (pronalazenje optimalnog
skupa parametara). Proces ucenja obi¢no ukljuuje nadzirano ucenje, gde se model trenira
na oznacenim podacima kako bi se smanjile greske predvidanja pomocu tehnika kao Sto su
stohasticki gradijentni spustanje i Sirenje unazad. To omogucava modelu da uspesno
prilagodi svoje unutasnje parametre, Sto dovodi do poboljSane realizacije zadataka kao Sto
su otkrivanje i klasifikacija objekata (LeCun i dr. 2015).

10.3 Koji se alati koriste u ML-u?

Generalno, ML algoritmi mogu se klasifikovati u dvije glavne kategorije: nadzirano i

nenadzirano ucenje.

Nadzirano ucenje uklju€uje uveZzbavanje algoritama na oznacenom skupu podataka, gde je
svaka ulazna tacka podataka uparena s tacnim izlazom. Ova jasna "slika" o tome kakav bi
trebao biti tacan odgovor za dati ulaz omogucava algoritmu da nauci funkciju mapiranja od
ulaza do izlaza. Shodno tome, poznati su i ulazni i izlazni podaci (Athanasopoulou i dr.,
2022). Uobicajene primene nadziranog ucenja ukljuCuju zadatke klasifikacije (npr.
odredivanje da li je e-posta spam ili ne) i zadatke regresije (npr. predvidanje cena kuca na
osnovu razliCitih karakteristika). Neki od najpopularnijih algoritama koji su dokazani brojnim

primenama su generalizovani aditivni modeli, sluajne Sume, boosting, klasifikaciona i
-
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regresiona stabla, potporni vektorski uredaji, proSirena linearna regresija, logisticka regresija,
k-najbliZi susedi, linearna diskriminantna analiza, laso, neuronske mreze, adaptivni neuro-
fuzzy sistem zakljucivanja itd. (Rostami-Tabar i Mircetic, 2023). Nadzirano ucenje je mo¢no
jer iskoriS¢ava podatke koje su komentarisali ljudi za postizanje visoke tacnosti u
predvidanjima. Medutim, njegova ucinkovitost uveliko zavisi od kvaliteta i koli¢ine oznacenih

podataka.

Nasuprot tome, nenadzirano ucenje bavi se skupovima podataka koji nemaju oznacene
odgovore. Shodno tome, algoritmi nenadziranog masinskog ucenja koriste neoznacene
skupove podataka koji ukljuCuju samo ulaze (Athanasopoulou i dr., 2022). Ovde se algoritam
daje samo s ulaznim podacima, a cilj mu je pronaci osnovne obrasce, strukture ili odnose
unutar podataka. UobiCajene tehnike ucenja bez nadzora ukljuuju grupisanje (npr.
grupisanje kupaca prema kupovnom ponasanju) i smanjenje dimenzionalnosti (npr.
smanjenje broja varijabli u skupu podataka uz zadrzavanje vaznih informacija). Nenadzirano
ucenje dragocjeno je za istrazivacku analizu podataka i otkrivanje skrivenih struktura u

podacima. Cesto se koristi kada su oznaceni podaci retki ili nedostupni.

Jos jedna vazna kategorija, iako se razlikuje od nadziranog i nenadziranog ucenja, jeste
podrzano ucenje (engl. reinforcement learning). Ovde algoritam udi interakcijom s okolinom i
primanjem povratnih informacija u obliku nagrada ili kazni. Ovaj pristup pokusaja i greske
pomaze algoritmu da nauci optimalne aktivnosti kako bi maksimizirao kumulativne nagrade.
Podrzano ucenje Siroko se koristi u podrucjima kao Sto su robotika, igranje igrica i autonomni

sistemi.

Jedan od najpopularnijih i najuspesnijih algoritama za ML dolazi iz oblasti neuronskih mreza.
Neuronske mreze postoje od 1950-ih, ali su svoju popularnost stekle 1980-ih i u poslednjih
12 godina. Izgradene su na aproksimaciji bioloskih neurona i nacina na koji dele delove
informacija u mozgu, ali osim toga, nema znacajnih meSusobnih veza. Danas se najcesce
koristi oblik neuronskih mreZa u obliku dubokog ucenja, koji predstavlja nekoliko skrivenih
slojeva izmedu ulaznih i izlaznih karakteristika, koji izvode nekoliko nelinearnih transformacija
ulaznih karakteristika. Buduéi da se ovo pokazalo vrlo uspesnim, duboko ucenje danas je
jedno od najistaknutijih potpodrucja masinskog ucenja (Chollet, 2021).
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10.4 Studija slucaja?

