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Przedmowa

Obszar logistyki staje sie coraz bardziej zalezny od wiedzy opartej na danych
wykorzystywanych w celu optymalizacji operaciji, obnizenia kosztdw i zapewnienia wydajnosci
w tancuchach dostaw. Niniejszy podrecznik, Statystyczne metody analizy danych logistycznych,
stuzy jako krytyczne zrodto wiedzy zaréwno dla studentdw, jak i profesjonalistéw, wyposazajac
ich w umiejetnosci niezbedne do poruszania sie w ztozonosci nowoczesnego zarzadzania
tancuchem dostaw. Opracowana w ramach projektu Business Analytics Skills for Future-proof
Supply Chains (BAS4SC) ksigzka oferuje kompleksowy przeglad metod statystycznych,
zarzadzania danymi i zaawansowanych technik analitycznych wyraznie dostosowanych
do branzy logistycznej

Dzieki starannym badaniom podrecznik ten wypetnia luki w obecnej ofercie edukacyjnej, tgczac
wiedze teoretyczng z praktycznymi zastosowaniami. Dziesie rozdziatdw zawiera szczegotowq
eksploracje kluczowych tematéw, takich jak prognozowanie popytu, modelowanie
symulacyjne, analiza regresji oraz integracja sztucznej inteligencji i uczenia maszynowego
w operacjach logistycznych. Dzieki wykorzystaniu powszechnie uznanych narzedzi, takich jak
SPSS, R i SQL, tres¢ tego podrecznika zostata zaprojektowana w taki sposob, aby wypetnié
luke miedzy nauczaniem akademickim a potrzebami przemystu.

Mamy nadzieje, ze ten podrecznik dostarczy podstawowg wiedze z zakresu analityki
biznesowej dla logistyki i zainspiruje innowacje w tej dziedzinie, wspierajac przysztych liderow

przygotowanych do stawienia czota wyzwaniom szybko zmieniajgcego sie u tancucha dostaw.

Prof. dr Sanja Bojic¢

Kristijan Brglez

Prof. dr Maja FoSner

Prof. dr Roman Gumzej

Prof. dr Rebeka Kovaci¢ Lukman
Asystent Prof. dr Benjamin Marcen
Prof. dr Marinko Maslari¢

Asystent Prof. dr Bosko Matovic¢
Dr Dejan Mircetic
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WPROWADZENIE

Niniejszy podrecznik, zatytutowany Statystyczne metody analizy danych logistycznych, jest
trzecim z serii opracowanej w ramach projektu Business Analytics Skills for Future-proof Supply
Chains (BAS4SC). W celu okreSlenia zawartosci tego podrecznika przeprowadzono kilka
wstepnych dziatan badawczych. Po pierwsze, przeprowadzono kompleksowe badanie kurséw
analityki biznesowej, ich tresci i umiejetnosci, ktére przekazujg studentom logistyki w Unii
Europejskiej, Stanach Zjednoczonych i Wielkiej Brytanii. Analiza ta ujawnita luke miedzy wiedza
logistyczng i umiejetnosciami statystycznymi wymaganymi w tej dziedzinie a tymi, ktore sg
obecnie oferowane studentom. W oparciu o pogtebione wywiady z kadrg dydaktyczng
uniwersytetdéw, studentami i specjalistami z branzy, zidentyfikowano ponad 100 umiejetnosci
z zakresu analityki biznesowej. Korzystajgc z metody klasyfikacji rankingowej ABC, wybrano
33 umiejetnosci do uwzglednienia w tej ksigzce, koncentrujgc sie gtdwnie na matematyce,
informatyce, zarzadzaniu, matematyce stosowanej i statystyce. Potaczenie tych
zidentyfikowanych potrzeb i umiejetnosci doprowadzito do opracowania dziesieciu rozdziatéw
tresci, ktdére odnoszg sie do najbardziej krytycznych umiejetno$ci wymaganych w tej

dziedzinie.

Pierwszy rozdziat obejmuje wprowadzenie do statystyki i zapewnia kompleksowy przeglad
koncepcji statystycznych i ich zastosowan, w szczegdlnoSci w analizie fancucha dostaw.
Rozpoczyna sie od podkreslenia kluczowej roli, jakg statystyka odgrywajg w optymalizacji
tancuchow dostaw. Wykorzystuje statystyki opisowe, takie jak Srednia, mediana i odchylenie
standardowe do analizy czasow dostaw, poziomdéw zapaséw i kosztow. Rozdziat ten
wprowadza techniki predykcyjne, takie jak regresja i analiza szeregdw czasowych
do prognozowania popytu i zapasow. W dalszej czesSci zbadano znaczenie zmiennych,
rozrdzniajgc typy jakosciowe i iloSciowe, a takze zagtebiono sie w podstawowe miary

statystyczne, takie jak Srednia, mediana, moda, wariancja i odchylenie standardowe.

Dodatkowo rozdziat ten omawia metody graficznej reprezentacji danych, takie jak histogramy
i wykresy punktowe korelacyjne, a takze podkreSla rdznice miedzy statystykg opisowa
a wnioskowaniem. Wreszcie, wprowadza kluczowe koncepcje korelacji, regresji i rozktadéw
prawdopodobienstwa, oferujgc narzedzia do zrozumienia relacji miedzy zmiennymi
i modelowania zjawisk losowych w danych. Te techniki statystyczne pomagajg poprawic¢

