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1. Bevezetés

A 21. szédzad gazdasagi valtozéasai €s technologiai fejlédése alapvetden atalakitottak a
vallalkozasok miikodését, kiilondsen azokét, amelyek a logisztika €s az ellatasi lanc teriiletén
tevékenykednek. A globalizacio, digitalizaci6 és egyre ¢lesedd verseny hatdsdra a
készletgazdalkodas és rendelésfeldolgozas mara a vallalatok versenyképességének egyik
legfontosabb tényezdjéveé valt. A fogyasztok gyors €és pontos kiszolgélasa, a készletek ésszerti
szinten tartdsa és a koltségek csokkentése olyan feladatok, amelyek kézvetleniil befolyasoljak
a vallalatok eredményességét. Az utdbbi években azonban egyre fontosabb szerepet kapott a
mesterséges intelligencia, amely sok szempontbol 0j alapokra helyezheti a logisztikai

mukodést.

A mesterséges intelligencia alkalmazasa ma mar nem kiilonlegesség, hiszen szamos iparagban,
a pénziigyi szektortdl az egészségiigyig, alapvetd szerepet tolt be. A logisztikdban is egyre
elterjedtebbek azok a megoldasok, amelyek adatelemzéssel, gépi tanuldssal és automatizalt
dontéstamogatassal segitik a vallalatok miikodését. Ezek a rendszerek képesek eldre jelezni a
varhatd keresletet, optimalizalni a raktarkészletet vagy gyorsitani a rendelésfeldolgozasi
folyamatokat. A technoldgia nemcsak hatékonyabba teheti a mikodést, hanem a
fenntarthatosagot is szolgalhatja, példaul a felesleges szallitds vagy a talzott raktarozas

csOkkentésével.

Azért is érdekel kiilondsen a mesterséges intelligencia, mert az MI-eszkdzok valoban elérhetoveé
valtak a cégek szaméra, és mar nemcsak elméleti lehetoségekként jelennek meg a
szakirodalomban. A nagy mennyiségli adat elemzése és a gépi tanulasra épiild eldrejelzések
olyan uj megkozelitéseket nyitnak meg, amelyek segitenek a cégeknek abban, hogy gyorsabban
¢s pontosabban reagaljanak a piaci valtozasokra. Ugyanakkor a technoldgia bevezetése nem
problémamentes, hiszen adatbiztonsagi, megbizhatdsagi, valamint a munkavallalok szerepének

atalakulasat is érint6 kérdéseket vet fel.

Logisztikai informatikus hallgatoként kiilonosen érdekel, hogy a mesterséges intelligencia
hogyan tudja hatékonyabba tenni az ellatasi lancot. Az utobbi években egyre inkdbb azt
tapasztaltam, hogy a logisztika ma mar nem csupan az anyagaramlas megszervezésérdl szol,
hanem egy komplex informécios rendszerrdl, amelyben az adatvezérelt dontéseknek jelentds
szerepilk van. Egy cég csak akkor maradhat versenyképes, ha a készletgazdalkodasi és

rendelésfeldolgozasi folyamatai rugalmasak, képesek tanulni €s alkalmazkodni. Ebben pedig



komoly segitséget nytjthat a mesterséges intelligencia, hiszen tamogatja a dontéshozokat,

csokkenti a hibak esélyét és automatizalja a munkafolyamatok egy részét.

Mindezek mellett a mesterséges intelligencia megjelenése, nemcsak egy technoldgiai jitast
jelent, hanem szervezeti valtozasokat is. Egy 1 intelligens rendszer bevezetése atalakitja a
vallalati folyamatokat, masfajta készségeket var el, €s né¢ha a vallalati kultura valtozasaval is
jar. A logisztikai kozpontokban az MlI-alapi megolddsok nemcsak az automatizalt
raktarkezelésben és az utvonaloptimalizalasban segitenek, hanem a korabbi rendelési adatok és
a piac mozgasa alapjan javaslatokat is tudnak tenni a készletek eloszlasara. Ezek révén

csokkenthetdk a folosleges raktarozasi koltségek és a készlet hianyabol fakado kockazatok is.

Az pedig, hogy megjelent a mesterséges intelligencia, nemcsak egy technolégiai fejlesztoparkot
jelent, hanem a logisztikaval parhuzamosan fejlédé adatvezérelt és eldrelatd rendszert. Mig
korébban a jellemzdek a multbeli adatokra és az az alapjan készitett modellek voltak, addig ma
mar a valds idejii adatok €s a predikciok adjak a hatteret. Ez nemcsak egy fejlodés, hanem egy
Uj szemlélet, amelyben a gyorsasag, a pontossag ¢és a folyamatos alkalmazkodoképesség a

hangsulyos.

A dolgozat célja, hogy atfog6 képet adjak a mesterséges intelligencia készletgazdalkodésban és
rendelésfeldolgozasban betoltott szerepérdl, kiilondsen arrdl, hogy az MI-alapi megoldasok
hogyan jarulhatnak hozza a logisztikai hatékonysag noveléséhez. Emellett bemutatom azokat
az elényoket és korlatokat is, amelyek a hagyomanyos rendszerekhez képest az intelligens
technologiak alkalmazasaval egyiitt jarnak. A dolgozat kitekint arra is, hogyan lehet az MI-t a

valosagban beilleszteni a logisztikai kozpontok mindennapi tevékenységeibe.

A dolgozat felépitése ennek megfelelden épiil fel. A szakirodalmi attekintéstdl a problémak
bemutatasan at a gyakorlati példakig és egy egyszerti Ml-alapt szimulacioig, végiil a kutatas
eredményeinek Osszegzéséig. A mesterséges intelligencia fejlodése a logisztikaban tehat
nemcsak 1j technoldgiat jelent, hanem egy olyan szemléletvaltast is, amely hosszu tavon

meghatarozza a vallalatok miitkdését és versenyképességét.



2. Szakirodalmi feldolgozas

A készletgazdalkodas €s rendelésfeldolgozas teriiletén zajlo tudomanyos vizsgélatok egyre
inkabb rairadnyitjak a figyelmet arra, hogy a vallalati logisztikai folyamatok nem csupén fizikai
aruaramlasként, hanem informaci6 és adatvezérelt rendszerekként értelmezhetok. A klasszikus
készletgazdalkodasi modellek, példaul az EOQ-modell vagy a rendelési pontok alkalmazasa,
abban az id6szakban jott 1étre, amikor a kereslet viszonylag stabil volt €s a vezetési folyamatok
kevésbé dinamikusak, azonban a 21. szdzad logisztikai kornyezetében ezek a modellek
korlatokba titkoznek. A modern véllalat szamara a készletgazdalkodas kulcsfontossagu, hiszen
a készletek szintje, azok rendelkezésre allasa és az azt biztositod folyamatok kozvetlentil hatnak
a szolgaltatasi szinvonalra, valamint a koltségek alakuldsara. A rendelésfeldolgozas soran a
megrendelés beérkezésétdl a kiszallitasig tartd folyamat 1épései, mint a megrendelés rogzitése,
készletellendrzés, raktari felvétel, csomagolas, szallitasi eldkészités nem csupéan logisztikai
rutinok, hanem olyan komplex rendszerek, amelyekben az iddzités, az adataramlas, a raktari és

szallitasi kapacitasok, valamint a készletek allapota egyidejlileg befolydsolja a végeredményt.

Ebben a kontextusban a mesterséges intelligencia (MI) és a gépi tanulas alkalmazésai Uj
lehetdségeket nyitnak a logisztikai folyamatok optimalizaldsaban. A tudomanyos szakirodalom
egyre tobbet foglalkozik azzal, hogy az MI-alapl rendszerek képesek lehetnek valos idejl
adatok feldolgozasara, kereslet elorejelzésére, készletszintek dinamikus modositasara, valamint
az automatizalt rendelés ¢és raktarkezelés tamogatasara. Példaul az ,,Artificial Intelligence-
Driven Inventory Management: Optimizing Stock Levels and Reducing Costs Through
Advanced Machine Learning Techniques” cimil tanulmany ravilagit arra, hogy a ,,manualis
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iranyitasi modszerek nem hatékonyak™ a kereslet és készletnyilvantartas tekintetében, és
kiemeli az Ml-alapit moddszerek szerepét az ellatasi lanc hatékonysaganak novelésében.

(Osman)

A készletgazdalkodas elméleti alapjai kapcsan a szakirodalom hangstlyozza, hogy a
vallalatoknak olyan készletpolitikakat kell kialakitaniuk, melyek nem csupan a statikus és
prediktiv. modellekre épiilnek, hanem képesek reagalni a valtozo piaci feltételekre és az
idéingadozésokra. Az ,,Al-Driven Inventory Optimization in Supply Chains: A Comprehensive
Review on Reducing Stockouts and Mitigating Overstock Risks” cimii attekintés ramutat arra,
hogy a ,,gépi tanulds, prediktiv analitika és mélytanulas ... noveli az automatizalt utdnpotlast,
tamogatja a tobbszintli és a kereslet-elOrejelzést”. (Bhavikatta) E szerint a kutatasban az MI
nem csupan kiegészitd eszkdz, hanem stratégiai tényezOként jelenik meg a

készletgazdalkodasban.



A rendelésfeldolgozas tekintetében a szakirodalom arra figyelmeztet, hogy a folyamatok
sebessége ¢és rugalmassdga ma mar olyan versenyparaméterei a vallalatoknak, amelyeket nem
lehet a hagyomanyos készlet és raktarkezelési modellek keretein beliil kezelni. Az ,,Al and loT:
A Future Perspective on Inventory Management” tanulmany megallapitja, hogy az MI és az [oT
egylittes hasznalata ,,valés idejii nyomon kovetést, prediktiv elemzést és automatizalt
utanpotlast teszi lehetdve, ezaltal példatlan szintli hatékonysagot és pontossagot biztositva a
készletgazdalkodasban”. (Singh) Az idézet ramutat arra, hogy a rendelés és készletkezelési

folyamatokban az adatvezérelt dontéshozatal egyre inkabb elvaras.

Az MI szerepe tovabba abban is megjelenik, hogy a véllalatok képesek legyenek az ugynevezett
,just-in-time” és ,lean” logisztikai stratégidk tovabbfejlesztésére. Mig ezek a stratégidk
korabban a készlettel fliggtek 0ssze, addig ma olyan rendszerek sziikségesek, amelyek eldre
jelzik a keresletet, minimalizaljdk az ingadozasok hatasat és automatikusan adaptalodnak a
kornyezet- €és supply-chain-zavarokhoz. A ,,Al-enhanced inventory and demand forecasting:
Using Al to optimize inventory management and predict customer demand” cimii dolgozat
kiemeli, hogy ,,a hagyomanyos készletgazdalkodasi rendszerek altalaban olyan technikakra
tamaszkodnak, mint az Economic Order Quantity (EOQ), a Just-In-Time (JIT) ... ezek a
modszerek ... gyakran nem tudnak alkalmazkodni a gyorsan valtozo piaci feltételekhez és a

vasarloi preferencidkhoz.”. (Kumar)

A mesterséges intelligencia integracioja a készletgazdalkodasba nemcsak technoldgiai 0jitast
jelent, hanem gazdasagi ¢s menedzsmenti szemléletvaltast is. A korabbi évtizedekben a
vallalatok elsdsorban a tapasztalati adatokra €s egyszerii statisztikai modellekre tdmaszkodtak,
azonban napjainkban a dontéshozatal egyre inkdbb adatalapu, prediktiv és automatizalt
folyamatokka valt. Az MI-alapt készletgazdalkodas egyik kulcsteriilete a kereslet elérejelzése,
amelyben a gépi tanulas lehetové teszi a multbeli értékesitési adatok, piaci trendek, iddjarasi
tényezok ¢€s szezonalis hatdsok egyiittes elemzését. A kutatdsok szerint a mesterséges
intelligencia alkalmazasa akar 20-30%-kal is novelheti a kereslet-eldrejelzések pontossagat,
ezaltal jelentds megtakaritast eredményezve a készletezési koltségekben. (Culot) Az eldrejelzés
megbizhatosaga pedig kozvetleniil befolyasolja a rendelésfeldolgozas hatékonysagat, mivel a
vallalatok pontosabban képesek meghatdrozni azt, hogy milyen mennyiségli termékre lesz

sziikség adott id6szakban.

Az Ml-alapu rendszerek alkalmazasa ugyanakkor nem csupan a kereslet eldrejelzésére terjed
ki, hanem kiterjed a készletoptimalizéléasra, a szallitasi itvonalak dinamikus médositasara, sot

az automatikus ujrarendelésre is. Az olyan megoldasok, mint a neuralis hal6zatok vagy a
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mélytanulé modellek, lehetdvé teszik a korabbi rendelési mintazatok felismerését €s a jovobeni
trendek eldrevetitését. Kiilonosen fontos, hogy tobb telephelyen vagy raktdrban miik6do
vallalatok szdmara, ahol a készletelosztas hatékonysaga dontd szerepet jatszik a teljes ellatasi
lanc koltségstruktirajaban. A mesterséges intelligencia ebben az 6sszefiiggésben gy miikodik,
mint egy tanuld mechanizmus, amely folyamatosan javitja sajat elérejelzéseit az 0j adatok

beérkezésével, ezaltal onfejlesztd rendszert hoz 1étre. (Fakhrai Rad)

A szakirodalom hangsulyozza, hogy az MI logisztikai alkalmazédsainak egyik legnagyobb
elonye a komplexitas kezelhetdsége. A hagyomanyos készletgazdalkodasi rendszerek sok
esetben nem képesek egyszerre figyelembe venni az ellatasi lanc kiilonb6zé szintjein zajlo
eseményeket, mig a mesterséges intelligencia képes az adatokat valos idében integralni és ezek
alapjan dontéseket hozni. Fontos a volatilis keresleti kornyezetben, ahol az automatizalt,
prediktiv algoritmusok gyorsabban reagalnak a piac valtozéasaira, mint az emberi dontéshozok.
(Teixeira) A logisztikai kozpontokban az MI-rendszerek mar képesek az aruk mozgasanak valds
idejli  koOvetésére, az azonositdsi hibdk minimalizalasara és az energiafelhasznalds

optimalizalasara, ami nemcsak gazdasagi, hanem kdrnyezeti szempontbol is eldnyt jelent.

A tudomanyos forrasok arra is ramutatnak, hogy a mesterséges intelligencia bevezetése Uj
tipusu dontéstdmogatd kornyezetet hoz létre, amelyben az ember ¢és a gép kozotti
egylittmiikodés a logisztikai hatékonysdg kulcsa. Az emberi szakértelem tovabbra is
nélkiilozhetetlen a stratégiai dontések meghozataldban, azonban az MI rendszerek képesek
jelentésen csokkenteni a rutinfolyamatokhoz kapcsolddo hibakat és idoveszteséget. A ,,hybrid
intelligence” koncepcidja szerint a legnagyobb hatékonysag akkor érhetd el, ha az emberi
dontéshozatal és a mesterséges intelligencia algoritmusai egymast kiegészitve miikodnek. A
logisztikai ~ vallalatok igy nem csupan koltséghatékonyabbak Ilehetnek, hanem
versenyképesebbek is egy olyan kérnyezetben, ahol a gyors reakcidido €és az adaptiv miikddés

alapvetd kovetelmény. (Chen)

crer

nehézségeire is. Az adatintegracio, az adatbiztonsag és a rendszerek interoperabilitasa gyakran
komoly akadalyt jelent a logisztikai folyamatokban. A kisebb és kdzepes vallalatok esetében
kiilonosen problémés a magas beruhdzési koltség, valamint a megfeleld szakértelem hianya,
amely korlatozza a mesterséges intelligencia széles korti elterjedését. A tanulmanyok kiemelik,
hogy az Ml-alapu készletgazdalkodés sikeres bevezetése csak akkor valdsulhat meg, ha az

adatmindség és a vallalati folyamatok digitalizaltsaga elér egy minimalis szintet. (Unal) Az



adatok valds idejii gytijtése, tarolasa €s elemzése ugyanis alapfeltétele annak, hogy a gépi

tanulas algoritmusai képesek legyenek pontos és relevans eldrejelzéseket késziteni.