Nalazi Wenzela i dr. (2019) o ML-u u upravljanju lancem snabdevanja ukazuju na rastucu
integraciju ML aplikacija u razli¢itim zadacima lanca snabdevanja. Shodno tome, posmatrana
studija slucaja predstavlja primenu Al-a i ML-a, izvedenu u centralnom skladiStu fabrike
hrane (Mirceti¢ i dr., 2016; Mirceti¢ i dr., 2014). U krugu fabrike nalazi se 30 viljuskara.
Viljuskari su angazovani na razli¢itim poslovima unutar kompleksa koji su kljucni za logisticke
poslove u proizvodnii, skladiStenju i otpremi proizvoda. Centralno skladiste ima kapacitet od
11.100 paletnih mesta i godiSnju proizvodnju od 300.000 do 350.000 paleta. Trenutno
fabrika direktnom dostavom snabdeva oko 20.000 prodavnica.

Problem angazovanja viljuskara povezan je s ¢injenicom da preveliko ili premalo angazovanje
viljuskara u razlicitim fabrickim procesima dovodi do znacajnih finansijskih i trZiSnih gubitaka.
Trenutno se proces donoSenja odluka gde Ce i Sta ¢e koji viljuskar raditi, bazira na odlukama
strucnjaka (menadzera). Strucne odluke zasnovane su na njihovom iskustvu, bez pomoci bilo
kakvog sistema za podrsku odlucivanju (DSS). Brojni empirijski dokazi sugeriSu da ljudska
intuitivna procena i donosenje odluka ¢esto nisu optimalni, posebno u uslovima sloZenosti i
stresa (Druzdzel i Flynn, 2002). Ovo naglasava vaznost ukljudivanja sistema za podrsku

odlucivanju (DSS) koji pomaZzu struénjacima u procesu donosSenja odluka.

U ovoj aplikaciji odabrali smo nekoliko ML algoritama za pomo¢ u optimizaciji operacija
otpremnog skladista. ML algoritmi sastavljeni su u jedinstveni okvir za donosSenje odluka koji
sluZi kao DSS za menadZere i stru¢njake u odredenoj kompaniji. Stavide, celi DSS za
donoSenje odluka moze se posmatrati kao AI platforma, buduci da stalno preracunava
predloge iz nekoliko ML modela (koliko i koje viljuskare koristiti) i automatski bira one

najbolje, s obzirom na dostavljene unose operatera.
Opis problema

Proces utovara kljuan je za skladisnu logistiku i utie na nivo trziSne usluge. Tokom
otpreme, skladisni strucnjak odreduje broj i vrSi izbor viljuskara za utovar, voden sa tri
faktora: (1) dovrSetak utovara unutar navedenog vremenskog okvira, (2) minimiziranje
ometanja drugih zadataka viljuskara i (3) uskladivanje upotrebe viljuSkara s mogucnostima
odrzavanja, koje mogu podneti dva remonta istovremeno. Svaki viljuskar prolazi Cetiri do pet
remonta godisnje.
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Viljuskari su vitalni za procese utovara, koji moraju podrzati marketinsku strategiju
kompanije, a istovremeno osigurati nesmetanu realizaciju ostalih aktivnosti. Pogresna
raspodela viljuskara moZe dovesti do neiskoriSéenosti resursa ili nastetiti ugledu kompanije i
nivou usluge. Kasnjenja u utovaru povlate kazne. Menadzer mora koordinirati koriSéenje
viljuskara u svim aktivnostima kako bi izbegao istovremene remonte i upravljao razlicitim
potrebama odrzavanja. Iako menadzeri obi¢no donose tacne odluke, okruZenje visokog
stresa moze dovesti do greSaka. Stoga je DSS potreban za povecanje poverenja i
pouzdanosti donoSenja odluka.

Al i ML kao DSS za centralno skladiste

Prvi korak za generisanje Al i ML sistema je sticanje stabilnog i ispravnog izvora znanja (baza
podataka) i rasvetljavanje poslovnih uloga koje treba podrzavati. Stoga slika 10.3 predstavlja
metodologiju za izgradnju AI i ML DSS sistema.