podejmowanie decyzji w faricuchu dostaw, wydajnosc i zarzadzanie ryzykiem.
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Drugi rozdziat, Statystyka dla analityki biznesowej, bada podstawowe koncepcje i techniki
statystyczne w celu uzyskania wgladu w dane biznesowe. Rozpoczyna sie od przedstawienia
znaczenia analizy danych w podejmowaniu decyzji biznesowych. Wyjasnia fundamentalng role
rozktadu normalnego, ktory stuzy jako podstawa wielu metod statystycznych. Rozdziat zagtebia
sie w odchylenie standardowe, podkreslajgc jego znaczenie w pomiarze zmiennosci danych.
Obejmuje réwniez rozktady statystyk z prébkowania i Centralne Twierdzenie Graniczne,
wyjasniajac, w jaki sposdb wnioskuje sie o parametrach populacji na podstawie danych
prébnych. Zagadnienia takie jak testowanie hipotez, statystyki standaryzowane Zi ¢sg badane
w celu utatwienia podejmowania decyzji i obliczen prawdopodobiefstwa. Rozdziat koriczy sie
omowieniem btedu standardowego i przedziatow ufnosci, ktére pomagajg okresli¢ niepewnos¢
zwigzang z szacunkami. Ostatecznie rozdziat ten wyposaza czytelnikbw w narzedzia
statystyczne niezbedne do analityki biznesowej, umozliwiajgc im podejmowanie Swiadomych
i opartych na danych decyzji.

Rozdziat poswiecony zarzgdzaniu danymi analizuje rézne aspekty zarzadzania danymi
w logistyce, koncentrujac sie na formatach danych, organizacji i technologiach. Rozpoczyna
sie on od roli Elektronicznej Wymiany Danych (EDI) w wymianie informacji w tancuchach
dostaw przy uzyciu standardowych formatdw alfanumerycznych. Wyjasnia pojecie informacji,
danych i wiedzy, omawiajgc, w jaki sposdb dane sg digitalizowane i organizowane w bazach
danych, magazynach i bazach wiedzy. Rozdziat zagtebia sie w dane logistyczne,
w szczegolnosci wykorzystanie koddw kreskowych i znacznikéw RFID do identyfikacji
i Sledzenia czego$ w logistyce. Wprowadza réwniez techniki organizacji danych, od arkuszy
kalkulacyjnych po relacyjne bazy danych (RDB), wyjasniajac kluczowe pojecia, takie jak klucze
podstawowe i obce, normalizacja i jezyki zapytan, takie jak SQL. Ponadto w rozdziale
omowiono najlepsze praktyki filtrowania danych i zapobiegania btedom podczas wprowadzania
danych. Na koniec omodwiono réznice miedzy hurtowniami danych a bazami wiedzy,

podkreslajac ich role w analizie biznesowej i podejmowaniu decyzji.

Rozdziat po$wiecony Modelowaniu i Analizie Symulacyjnej (SMA) koncentruje sie na tworzeniu
modeli cyfrowych do symulacji rzeczywistych systeméw w celu optymalizacji i podejmowania
decyzji. Rozpoczyna sie od wyjasnienia twierdzenia Conanta-Ashby'ego, ktdére sugeruje,
ze model symulacyjny musi odpowiada¢ ztozonosci swojego odpowiednika w Swiecie
rzeczywistym, aby skutecznie go regulowac. SMA optymalizuje tancuchy dostaw i sieci ruchu
w logistyce, umozliwiajgc menedzerom symulacje i ocene réznych scenariuszy. W rozdziale

przedstawiono najwazniejsze metodologie symulacji, takie jak Symulacja Zdarzen Dyskretnych
|
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(DES) do analizy zorientowanej na proces, Dynamika Systemu (SD) do wysokopoziomowej
wydajnosci systemu, Symulacja Agentowa (ABS) do modelowania zachowania poszczegdlnych
podmiotéow oraz Symulacja Sieci (NS) do analizy przeptywdw sieciowych. Kazda metoda
zapewnia wglad w rézne aspekty logistyki, od cykli produkcyjnych po optymalizacje ruchu.
Rozdziat konczy sie przegladem projektéw symulacji logistycznych, zorganizowanych wokét
cyklu doskonalenia Design for Six Sigma i Deminga, ktdére pomagajg w planowaniu,

wykonywaniu i udoskonalaniu ztozonych systeméw logistycznych.

Rozdziat Regresja Liniowa z Pojedynczym i Wieloma Regresorami wprowadza analize regres;ji
w celu zrozumienia zwigzku miedzy zmiennymi zaleznymi i niezaleznymi. Rozdziat rozpoczyna
sie od prostej regresji liniowej, w ktdrej pojedyncza zmienna niezalezna, taka jak wydatki
na reklame, przewiduje wynik, taki jak sprzedaz. Rozdziat wyjasnia budowe modelu regres;ji
i rbwnania regresji uzywanego do prognozowania zmiennej zaleznej na podstawie
przyktadowych danych. Omdwiono réwniez metode najmniejszych kwadratéw, podstawowq
technike szacowania linii regresji poprzez minimalizacje btedéw dopasowania do danych.
Nastepnie wprowadzono wspotczynnik determinacji (R2), aby zmierzy¢, jak dobrze model
regresji pasuje do danych. Rozdziat ten zagtebia sie nastepnie w regresje wieloraka, w ktorej
dwie lub wiecej zmiennych niezaleznych przewiduje zmienng zalezng, oferujgc bardziej
kompleksowg analize. Przyktady obejmujg przewidywanie czasu podrézy na podstawie
odlegtosci i liczby dostaw.

Wprowadzenie do Badari Operacyjnych koncentruje sie na wykorzystaniu metod analitycznych
w celu usprawnienia procesu podejmowania decyzji, w szczegolnosci w logistyce i zarzadzaniu
tancuchem dostaw. Badania operacyjne wykorzystuja modelowanie, statystyke i techniki
optymalizacji w celu znalezienia optymalnych rozwigzan ztozonych problemdw, umozliwiajac
efektywne zarzadzanie zasobami, kontrole zapasdw i optymalizacje procesow. Rozdziat ten
zwraca uwage na strategiczne planowanie logistyczne, ktore obejmuje metody takie jak
Six Sigma i produkcja Just-in-Time w celu zwiekszenia wydajnosci operacyjnej. Business
Intelligence (BI) i Business Analytics (BA) majg kluczowe znaczenie w analizie danych,
umozliwiajac firmom podejmowanie Swiadomych decyzji przy uzyciu prognozowania, analizy
predykcyjnej i wizualizacji danych. Rozdziat ten wprowadza réwniez wielokryterialne
podejmowanie decyzji (MCDM), ktére pomaga w ocenie i wyborze optymalnych rozwigzan
w oparciu o wiele kryteridw oceny. Wreszcie, systemy wspomagania decyzji (DSS) i inzynieria
oparta na wiedzy (KBE) pomagajg zintegrowaC wiedze i dane z procesami decyzyjnymi,