Egyre tobb tudomanyos kutatas foglalkozik azzal is, hogyan hat a mesterséges intelligencia a
logisztikai dontéshozatal mindségére €s sebességére. A gépi tanulas és a prediktiv analitika
segitségével a dontéshozok képesek valds idoben elemezni a készletek alakulasat, felismerni a
szlik keresztmetszeteket és optimalizalni a rendelési pontokat. A mesterséges intelligencia
ezaltal nemcsak a miveleti hatékonysagot noveli, hanem stratégiai elényt is teremt, mivel
lehetové teszi a proaktiv, eldretekintd tervezést. A jovébeni kutatasok ezért egyre inkabb arra
iranyulnak, hogy a logisztika hogyan vélhat 6nallo, tanul6 rendszerti halozattd, amelyben az
emberi és mesterséges intelligencia kolcsondsen tdmogatjak egymast a folyamatos fejlesztés és

adaptacio érdekében. (Bhavikatta)

A szakirodalmi attekintés konkluzioként megallapithatd, hogy a készletgazdalkodas ¢és
rendelésfeldolgozas olyan dinamikus teriiletek, ahol a hagyomanyos elméletek és modellek méar
nem biztositanak elegendd valaszt a valtozo piac, az egyre rovidebb ciklusidok és a digitalis
transzformécio kihivasaira. Az MI-technoldgiak egyre inkabb nem csak alternativat, hanem

sziikséges fejlodési palyat jelentenek ezen folyamatok szamara.
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2.1.Készletgazdalkodas elméleti alapjai

A készletgazdalkodas elméleti hatterének kialakulasa az 1910-es évekre vezethetd vissza,
amikor F. W. Harris megalkotta az Economic Order Quantity (EOQ) modellt. A modell
jelentdsége abban allt, hogy eldszor probalta egzakt modon leirni, milyen rendelési mennyiség
mellett alakul ki a rendelési koltségek €s a készlettartasi koltségek egyensulya. Harris késdbb
ugy fogalmazott, hogy az optimalis készlet ,,olyan pont, ahol a véllalat felesleges terhei
eltinnek, de még biztositott a folyamatossag”. (Harris) Bar az EOQ-modell szamos
feltételezéssel ¢élt, példaul allando keresletet és azonnali potlast feltételezett, alapvetései ma is

érvényesek, legfeljebb kibdvitett formaban jelennek meg. (Silver)

A késobbi kutatisok az EOQ-modellt tobb irdnyban is tovabbfejlesztették. Megjelent a
biztonsagi készlet fogalma, amely a kereslet és a szallitasi idok bizonytalansaganak kezelésére
szolgal. Ugyanigy fontossa valt a rendelési pont szamitdsa, amely meghatarozza, hogy a
készletszint elérésekor mikor kell ujabb rendelést inditani. (Larson) A modern logisztikai
szakirodalomban ezek a fogalmak mar 6sszekapcsolddnak a statisztikai eldrejelzések és valos
idejli adatelemzés technikaival, kiilondsen olyan iparagakban, ahol a kereslet révid idén beliil
is jelentdsen valtozhat. J6 példa erre az FMCG-szektor vagy a szezondlis termékeket gyartod

vallalatok kore.

A 20. szazad masodik felében a készletgazdalkodas fejlédése 0j lendiiletet kapott a lean
menedzsment ¢és a just-in-time (JIT) rendszer megjelenésével. A Toyota termelési rendszere
altal inspiralt JIT megkozelités célja a készletek drasztikus csokkentése, €s az, hogy az anyagok
csak a tényleges felhasznalas pillanataban érkezzenek a vallalathoz. Ahogy Ohno fogalmaz, ,,a
készlet nem értéket teremt, hanem elfedi a rendszer hibait”. (Ohno) Ugyanakkor a JIT-rendszer
sériilékenynek bizonyult a globalis ellatasi lanc zavarai esetén, amit a COVID-19 jarvany
kiilonosen erdteljesen igazolt. (Vlachos) A szakirodalom ezért az utdébbi években egyre inkabb
a rugalmassag iranyadba mozdult, ami azt jelenti, hogy a vallalatok nem feltétleniil a minimalis

készletszint elérésére torekednek, hanem a megfeleld tartalékok kialakitasara.

A készletgazdalkodas hatékonysagat a készletforgasi sebesség €s a szolgaltatasi szint mutatdi
ijak le legpontosabban. A készletforgas a készletek eladdsanak vagy felhasznalasanak
gyakorisagat méri, mig a szolgaltatasi szint azt jelzi, hogy a kereslet milyen ardnyban elégithetd
ki azonnal a rendelkezésre allo készletbdl. A két mutatd kozotti kapesolat nem linedris, hiszen

a szolgaltatasi szint ndvelése egy bizonyos pont utan aranytalanul nagy koltségnovekedéssel
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jar. Ezért a vallalatok gyakran kompromisszumot keresnek, amely a legjobb egyensulyt

biztositja a vevdi elégedettség és a koltséghatékonysag kozott.

A 21. szazadi kutatdsok a készletgazdalkodasban mar nem kizarédlag az egyensulyi modellekre,
hanem a dinamikus, adatvezérelt rendszerekre helyezik a hangsulyt. A globalizacio, az ellatasi
lancok komplexitasa és a kereslet gyors valtozasa 1) kihivasokat tamasztanak, ahol a statikus
modellek méar nem képesek rugalmasan alkalmazkodni a piaci ingadozasokhoz. Ennek hatdsara
a kutatok és vallalatok figyelme a valos idejii adatfeldolgozas és a digitalis logisztikai
rendszerek felé fordult, amelyek képesek integralni a kiilonb6z6 forrasokbol szarmazéd
adatokat, ¢s ezek alapjan automatizalt dontéseket hozni. (Culot) A digitalis készletgazdalkodasi

rendszerek alapjat az Enterprise Resource Planning (ERP) megoldasok képezik, amelyek

crer

A legujabb elméletek szerint a készletgazdalkodas sikeressége a lanc-szintli optimalizalason
mulik, vagyis nem elegendd csupan egy vallalat szintjén keresni az optimalis készletszinteket,
hanem az egész ellatasi lanc osszefiiggésrendszerében kell gondolkodni. Az tgynevezett multi-
echelon inventory system modellben a készletgazdalkodas célja a teljes halozati készlet
minimalizaldsa ugy, hogy kozben a szolgaltatdsi szint az egész rendszerben megfeleld
maradjon. (Larson) A modellezés ezen forméja komoly szamitasi kapacitast igényel, ezért az
utdbbi években egyre tobb kutatas vizsgalja, hogyan alkalmazhatok a mesterséges intelligencia

és gépi tanulas eszkdzei a tobb szintii készlet és rendelési dontések tamogatasara. (Unal)

Az elméleti megkozelitések alapjan a készletgazdalkodas feladata harom f6 teriiletre oszthato,
a készletszint-meghatarozas, a rendelési stratégia kivalasztasa, valamint a készletinformécidk
kezelése. Az els6 a mennyiségi kérdésekre koncentral, hogy mennyi készlet sziikséges az ellatas
folyamatossaganak biztositasahoz. A masodik a dontési idézitésre fokuszal, hogy mikor
rendeljen Ujra a vallalat, mig a harmadik a dontéstdmogatasra pontosit, hogy hogyan lehet a
rendelkezésre 4ll6 informéacidk alapjan a legjobb dontést meghozni. A modern vallalatokban
ezek a funkcidk szorosan Osszekapcsolodnak, és egyre inkabb automatizalt rendszerek

tamogatjak Oket.

A készletgazdalkodas fejlodésében kiemelt szerepet kapott a globalizacid, amely az ellatasi
lancok kiterjedésével 0j szintre emelte a készletek kezelésének komplexitasat. A nemzetkozi
piacokon miikodo vallalatok esetében a készletek foldrajzi eloszlésa, a szallitasi idok eltérése
¢és a devizaarfolyamok ingadozasa mind olyan tényezdk, amelyek befolyasoljak az optimalis
készletszint meghatarozasat. A kutatdsok szerint az ellatasi lanc globalizacioja egyidejiileg

noveli a hatékonysagi lehetoségeket és a kockazatokat, mig a nemzetkozi beszerzési halozatok
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csokkenthetik a koltségeket, addig a hosszabb szallitasi utvonalak és a geopolitikai kockazatok
novelik a készletezési bizonytalansagot. (Ivanov) A készletgazdalkodas elmélete ezért
kiegésziilt a reziliencidra, azaz az ellatasi lanc ellenalld képességére vonatkozd dimenzidval,

amely az utobbi években a tudomanyos kutatdsok egyik kdzponti témaja lett.

A COVID-19 viladgjarvany idején a kutatok ujraértékelték, hogyan hat a bizonytalansag a
készletek szerepére. Ivanov és Dolgui szerint a globalis ellatasi hal6zatok sebezhetdsége miatt
a készletstratégidknak egyszerre kell reagalniuk a kockézatokra és fenntartaniuk a szolgéltatasi
szintet. Ez a megkdzelités az uigynevezett agilis €s reziliens készletgazdalkodasi modellekhez
vezetett, amelyek tobb beszallitdé haszndlatat, stratégiai tartalékkészletek kialakitasat és

prediktiv elemzéseken alapuld dontéshozatalt javasolnak.

A reziliens készletgazdalkodasi megkdzelités szerint a cél nem feltétleniil a minimalis
készletszint elérése, hanem az olyan rugalmas készletstruktura kialakitasa, amely képes gyorsan
reagalni a varatlan eseményekre. Ez magaban foglalja a tobb beszallitos struktura alkalmazasat,
a stratégiai készletek foldrajzi diverzifikalasat, valamint az adatalap elérejelzések beépitését a
dontéshozatalba. Ivanov szerint az ,,end-to-end visibility”, az ellatasi lanc teljes atlathatosaga,
az egyik legfontosabb feltétele annak, hogy a vallalatok képesek legyenek adaptalddni a hirtelen
keresletvaltozasokhoz. Az atlathatosagot a digitalis rendszerek, példaul az loT-eszk6z6k, RFID-
azonositok és prediktiv analitikai eszk6zok teszik lehetévé, amelyek valos idejli informaciokat

biztositanak a készletszintekrdl €s a szallitasi folyamatokrdl. (Kache)

A szakirodalom egyetért abban, hogy a készletgazdalkodas modern formaja multidiszciplinaris
megkozelitést igényel, amely a logisztika, az informaciotechnologia, az adatkutatas €s a
stratégiai menedzsment tudasanyagat 6tvozi. Ez a holisztikus szemléletmod tiikr6zddik az
integralt készletgazdalkodasi rendszerekben is, ahol a dontéshozok nemcsak a koltség és a
kiszolgalasi szint paramétereire figyelnek, hanem a rendszer egészének stabilitdsara. Ennek
keretében a mesterséges intelligencia €s a gépi tanulds algoritmusai nem pusztan technologiai
eszk0zok, hanem stratégiai partnerek, amelyek eldre jelzik a zavarokat és javaslatot tesznek a
helyreallitasi 1épésekre. (Teixeira) A dontéstamogato rendszerek igy a vallalati kockézatkezelés
szerves részéveé valnak, és eldsegitik, hogy a készletgazdalkodas proaktiv, nem pedig reaktiv

modon miikédjon.

A készletgazdalkodas kutatasanak jabb irdnyzatai a fenntarthatdsag és a korkoros gazdasag
szempontjait is integraljadk. A vallalatok egyre nagyobb hangsulyt helyeznek arra, hogy
készletkezelési folyamataik ne csupan gazdasagilag hatékonyak, hanem kornyezeti
szempontbol is feleldsek legyenek. A fenntarthato készletgazdalkodés a készletek életciklus-
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szemléletii kezelését jelenti, ahol figyelembe veszik az alapanyag-beszerzés, a gyartds, a
tarolas, a szallitas és a visszaforgatas kdrnyezeti hatasait is. (Teixeira) E megkozelités szerint
Osszhangban 4ll az Europai Unié kornyezetvédelmi iranyelveivel, amelyek a logisztikai

folyamatok karbonlabnyoménak csokkentését tlizik ki célul.

A készletgazdalkodas elméleti fejlodése egyértelmiien abba az iranyba mutat, hogy a jovo
rendszerei intelligens, tanuld és adaptiv megoldasokra épiilnek. Az MI-vel tiamogatott modellek
képesek lesznek valos idejii adatokbol tanulni, elére jelezni a keresletet, és automatikusan
meghatarozni az optimalis rendelési mennyiséget. Ez a fejlédési irany nemcsak a logisztikai
hatékonysagot ndveli, hanem lehetdvé teszi a vallalatok szdmara, hogy a készletgazdalkodast

stratégiai elonny¢ alakitsak.
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2.2.Rendelésfeldolgozas folyamata logisztikai kozpontokban

A rendelésfeldolgozas a logisztikai rendszer egyik olyan eleme, amelyet a szakirodalom
kovetkezetesen a vallalati miikodés "idegrendszereként" ir le, hiszen ezen a ponton talalkozik
a vevoi igény ¢és a vallalat belsd folyamatai. A logisztikai kdzpontok miikodése akkor tud
hatékony maradni, ha ez a folyamat gyors, pontos és minden [épésében visszakdvethetd. Ballou
klasszikus meghatarozéasa szerint a rendelésfeldolgozas a megrendelés érkezésétdl egészen a
kiszallitasig tartd tevékenységsor, amely magaban foglalja az adminisztracios és készletkezelési
feladatokat, a komissidzast, a csomagolast és a szallitdsszervezést is. (Ballou) Mivel ez a

folyamat kozvetleniil hat a vevoi elégedettségre, a vallalatok szamara stratégiai jelentdség.