Stjecanje znanja Reprezentacija znanja Sucelje znanja Evaluacija modela Transfer znanja
Znanje se stjece od Steceno znanje je Racunalo je zakljucivanja znanja Izvedena
strucnjaka ili iz organizirano kao programirano da Procjena razlicitih ES stru¢nost prenosi
dokumentiranih L | pravila ili okviri || donosizakljutke na || modela i L se korisniku u
izvora (objektno usmjereno) i temelju pronalaZenje obliku preporuke
pohranjeno u bazi pohranjenog znanja najboljeg za
znanja odredeni sustav

Slika 4.60Metodoloski koraci za izgradnju AI i ML DSS sistema
(Rainer i Turban, 2008; Turban i dr., 2005).

Sticanje znanja ostvareno je razgovorima s menadZerima, posmatranjem njihovih procesa
donoSenja odluka i pregledom skladiSne dokumentacije. Za razvoj DSS-a za navedeni
problem uspostavljene su dve baze znanja. Prva baza znanja ukljuCuje odluke o broju
viljuskara rasporedenih u zoni utovara (434 strucne odluke), dok druga pokriva koji su
viljuskari korisé¢eni (368 strucnih odluka) u razli¢itim operativnim scenarijima. Tokom faze
zakljuCivanja znanja primenjeno je nekoliko ML algoritama pomocu Matlab softvera:
Adaptivni neuro-fuzzy sistem zakljucivanja (ANFIS), generalizovani aditivni modeli (GAM),
slu¢ajne Sume, boosting, klasifikaciona i regresiona stabla (CART), proSirena linearna
regresija, logisticka regresija, k-najblizi susedi (KNN) i linearna diskriminantna analiza (LDA).
Procenjeni su razli¢iti ML modeli i identifikovani su oni s najboljim performansama. ANFIS i

CART pokazali su vrhunske rezultate i odabrani su kao konacni DSS-ovi za prakti¢nu primenu
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u kompaniji. Prenos znanja je omogucen kroz korisnicki interfejs finalnih DSS modela.

Struktura i logika DSS-a ilustrovana je na slici 10.4.

Vrijeme

ES model 1 Broj vili¢ara koji su potrebni |

za utovar. |
Palete
ANFIS, prosireni linearni model, Odaberite vili¢are iz
GAM, prosireni GAM, CART, klasifikacijske skupine
sluéajne Sume, boosting. Da, prema broju

potrebnih vili¢ara ES 1.

ANFIS, logisticka regresija,
LDA, KNN, CART, sluéajne
Sume, boosting.

AFU

FU Svrstati vilicare u klasifikacijske

ES model 2 skupine (skupine Da ili Ne)

Udaljenost

Vaznost trenutne
aktivnosti

qEoe @

Slika 4.61Izgradnja strukture skladiSnog DSS-a na osnovu AI i ML algoritama.

DSS okvir sastoji se od ulaznog sloja koji se sastoji od nekoliko kljucnih faktora koji uti¢u na
ukljucivanje viljuskara. ML sloj ima ML modele koji ponovno izraCunavaju predlog o tome
koliko i koje viljuskare koristiti u datom scenariju unosa. Modeli s najboljim ucinkom biraju se
kao modeli ekspertskih sistema (ES modeli) buduéi da se baza znanja na kojoj se formiraju
ML modeli izdvaja od strucnjaka. Prvi model fokusiran je na odredivanje broja viljuskara
potrebnih u zoni utovara (ES model 1). Drugi model bavi se problemom izbora pojedinacnih
viljuskara koji ¢e se angaZzovati (ES model 2). Oba modela razvijena su koriS¢enjem
nadziranih tehnika masinskog ucenja. Prema Turbanu i dr. (2005.), maSinsko ucenje je
pokazalo izvrsne rezultate u dizajniranju inteligentnih sistema za podrsku odlucivanju (DSS).
ES modeli Salju signale (ML sugestije i predloge) dalje u operaciju sortiranja, gde svaki
viljuskar koji je klasifikovan u grupi sortiranja ,Da"“, moZe biti angaZovan u odredenom

procesu utovara.