dodatkowo zwiekszajgc wydajnos$¢ operacyjng i planowanie strategiczne.
|
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Rozdziat poswiecony Statystycznemu Przetwarzaniu Danych za Pomocg SPSS przedstawia
oprogramowanie IBM SPSS jako potezne narzedzie do automatyzacji ztozonych analiz
statystycznych, zwiekszania wiarygodnosci i utatwiania podejmowania decyzji. Wyjasnia,
w jaki sposéb SPSS umozliwia importowanie danych, manipulowanie nimi i przygotowywanie
ich za pomocg przyjaznego dla uzytkownika interfejsu. Rozdziat obejmuje kluczowe funkcje,
takie jak statystyki opisowe, tworzenie wykreséw i wizualizacja danych. Wprowadza réwniez
podstawowe testy statystyczne — testy parametryczne, korelacje, Chi-kwadrat i ANOVA -
prowadzac czytelnikdw przez konfiguracje i interpretacje kazdego testu. Dodatkowo analizuje
narzedzia do zarzadzania danymi, takie jak faczenie, dzielenie i obliczanie zmiennych
w zestawie danych, pokazujgc, w jaki sposdb SPSS usprawnia analize statystyczng w logistyce
i innych dziedzinach.

Rozdziat 8 omawia Analityke Biznesowg (BA) i jej zastosowanie za pomoca narzedzi takich jak
R i SQL do rozwigzywania problemdw biznesowych. BA ma na celu poprawe podejmowania
decyzji i wydajnosci firmy przy uzyciu metod opartych na danych. Obejmuje ona opisowe,
predykcyjne i preskryptywne Srodowisko analityczne wspomagania podejmowania
Swiadomych decyzji. R zostat przedstawiony jako solidne, otwarte narzedzie do analizy
statystycznej i wizualizacji, podczas gdy SQL jest niezbedny do zarzadzania duzymi bazami
danych i wysytania do nich zapytan. Rozdziat szczegdtowo opisuje integracje R i SQL w celu
wydaijnej analizy biznesowej, podkreslajgc, w jaki sposdb dane przechowywane w SQL moga
by¢ analizowane za pomocg skryptdw R w celu automatyzacji zadan. Praktyczne przykiady,
takie jak kwerenda w bazie danych Chinook Database, ilustrujg wspotprace R i SQL w celu
generowania spostrzezen, do ktdrych nalezy identyfikacja najlepiej sprzedajgcych sie
albumoéw. Ta synergia miedzy BA, R i SQL zwieksza mozliwosci zarzadzania i analizowania

dynamicznych danych biznesowych.

Rozdziat 9 koncentruje sie na prognozowaniu popytu w faficuchu dostaw, wizualizacji i analizie
funkcji. Prognozowanie popytu przewiduje potrzeby klientdw, zmieniajgc caty fancuch dostaw
i zmniejszajac koszty logistyczne. Rozdziat ten przedstawia kluczowe etapy prognozowania
popytu, w tym definiowanie problemu, gromadzenie danych, analize trendéw, wybor
modeli ich ocene. Wizualizacja pomaga zidentyfikowac wzorce, takie jak sezonowos¢ i trendy,
ktore mogaq informowac o wyborze modelu. S-ARIMA (ang. Seasonal Autoregressive Integrated
Moving Average) jest podkreslana jako skuteczny model ztozonych szeregdw czasowych
danych, zwtaszcza w przypadku sezonowych wzorcdw popytu. Przyktad z branzy spozywczej

demonstruje zdolno$¢ modelu S-ARIMA do przewidywania popytu i kierowania procesem
|
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decyzyjnym. Wreszcie, rozdziat obejmuje sposdb testowania i walidacji modeli
prognostycznych w celu zapewnienia ich skutecznosci w rzeczywistych zastosowaniach,

przy uzyciu wskaznikéw takich jak RMSE i MAPE do oceny trafnosci.

Ostatni rozdziat bada role Sztucznej Inteligencji (AI) i Uczenia Maszynowego (ML)
w fancuchach dostaw, zaczynajac od przegladu rozwoju Al od systemdéw symbolicznych po
nowoczesne podejscia ML. Al odnosi sie do automatyzacji zadan, ktére zazwyczaj wymagaja
ludzkiej inteligencji, przy czym ML jest podzbiorem Al, ktéry koncentruje sie na uczeniu sie
wzorcow zaszytych w danych. Rozdziat podkresla, w jaki sposéb modele AI/ML, takie jak
uczenie nadzorowane i nienadzorowane, s stosowane do rozwigzywania problemow
biznesowych, w tym prognozowania popytu, zarzadzania zapasami i optymalizacji. Istotne
studium przypadku obejmuje zastosowanie algorytméw AI i ML w magazynie centralnym
fabryki produkujacej zywnos$¢, optymalizujac wykorzystanie wdzkow widtowych. Poprzez
wigczenie systeméw wspomagania decyzji (DSS), modele AI/ML pomagajg menedzerom
w wyborze optymalnej liczby wdzkdw widtowych, zwiekszajac wydajnos¢ operacyjng. Rozdziat
podkresla, w jaki sposdb AI/ML moze przechwytywa¢ wiedze ekspercka, obniza¢ koszty

i usprawniac procesy decyzyjne w zarzadzaniu tancuchem dostaw.
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1. Statystyka

1.1 Rola i znaczenie statystyki w analizie danych w tancuchach

dostaw

Statystyka odgrywa kluczowg role w nowoczesnych faincuchach dostaw, gdzie efektywne
zarzadzanie, planowanie i kontrola sg niezbedne. Metody statystyczne sg wykorzystywane
do gromadzenia, analizowania i interpretowania danych, umozliwiajgc firmom lepsze

zrozumienie i optymalizacje ich tancuchéw dostaw.
Przedstawmy niektére z waznych rdl statystyki w analizie tancucha dostaw.