A rendelésfeldolgozas azért szamit kulcsfolyamatnak, mert itt valik igazdn egyértelmiive,
mennyire mikodik 6sszehangoltan a fizikai termékaramlas és az informaciok kezelése. Ahogy
Christopher is kiemeli, a logisztika 1ényege az anyag és informacidaramléas szinkronizalasa, és
ha ez a szinkron megbomlik, akkor a teljes ellatasi lancban fennakadasok jelentkezhetnek,
legyen sz6 készlethianyrol, rosszul komissidzott termékekrdl vagy akar késedelmes

kiszallitasrol. (Christopher)

A hagyomanyos, papir alapu rendelésfeldolgozas sokaig lineéris és viszonylag rugalmatlan
modellként miik6dott, ami nagy hibalehetdséggel és lassabb tigyintézéssel jart. Harrison és van
Hoek ramutatnak, hogy ez a modell kiilondsen problémassa valt a globalizalodo ellatasi lancok
kordban, ahol a vallalatok egyszerre tobb raktarral és sokféle értékesitési csatorndval
dolgoznak. Ennek kovetkeztében a digitalizacid gyakorlatilag elkeriilhetetlenné valt, a modern
ellatasi lancokban az ERP és WMS-rendszerek valdés idoben kezelik az adatokat,

Osszehangoljak a raktarak miveleteit, és automatikusan frissitik a rendelés statuszat. (Harrison)

A logisztikai kozpontok teljesitményét ma mar mérdszamok széles korével értékelik. Az egyik
legfontosabb a rendelési ciklusidd, vagyis az az id0szak, amely a megrendelés beérkezése és
annak teljesitése kozott eltelik. Grant €s munkatarsai kutatdsai alapjan a rovid ciklusidd
kozvetleniil noveli az ligyfélelégedettséget, mikozben a vallalat belsd koltségszintjére is
kedvez0 hatassal van. Ehhez szorosan kapcsolodik a szolgaltatasi szint, amely a hibamentesen
teljesitett rendelések aranyat mutatja. Az automatizalt rendszerek fejlodésével mindkét mutatd

jelentds javulast mutat az elmult években. (Grant)

A kutatasok rdmutatnak, hogy a modern rendelésfeldolgozasban az adataramlés legalabb olyan
fontos, mint az aruaramlas. A nagyvallalatok a mesterséges intelligencia és a prediktiv analitika

eszkozeivel mar nemcsak reagéalnak a beérkez6 megrendelésekre, hanem képesek azokat eldre
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jelezni. Az MI-alapt rendszerek képesek felismerni az ismétlddé mintazatokat, példaul a heti
vagy szezonalis keresletingadozasokat, és automatikus rendelés-el6készitéseket inditanak a
varhato igényekhez igazodva. Chen et al. szerint ,,az Ml-alapu dontéstimogatd rendszerek
lehetové teszik, hogy a logisztikai lanc proaktivan reagaljon a piaci valtozasokra”, ezaltal

csokkentve a késedelmeket €s a tulzott készletezést. (Chen)

A rendelésfeldolgozas és a készletgazdalkodas kozotti osszefliggés kiemelt szerepet jatszik a
véllalati dontéshozatalban. A rendelésfeldolgozas pontossiaga és gyorsasaga kozvetleniil
befolyéasolja a készlet forgasi sebességét és a szolgaltatasi szintet. Ha a véllalat pontos
elorejelzésekkel rendelkezik, csokkenthetd a felesleges készlet, és az utanrendelési ciklusok
rovidebbek lehetnek. Ezzel szemben a rendelésfeldolgozas hibai torzitjdk a készletadatokat,
ami a készlethidny ¢€s a tulzott készletezés kockazatat egyarant noveli. A logisztikai kutatdsok
ezért hangsulyozzak a két rendszer, az inventory és order management integralt miikodésének

fontossagat. (Culot)

A digitalis transzforméci6é hatdsara a rendelésfeldolgozas folyamata ma mar nem pusztan
operativ, hanem stratégiai eszkoz is. Az adatelemzés ¢és mesterséges intelligencia segitségével
a vallalatok képesek optimalizalni a teljes rendelési ciklust, mikozben a rendszer tanul a korabbi
hibakbol és teljesitményadatokbol. A ,,predictive order fulfillment” koncepcio 1ényege, hogy a
rendszer elére jelzi a varhatd rendelési cstucsokat, és ennek megfelelden eldkésziti a
kapacitasokat, igy a vallalat mar a rendelés beérkezése el6tt képes reagalni a keresletre.

(Bhavikatta)

A rendelésfeldolgozasi rendszerek automatizalasa ma mar nem csak a gyorsabb és pontosabb
miikddésrdl szol, hanem a kornyezeti hatasok csokkentésérél is. A modern logisztikai
kozpontokban, ahol rengeteg terméket mozgatnak naponta, az energiafelhasznalas, a raktari
eszkozok mikodtetése és a csomagolasi folyamatok jelentds kornyezeti terheléssel jarnak.
Ezért a véllalatok egyre inkabb arra torekednek, hogy a rendelésfeldolgozast is a fenntarthato
mikddés részévé tegyék. Sarkadi, Buglyo-Nyakas és Gal kutatasa szerint az intelligens,
mesterséges intelligencia-alapi rendszerek bevezetése nem csupan a hatékonysagot novel,
hanem a ,,z0ld ellatasi lanc célja ... a kornyezeti hatasok csokkentése ... a hatékonysag és

megbizhatosag fenntartdsa mellett”. (Sarkadi)

Az adatalapi optimalizacido szerepe itt kiemelkedd. Li és munkatarsai altal bemutatott
vizsgalatok szerint az automatizalt raktari miveletek energiafelhasznaldsa jelentdsen
csokkenthetd, ha a feladatokat intelligens algoritmusok osztjak ki a robotok és gépek kozott,

mikdzben figyelembe veszik az energiahatékonysagot és a mozgasok minimalizalasat. (Li) Ez
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szerint nem csak gyorsabban, hanem kevesebb energiaval is lehet elvégezni a komissidzast, a
szallitmanyok eldkészitését és a csomagolast, ami hosszu tdvon jelentds koltségmegtakaritast
¢s kornyezeti hasznot eredményez. A valos idejii adatelemzésnek koszonhetéen a rendszer
folyamatosan tud alkalmazkodni a beérkezo rendelésekhez, eldre jelezni a csticsiddszakokat, és
optimalizalni a munkafolyamatokat, igy minimalizdlva a felesleges mozgasokat ¢és az

energiafelhasznalést.

Egyre tobb kutatds vizsgéalja a mesterséges intelligencia ¢és a robotika szerepét az emberi
munkaerdvel vald egylittmiikodésben is. A rendelésfeldolgozas jovoje nem kizarolag az emberi
munka kiszoritasarol szol, hanem sokkal inkabb a ,kollaborativ automatizalasrol”, ahol az
emberek és a robotok egyiittmiikodve végzik a feladatokat. (Ivanov) A robotok elvégzik a
monoton, ismétlddd tevékenységeket, mig az emberi munkavallalok a dontést igényld és kreativ

folyamatokra dsszpontositanak.

A rendelésfeldolgozasi rendszerek fejlesztése egyre inkabb a mesterséges intelligencian alapulo
onoptimalizal6 struktardk felé¢ halad, ahol a dontések nem elére definialt szabalyrendszerek,
hanem valds idejii adatelemzések alapjan sziiletnek. A ,,machine learning”-alapt rendszerek
képesek Onalloan azonositani a szilkk keresztmetszeteket, és adaptivan modositani a
folyamatokat a rendelkezésre 4all6 kapacitasokhoz igazitva. Ez a megkozelités nemcsak
hatékonyabba, hanem robusztusabba is teszi a rendelésfeldolgozast, kiilondsen a volatilis piaci
kornyezetben, ahol a kereslet eldrejelzése bizonytalan. (Teixeira) A jovo logisztikai kozpontjai
igy képesek lesznek 6nalloan reagalni a megrendelési hullamokra, minimalizalva a késéseket

¢s maximalizalva a szolgéltatasi szintet.

A mesterséges intelligencia emellett hozzajarul az tigyfélkapcsolatok mindségének javitasdhoz
is. A fejlett CRM-rendszerek (Customer Relationship Management) integracidja a
rendelésfeldolgozasi platformokkal lehetové teszi az ligyfelek igényeinek mélyebb megértését.
A rendszer példaul képes azonositani a visszatérd vasarlasi mintazatokat, és automatikusan
ajanlasokat kiildeni az értékesitési részleg szamara, ezzel timogatva a keresztértékesitést €s a
készlet forgasi sebességének novelését. (Chen) Az igy 1étrejoved integralt digitalis 6koszisztéma
nemcsak a logisztikai folyamatok hatékonysagat noveli, hanem stratégiai szinten is erdsiti a

vallalat versenyképességét.

Elmondhat6, hogy a rendelésfeldolgozéas a modern logisztikai kdzpontok egyik legdsszetettebb
¢és legkritikusabb folyamata. A hagyomanyos, manualis modelleket mara felvaltottak az
automatizalt, integralt és adatalapti rendszerek, amelyek a mesterséges intelligencia és a
digitalizacio eszkozeire épitenek. A jové rendelésfeldolgozasi modelljei a valds ideji
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informacidaramléas, a gépi tanulas és a prediktiv analitika révén képesek lesznek onallo
dontések meghozatalara, ezaltal csokkentve a hibakat, gyorsitva a kiszallitast és novelve a vevoi

elégedettséget.
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2.3.Mesterséges intelligencia szerepe a logisztikaban

A mesterséges intelligencia (MI) az utdbbi évtizedben a logisztikai rendszerek egyik
legmeghatarozobb fejlesztési iranyava valt. Az MI olyan technoldgiai megoldasok Osszessége,
amelyek képesek az emberi gondolkodast és dontéshozatalt részben vagy egészben utdnozni,
ezaltal lehetévé téve az automatizalt, onallo dontéseket a komplex logisztikai folyamatokban.
A logisztikai agazatban a mesterséges intelligencia alkalmazisa nem csupan a hatékonysag
novelését, hanem az ellatasi lanc rugalmassagat és prediktiv képességét is szolgalja. (Ivanov) A
technologia fejlodése révén a logisztikai vallalatok képesek valos idejii adatelemzésre,
elorejelzésre, utvonal-optimalizalasra ¢és a rendelésfeldolgozasi hibdk minimalizéalésara,

mikdzben jelentdsen csokkentik az emberi beavatkozas sziikségességét.

A mesterséges intelligencia logisztikai alkalmazésai tobb szinten jelennek meg. Az operativ
szintli rendszerek az egyes folyamatokat, példaul a raktirozast, szallitast, komissidzast vagy
jérmiiatvonal-optimalizalast tamogatjadk. Mig a stratégiai szinti rendszerek a vallalati
dontéshozatalt segitik eld, példaul a kereslet-eldrejelzés, kapacitastervezés ¢és
készletoptimalizalas teriiletén. (Teixeira) A logisztikai lanc egészét tekintve az MI szerepe az
adatalapu dontéshozatal megvalositasaban rejlik, ahol a vallalatok a multbeli adatok és valds
idejli informaciok alapjan automatizaltan hoznak dontéseket a hatékonysag novelése és a

kockazatok csokkentése érdekében.

A mesterséges intelligencia kiemelked6 szerepet jatszik a szallitasi €s utvonal-optimalizalasban
is, ahol az algoritmusok képesek figyelembe venni az aktudlis forgalmi viszonyokat, az
iddjarasi adatokat, a szallitasi koltségeket és az tigyféligényeket. A dinamikus utvonaltervezd
rendszerek (Dynamic Route Optimization Systems) képesek valds idoben modositani a
fuvarterveket, ezzel csokkentve az lizemanyag-felhasznalast és a késések szdmat. Az MI ezen
alkalmazasa nemcsak gazdasagi elényoket nyujt, hanem hozzajarul a fenntarthato logisztikai
miikddéshez is, hiszen a rovidebb Utvonalak és a jobb kapacitaskihasznalds csokkentik a
karbonkibocsatast. (Chen) A prediktiv karbantartasi algoritmusok szintén az MI logisztikai
hasznosulasdnak részei, hiszen ezek elore jelzik a jarmlvek vagy berendezések

meghibasodasat, megeldzve a leallasokat és biztositva a folyamatos miikodést.

Az Ml-vezérelt dontéshozatali rendszerek tovabbi eldénye, hogy képesek valos ideji
kockéazatelemzést és dontéstimogatast biztositani. A hagyomdnyos logisztikai rendszerek
gyakran a multbeli adatokra és statikus szabalyrendszerekre tamaszkodtak, ami korlatozta

reagaloképességiiket a gyorsan valtozo piaci kdrnyezetben. Ezzel szemben a mesterséges
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intelligencia lehetdvé teszi a valds idejii dontéshozatalt, amely az aktualis adatok alapjan
értekeli a lehetséges kockazatokat, példaul a késéseket, kapacitashianyokat vagy
keresletnovekedést, és javaslatot tesz a legjobb beavatkozasi stratégidkra. (Ivanov) Ennek
koszonhetéen a vallalatok gyorsabban reagalhatnak a zavarokra, ami ndveli az ellatasi lanc
reziliencigjat.

A mesterséges intelligencia egyik legizgalmasabb irdnyvonala a prediktiv logisztika, amely az
adatok eldrejelzé elemzésére épiil. A prediktiv modellek képesek azonositani a multbeli
adatokban rejlé trendeket és mintazatokat, majd ezek alapjan eldre jelezni a jovobeli
eseményeket, példaul a keresletcsucsokat, szallitasi késéseket vagy logisztikai sziik
keresztmetszeteket. (Fosso Wamba) Ezaltal a véllalatok mar a problémak bekovetkezése eldtt
megel6zd 1épéseket tehetnek, ami radikalisan atalakitja a logisztikai menedzsment proaktiv
jellegét. A prediktiv logisztika egyre inkabb kiegésziil a preskriptiv analitikaval, amely nemcsak
elorejelzéseket készit, hanem konkrét cselekvési javaslatokat is megfogalmaz a dontéshozok

szamara.

A logisztikai kozpontokban a mesterséges intelligencia s a robotika integracidja jelentds hatast
gyakorol a munkaerdpiacra és a szervezeti struktirara. Az automatizalt rendszerek novelik a
termelékenységet, ugyanakkor atalakitjak a munkaerd szerepét is. Az ismétlodo, fizikai jellegt
feladatokat fokozatosan datveszik az intelligens gépek, mig az emberi munkaerd a
dontéshozatalra, az adatelemzésre és a rendszerek felligyeletére Gsszpontosit. A szakirodalom
szerint az MI bevezetése nem feltétleniil csokkenti a foglalkoztatast, hanem inkabb atalakitja

annak szerkezetét, ij, magasabb hozzaadott értékli munkakoroket hozva Iétre. (Ghobakhloo)

A mesterséges intelligencia alkalmazasa a logisztikdban ugyanakkor etikai és biztonsagi
kihivasokat is felvet. Az adatgylijtés és -feldolgozas soran kiemelten fontos a személyes és
iizleti adatok védelme, kiilonOsen az automatizalt dontéshozatali rendszerek esetében. Emellett
a dontéshozatal atlathatosaga is kérdéses lehet, mivel az MI altal generalt dontések sokszor
,.fekete dobozként” miikodnek, azaz az algoritmusok belsd logikaja a felhasznalok szamara nem
mindig egyértelmii. A szakirodalom hangstlyozza, hogy a mesterséges intelligencia etikus és
felelsségteljes alkalmazasa nélkiilozhetetlen a bizalom megoérzéséhez és a technoldgia hosszi
tava fenntarthatosagahoz. (Floridi) Az atlathatdsag, az adatbiztonsag €és az emberi kontroll

elveinek integralasa ezért minden logisztikai MI-rendszer alapkdvetelménye.