Konsultacijama su identifikovani faktori koji uti€u na odluke menadzera. Za odredivanje broja
viljuskara u zoni utovara, klju¢ni faktori su navedeno vreme utovara (15 do 135 minuta) i
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koli¢ina tereta (15 do 225 paleta). Prilikom izbora viljuskara koje ¢e angazovati, menadzer
uzima u obzir vaznost trenutne aktivnosti (ocenjuje se od 1 do 9 prema politici kompanije),
stepen iskoriS¢enja viljuskara, njegovu udaljenost od zone za utovar i prosecni stepen
iskoriS¢enja svih viljuskara. Svaki viljuskar ima odredeni broj radnih sati pre nego sto je
potreban remont, a njegova je uporaba ograniena izvan tog ogranicenja. IskoriS¢enje
viljuskara (engl. Forkiift Utilization - FU) je procenat radnih sati koje koristi pojedinacni
viljuskar, dok je prosecna iskoris¢enost viljuskara (engl. Average Forklift Utilization - AFU)
prosecno radno vreme svih viljuskara. Veci AFU sugeriSe da ce vecini viljuskara uskoro

trebati remont.
Korisnicki interfejs DSS-a

U vedini situacija unosa najbolja izvedba je pokazana putem ANFIS-a i CART-a. Shodno
tome, oni su odabrani kao pokretaci datog DSS-a i njegovih ES-ova. Korisnicki interfejs ES
modela 1 prikazan je na slici 10.5, a operaterima omogucava brzo i jednostavno donosenje
odluka o broju viljuskara za postavljanje jednostavnim pomeranjem vertikalne linije kroz

domen ulaznih varijabli, na osnovu navedenog vremena utovara i koli¢ine tereta.

vrijeme =70 palete = 100 vilicari = 2,72
=] 1]

12 304 [ Latl
-450.6 1779

Slika 4.62Sistem neizrazitog zakljucivanja ES modela 1.

ES Model 2 sluzi kao dopunski alat ES Modelu 1, poboljSavajuéi donoSenje odluka dajuci
informacije o tome da li treba odredeni viljuskar biti postavljen u zoni utovara (slika 10.6).
Uzimajuéi u obzir polozaj viljuskara (udaljenost od zone utovara), njegovu trenutnu aktivnost
(vaznost aktivnosti), njegovu iskoriS¢enost radnih sati (FU) i prosecnu iskoriSéenost svih

viljuskara (AFU), korisnici mogu lako utvrditi da li je odredeni viljuskar prikladan za utovar ili
-
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treba odabrati neki drugi. CART stablo odlucivanja je jednostavno za tumacenje, eliminiSudi
potrebu za unosom vrednosti u softver. Umesto toga, stablo sa slike 10.6 mozZe se ispisati i

istaknuti u skladistu za brzu referencu.

Activity importance <5.5

FU<76.5 AFU<¥2.5
Activity importance £7.5 FU<[16.5
AFU<28.5 AFU<64 FU<49.5 ‘ Activity importance <6.5
No Yes
FU$50 FU<P4.5 AFU<51.5 Distancef<180
Yes No No Yes
AFU<[0.5
No
Yes No Yes No No Yes

No Yes

Slika 4.63Stablo odlucivanja ES modela 2 u vezi s ukljucivanjem viljuskara.

MenadZeri mogu svakodnevno koristiti predstavljeni DSS, koji pomaze u postizanju boljeg
odgovora lanca snabdevanja na zahteve kupaca i osiguravajuéi visoku verovatnoc¢u isporuka
na vreme. PredloZeni Al & ML DSS pokazao je uspesne rezultate u sticanju "know-how"
struénog znanja i hvatanju "logike zakljuCivanja". KoriS¢enjem ove metode, strucnost
menadzera moze se izdvoijiti i primeniti na druge skladiSne procese. Ovo je posebno vazno i
vredno za prakticare jer je angazovanje strucnjaka za skladistenje Cesto skupo. Osim toga,
DSS takode moze posluZiti kao alat za obuku menadzera pocetnika, pomazudi im da steknu
iskustvo i poboljSaju svoje vestine donoSenja odluka tokom vremena. Stoga su AI i ML
sistemi koji mogu simulirati odluke menadzera klju¢ni alati koji nude znacajne ustede

troskova i povecanu ucinkovitost u skladiSnim operacijama.
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