Statystyki opisowe sg kluczem do opisania podstawowych cech serii danych fafcucha dostaw,
takich jak $rednia, odchylenie standardowe, mediana, kwartyle i inne miary. Narzedzia te
pomagajg nam zrozumie¢ rozkfad i charakterystyke danych, takich jak $redni czas dostawy,
ilosci w magazynie i Srednie koszty, co przyczynia sie do lepszego zrozumienia i zarzgdzania

Yancuchem dostaw.

Ponadto techniki statystyczne, takie jak regresja, analiza szeregéw czasowych i wzorce
analityczne danych, sg wykorzystywane do przewidywania przysztych zdarzen i trendéw
w fancuchach dostaw. Obejmuje to prognozowanie popytu, zapasdw i czasu dostawy,

umozliwiajac lepsze planowanie i dostosowanie dostaw.

Statystyki odgrywajg kluczowa role w identyfikowaniu wzorcow w danych, umozliwiajac lepsze

zrozumienie zachowania fancucha dostaw, w tym wzorcdw sezonowych, trendow i cykli
popytu.

Optymalizacja zapasow to kolejny kluczowy obszar, w ktérym statystyki pomagajg okresli¢
optymalne ilosci zamowien, ktoére minimalizujg koszty magazynowania i zamawiania,

przy uzyciu metod takich jak EOQ (Economic Order Quantity).

Ponadto, statystyki sg rowniez wykorzystywane do oceny ryzyka zwigzanego z fafcuchem
dostaw, takiego jak prawdopodobienstwo opoznien w dostawach, uszkodzen podczas

transportu i innych potencjalnych problemow.

Dzieki monitorowaniu statystycznemu i kontroli proceséw identyfikujemy odchylenia

od standarddéw, co pozwala nam poprawic jakos¢ i wydajnos$¢ proceséw tancucha dostaw.
-
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Ponadto statystyki sg wykorzystywane do monitorowania i poprawy jakosci produktow i ustug

w fancuchu dostaw, w tym kontroli jakosci u dostawcow.

Wreszcie, statystyki sg kluczowym narzedziem do podejmowania bardziej $wiadomych decyzji
dotyczacych zaopatrzenia, zapasdéw, wyboru dostawcdéw i innych aspektéw zarzadzania
dostawami, przyczyniajgc sie do wydajnego i skutecznego dziatania catego tancucha dostaw.

W analizie tancucha dostaw statystyki sg wykorzystywane do optymalizacji proceséw, redukcji
kosztow, zwiekszenia wydajnosci i poprawy zadowolenia klientow. Umozliwia lepsze
zrozumienie dynamiki fancucha dostaw i lepsze zarzadzanie ryzykiem, co ma kluczowe
znaczenie dla pomys$inego funkcjonowania firm i organizacji w dzisiejszym globalnym

Srodowisku.
1.2 Podstawowe pojecia statystyki

Zmienne

Zmienne sg podstawowymi elementami skitadowymi w statystyce, poniewaz
reprezentujg wiasciwosci lub cechy, ktére sg mierzone lub obserwowane
w badaniu, eksperymencie lub probie danych. Zmienne sg niezbedne
do zrozumienia i analizy danych, poniewaz pozwalajg badaczom, analitykom

i statystykom opisywa¢, analizowac i rozumie¢ zjawiska.
Wazne jest, aby zrozumiec rézne rodzaje zmiennych i ich znaczenie w statystyce.

Zmienne jakosciowe (nominalna, kategorialna/porzadkowa) to zmienne
reprezentujgce cechy jakoSciowe, czyli niemierzalne na skali liczbowej lub zmienne, ktore
klasyfikujg roztgcznie jednostki danych. Przykfady obejmujg pte¢ (mezczyzna, kobieta), kolor
oczu (niebieski, brazowy, zielony) lub typ samochodu (sedan, kombi, SUV). Zmienne

jakosciowe sg czesto przydatne do opisywania cech demograficznych lub innych cech.

Zmienne ilosciowe (liczbowe) to zmienne reprezentujgce wartosci liczbowe, ktdére mozna
policzy¢ lub zmierzy¢ i ktdére mozna posortowac w pewnym porzadku matematycznym.
Przyktady obejmujg wiek w latach, wzrost, temperature, dochdd lub wyniki ankiet. Zmienne

ilosciowe sg czesto wykorzystywane do analizy i iloSciowego badania zjawisk.

I ——
STATYSTYCZNE METODY ANALIZY DANYCH LOGISTYCZNYCH 14



r\
BAS4SC - Business Analytics Skills for the Future-Proof Supply Chains

Zmienne zalezne i niezalezne. Zmienna zalezna to ta, ktérg chcemy zbada¢, zmierzy¢
lub przewidzie¢, podczas gdy zmienna niezalezna to ta, ktdra ma wptywac na zmienng zalezna.
Na przyktad, jesli chcemy zbada¢, czy poziom wyksztatcenia wptywa na dochdd, dochdd jest

zmienng zalezng, a poziom wyksztatcenia zmienng niezalezna.

Zmienne dyskretne i ciggte. Zmienne mozna réwniez podzieli¢ na dyskretne i ciggte.
Zmienne dyskretne majg ograniczony zestaw mozliwych wartosci i sg zwykle reprezentowane
przez liczby catkowite. Przyktadem moze by¢ liczba dzieci w rodzinie, gdzie mozliwe wartosci
to 0, 1, 2 itd. Z drugiej strony zmienne ciggte majg nieskonczong liczbe mozliwych wartosci
i sg zwykle mierzone za pomocg liczb dziesietnych. Przyktadem jest wzrost osdb, gdzie mozliwa

jest nieskonczona liczba wartosci w danym zakresie.