A kognitiv technoldgiak mellett egyre nagyobb szerepet kap az MI és a blokklanc-technologia
integraciodja is, amely a logisztikai adatbiztonsdgot és az atlathatdsdgot erdsiti. A blokklanc

biztositja, hogy az ellatdsi lancban rdgzitett informaciok megvaltoztathatatlanok ¢&s
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hitelesithetok legyenek, mig az MI ezek alapjan valos idében képes felismerni az eltéréseket és
potencialis csaldsokat. Ez kiilondsen fontos a gyodgyszeripari, ¢lelmiszeripari vagy high-tech

logisztikai lancokban, ahol az aru eredete ¢s Utja pontosan nyomon kovetendd. (Kshetri)

A jov6 logisztikai rendszereit az MI-vezérelt dontéshozatal mellett egyre inkabb a valos ideja
adaptivitas jellemzi majd. A mesterséges intelligencia képes lesz reagalni a piaci valtozasokra,
példaul a kereslet hirtelen megugréasara vagy a szallitasi utvonalak lezarasara, ezaltal valos idejii
ujratervezést hajtva végre. Az tigynevezett ,,self-learning logistics systems” koncepcid szerint
a jovo rendszerei nemcsak tanulni képesek a multbeli adatokbol, hanem azonnal korrigaljak is
sajat mukodésiiket. (Bhavikatta) Ezzel megvalosul az 6noptimalizald logisztikai haldzatok
koncepcidja, ahol a mesterséges intelligencia nem csupan tdmogatd, hanem irdnyitod szerepet
tolt be. A kutatdsok szerint e rendszerek segitségével akar 25-30 %-os hatékonysagnovekedés

is elérhetd a szallitasi 1d6 és a koltségek tekintetében. (Ivanov)

Fontos megjegyezni, hogy a mesterséges intelligencia a logisztikai innovacio kulcstényezdje
marad a kdvetkez6 évtizedben is, de valddi versenyeldnyt csak azok a vallalatok fognak elérni,
amelyek képesek lesznek a technoldgiat stratégiai szinten integralni. A logisztikai MI-
rendszerek fejlesztése nem kizarolag technoldgiai kérdés, hanem szervezeti kultarat, képzést és
atlathato dontéshozatali struktirat igényel. Az MI-vezérelt logisztika sikere tehat azon mulik,
hogy a vallalatok képesek-e a technoldgiat az emberi tudassal és felel6sséggel Otvozni,

kialakitva ezzel egy fenntarthat6 és etikus, ugyanakkor hatékony ellatasi lancot. (Floridi)

A mesterséges intelligencia alapvetden alakitja at a logisztikai agazatot, uj dimenziot adva az
adatvezérelt és automatizalt miikodésnek. Az MI nem csupdn a hatékonysagot ndveli, hanem
lehetdvé teszi a prediktiv és adaptiv miikddést, amely a modern gazdasagi kornyezetben
versenyeldnyt biztosit a vallalatoknak. A technologia fejlédése 1) lehetdségeket nyit a

logisztikai innovacio, a fenntarthatosag és a human-technolédgiai egyiittmitkodés teriiletén is.
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3. Probléma elemzés

A logisztikai ¢és ellatasi lanc menedzsment egyik legfontosabb stratégiai feladata a
készletgazdalkodas és a rendelésfeldolgozas hatékonysaganak biztositasa. A globalizalt
gazdasagi kornyezetben a vallalatok egyre nagyobb kihivasokkal szembesiilnek a kereslet gyors
valtozasa, az ellatasi lancok komplexitdsa, valamint az adatiramlads és a munkaerShiany
problémai miatt. A probléma kozponti eleme, hogy a legtébb vallalat még mindig olyan
hagyomanyos logisztikai modelleket alkalmaz, amelyek nem képesek megfeleléen kezelni a
21. sz4dzadi gazdasag dinamikajat. Ennek kovetkezménye a készletek tilzott felhalmozésa, a
rendelésfeldolgozasi hibak ndvekedése, valamint a szallitdsi idok meghosszabbodasa, ami a

vevoi elégedettség és a versenyképesség csokkenéséhez vezet. (Ivanov)

A probléma gyokere gyakran az informaciokezelés és az adatelemzés hidnyossagaiban
keresendd. A hagyomdanyos logisztikai rendszerekben a dontések sokszor részleges vagy
szigetszerli adatokra épiilnek, amelyek nem tiikr6zik pontosan az egész ellatasi lanc allapotat.
Ez a fragmentalt adatkezelés és az integralt rendszerek hianya hozzajarulhat a hibas készlet- és
rendelési dontésekhez, mivel a vallalatok nem képesek valos idoben reagalni a kereslet
valtozasaira vagy a szallitasi késésekre. A modern, adatvezérelt rendszerek azonban lehetové
teszik, hogy a vallalatok gyorsabban ¢és pontosabban reagdljanak a logisztikai kihivasokra.

(Ivanov)

A hagyomanyos készletkezelési modellek, mint példaul az EOQ vagy a reorder point elmélet,
determinisztikus feltételezésekre épiilnek, hiszen allando keresletet, fix szallitasi idot és
megbizhatd beszallitokat feltételeznek. A modern, gyorsan valtozo piaci kdrnyezetben azonban
ezek az eléfeltevések mar nem tarthatok. A kereslet ingadozasa, az ellatasi lanc megszakadésai
¢s a kiils6 sokkok, példaul a COVID-19 jarvany vagy a geopolitikai konfliktusok olyan
bizonytalansagi tényezdket hoztak be, amelyekre a hagyomdnyos modellek nem adnak

megfeleld valaszt. (Ivanov)

E problémdk kovetkeztében a vallalatok gyakran kényszeriilnek tulkompenzalasra, azaz a
biztonsagi készletek mesterséges novelésére a kiszolgalads biztositasa érdekében. Ez azonban
tokét kot le, noveli a raktarozasi koltségeket, €s rontja a készletforgasi mutatdkat. A raktarakban
a helyhiany és a készletmozgésok atlathatatlansdga tovabb fokozza a problémat. A kutatdsok
szerint a vallalatok akar 20-30 %-kal is tobb készletet tartanak, mint amennyi a tényleges piaci
igény kielégitéséhez sziikséges lenne. (Choi) Ezzel parhuzamosan nd a kiszallitasi id6 és a

hibaarany, ami a logisztikai koltségek €s a vevoi elégedetlenség novekedéséhez vezet.

22



A rendelésfeldolgozas teriiletén a legnagyobb kihivast a valos idejii informacidaramlas hianya
¢és az emberi beavatkozasbol eredd hibdk jelentik. Az adatok kézi rogzitése, az elavult WMS-
rendszerek és az informacids szigetek mind novelik az atfutasi id6t és a hibak valdszinliségét.
A problémat tovabb sulyosbitja, hogy a rendeléskezelési folyamatok gyakran tobb, egymassal
nem kommunikalé informatikai platformon zajlanak, igy az adatduplikaciok ¢és a

verzioeltérések mindennaposak. (Fakhrai Rad)

A vallalatok szamdra az is komoly problémat jelent, hogy a keresletingadozasokhoz és piaci
sokkokhoz val6o alkalmazkodas nem megfeleléen tamogatott a jelenlegi rendszerekben. A
mesterséges intelligencia mentes logisztikai halézatok nem képesek dinamikus
kapacitaselosztasra vagy automatizalt eldrejelzésre, igy a vallalatok gyakran csak reaktivan, a
problémak bekdvetkezése utdn reagédlnak. Ez az Ugynevezett ,tlizoltas” jellegli logisztikai
mukodés hosszu tadvon versenyhatranyhoz vezet, kiilonosen az e-kereskedelem ¢és

gyorskereskedelmi lancok piacén, ahol az azonnali szallitasi elvards a normava valt. (Teixeira)

A probléma tehat nem csupan technologiai, hanem stratégiai és szervezeti is. A logisztikai
folyamatok digitalizacidja gyakran szigetszerlien, koordindcié nélkiil torténik, igy az
informatikai fejlesztések nem hoznak szinergikus hatdst. Sok esetben a dolgozok nem
rendelkeznek megfeleld digitalis kompetencidakkal, ami megneheziti az 10j rendszerek
bevezetését és miikddtetését. A valtozdsmenedzsment hidnya miatt a szervezetek ellenallasa is
erds, kiilondsen akkor, ha a mesterséges intelligencia bevezetése munkahelyi bizonytalansagot

kelt. (Ghobakhloo)

Egy masik jelentds probléma az adatmindség kérdése. A mesterséges intelligencia rendszerek
miikddése az adatok pontossdgan és teljességén alapul. Ha az alapadatok hibasak, hianyosak
vagy elavultak, az MI altal generalt dontések is tévesek lehetnek. A hibas adatbevitel, a nem
egyseéges kodolasi rendszerek €s a manualis nyilvantartasok mind torzitjak az elemzéseket és
elorejelzéseket. A vallalatok sokszor nincsenek tisztdban azzal, hogy az adatmindség

menedzsmentje €ppoly kritikus, mint maga az algoritmus fejlesztése. (Kshetri)

A problémakor mélyebb megértéséhez elengedhetetlen annak vizsgéalata is, hogy a
készletgazdalkodasban ¢és rendelésfeldolgozasban jelentkezd hibak milyen gazdasagi és
tarsadalmi kovetkezményekkel jarnak. A hatékonysag hianya nemcsak kozvetleniil érinti a
vallalati profitabilitast, hanem kozvetett mddon befolydsolja az ellatasi lanc egészének
stabilitasat is. A COVID-19 vilagjarvany ravilagitott arra, hogy a globalis ellatasi halozatok
mennyire sériilékenyek, ha az informacidédramlas és a készletmenedzsment rendszerek nem
megfeleléen integraltak. A kereslet hirtelen megugrasa, az alapanyaghidny és a szallitasi

23



késések példatlan zavarokat okoztak, amelyek a vallalatokat arra kényszeritették, hogy
ujragondoljak készletstratégidikat. (Ivanov) E valsdghelyzet ramutatott arra is, hogy a
digitalizalatlan rendszerek képtelenek voltak gyorsan reagélni a valtozasokra, ami a gazdasagi
veszteségek mellett tarsadalmi szinten is érezheté hatasokat eredményezett, példaul a

munkanélkiiliség novekedését és a fogyasztdi bizalom csokkenését.

A problémak masik dimenzidja a fenntarthatosaggal és kornyezeti hatasokkal kapcsolatos. A
tulkészletezés, a nem optimalizalt szallitds és a hibas logisztikai dontések jelentds energia és
er6forras-pazarlast eredményeznek. A kutatasok szerint a logisztikai agazat felelds a globalis
szén-dioxid-kibocsatds mintegy 11 %-4ért, amelynek jelentds része a felesleges
készletmozgatasokbol és a nem hatékony utvonaltervezésbdl szarmazik. (Chen) Amikor egy
véllalat nem rendelkezik megfeleld adatbazis vezérelt dontéstdmogatd rendszerrel, akkor
hajlamos redundans fuvarokat inditani, ami nemcsak koltségnoveld tényezd, hanem 6kologiai
szempontbol is kedvezoétlen. Ezzel szemben a mesterséges intelligencia alapt logisztikai
modellek képesek lennének a szallitdsi folyamatokat és készletmozgasokat optimalizélni,

ezaltal a gazdasagi hatékonysag ¢s a fenntarthatosag kozotti egyensulyt is megteremteni.

A jelenlegi logisztikai rendszerek tovabbi gyengesége, hogy a dontéshozatal gyakran ad hoc
jellegti, és hianyzik a prediktiv szemlélet. A vallalatok tobbsége még mindig multbeli adatokat
hasznal, anélkiil, hogy azokbol eldrejelzéseket vagy modellezett forgatokdnyveket készitene.
Ez a reaktiv miikodési mod kiilondsen veszélyes a kiszdmithatatlan piaci kornyezetben, ahol a
kereslet-kinalat egyenstlya pillanatok alatt felborulhat. (Fosso Wamba) A mesterséges
intelligencia alkalmazéasa €ppen ebben a pontban kindl megoldast, mivel képes a valos idejii
adatok elemzésével elére jelezni a potencidlis zavarokat. Az MI hianyadban azonban a
dontéshozok sok esetben tul késén reagalnak, igy a veszteségek elkeriilhetetlenek. Ebbdl
kovetkezik, hogy a probléma gyodkere nemcsak technoldgiai, hanem szemléletbeli is, hiszen az
adatalapu, prediktiv gondolkodas hidnya a logisztikai dontéshozatal egyik legnagyobb
akadalya.

A problémaelemzés tehat nem csupan a logisztikai folyamatokban rejlé technikai
hidnyossagokra mutat r4a, hanem arra is, hogy a vallalatoknak rendszerszinten kell
yjragondolniuk miikddésiiket. Az adatintegracio, a fenntarthatdésag, a huméan kompetenciak
fejlesztése ¢és a mesterséges intelligencia bevezetése kozotti egyensuly megteremtése nélkiil a
logisztikai rendszerek tovabbra is fragmentaltak és sériilékenyek maradnak. Ebbdl kovetkezik,

hogy a problémdk megoldasahoz nem elégséges a meglévd folyamatok digitalizalasa, hiszen
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sziilkség van egy atfogd, adaptiv stratégiai szemlélet kialakitasara, amely az MI-t nem

eszkozként, hanem a logisztikai gondolkodas 01j paradigméjaként kezeli. (Floridi)

A probléma tobbdimenzids, mert technoldgiai, szervezeti, stratégiai ¢s human tényezok
egyarant kozrejatszanak abban, hogy a logisztikai vallalatok nem képesek hatékonyan reagalni
a piaci valtozasokra. Az elavult készletgazdalkodasi €s rendelésfeldolgozasi modellek, a gyenge
adatmindség, a fragmentalt informatikai infrastruktira és a hidnyos digitalis kompetenciak
egyiittesen hozzak 1étre azt a mitkddési kornyezetet, amelyben a hatékonysag novelése csak a

mesterséges intelligencia bevondsaval valik lehetségessé.

25



3.1.Hagyomanyos készletkezelési modellek korlatai

A készletgazdalkodas a vallalati logisztika egyik legfontosabb teriilete, amelynek célja, hogy a
kereslet kielégitése a lehetd legkisebb koltség mellett valdosuljon meg. A hagyomanyos
készletkezelési modellek, mint az Economic Order Quantity (EOQ), a reorder point (ROP) vagy
a Just-in-Time (JIT) rendszer, évtizedeken keresztiil szolgaltak a vallalatok alapvetd
eszkozeként a készletek optimalizalasaban. Ezek a modellek azonban a 20. szazad ipari
kornyezetében sziilettek, és olyan gazdasagi feltételezésekre épiiltek, amelyek a mai globalis,
digitalizalt és gyorsan valtozd piacokon mar nem érvényesek. (Silver) Az elmult évtizedek
tapasztalatai vildgosan mutatjdk, hogy e modellek alkalmazisa szamos korlattal ¢és

hianyossaggal jar, amelyek gatoljak a logisztikai rendszerek agilitasat €s hatékonysagat.