Zmienne s podstawowymi narzedziami badan i analizy danych. Zrozumienie i prawidtowe
zdefiniowanie zmiennych ma kluczowe znaczenie dla przeprowadzania analiz statystycznych
i badania zjawisk w badaniach. Zmienne pozwalajg badaczom wyrazac i kwantyfikowac rézne
aspekty rzeczywistosci, umozliwiajgc lepsze zrozumienie zjawisk, podejmowanie decyzji
i przewidywanie przysztych zdarzen. Pozwalajg rowniez na wykorzystanie réznych technik
statystycznych do testowania hipotez, tworzenia prognoz i lepszego zrozumienia zwigzkow
przyczynowych miedzy zmiennymi.

1.3 Podstawowe pojecia statystyczne z przyktadami

Srednia arytmetyczna (érednia)

Srednia, znana réwniez jako $rednia arytmetyczna, jest jedna
z podstawowych miar statystycznych. Srednia jest $rednig arytmetyczna
wszystkich wartosci w zestawie danych. Oblicza sie jg poprzez zsumowanie

wszystkich danych, a nastepnie podzielenie przez liczbe danych.
Obliczanie Sredniej arytmetycznej:

e Zsumowanie wszystkich wartosci w zbiorze danych.
e Podzielenie sumy przez liczbe danych w zbiorze.
e RoOwnanie do obliczania $redniej (x) to: x = (x; + x, + x3+...+x,) /n
Gdzie: x jest $rednig arytmetyczng. xq,x,,xs,...,x, S3 wartoSciami w zbiorze danych. n to

liczba wartosci w zbiorze danych.

I ——
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Przyktad:

Wyobrazmy sobie zbiér danych reprezentujgcy oceny ucznidw z egzaminu z matematyki:
80, 85, 90, 75, 95. Aby obliczy¢ $rednig, nalezy doda¢ wszystkie te wartosci i podzieli¢
przez liczbe ocen, ktéra w tym przypadku wynosi 5:

Srednia arytmetyczna = (80 + 85 + 90 + 75 + 95) / 5 = 425/ 5 = 85

Tak wiec $redni wynik ucznia wynosi 85. Srednia jest przydatna do pomiaru tendencji
centralnej danych i daje nam przyblizony obraz tego, czego mozemy sie spodziewaé jako
~typowej” wartosci w zestawie danych. Jednak $rednia moze sie znacznie zmieni¢, jesli
w danych wystepujg wartosci odstajgce. Dlatego wazne jest, aby znac inne miary statystyczne,

takie jak mediana i moda, aby lepiej zrozumie¢ rozktad danych.

Mediana

Mediana to pojecie statystyczne uzywane do pomiaru $rodkowej wartosci

cechy. W przypadku parzystej liczby danych o réznych wielkosciach liczbowych

potowa danych ma warto$ci mniejsze lub réwne medianie, a druga potowa

ma wartosci wieksze lub rowne medianie. Mediana jest jedng z podstawowych

miar tendencji centralnej w statystyce i stuzy do opisu rozktadu danych, zwiaszcza gdy dane

sg skosne lub zawierajg wartosci odstajgce
Jak obliczy¢ mediane?

e Najpierw nalezy posortowac zestaw danych od najmniejszej do najwiekszej wartosci.
e Jesdli liczba danych jest parzysta (n), to mediana jest $rednig dwdch Srodkowych
wartosci. Oznacza to, ze mediana jest rdwna Sredniej wartosci na pozycjin/2 i (n/2 +
1) gdy dane sg posortowane w porzgdku rosngcym.
o Jedli liczba danych jest nieparzysta, warto$¢ mediany znajduje sie na Srodkowej pozyciji.
Przyktad:

Wyobrazmy sobie nastepujgcy zestaw danych przedstawiajacy liczbe godzin snu w danym
okresie: 7,6, 5,8, 6,9, 7

Najpierw uporzadkujmy dane w kolejnosci rosnacej: 5, 6, 6,7, 7, 8, 9

Poniewaz liczba danych jest nieparzysta (7), mediang bedzie warto$¢ na Srodkowej pozyciji,

ktora jest czwartg wartoscig w uporzadkowanym zestawie danych. Zatem mediana w tym
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STATYSTYCZNE METODY ANALIZY DANYCH LOGISTYCZNYCH 16



r\
BAS4SC - Business Analytics Skills for the Future-Proof Supply Chains

przypadku wynosi 7 godzin. Oznacza to, ze potowa osdb w tym zbiorze danych $pi 7 lub mniej

godzin, podczas gdy druga potowa $pi 7 lub wiecej godzin.
Moda (dominanta)

Moda (dominanta) jest jednym z podstawowych wskaznikdw statystycznych
uzywanych do pomiaru tendencji centralnej zbioru danych. Moda (dominanta)
reprezentuje wartos¢, ktéra wystepuje najczesciej w zbiorze danych. Jest to

warto$¢, ktdéra ma najwyzszg czestotliwo$é wystepowania sposrdd wszystkich

wartosci w zbiorze danych.

Moda (dominanta) jest przydatna do identyfikowania najczestszych wartosci w zbiorze danych
i jest szczegdlnie przydatna podczas analizowania zmiennych jakosciowych (kategorialnych),

w ktorych wartosci sg nienumeryczne.

Jesli w zestawie danych wystepuje wiele mdd (wiele wartosci wystepujgcych z podobng
maksymalng czestotliwoscig), méwimy o rozktadzie wielomodalnym. Jesli wszystkie dane maja

takg samg czestotliwo$¢ wystepowania, zestaw danych nie ma mody.

Przyktad: wyobrazmy sobie zbidr danych reprezentujacy kolory samochoddw na parkingu:
Czerwony, Niebieski, Czerwony, Zielony, Niebieski, Niebieski, Czerwony

W tym przypadku modg jest ,Czerwony”, poniewaz ta wartos¢ wystepuje najczesciej (trzy
razy), podczas gdy ,Niebieski” i ,Zielony” wystepujg rzadziej.

Moda (dominanta) jest prosta do obliczenia, poniewaz po prostu identyfikuje wartos¢
0 najwyzszej czestotliwosci wystepowania w zbiorze danych. Moda jest uzywana
do opisywania charakterystycznych wartosci w danych i moze by¢ przydatna w zrozumieniu,

ktora wartosSc jest najbardziej charakterystyczna dla okreslonej sytuacji lub grupy.

Zakres zmiennosci (VR, zakres, interwat, amplituda)

Réznica miedzy wartosciami maksymalnymi i minimalnymi w zestawie danych

jest pojeciem statystycznym zwanym zakresem. Mierzy on, jak duza jest

roznica miedzy wartoSciami maksymalnymi (maksimum) i minimalnymi

(minimum) w zestawie danych. Zakres to prosty sposéb na oszacowanie zakresu

wartosci w zestawie danych i zmierzenie zmiennoSci miedzy wartosciami minimalnymi

i maksymalnymi.
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Obliczenie marginesu zmiennosci jest proste:

e Najpierw nalezy znalez¢ wartoS¢ minimalng (min) i maksymalng (max) w zbiorze

danych.

e Nastepnie obliczy¢ réznice miedzy wartoscig maksymalng i minimalng (max - min).
Przyktad: wyobrazmy sobie zbi6r danych reprezentujacy wiek uczestnikéw wydarzenia: 20, 25,
30, 35, 40. Aby obliczy¢ margines zmiennosci, nalezy najpierw znalez¢ warto$¢ minimalng (20)
i maksymalng (40) w zbiorze danych. Nastepnie obliczamy roznice miedzy wartoscig
maksymalng i minimalng: VR = 40 - 20 = 20

Zatem margines zmiennosci w tym przypadku wynosi 20 lat. Oznacza to, ze rdznica miedzy

najstarszym a najmtodszym uczestnikiem wynosi 20 lat.

Rozktad wariancji jest przydatny do oszacowania zakresu wartoSci w zbiorze danych, ale jest
dos¢ prosty i nie uwzglednia wszystkich wartosci w zbiorze danych. Do bardziej szczegdtowej
analizy zmiennosci i rozproszenia danych powszechnie stosuje sie inne miary statystyczne,

takie jak wariancja lub kwartyle.

Wariancja i odchylenie standardowe

Wariancja to Srednia kwadratdw odchylen od $redniej. Jest to kwadrat

odchylenia standardowego. Odchylenie standardowe jest miarg

statystyczng uzywang do pomiaru rozproszenia lub zmiennosci w zestawie

danych. Informuje, jak daleko wartosci sg od Sredniej (przecietnej) w zestawie.

Odchylenie standardowe jest jedng z najczesciej uzywanych miar rozproszenia w statystyce

i jest obliczane poprzez obliczenie pierwiastka kwadratowego z wariancji (wariancji).

Obliczanie odchylenia standardowego:

e Najpierw nalezy obliczy¢ zmienno$¢ (wariancje). ZmiennoS¢ (wariancje) oblicza sie,
biorac $rednig z kwadratdw roznic od Sredniej.
e Po uzyskaniu wartosci wariancji (a2), pierwiastkujgc jg, nalezy obliczy¢ odchylenie

standardowe. Odbywa sie to poprzez wyznaczenie pierwiastka kwadratowego z o2:
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Odchylenie standardowe ¢ = V/o2.

Odchylenie standardowe mierzy, jak rozproszone sg wartosci wokoét Sredniej
w zestawie danych. Wyzsza warto$¢ odchylenia standardowego oznacza,
ze wartosci sg bardziej rozproszone i bardziej rdznig sie od Sredniej, podczas
gdy nizsza warto$¢ odchylenia standardowego wskazuje na mniejsze

rozproszenie.

Przyktad: wyobrazmy sobie zbiér danych reprezentujgcy oceny ucznidw z egzaminu
z matematyki: 80, 85, 90, 75, 95. Wzor, ktdry zostanie przedstawiony ponizej, jest wazny tylko
wtedy, gdy pie¢ wartosci, od ktérych zaczeliSmy, tworzy calg populacje. Najpierw obliczamy
Srednig, ktéra wynosi 85. Nastepnie obliczamy margines zmiennosci, ktéry wynosi 50.

Najpierw nalezy obliczy¢ odchylenia kazdego punktu danych od $redniej i podnieS¢ wynik
kazdego z nich do kwadratu:

(80 —85)2 = (—5)2 =25, (85-85)2=(0)2=0, (90—85)%2=(5)?%=25 (75—-85)%=
(—=10)? = 100, (95 — 85)% = (10)? = 100

Wariancja jest $rednig tych wartosci:

_ 254+0+25+100+100 250
B 5 5

0.2

=50

Na koniec oblicza sie odchylenie standardowe, biorgc pierwiastek kwadratowy z marginesu

zmiennosci:
Odchylenie standardowe = V(50) ~ 7,07
Zatem odchylenie standardowe w tym przypadku wynosi okoto 7,07. Oznacza to, ze Srednio

wyniki uczniéw sg oddalone od Sredniej o okoto 7,07 jednostki. Odchylenie standardowe jest

czesto wykorzystywane do analizy rozktadu danych i oceny zmiennosci wartosci w zbiorze.

Kwantyle

Kwantyle to wartosci, ktore dzielg uporzagdkowane rosngco dane na okreslone
czesci. Na przyktad kwartyle dzielg dane na cztery réwne czesSci. Pierwszy
kwartyl (Q1) dzieli dolne 25% danych, drugi kwartyl (Q2) jest réwny medianie,

a trzeci kwartyl (Q3) oddziela gorne 25% danych.
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Przyktad: w zbiorze danych 2, 4, 6, 8, 10, 12, 14, 16, 18, 20, pierwszy kwartyl (Q1) jest réwny
6, drugi kwartyl (Q2) jest rowny 11, a trzeci kwartyl (Q3) jest réwny 16.