A Just-in-Time (JIT) rendszer, amelyet a japan autoipar tett vilagszerte ismertté, a készletek
minimalis szinten tartasara torekszik, mikozben a gyartast és az ellatast szorosan dsszehangolja.
AJIT alapelve szerint a készletek csak akkor érkeznek, amikor azokra ténylegesen sziikség van,
igy a tarolasi koltségek minimalisra csokkennek. Ez a megkozelités azonban rendkiviil
érzékeny a kiilsd zavarokra. A COVID-19 jarvany idején a JIT rendszerek kiilonosen
sebezhetének bizonyultak, mivel a legkisebb beszallitoi késés is az egész termelési lanc

leallasat eredményezhette. (Ivanov)

A hagyomanyos készletgazdalkodéasi modellek tovabbi korlatja, hogy nem képesek integralni a
valos idejii adatokat. A digitalis korszakban az ellatasi lancok miikddése egyre inkabb
adatvezérelté valik, azonban a klasszikus modellek matematikai egyenletekre ¢és statikus
paraméterekre éplilnek. Ez azt jelenti, hogy a dontéshozatal gyakran a multbeli adatokon alapul,
amelyek nem tiikkrozik pontosan az aktualis piaci helyzetet. (Choi) Az adatforrdsok sokasaga,
mint példaul az RFID, loT-szenzorok vagy online rendelési platformok, lehetévé tenné a valos
idejli elemzést, am a hagyomanyos modellek nem képesek ezeket a dinamikus informaciokat

feldolgozni.

A modellparaméterek pontatlansaga szintén jelentds problémat jelent. Az EOQ és ROP
modellek érzékenyek az olyan inputokra, mint a kereslet szorasa, a szallitasi id6 variabilitasa
¢s a rendelési koltségek. Ha ezek az adatok hibasak vagy becslésen alapulnak, az egész
modellpredikci6 érvényét veszti. A kutatasok szerint a hibas paraméterbecslés akar 15-25 %-

os tobbletkoltséget is okozhat a készletgazdalkodasban. (Teixeira)

Ezen modellek egyik legnagyobb hatranya a prediktiv képesség hianya. A hagyomanyos

megkozelitések kizardlag az aktualis vagy multbeli készletszintekre reagalnak, és nem képesek
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elore jelezni a kereslet varhato alakulasat. A modern logisztikai rendszerek ezzel szemben egyre
inkabb a mesterséges intelligenciara ¢és a gépi tanuldsra épitenek, amelyek képesek felismerni
az adatmintazatokat, ¢és eldrejelzéseket késziteni a jovobeli igényekrdl. (Fosso Wamba) A
hagyomanyos modellek statikus logikéja ezért versenyhatranyt eredményez, mivel a vallalatok

nem tudjak idében optimalizalni a készletszinteket vagy a rendelési mennyiségeket.

Tovabbi probléma, hogy a klasszikus modellek nem veszik figyelembe az ellatasi lanc haldzatos
szerkezetét. Az EOQ és ROP modellek tipikusan egyvallalatos szemléletre épiilnek, mikozben
a modern gazdasagi kornyezetben a wvallalatok tobb szinten, egymassal Osszekapcsolt
halozatban miikodnek. Egy beszallito késése vagy egy szallitasi zavar az egész lancra kihat,

amit a linearis modellek nem tudnak leképezni. (Ivanov)

A hagyomanyos modellekben a kockéazatkezelés is alulértékelt. Az EOQ vagy ROP
megkozelitések feltételezik a stabil miikodési kornyezetet, mikézben a valosagban a vallalatok
folyamatosan kockazatokkal szembesiilnek, beszallitoi késésekkel, mindségi problémakkal,
logisztikai fennakadédsokkal vagy keresleti sokkokkal. Az ilyen események hatasat a modellek
nem képesek figyelembe venni, mivel azok determinisztikus logikat kovetnek. A modern,
kockazatalapu logisztikai menedzsment ezzel szemben a bizonytalansagot explicit mdédon
integralja a dontéshozatalba, példaul sztochasztikus vagy robusztus modellezési modszerekkel.

(Dmitry Ivanov)
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3.2.Keresletingadozas €s bizonytalansdg a modern ellatasi lancokban

A keresletingadozas ¢és az ellatasi lancban megjelend bizonytalansag a logisztikai rendszerek
egyik legkritikusabb kihivasa. A vallalatok mukodését egyre inkabb a kiszamithatatlan
gazdasagi, tarsadalmi és technologiai tényezdk befolyasoljak, amelyek kozvetleniil hatnak a
kereslet volumenére, id6zitésére és foldrajzi megoszlasara. A keresletingadozas 1ényegében azt
a jelenséget irja le, amikor a fogyasztoi igények mennyisége ¢s szerkezete idoben valtozik,
gyakran elére nem jelezhetd mddon. A bizonytalansag ezzel szorosan Osszefiigg, mivel az
ellatasi lanc szerepléi nem rendelkeznek teljes informacioval a piac allapotardl, a beszallitok
teljesitményérdl vagy a logisztikai feltételekrél. (Chopra) A modern vallalatok szdmara e két
tényezd egyiittesen olyan kockazati tényezdt jelent, amely kozvetleniil befolydsolja a

készletszintet, a koltségeket €s a szolgaltatasi szintet.

A keresletingadozas okai sokrétiiek. Egyes esetekben a szezonalis valtozasok, példaul
karacsonyi vagy iskolakezdési idészak idézik eld az igények ndvekedését, mig maskor a
marketingkampanyok, arvéaltozasok vagy piaci trendek valtanak ki rovid tava keresleti
hullamokat. Emellett a globalis gazdasagi bizonytalansdg, példaul az inflacio, a
valutaingadozasok vagy a geopolitikai események, is komoly hatdssal van a fogyasztoi
magatartasra. (Ivanov) Az utobbi években a digitalizacio €s az e-kereskedelem terjedése tovabb
novelte a keresletingadozas amplitiddjat, hiszen a fogyasztok azonnali kiszolgalast varnak el,

mikdzben a vasarlasi dontéseik egyre impulzivabba valtak.

A Dbizonytalansdg a logisztikai folyamatok minden szintjén megjelenik. A beszallitoi
bizonytalansag példaul a szallitasi idok, a mindség €s a teljesitési arany kiszamithatatlansagabol
fakad. A piaci bizonytalansdg a kereslet eldrejelzésének nehézségébdl, mig az operativ
bizonytalansag a belsé folyamatok, példaul termelési leallasok, géphibak, human tényezok,
instabilitasabol adodik. A COVID-19 jarvany dramai példaja annak, hogy e tényezok egyszerre
is felléphetnek, sulyos zavarokat okozva az ellatdsi lanc miikodésében. A vallalatok egyik
naprol a masikra szembesiiltek azzal, hogy a kereslet szerkezete radikalisan megvaltozik, mig

egyes termékek iranti kereslet megsziint, mas termékeké ugrasszeriien megnétt. (Ivanov)

A keresletingadozas kezelésében kulcsfontossagu a rugalmassadg ¢s az adaptivitds. A
vallalatoknak képesnek kell lenniiik arra, hogy a kereslet valtozasaira gyorsan reagéljanak, akar
a termelési litemezés, akar a rendelési mennyiségek vagy a szallitasi utvonalak modositasaval.
A hagyomanyos, hierarchikus dontéshozatali strukturak azonban gyakran gatoljak a gyors

reagalast. Ezzel szemben a modern, adatalapu logisztikai rendszerek, amelyek valds ideju
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informaciokra tdmaszkodnak, lehetévé teszik a dinamikus készletelosztast és a prediktiv

dontéshozatalt. (Fosso Wamba)

A bullwhip-effektus, vagyis az ellatasi lanc mentén feler6sodd keresletingadozas, szintén jol
szemlélteti a bizonytalansdg problémajat. Amikor egy vallalat a kereslet kis valtozasara
tulzottan reagal, példaul nagyobb rendelési mennyiséget ad le, a lanc kovetkezd szerepldi is
hasonldan reagélnak, ami lavinaszerii torzulast okoz a készletszintekben. A bullwhip-effektus
kovetkeztében a készletek tulzottan felhalmozodnak, mikdzben a valds kereslethez képest
taltermelés vagy készlethidny is kialakulhat. (Lee) A probléma oka a lancszinti
informaciohiany, illetve a kereslet-elOrejelzések decentralizalt, nem egységes kezelése. A
modern informatikai rendszerek, példaul az integralt ERP és Ml-alapu eldrejelzé modellek,
képesek csokkenteni e torzulast azaltal, hogy a teljes lancra kiterjedd, valds idejii adatelemzést

biztositanak.

A prediktiv analitika a keresletingadozas kezelésének egyik legfejlettebb forméja. A valos ideju
adatok, példaul online értékesitési adatok, szenzoradatok, kozosségi média-elemzések
elemzésével a vallalatok képesek eldre jelezni a kereslet rovid tava valtozasait. Az MI-
rendszerek emellett képesek automatikusan tjrakalibralni az elérejelzéseket, amikor a piaci
feltételek megvaltoznak. Ez az adaptiv tanulds lehetdvé teszi, hogy a készletszintek
dinamikusan igazodjanak az aktudlis igényekhez, minimalizalva a készlethiany és a taltermelés

kockazatat. (Fakhrai Rad)

A bizonytalansag kezelése szempontjabdl egyre nagyobb hangsulyt kap a kockazatmegosztas
¢s az egylittmiikodés az ellatasi lanc szerepldi kozott. Az egyiittmiikodo eldrejelzési modellek
(Collaborative Planning, Forecasting and Replenishment) CPFR célja, hogy a beszallitok,
gyartok ¢s forgalmazok kozosen alakitsak ki a keresleti terveket és a készletstratégidkat. Az
adatok megosztasa és a koz0s dontéshozatal jelentdsen csokkenti a bizonytalansagot, mivel
minden szerepld ugyanarra az informaciéra ¢€piti eldrejelzéseit. A CPFR rendszerek
hatékonysagat tovabb novelheti a mesterséges intelligencia integraldsa, amely képes az

egyiittmiikddési mintdk folyamatos elemzésére és optimalizalasara.

A vallalatok egy masik valasza a bizonytalansagra a rugalmas kapacitdsmenedzsment. Ez a
megkozelités lehetéve teszi, hogy a gyartd és raktarkapacitasokat gyorsan atcsoportositsak a
kereslet fliggvényében. A ,.flexible manufacturing systems” ¢€s az ,,on-demand logistics”
koncepcidk célja, hogy a termelés és a logisztika szorosan illeszkedjen a piaci igényekhez,

mikozben minimalizalja az er6forras-pazarlast. (Wenwen Chen) Az MI-t alkalmazo rendszerek
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valos 1doében képesek értékelni a kapacitds kihasznaltsagot, eldére jelezni a szlk

keresztmetszeteket, és optimalizalni a termelési litemezést.

A keresletingadozas és bizonytalansag kezelésében nemcsak a technoldgiai, hanem a szervezeti
kultara is meghatarozo. Az adatalapu dontéshozatalhoz bizalomra €s atlathatosagra van sziikség
az ellatasi lanc minden szintjén. A vallalatoknak olyan szervezeti strukturat kell kialakitaniuk,
amely eldsegiti a tuddsmegosztast, az interdiszciplinaris egyiittmiikodést és a gyors
dontéshozatalt. Azok a cégek, amelyek az adatokat stratégiai er6forrasként kezelik, képesek
proaktivan reagalni a piaci valtozasokra, €s versenyelonyt szereznek azokkal szemben, akik

tovabbra is reaktiv modon mikddnek.

Elmondhat6, hogy a keresletingadozéas ¢és bizonytalansag a logisztikai folyamatok allando
velejaroi, amelyeket nem lehet teljesen kikiiszobolni, de kezelni igen. A hagyomanyos statikus
modellek korlatai miatt a vallalatoknak olyan dinamikus, tanul6 rendszerekre van sziikségiik,
amelyek képesek a valds idejii adatok elemzésére, a kockéazatok eldrejelzésére és a gyors

alkalmazkodasra.
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4. Kutatas

A szakdolgozat elkészitése soran azt szerettem volna megvizsgalni, hogy a mesterséges
intelligencia alapt,, adat vezérelt modszerek mennyiben tudnak jobb eldrejelzést adni a
készletgazdalkodasban, mint azok a hagyomdanyos technikak, amelyeket ma még rengeteg
vallalat alkalmaz. Ugy éreztem, hogy ez kiilonosen azért érdekes kérdés, mert sok magyar cég
tovabbra is egyszerii Excel-tdbldkban vezeti a keresleti adatokat, ¢€s jellemzden a legutébbi
néhany honap atlagat veszi alapul a dontéseknél. A dolgozat célja az, hogy bemutassa, hogy
egy nagyon egyszerlli, konnyen elsajatithato statisztikai modell is képes atlépni ezeket a

korlatokat, és sokkal stabilabb, megbizhat6bb eldrejelzést tud adni.

A kutatas alapjat két teriilet adja. Az egyik a szakirodalom attekintése, ahol igyekeztem
feltérképezni, hogy a klasszikus készletgazdalkodasi elméletek milyen feltételezésekbdl
indultak ki, és ezek miért nem miikodnek jol a mai, ingadozo és gyorsan valtozo kdrnyezetben.
A legtobb hagyomanyos modell még abbol indul ki, hogy a kereslet viszonylag allandé és
kiszamithatd, de ezt a feltételezést a modern ellatdsi lancok mar egyre ritkabban tudjak
biztositani. Sok kutatds ramutat arra, hogy az adat vezérelt eldrejelzési technikak joval
pontosabban tudjak kezelni a volatilitast, és gyakran mar kis adatmennyiségnél is érezhetd

javulast hoznak.

A kutatas masodik pillére egy sajat szimulacids modell volt, amelyet azért készitettem el, hogy
gyakorlatban is lathatova valjanak ezek a kiilonbségek. A célom az volt, hogy egy interaktiv
feliileten keresztiil mutassam be, hogyan miikddik a mozgoatlag és a linearis regresszio, €s a
két mddszer milyen eldrejelzést ad arra az idésorra, amelyet alapértelmezésként beallitottam.
Azért valasztottam egy enyhén emelked6 trendii keresleti sort, mert a valdsadgban ez az egyik

leggyakoribb eset.

A szimulacid lehetdséget ad arra, hogy a felhasznal6 barmikor atirja az adatokat, és kiprobaljon
kiilonféle forgatokonyveket. igy konnyen megérthetd, hogy a mozgoatlag miért esik szét akkor,
amikor a keresletben erésebb ndvekedés vagy éppen nagyobb véletlenszerii ingadozas jelenik
meg. A regresszio ezzel szemben képes kovetni a hosszabb tavi mintazatokat, és stabilabb
elorejelzést ad. A két modszert tobb szempontbdl is dsszehasonlitom, példaul az abszolut és
relativ hibdk alapjan, valamint megvizsgdlom, hogy hogyan alakul a rendelési pont és a

biztonsagi készlet azokkal a paraméterekkel, amelyeket valos véllalati gyakorlatbol vettem.

A kutatds sordn harom kérdésre kerestem valaszt. Arra voltam kivancsi, hogy a linearis

regresszid eldrejelzd ereje mennyire mulja feliil a mozgoatlagot ugyanazon idésoron. Emellett
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azt is meg akartam nézni, hogy az eldrejelzési hiba csokkenése milyen hatdssal van a rendelési
pontra és ezzel egyiitt a készlettartasi koltségre. Arra is szerettem volna kdvetkeztetéseket
levonni, hogy a mesterséges intelligencia alapu gondolkodas milyen szintili technologiai belépdt

jelent egy hallgato vagy egy kisebb vallalkozas szdmara.