1.4 Wyswietlanie statystyk

Prezentacja statystyk obejmuje wykorzystanie réznych metod i narzedzi w celu przedstawienia
danych w jasny, przejrzysty i pouczajgcy sposob.

Oto kilka popularnych sposobéw wyswietlania statystyk:
Tabele

Tabele sg podstawowg metodg wyswietlania danych. Przyktady obejmuja tabele czestotliwosci,
ktére pokazujg liczbe wystgpien dla réznych wartosci, oraz tabele danych, ktére pokazujg
wiecej informacji o danych.

Oceny uzyskane przez studentéue Liczniki Czestotliwosé
41-49 Il 3
50 - 58 M | 6
59 - 67 il 5
68 - 76 Jlif 6

77-85 [ 2

Razem=22

Rysunek 1.1 Przykiadowa tabela czestosci

Reprezentacje graficzne

Prezentacje graficzne sg skutecznym narzedziem do wizualizacji danych. Obejmujg one rdézne
rodzaje wykresow, takie jak wykresy stupkowe, wykresy liniowe, wykresy kotowe, histogramy,
wykresy pudetkowe itp.

L e e
o1 2 3 4 5 & 7 8 9

Rysunek 1.2 Przyklady graficznej reprezentacji danych

STATYSTYCZNE METODY ANALIZY DANYCH LOGISTYCZNYCH
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Wykresy liniowe stuzg do wizualizacji trendéw i zmian w czasie, dzieki czemu idealnie nadajag
sie do $ledzenia danych, ktore ewoluujg w sposob ciggty. Sq one szczegdlnie skuteczne
w pokazywaniu relacji miedzy zmiennymi i podkreslaniu wzorcéw, takich jak wzrosty, spadki
lub wahania. Wykresy liniowe sg powszechnie stosowane w dziedzinach takich jak finanse,
nauka i biznes do analizy danych szeregdw czasowych, poréwnywania trendow w réznych

kategoriach lub prognozowania przysztych zmian na podstawie danych historycznych.

Wykresy stupkowe stuzg do pordwnywania ilosci w réznych kategoriach, dzieki czemu
idealnie nadajg sie do prezentacji danych dyskretnych. Sg one szczegdlnie skuteczne
w podkre$laniu rdznic, podobienstw i trenddw miedzy grupami. Wykresy stupkowe
sg powszechnie uzywane, gdy trzeba pokazal czestotliwosci, wartosci procentowe lub inne
miary liczbowe w jasny i prosty wizualnie sposdb. Sag szeroko stosowane w biznesie, edukacji

i badaniach w celu analizowania i przekazywania kategorialnych.

Wykresy radarowe, znane rowniez jako wykresy pajgka, stuzg do wyswietlania danych
wielowymiarowych w wielu wymiarach w formacie kotowym. Sg one idealne do pordwnywania
kilku zmiennych lub jednostek pod katem tych samych kryteridow, podkreslajgc mocne i stabe
strony w jasny, wizualny sposdb. Wykresy radarowe sg czesto wykorzystywane w analizie
wydajnosci, podejmowaniu decyzji i pordwnaniach konkurencji, takich jak ocena cech

produktu, umiejetnosci zespotu lub wynikdw ankiet w réznych kategoriach.

Wykresy kotowe stuzg do przedstawiania proporcji lub procentéw catosci, dzieki czemu
idealnie nadajg sie do wizualizacji wzglednych rozmiardw réznych kategorii. Sg szczegdlnie
skuteczne, gdy chcesz pokazad, w jaki sposdb czesci przyczyniajg sie do catosci lub porownac
proporcje na pierwszy rzut oka. Wykresy kotowe sg powszechnie uzywane w raportach,
prezentacjach i ankietach do wyswietlania danych, takich jak udziat w rynku, alokacja budzetu

lub rozktad demograficzny.
Histogramy

Histogramy to graficzne reprezentacje rozktadu danych. Sg one uzywane do pokazania

czestotliwosci wartosci zmiennej w réznych zakresach liczbowych.
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Maksimum
80

< 3. kwartyl
e - ' 75

. <+ Mediana
70

Czestotliwosé

65

1. kwartyl

E

t

o Lf»,j Minimum

Rysunek 1.3 Histogram i wykres kwantylowy (wykres pudetkowy)

Wykres kwantylowy (wykres pudetkowy)

Wykres kwantylowy to rodzaj wykresu stosowanego w statystyce opisowej jako wygodny
sposob graficznego przedstawienia grup danych liczbowych poprzez podsumowanie ich

piecioma liczbami: minimum, pierwszy kwartyl, mediana, trzeci kwartyl i maksimum.

Wybdr metody wyswietlania statystyk zalezy od charakteru danych, celéw analizy i grupy
docelowej. Wazne jest, aby wybra¢ metode, ktdra najlepiej pasuje do przekazu i utatwia

zrozumienie danych.

1.5 Rozklad czestosci

Rozktad czestosci, znany réwniez jako tabela czestosci lub histogram, to sposdb

na pokazanie liczby wystgpien roznych wartosci zmiennej

w zestawie danych. Korzystajac z rozktadu czestosci, mozna zidentyfikowac

wzorce, rozktady i czestotliwosci wartosci w danych. Jest on powszechnie

uzywany do analizy zmiennych jakosciowych (kategorialnych), ale moze by¢ réwniez uzywany

do wyswietlania dyskretnych wartosci zmiennych ilosciowych (numerycznych).
Proces tworzenia rozktadu czestosci obejmuje nastepujace kroki:

e gromadzenie danych: najpierw nalezy zebrac dane, dla ktorych ma zosta¢ utworzony
rozktad czestotliwosci,

e zidentyfikowanie réznych wartosci: nalezy zidentyfikowa¢ rdézne wartosci, ktdre
pojawiajg sie w danych. Sg to kategorie lub wartosci dyskretne, ktére nalezy

przeanalizowag,
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e Zliczanie wystgpien: zliczanie, ile razy kazda warto$¢ pojawia sie w zbiorze danych,

e utworzenie tabeli czestotliwosci: nalezy utworzy¢ tabele pokazujacg wszystkie rézne
wartosci zmiennej i liczbe wystgpien dla kazdej wartosci,

e rysowanie histogramu: w przypadku duzej liczby rdéznych wartosci mozna utworzyc
histogram przedstawiajgcy rozktad czestotliwosci. Jest to graficzna reprezentacja, ktdra
pokazuje liczbe wystgpien dla kazdej wartosci w postaci stupkéw.