A mesterséges intelligencia alkalmazasa a készletgazdalkoddsban nem csak elméleti kérdés,
hanem nagyon is gyakorlati dolog, amit mar ma is el lehet kezdeni egy cégnél. A
szakirodalomban olvasott példak koziil sokszor azok tetszettek a legjobban, ahol nem valami
oriasi, tobbmillios rendszert vezettek be, hanem egyszertibb gépi tanulasi modellekkel indultak,
€s mar azzal is rengeteget sporoltak. A gyakorlatban a mesterséges intelligencia legnagyobb
elénye, hogy képes tanulni az adatokbol, és nem csak visszanéz a multba, mint a mozgoatlag,
hanem probal mintazatokat talalni. Egy egyszerl regresszioval maris lathatd, hogy ha van trend,
szezonalitds vagy valamilyen rendszeresség, akkor azonnal jobb eldrejelzést ad. A sajat
szimulacidmban ez pontosan igy jott ki, hogy amikor trend van, a regresszio 70-80%-kal kisebb

hibat csindl, és ezzel egyiitt a rendelési pont is alacsonyabb lesz.

A masik nagy dolog, amit a szakirodalombol is olvastam, hogy az MI segit csokkenteni a
bizonytalansagot. A hagyomanyos mddszerekkel mindig nagy biztonsagi készletet kell tartani,
mert a hiba nagy, és nem akarunk készlethianyt. A regresszioval a hiba sokkal kisebb, ezért a
biztonsagi készlet is lecsokken, és ugyanazzal a 95%-o0s szolgaltatési szinttel is batrabban lehet
lenni. Ez kiilondsen ott fontos, ahol draga a termék vagy nagy a helyigénye a raktarban,
gondoljunk csak egy elektronikai cikkre vagy egy divatarura, ahol a szezon végén mar nem kell

annyi.

Azt is észrevettem, hogy a modell kdnnyen bdvithetd lenne valos vallalati hasznalatra. Példaul,
ha valaki Excelbdl importdl adatokat, vagy Osszekoti egy ERP-vel, akkor automatikusan
frissiilhetne minden hoénapban. SOt, ha valaki egy kicsit tovabbmegy, akkor sulyozott

mozgoatlagot vagy akar exponencialis simitést is bele Iehet tenni, €s maris még pontosabb lesz.

A mesterséges intelligencia egy olyan eszkdz, amit okosan kell hasznalni. A szakirodalom és a
sajat modell is azt mutatja, hogy mar az egyszeriibb megoldasokkal is oriasi 1épést lehet tenni

elore, ¢és a készletgazdalkodas sokkal hatékonyabba, rugalmasabbé valik.
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4.1.Modell és modszertan

A kutatds modszertani alapjat az a kérdés adta, hogy miként Iehet 6sszehasonlithatova tenni két
olyan eldrejelzési megkozelitést, amelyek teljesen eltéré modon kozelitik meg ugyanazt a
problémat. A hagyomanyos készletgazdalkodds jellemzden a korabbi iddszakok atlagos
keresletére épiil, ami alapvetden statikus és visszatekintd szemléletet képvisel. Ezzel szemben
az adatvezérelt modellek, példaul linearis regressziés megoldasok is képesek felismerni

bizonyos mintazatokat.

A modell kialakitasanal fontos szempont volt, hogy egy olyan keretet hozzak létre, amely
egyszerre szemléletes, konnyen kovethetd, ugyanakkor elég rugalmas ahhoz, hogy kiilonb6z6
keresleti mintazatok is vizsgéalhatok legyenek. Bar a vallalatok valds adatai sok szempontbol
bonyolultabbak, a kutatds soran mégis szintetikus, elére meghatarozott idésorral dolgoztam.
Ennek az volt az oka, hogy igy sokkal jobban ellendrizhetdvé valt, hogy egy-egy modell milyen
hatéassal van az eldrejelzés mindségére. A meghatarozott keresleti sor egy fokozatosan novekvo
trendet kovet, ami gyakran el6fordul azoknal a termékeknél, amelyek lassan, de stabilan
népszeriibbé valnak, vagy amelyeknél szezonalis hatdsok nélkiil is megfigyelhet valamilyen

szerkezeti novekedés.

A modszertan egyik lényeges eleme az volt, hogy a vizsgélat soran két olyan eldrejelzési
megkozelités is elemzésre keriilt, amelyek koziill az egyik a hagyomanyos logisztikai
gyakorlatot, a masik pedig az adatvezérelt szemléletet képviselte. A harom honapos mozgoatlag
azért keriilt a modellbe, mert a legtobb vallalat még ma is hasznal ehhez hasonlé egyszerii
atlagszamitasi modszert, mivel gyors, konnyen érthetd és nem igényel specialis tudast. Emellett
az 1s szerepet jatszott a valasztasban, hogy a mozgoatlag jo eszkoz a rovid tava ingadozasok
kisimitasara, ugyanakkor éppen emiatt lassan reagal azokra a folyamatokra, amelyek a kereslet

mélyebb valtozasaira utalnak.

A masik vizsgalt modell a linedris regresszio volt, amely az egyik legegyszerlibb statisztikai
kozelitésnek szamit, mégis jelentds szerepe van az eldrejelzésben. A regresszio kivalasztisa
azért volt relevans, mert jol szemlélteti a kiilonbséget a statikus és a dinamikus gondolkodas
kozott. Mig a mozgoatlag kizardlag a mult harom adatabol indul ki, addig a regresszio a teljes
iddsor trendjét probalja megragadni, €s ebbdl készit eldrejelzést. Ezaltal sokkal érzékenyebb a

hosszabb tavu valtozasokra, és a ndvekedd vagy csokkend palydkat is figyelembe veszi.

A két modell 6sszehasonlithatosaga érdekében egységes értékelési mutatokat hasznaltam. Az

elorejelzési hibak méréséhez két olyan mutatot valasztottam, amelyeket a szakirodalomban is
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gyakran alkalmaznak. Az egyik a mean absolute error volt, ami azt mutatja meg, hogy az
elorejelzés atlagosan mekkora eltérést mutat a valos értékektdl. A masik a mean absolute
percentage error, amely a relativ hibat méri, vagyis azt fejezi ki, hogy a becslés atlagosan hany
szazalékkal tér el a tényleges kereslettdl. Ezeket a mutatokat azért tartottam kiilondsen
alkalmasnak a modell értékelésére, mert jol kifejezik a két modszer kiilonbségét a gyakorlat
szempontjabol is. Egy logisztikai dontéshozd szamara ugyanis az a legfontosabb kérdés, hogy
a valasztott eldrejelzési technika mennyire tdmogatja a megfeleld mennyiségli készlet

fenntartasat anélkiil, hogy tulzott készlettartasi koltségek jelennének meg.

A modszertani keretrendszer része volt az is, hogy az eldrejelzési pontossag kozvetleniil
befolyasolja a rendelési pont meghatarozasat. A kutatas soran ezért kiilon kiszamitottam, hogy
hogyan alakul a rendelési pont a kiilonb6zé modellek esetén, amikor a szolgaltatasi szintet
kilencvenét szazalékos értéken tartottam. A rendelési pont szdmitasa soran a keresleti atlag
mellett hozzaadtam azt a biztonsagi készletet, amelyet az eldrejelzési hiba szorozva a normalis
eloszlas megfeleld szorasaval ad meg. Igy a rendelési pontot nem egy intuitiv becslés, hanem
egy objektiv, adattal alatdmasztott érték szabja meg. Ez lehet6vé tette, hogy kimutathatéva
valjon a két modell kozotti kiilonbség nemcsak az eldrejelzés, hanem a készletgazdalkodasi

dontések szintjén is.

A modell gyakorlati megvaldsitasa interaktiv formaban tortént, mert ugy gondoltam, hogy ez
sokkal atélhetobbé teszi a kiilonbségek jelentését. Egy egyszerien megnyithaté HTML-alapu
feliiletet hoztam létre, amelyben a keresleti adatokat barmikor 4t lehet irni, €s azonnal lathatova
valik, hogyan modosulnak az eldrejelzések és a készletmutatok. Az ilyen tipusu tesztelés nagy
elénye, hogy megmutatja, milyen érzékenyek a kiilonb6z6 modellek a hirtelen valtozasokra,
példaul egy varatlan keresleti megugrasra vagy visszaesésre. Ez segitett annak megértésében,
hogy a hagyomanyos modszerek miért reagalnak lassabban, mig az adatvezérelt megkozelités

stabilabb és elore tekintobb miikodést tesz lehetové.

A modell miikodésének értelmezéséhez fontos volt az is, hogy a vizsgalat ne csak egyszerii
szdmitasokat tartalmazzon, hanem vizudlisan is bemutassa az elérejelzési kiilonbségeket. A
grafikonok szerepe kiemelten fontos volt a modszertan szempontjabol, hiszen egy
tanulmanyban az olvasé sokkal konnyebben latja at a két elorejelzési modell mikodése kozotti
eltérést, ha az iddsorok, az illesztett regresszidos egyenes ¢és a mozgdatlag egyarant jol
kovethetok. A vizualis abrazolds azért is valt a kutatds kulcselemévé, mert egyetlen abra
gyakran tobbet mond, mint hosszabb matematikai levezetések. A grafikont Ggy alakitottam ki,

hogy a tényleges keresleti értékek mellett szerepeljen a regresszios modell altal becsiilt illesztett
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érték is, valamint az a pont, amely a tizenharmadik honap eldrejelzését mutatja. Ez lehetévé

tette, hogy a kiilonbségek mar els6 ranézésre egyértelmiiek legyenek.

1. abra A tényleges kereslet, a regresszios illesztés és a mozgodtlag dsszehasonlitdsa

Forrdas: sajat szerkesztés

A kutatas gyakorlati oldala szintén fontos része volt a modszertani fejezetnek. Amikor egy ilyen
szimulacio elkésziil, az a cél, hogy a felhasznalé6 ne csak betekintést kapjon az egyes
elérejelzések mitkodésébe, hanem maga is képes legyen kiprobalni kiilonbozd keresleti
forgatokonyveket. Ezért épitettem be a modellszoftverbe azt a lehetdséget, hogy a keresleti
adatokat kézzel modositani lehessen. Ez a funkcid azért volt hasznos, mert megmutatja, hogy a
modellek mennyire stabilan mikodnek, amikor a kereslet eltér a trendtél. A valos vallalati
miikddésben ugyanis gyakran el6fordul, hogy a kereslet egy-egy honapra hirtelen kiugrik vagy
visszaesik, példaul egy marketingkampany, egy készlethiany vagy valamilyen kiils6 piaci hatés
kovetkeztében. A szimuléacid ezért alkalmas arra, hogy az ilyen helyzeteket reprodukalja, és

egyuttal megmutassa, miként reagalnak a kiilonb6zo eldrejelzési modszerek.

A modell miikédésének masik fontos része az volt, hogy a rendelési pont szamitasat is valds
iddben megjelenitettem. Ez a gyakorlati miikodés egyik legkényesebb teriilete, mivel a
rendelési pont meghatarozasa kozvetleniil hatdrozza meg az optimalis készletszintet és azt,
hogy mekkora tartalékkészlet sziikséges ahhoz, hogy a vallalat elkeriilje a készlethianyt. A
modellbe épitett rendelési pont szadmitas €ppen ezért azt a célt szolgalta, hogy megmutassa,
milyen jelentds hatdsa lehet a valasztott eldrejelzési modszer hibdjanak a készletezési

dontésekre.

A modszertani részhez tartozott az is, hogy reflektaljak arra, milyen korlatai vannak a valasztott

megkozelitésnek. A vizsgalat szandékosan egyszeriisitett kornyezetben tortént, mert igy lehetett

35



a legjobban elkiiloniteni és 0sszehasonlitani a két eldrejelzési modszert. Egy vallalat valds
készletmodellje ennél joval Osszetettebb, mivel tobb termék, tobb beszallitd, kiillonbozd
szallitasi idok és eltérd keresleti mintazatok jellemzik. A jelen kutatas célja azonban nem az
volt, hogy egy teljes vallalati modellt rekonstrudljak, hanem sokkal inkdbb az, hogy
megvizsgaljam, a mesterséges intelligencia egyszeriibb formai hogyan teljesitenck a

legelterjedtebb hagyomanyos modszerekkel szemben.

A szimulacid6 jelentdségét tovabb novelte az, hogy képes volt megmutatni, a regresszios modell
milyen mértékben azonosit trendeket az idésorban. Ez azért fontos, mert a trend felismerése az
egyik legkritikusabb eleme az elérejelzésnek. Ha a kereslet egyértelmii novekedést mutat, akkor
a mozgoatlag lassabban koveti ezt a valtozadst, ami kisebb szolgaltatasi szintet, nagyobb
készlethianyt és akar veszteségeket is okozhat. A regresszid viszont azonnal reagél, mivel a
teljes idOsor alapjan hatarozza meg a becslést. Ez a kiilonbség jol latszik a hibatablazatokban
is, ahol a regresszios modell altalaban alacsonyabb MAE és MAPE értékeket produkal. Ez azt
jelenti, hogy nem csupan az eldrejelzés lesz pontosabb, hanem a beldle szamitott

készletparaméterek is.

Kiemelhetd, hogy a modszertan kivalasztasakor az volt a cél, hogy a dolgozat ezen része minél
jobban bemutassa a szakirodalomban targyalt problémak gyakorlati oldalat. A szakirodalom
ismételten hangsulyozza, hogy a hagyomanyos készletmodellek sok esetben nem képesek
megfelelden reagalni a gyorsan valtozo keresletre, és gyakran tilzott készlettartast vagy éppen
készlethianyt eredményeznek. A szimulaciés modell mddszertana pontosan ezt a helyzetet
hozta kozelebb a valdsaghoz, és lehetové tette annak bemutatasat, hogy még egy egyszeri
mesterséges intelligencia alapii megoldas is jelentds eldrelépést jelenthet a készletgazdalkodasi

dontések tamogatasaban.
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4.2.Szimuléaciés eredmények értékelése

A szimulaciés modell alapadataival végzett szamitasok egyértelmiien aldtamasztjak a kutatas
soran felallitott hipotéziseket, és jol szemléltetik, hogy mar egy nagyon egyszerli adatvezérelt
modszer is mennyivel hatékonyabb lehet a hagyomanyos készletgazdalkodasi gyakorlatban
sz¢les korben alkalmazott mozgdatlagnal. Az alapértelmezett idésor (100, 105, 98, 120, 130,
128, 135, 140, 138, 150, 155, 160 darab/h6) enyhe, de egyértelmii emelked6 trendet mutat, havi
atlagos novekedése koriilbeliil 5,6 darab, amit a linearis regressziés modell tokéletesen
felismert (a meredekség B = 5,61 darab/hd). Ezzel szemben a haromhonapos mozgoatlag
mindig csak a legutébbi harom hénap atlagat adja vissza, ezért folyamatosan lemarad a valds

fejlodéstol.

A 13. hénapra vonatkozé eldrejelzésnél a mozgdatlag 151 darabos keresletet josol, mig a
regresszids modell 166,3 darabot. A kiilonbség 15,3 darab, ami mar 6nmagéban is jelentds egy
kozepes forgalmu termék esetében. A hibamutatok még latvanyosabb kiilonbséget mutatnak. A
mozgdatlag historikus hibgja (4—12. honap) MAE-ban 12,44 darab, MAPE-ben 9,11 szazalék,
mig a regressziés modell illesztése az egész idOsorra nézve minddssze 3,17 darab atlagos
abszolut eltérést és 2,69 szazalékos relativ hibat eredményez. Ez azt jelenti, hogy a regresszids
modell abszolut hibaja 74,5 szézalékkal alacsonyabb, mint a mozgodatlagé. Ez a javulds
pontosan abbol fakad, hogy a regresszio figyelembe veszi az egész idOsor trendjét, nem csak a

legutébbi harom adatot.
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2. abra Elbrejelzd és készletmutatok eredményei

El6rejelzési és készletmutatok

Mozgoatlag elérejelzés (13. honap) 155.0 db
Regresszios elorejelzés (13. honap) 166.3 db
MAE (mozgéitlag) 12.44 db

MAE (regresszi6) 3.17 db

MAPE (mozgoatlag) 9.11 %
MAPE (regresszio) 2.69 %
Rendelési pont 95% (mozgoatlag) 150.4 db
Rendelési pont 95% (regresszio) 135.2 db

Forras: sajat szerkesztés

A készletgazdalkodasi kovetkezmények még beszédesebbek. Egy honapos atfutasi id6 és 95
szazalékos szolgéltatasi szint mellett a mozgoatlaghoz tartozo6 rendelési pont 150,5 darab, mig
a regresszios modell csak 135,2 darabot igényel. A kiilonbség 15,3 darab, ami azt jelenti, hogy
ugyanolyan kiszolgalasi biztonsag mellett a regresszios eldrejelzést hasznalo vallalat atlagosan
15 darabbal kevesebb készletet kot le minden egyes termékbdl. Ha egy raktarban tobb szaz
vagy ezer cikkszdm van, ez mar tobb milli6 forintos tdkekdvet megsporolasat jelentheti évente,
nem beszélve a raktarozasi és selejtezési koltségek csokkenésérdl. A biztonsagi készlet a
mozgoatlagnal 20,5 darab (12,44 x 1,65), a regresszional pedig csak 5,2 darab (3,17 x 1,65),
tehat itt a legnagyobb a kiilonbség, hogy a hagyoméanyos mddszer négyszer annyi biztonsagi

készletet kdvetel meg ugyanahhoz a szolgéltatasi szinthez.

A modell interaktiv jellege lehetdvé tette, hogy kiilonboz6 forgatokonyveket is teszteljek. Ha
erdsebb trendet allitok be (pl. az utols6é honapokat 180, 190, 200-ra modositom), a regresszio
elénye még jobban kijon, hogy a MAE-arany mar 80-85 szazalékos javulast mutat, a rendelési
pont kiilonbsége pedig 25-30 darab fol¢ megy. Ha viszont teljesen véletlenszert, trend nélkiili
adatsort viszek be (pl. minden honap 130 koriil ingadozik +15-tel), akkor a mozgoatlag hibédja
mar csak 10-15 szazalékkal nagyobb, mint a regresszio€, tehat ilyen esetben a klasszikus
modszer sem teljesit rosszul. Ez pontosan aldtamasztja a szakirodalomban is gyakran

hangsulyozott megallapitast, hogy a mozgoatlag stabil, alacsony ingadozasu keresletnél még
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mindig elfogadhatd, de barmilyen trend vagy szezonalitds megjelenésekor azonnal jelentds

hibat general.

A kapott eredmények teljes mértékben igazoljak a kutatasi hipotéziseket. Mar egy nagyon
egyszerli, néhany soros regresszidés modell is 70-75 szazalékkal csokkenti az eldrejelzési hibat
trendkovetd kereslet esetén, és ezzel parhuzamosan 10-15 szazalékkal alacsonyabb rendelési
pontot tesz lehetdvé ugyanazon szolgaltatasi szint mellett. Ez kozvetlen koltségmegtakaritast
jelent a készlettartas, a raktarozas és a tokekotés terén, mikdzben a készlethidny kockazata nem
nd. A modell azt is megmutatja, hogy a mesterséges intelligencia nem feltétleniil bonyolult

neuralis halot vagy draga szoftvert jelent.

A sajat szimuldcidmban éppen ezt akartam megmutatni, hogy hogyan lehet egy nagyon alap
linedris regresszidval maris jobb dontéseket hozni a rendelési pont és a készletszint
tekintetében. A modellben nem csak az eldrejelzést szamoltam ki, hanem azonnal ki is irtam,
hogy hogyan valtozik a ROP ¢s a biztonsagi készlet. Ez azért fontos, mert a gyakorlatban a
logisztikusok nem a MAE-val vagy MAPE-vel foglalkoznak elsdsorban, hanem azzal, hogy
mennyi arut kell rendelni, és mennyit kell tartalékolni. A szimuldcidban lathatd, hogy a
regresszidval 15 darabbal alacsonyabb a rendelési pont, ami egy termékre vetitve nem tlinik

soknak, de ha ezer termék van, az mar 15 000 darab, ami egy raktdrban mar komoly pénz.

A szimulaci6 interaktiv része volt a kedvencem, mert igy nem csak én lattam a kiilonbséget,
hanem barki ki tudja probalni. Ha valaki beir egy erdsebb trendet, mondjuk havi 10-15 darabos
novekedést, akkor a regresszid hibaja még jobban lecsdkken, a ROP-kiilonbség pedig 30-40
darab f6l¢ megy. Ha pedig szezonalis hatast szimuléalok (pl. karacsonyi csucsot teszek az utolso
hoénapokra), akkor a mozgodatlag teljesen elveszti a fonalat, mig a regressziéo még mindig probal
egyenesben gondolkodni, de legalabb nem marad le ennyire. Persze egy valédi MI-modellben
mar Holt-Winters vagy ARIMA lenne a helyette, de az egyszerii regresszi6 is elég volt ahhoz,

hogy lathat6 legyen, hogy a trendkovetés mennyire kulcsfontossagu.

A masik nagy tanulsag, hogy az optimalizalas nem csak az eldrejelzésrdl szol, hanem arrdl is,
hogy hogyan hasznaljuk fel a hibainformaciét. A modellben a biztonsagi készletet direkt a
MAE-bdl szamoltam, mert igy egyértelmiien latszott, hogy a kisebb hiba, akkor kisebb tartalék,
igy kevesebb koltség. Ez a valdsagban is igy miikodik, hogyha pontosabb az eldrejelzés, akkor
batrabban lehet alacsonyabb készletet tartani, ¢s nem kell félni a készlethianytol. A
szakirodalomban olvastam, hogy egyes cégek ezzel 20-40%-kal csokkentették a

készletértékiiket, ¢s nalam is hasonld arany jott ki.
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A szimulaciok masik elénye, hogy segitenek a dontéshozatalban kiilonb6zé helyzetekben.
Példaul, ha egy cég most valtana 4t adatvezérelt rendszerre, akkor a modellbdl azonnal latszik,
hogy mennyit sporolhat, és hol éri meg a legjobban. A kisebb cégeknek szerintem pont ilyen
egyszerii megoldasok kellenek, mert nem tudnak millids szoftvereket venni, de egy ilyen

HTML-f4jlt barmikor tovabb tudnak fejleszteni.

A szimulacid gyakorlati jelentésége abban all, hogy egyértelmiien ravildgit arra, hogy a hazai
kis és kozépvallalatok szamdra a belépd a mesterséges intelligencia vilagdba nem egy tobb
tizmillios ERP-modul vagy felhdalapu prediktiv analitika, hanem pontosan az ilyen egyszert,
sajat fejlesztésti adatvezérelt megoldasok bevezetése is segithet. A modell konnyen bdvihetd
lenne (pl. exponencialis simitassal, stilyozott mozgoatlaggal vagy akar egy egyszertibb neuralis
haloval), de mar ebben a formdban is elegendd bizonyitékot szolgdltat arra, hogy a
hagyomanyos moddszerek helyett érdemes attérni az adatvezérelt gondolkodésra. A kapott
kiilonbségek (74,5 szazalékos hiba-csokkenés, 15 darabbal alacsonyabb ROP) realis, valos
véllalati kornyezetben is megjelend nagysagrendek, igy a modell nem csak elméleti jaték,
hanem kézzelfoghato bizonyiték arra, hogy a mesterséges intelligencia mar ma is elérhetd és

kifizetddd eszkdz a magyar logisztikai szektor szamara.
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5. Osszefoglalas

A szakdolgozatom elkészitése soran 1épésrdl 1épésre alakult ki bennem az a felismerés, hogy a
logisztikai rendszerek miikodésének megértéséhez nem elég a tankonyvekben bemutatott
elméleteket ismerni. Az utdbbi években a gyakorlati tapasztalataim is azt mutattak, hogy a
vallalatok jelentds része olyan modszerekkel dolgozik, amelyek egy sokkal lassabb és
kiszamithatobb gazdasagi kornyezetben alakultak ki. Amikor a szakdolgozat témajat
kivalasztottam, abbdl a személyes ¢lménybdl indultam ki, hogy tOobbszor lattam sajat
szememmel, milyen kdvetkezményekkel jar, ha egy vallalkozas kizdrélag mozgdatlagokra,
korlatozott adathalmazokra ¢és régi rutinokra hagyatkozik. Ebbdl sokszor felesleges
készletfelhalmozas, maskor pedig a készlethiany és a késdi szallitas alakult ki. Méar akkor is
foglalkoztatott, hogy vajon mennyire lenne bonyolult ezen javitani egy egyszeriibb, atlathato,
ugyanakkor rugalmasabb eldrejelzési modszerrel, amely nem igényel draga rendszereket vagy
kiilon szakembert. A célom az lett, hogy bebizonyitsam, egy egyszer(i, hallgatdé szamara is
megvalosithatd modell képes lehet olyan eredményeket adni, amelyek mar 6nmagukban

komoly eldérelépést jelentenek.

A szakirodalmi attekintés soran hamar kideriilt, hogy a logisztikai szakma maga is komoly
atalakuldson megy keresztiil. A kordbban stabilnak hitt folyamatok mara kiszamithatatlanna
valtak. Az ellatasi lanc miikodését olyan tényezok befolyéasoljak, amelyek néhany évtizeddel
ezelott még elképzelhetetlenek voltak. A nemzetkozi kereskedelem ingadozésai, a jarvanyok
hatdsa, a globalis alapanyaghidny, a kozlekedési utvonalak hirtelen lezardsa, vagy akar a
kozosségi média altal generalt hirtelen keresletingadozasok mind olyan koriilmények, amelyek
uj szemléletet kdvetelnek. A kordbban sokat idézett modszerek, mint az optimalis rendelési
mennyiség vagy a hagyomanyos rendelési pontszamitas, sok vallalatnal még mindig
meghataroz6 szerepet toltenek be. Ezek azonban tobb ponton is feltételezik, hogy a kereslet
nagyjabol stabil és lassan valtozo. A valésag ma mar ennél joval Osszetettebb, ezért egyre
tobben hangstlyozzak, hogy az adatalapu eldrejelzésekre épiildé megkozelitések joval

pontosabbak lehetnek.

Ahogy haladtam eldre a szakirodalom feldolgozéasaval, egyre vilagosabba valt szamomra, hogy
a mesterséges intelligencia és az ahhoz kapcsolodd elérejelzési modszerek mar messze nem
szamitanak elérhetetlen technoldgianak. A legtobb publikacio azt emelte ki, hogy az MI alapt
elorejelzés nem azért pontosabb, mert bonyolultabb, hanem azért, mert az adatok mdogotti
Osszefliggéseket mas modon kozeliti meg. A kiilonféle kutatdsok eredményei rendre arrol

szamoltak be, hogy az MI alapt eldrejelzés hlisz harminc szazalékkal jobb teljesitményt nyujt,
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sOt bizonyos esetekben ennél is tobbet. Ez batoritott abban, hogy megvizsgaljam, vajon egy
egyszeri, linedris regresszios modell is képes lehet hasonld elénydket adni egy kisvallalati

kornyezetben.

A sajat kutatdsomban létrehozott interaktiv modell egy olyan eszkoz lett, amelyet magam is
szivesen lattam volna azoknal a cégeknél, ahol eddig jartam. A szimulacios kornyezetet gy
alakitottam ki, hogy barki megértse és konnyen kiprobalhassa. Nem igényel semmilyen
kiilonleges informatikai el6képzettséget. A modell lényege annak vizsgalata volt, hogy egy
mozgoatlagon alapulod elérejelzéshez képest milyen teljesitményt nytjt egy egyszerd, linearis
trendet feltételezd regresszid. A teszt adatokat ugy allitottam Gssze, hogy azok egy valdodi
vallalkozas miikodéséhez hasonlé mintat mutassanak. A kereslet lassan ndvekvd trendet
kovetett, amely a valosagban gyakran el6fordul, példaul amikor egy termék népszertisége

fokozatosan emelkedik.

A vizsgalatok alapjan azt tapasztaltam, hogy a mozgoatlag a trend kovetésében lényegesen
gyengébbnek bizonyult. A mozgdatlag ugyanis mindig csak a legutobbi értékeket veszi
figyelembe és a kereslet novekedése esetén folyamatosan lemarad. A regresszio ezzel szemben
képes volt felismerni az adatok altal mutatott iranyt. Ennek eredményeként a tizenharmadik
honapra adott eldrejelzés jelentésen kozelebb allt a varhatod értékhez. A hibamutatok kozotti
kiilonbség ezt egyértelmilen tiikkrozte. A regresszios eldrejelzés hibaja nagyjabol
haromnegyedével kisebb lett a mozgoatlagos eldrejelzéshez képest. Ez olyan mértéki
kiilonbség, amellyel a vallalatok jelentds tokét takarithatnak meg. A rendelési pont tekintetében
a regresszio alkalmazdsa megmutatta, hogy ugyanazt a szolgaltatasi szintet joval alacsonyabb

készletszint mellett is el lehet érni.

A kutatas eredményei ugyanakkor nemcsak az egyszerli modellek eldnyeire vilagitottak ra,
hanem arra is, hogy a mesterséges intelligencia nem helyettesiti az adatmindséget. A modell
akkor teljesit jol, ha az adatok pontosak és megbizhatdéak. A szakirodalom is folyamatosan
hangsulyozta, hogy az MI sikere nem a modell bonyolultsagan mulik, hanem azon, hogy milyen
mindségli adatokkal dolgozik. Ez azt jelenti, hogy egy vallalat szdmara sokszor nem a
bonyolultabb algoritmusok bevezetése az elsd 1épés, hanem az, hogy stabil, egységes €s jol

szervezett adatbazist hozzon létre.

A szakdolgozat elkészitése soran szamos korlatot is azonositottam. Ezek koz¢ tartozik, hogy a
modell egytermékes €s egyszintli raktarozasi kdrnyezetet vizsgalt. Nem foglalkozott szezonalis
hatasokkal, extrém kilengésekkel vagy tobb beszallitos rendszerekkel. Ezzel egyiitt a modell
alapfilozo6fidja az volt, hogy megmutassa, mar a logisztikai digitalizacio legalapvetobb szintjén
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is van lehetdség jelentds teljesitményjavulés elérésére. A cél tehat nem az volt, hogy egy teljes
vallalati rendszert modellezzek, hanem hogy elhelyezzem az MI alkalmazhatdsagat egy olyan

kontextusban, amely valds alternativat jelent a magyar kis és kozépvallalkozasok szamara is.

A szakdolgozat eredményei alapjan megfogalmazhaté az a kovetkeztetés, hogy az MI nem
olyan technologia, amely csak a legnagyobb vallalatok szdmara elérhetd. Az is igazolast nyert,
hogy egy linedris regresszidhoz hasonld egyszerli adatvezérelt megkdzelités is képes olyan
pontossagot adni, amely mar 6nmagaban érdemi megtakaritast eredményez. A legfontosabb
felismerés azonban az, hogy a modern logisztikai rendszerekben a rugalmassag valik a
legnagyobb értékké. Az MI alapu moddszerek pedig éppen ezt a rugalmassagot tudjak
biztositani. Nem azért, mert tokéletesek, hanem azért, mert képesek alkalmazkodni a kornyezet

valtozasaihoz.

A szakdolgozat elkészitése soran bennem is formalddott az a gondolat, hogy a jovo logisztikai
szakembere nem egyszertien rendszerek lizemeltetését fogja végezni, hanem dontéshozatali
helyzetekben kell tudnia mérlegelni az adatokat, felismerni az dsszefiiggéseket, és értelmezni a
prediktiv modellek eredményeit. A logisztikai informatikus szerepe sokkal inkabb egyfajta
kozvetitd szerep lesz a vallalat és az adat kozott. A feladat nem csupan az adatok gytjtése,
hanem azok értelmezése €s a megfeleld modellek alkalmazasa. A dolgozat tapasztalatai alapjan
szamomra egyértelmiivé valt, hogy a logisztika jovdje egyre inkabb az adatvezérelt szemléletre
épiil, amelyben a mesterséges intelligencia nem kiilonleges eszkoz lesz, hanem a mindennapi

dontések tdmogatasanak természetes része.

A kutatas egyértelmiien igazolta, hogy a regressziod pontosabb eldrejelzést ad €s alacsonyabb
készletszint mellett is biztosithaté a megfeleld szolgaltatasi szint. A digitalizacio és az adatok
szerepe pedig ugyanolyan fontos tényezOnek bizonyult, mint maga a modell. A dolgozat
készitése kozben sokat tanultam a logisztikai rendszerek miikddésérdl, az adatelemzés
gyakorlatarol és arr6l is, hogy a modern technologiai megoldasok nem feltétleniil
bonyolultsdgukban, hanem gyakorlati hasznukban rejlik. Bizom benne, hogy a dolgozat
hozzajarul ahhoz, hogy a logisztikai szakma is szélesebb kdrben ismerje fel az egyszerti M1
alapt megoldasok lehetdségeit, és a késObbiekben tovabbi kutatasok €s fejlesztések is épitenek

majd ezekre az eredményekre.
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Abrajegyzék

1. abra A tényleges kereslet, a regresszios illesztés és a mozgodatlag dsszehasonlitasa..........cceeeeneee.

2. abra Elorejelzé és készletmutatok eredményei
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Mellékletek
<!doctype html>

<html lang="hu">
<head>

<meta charset="utf-8">

<title*A  mesterséges  intelligencia  alkalmazidsa a  készletgazdalkoddsban  ¢és

rendelésfeldolgozasban</title>

<script src="https://cdn.jsdelivr.net/npm/chart.js"></script>

<style>
body {font-family:"Times New
Roman",serif;background:#fdfdfd;color:#1alala;margin:0;padding:40px 20px;line-

height:1.65;}
.container {max-width:1240px;margin:0 auto;}

.card {background:white;border: 1px solid #d0d0dO;border-
radius: 10px;padding:32px;margin-bottom:32px;box-shadow:0 4px 16px rgba(0,0,0,0.08);}

hl {font-size:28px;color:#002e5d;text-align:center;margin:0 0 20px 0;}
Jlead {font-size:17px;text-align:justify;color:#333;margin-bottom:30px;}
.controls {text-align:center;margin-bottom:35px;}

button {padding:12px 28px;margin:0 12px;border:none;border-

radius:6px;cursor:pointer;font-size: 1 5px;font-weight:600; }
button.primary {background:#002e5d;color:white;}
button.primary:hover {background:#001{40;}
button.secondary {background:#f0f0f0;color:#333;border:1px solid #ccc;}

button.secondary:hover {background:#e0e0e0;}

.columns {display:flex;gap:40px;margin-top:20px; }

.columns > div {flex:1;}
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@media (max-width:900px) {.columns {flex-direction:column;} }

table {width:100%;border-collapse:collapse;margin:20px 0;font-size:15px;}
th, td {padding:13px;text-align:center;border-bottom:1px solid #ddd;}
th {background:#f2f6fa;color:#002e5d;font-weight:bold;}

input {width:90px;padding:8px;border: 1px solid #bbb;border-radius:4px;text-

align:center;font-size:15px;}

input:focus {border-color:#002e5d;outline:none;box-shadow:0 0 0 3px rgba(0,46,93,0.15);}

results-table {width:100%;border-collapse:collapse;margin:25px 0;}

results-table td  {padding:18px;font-size:15.5px;background:#f8f91f;border:1px  solid
#e0e0e0; }

.results-table .label {background:#eef2f8;color:#002e5d;font-weight:bold;width:60%;}

results-table .value {text-align:center;font-size:19px;font-weight:bold;color:#9b1d23;}

Anterpretation  {background:#f8f9fa;border:1px  solid  #e0eOe0;padding:28px;border-
radius:8px;font-size: 1 6px;text-align:justify;line-height:1.7;margin-top:30px;}

.Interpretation strong {color:#002e5d;}

footer {text-align:center;margin-top:60px;color:#666;font-size: 14px;}
</style>
</head>

<body>

<div class="container">

<div class="card">
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<hI>A mesterséges intelligencia alkalmazisa<br>a készletgazdalkodasban  ¢és

rendelésfeldolgozasban</h1>
<p class="lead">

A szakdolgozat empirikus részéhez készitett interaktiv szimulacié egy 12 hénapos keresleti

id6sor alapjan hasonlitja 6ssze

a hagyoményos harom honapos mozgdatlag modszert egy egyszerl linedris regresszios

modellel.

A regresszios modell az adatvezérelt, mesterséges intelligencia alapu megkozelitést

képviseli.

A szimulacié bemutatja a predikcios hibakat és a rendelési pont szdmitasat 95 szazalékos

szolgéltatasi szint mellett.

</p>

<div class="controls">
<button class="primary" id="run">Szamitasok frissitése</button>
<button class="secondary" id="reset">Alapadatok visszaallitdsa</button>
<button class="secondary" id="export">Eredmények mentése CSV-be</button>

</div>

<div class="columns">
<div>
<div class="card">
<h2 style="font-size:20px;margin-top:0;color:#002e5d;">Keresleti adatok</h2>

<table 1d="dataTable"><thead><tr><th>Honap</th><th>Kereslet

(db)</th></tr></thead><tbody></tbody></table>
</div>

</div>
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<div>
<div class="card">

<h2 style="font-size:17px;margin:0 0 15px  O;color:#555;">Eldrejelzési  ¢és

készletmutatok</h2>
<table class="results-table" id="resultsTable">

<tr><td class="label">Mozgoatlag eldrejelzés (13. honap)</td><td class="value"

1d="ma3">-</td></tr>

<tr><td class="label">Regresszios elérejelzés (13. hodnap)</td><td class="value"

1d="ols">-</td></tr>

<tr><td class="label">MAE (mozgdatlag)</td><td class="value" id="maeMA">-

</td></tr>

<tr><td class="label"™>MAE (regresszi0)</td><td class="value" id="maeOLS">-

<Ntd></tr>

<tr><td class="label">MAPE (mozgoatlag)</td><td class="value" id="mapeMA">-

</td></tr>

<tr><td class="label">MAPE (regresszio)</td><td class="value" id="mapeOLS">-

<Ntd></tr>

<tr><td class="label">Rendelési pont 95% (mozgbdatlag)</td><td class="value"

1d="ropMA">-</td></tr>

<tr><td class="label">Rendelési pont 95% (regresszio)</td><td class="value"

1d="ropOLS">-</td></tr>

</table>

<div class="interpretation" id="interpretation"></div>
</div>
</div>

</div>
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<div class="card">
<canvas id="chart"></canvas>
</div>

</div>

<footer>
Buzséki Krisztina — [IVRQ1K<br>
Gazdasaginformatikus BSc — Logisztikai informatikus specializacio<br>
Budapesti Gazdasagtudomanyi Egyetem — Pénziligy és Szamvitel Kar — 2025
</footer>

</div>

<script>
let defaultDemand = [100,105,98,120,130,128,135,140,138,150,155,160];

let demand = [...defaultDemand];

const mean = a => a.reduce((s,v) => s+v, 0) / a.length;
const mae = (p,r) => p.reduce((s,v,i) => s + Math.abs(v-1[i]), 0) / p.length;

const mape = (p,r) => p.reduce((s,v,i) => s + Math.abs((v-r[i])/r[i]), 0) / p.length * 100;

function ma3Forecast() { return mean(demand.slice(-3)); }

function ma3Hist() { let p =[]; for(let i=3; i<demand.length; i++) p.push(mean(demand.slice(i-

3,1))); return p; }

function olsRegression() {

const n = demand.length;
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const x = Array.from({length:n}, (_,i) =>i+1);

const xm = mean(x);

const ym = mean(demand);

let num = 0, den = 0;

for(let i=0; i<n; i++) { num += (x[i]-xm)*(demand[i]-ym); den += (x[i]-xm)**2; }
const b=den===0 ? 0 : num/den;

const a =ym - b*xm;

const fitted = x.map(xi => a + b*xi);

const forecast = a + b*(n+1);

return {a, b, fitted, forecast};

}

function renderTable() {
const tbody = document.querySelector("#dataTable tbody");
tbody.innerHTML ="";
demand.forEach((v,i) => {
const tr = document.createElement("tr");

trinnerHTML = "<td>${i+1}. honap</td><td><input type="number" value="${v}" data-
i="${i}"></td>";

tbody.appendChild(tr);
1)
document.querySelectorAll("#dataTable input").forEach(inp => {

inp.addEventListener("change", e => { demand[+e.target.dataset.i] = +e.target.value; calc();

s
s
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function calc() {
const ma3 = ma3Forecast();
const Ir = olsRegression();
const ma3h = ma3Hist();
const ma3real = demand.slice(3);
const maeMA = mae(ma3h, ma3real);
const mapeMA = mape(ma3h, ma3real);
const maeLR = mae(lr.fitted, demand);
const mapeLLR = mape(lr.fitted, demand);
const avg = mean(demand);
const ropMA = avg + maeMA*1.65;

const ropLR = avg + maeLR*1.65;

document.getElementByld("ma3").textContent = ma3.toFixed(1) + " db";
document.getElementBylId("ols").textContent = Ir.forecast.toFixed(1) + " db";
document.getElementByld("maeMA").textContent = maeMA.toFixed(2) +" db";
document.getElementByld("maeOLS").textContent = maeLR.toFixed(2) + " db";
document.getElementByld("mapeMA").textContent = mapeMA.toFixed(2) + " %";
document.getElementByld("mapeOLS").textContent = mapeLR.toFixed(2) +" %";
document.getElementByld("ropMA").textContent = ropMA..toFixed(1) + " db";

document.getElementByld("ropOLS").textContent = ropLR.toFixed(1) + " db";

const javulas = ((maeMA - maeLR)/maecMA*100).toFixed(1);

const ropDiff = (ropMA - ropLR).toFixed(1);

document.getElementBylId("interpretation").innerHTML ="

53



<strong>Ertelmezés</strong><br><br>
A vizsgalt idésor enyhe emelkedé trendet mutat (meredekség $ {Ir.b.toFixed(3)} db/ho).

A linearis regresszios modell ezt felismerte, ezért ${javulas} szazalékkal alacsonyabb

abszolut hibat ért el, mint a mozgoatlag.<br><br>

A relativ hiba is jobb (${mapeLR.toFixed(2)}% helyett
$ {mapeMA .toFixed(2)} %).<br><br>

A rendelési pont 95 szazalékos szolgaltatasi szint mellett $ {ropDiff} darabbal alacsonyabb a

regresszids modellnél,

ami kevesebb készletet ¢s alacsonyabb készletkdltséget jelent ugyanolyan kiszolgalasi szint

mellett.<br><br>

Az eredmények igazoljak, hogy mar egy egyszerii adatvezérelt modell is jelentdsen jobb lehet

a hagyomanyos modszereknél.

renderChart(demand, ma3, Ir);

}

let myChart = null;
function renderChart(data, ma3, Ir) {
const ctx = document.getElementBylId("chart").getContext("2d");
const labels = Array.from({length:12},(_,i)=>"${i+1}. honap’);
labels.push("13. honap");
if(myChart) myChart.destroy();
myChart = new Chart(ctx, {
type:"line",
data: {labels,

datasets:[
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{label:"Tényleges
kereslet",data:[...data,null],borderColor:"#111" tension:0.25,pointRadius:5},

{label:"Regresszios

modell",data:[...Ir.fitted,Ir.forecast],borderColor:"#9b1d23" tension:0,pointRadius:4},

{label:"Mozgobatlag
elorejelzés" data: Array(12).fill(null).concat(ma3),borderColor:"#002e5d" ,pointStyle:"rectRot
" pointRadius:10}

]
¥
options: {responsive:true,plugins: {legend: {position:"top"} } }

1

function exportCSV() {
const Ir = olsRegression();
const ma3 = ma3Forecast();
const maeMA = mae(ma3Hist(), demand.slice(3));
const maeLR = mae(lr.fitted, demand);
const ropMA = mean(demand) + maeMA*1.65;
const ropLR = mean(demand) + maeLR*1.65;
let csv = "Mutaté;Erték;Egység\n";
csv += "Mozgoatlag eldrejelzés;$ {ma3.toFixed(1)};db\n";
csv += 'Regresszios elorejelzés;$ {Ir.forecast.toFixed(1)};db\n’;
csv += "MAE mozgdatlag;$ {maeMA .toFixed(2)};db\n";
csv += "MAE regresszio;$ {maeLR.toFixed(2)};db\n";
csv += 'Rendelési pont mozgodatlag;$ {ropMA. .toFixed(1)};db\n’;

csv += 'Rendelési pont regresszio;$ {ropLR.toFixed(1)};db\n";
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const blob = new Blob([csv], {type:"text/csv;charset=utf-8;"});
const a = document.createElement("a");

a.href = URL.createObjectURL(blob);

a.download = "buzsaki_krisztina keszletmodell eredmenyek.csv";

a.click();

}

renderTable();
calc();
document.getElementByld("run").onclick = calc;

document.getElementBylId("reset").onclick = () == { demand = [...defaultDemand];
renderTable(); calc(); };

document.getElementByld("export").onclick = exportCSV;
</script>
</body>

</html>
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