Przyklad rozkladu czestosci: Wyobrazmy sobie, ze analizowany jest rozktad czestosci
koloréw samochodéw w salonie samochodowym. Zebrane zostaty dane dotyczace koloréw

100 samochododw, nalezy wiec sprawdzi¢, ile samochoddw wystepuje w kazdym kolorze?

Tabela 1.1 Nr rozkiadu czestosci

Punkty uzyskane przez studentow Liczniki Czestosc
41-49 Il 3
50 - 58 M | 6
59 - 67 Jlii 5
68 - 76 JIif 6
77-85 | 2
Razem=22

Wykres rozktadu czestosci (histogram) pokazywatby stupki dla kazdego koloru z wysokoscig
reprezentujgcg liczbe samochoddw tego koloru. W ten sposdb mozna wyraznie zobaczyé, ktory
kolor wystepuje najczesciej i jak roztozone sa inne kolory w zbiorze danych. Rozktady czestosci
sg przydatnym narzedziem do wizualizacji i analizy danych jakoSciowych oraz do szybkiego
identyfikowania wzorcow.
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Rysunek 1.4 Wykres rozktadu czestosci

1.6 Statystyka opisowa a wnioskowanie

Statystyka opisowa: Statystyka opisowa zajmuje sie opisywaniem

i podsumowywaniem danych z badanej préby lub populacji. Stuzy do analizy

i zrozumienia danych, ale nie do wnioskowania na temat catej populacji.

Gtdwnym celem statystyki opisowej jest opisanie charakterystyki danych,

na przyktad obliczenie $redniej, mediany, zakresu, odchylenia standardowego i stworzenie
reprezentacji graficznych, takich jak histogramy lub wykresy. Stuzy do tworzenia podsumowan

i wykresow, ktore pomagajg wizualizowac dane.

Statystyka z proby: statystyka inferencyjna zajmuje sie wnioskowaniem o populacji
na podstawie proby, do ktorej wszystkie jednostki danych mialy takie samo
prawdopodobienstwo trafienia. Oznacza to, Zze statystyka wnioskowania pozwala
na wycigganie wnioskdbw na temat catej populacji na podstawie analizy préby
reprezentatywnej. Wykorzystuje rézne metody statystyczne, takie jak testowanie hipotez,
przedziaty ufnosci i analiza regresji, aby zrozumie¢, czy zaobserwowane wyniki proby mozna
uogdlni¢ na populacje. Na przykfad, jesli chcemy dowiedziec sie, czy Srednia wieku w prébie

jest reprezentatywna dla catej populacji, uzyjemy statystyk inferencyjnych.

Statystyka inferencyjna/matematyczna

Statystyka inferencyjna to gataz statystyki, ktora koncentruje sie na wnioskach i konkluzjach,
jakie mozemy wyciggnac¢ z zebranych danych. Jej gtdwnym zadaniem jest wycigganie ogdinych
wnioskdw na temat populacji lub proby na podstawie analizy probki danych.
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Giowne cele statystyki inferencyjnej to:

Szacowanie parametrow populacji: statystyka inferencyjna pozwala nam oszacowaé

parametry populacji, takie jak Srednia, wariancja, proporcje i inne cechy na podstawie préby.

Testowanie hipotez: statystyka inferencyjna moze by¢ wykorzystywana do testowania
hipotez dotyczacych populacji w oparciu o dane z proby. Obejmuje to testy statystyczne,

w ktérych poréwnujemy prébe z zatozeniami dotyczacymi populaciji.

Tworzenie przedziatlow ufnosci: statystyka inferencyjna pozwala nam obliczy¢ przedziaty

zawierajgce szacowane wartosci parametrow populacji z okreSlonym poziomem ufnosci.

Przyktad statystyki inferencyjnej: zatézmy, ze ma zostac¢ oszacowany $redni wzrost wszystkich
studentow na uniwersytecie. Poniewaz niemozliwe jest sprawdzenie wszystkich studentdw,

do rozwazan wzieta zostaje proba 100 studentow i to ich wzrost jest mierzony.

Nastepnie wykorzystujemy statystyke inferencyjng do obliczenia przedziatu ufnosci
dla Sredniego wzrostu wszystkich uczniow. Nasza proba charakteryzuje sie Srednim wzrostem

rownym 170 cm i odchyleniem standardowym wynoszacym 5 cm.

Zakfadajac, ze wzrost ucznidow w populacji ma w przyblizeniu rozktad normalny, mozna uzy¢
btedu standardowego Sredniej do obliczenia przedziatu ufnosci. Na przyktad, jesli ma zostacé
uzyskany 95% przedziat ufnosci, nalezy uzy¢ btedu standardowego i kwantyli rozktadu

normalnego.

Przyblizony 95% przedziat ufnosci dla $redniego wzrostu wszystkich studentow

na uniwersytecie wynositby:

5cm
170cm £ 1,96 X ((—=) = 170cm £ 0,98 cm
V100

Oznacza to, ze mozna powiedzie¢ z 95%-owg pewnoscig, ze S$redni wzrost wszystkich
studentow wynosi od okoto 169,02 cm do 170,98 cm. Ten przedziat ufnosci pozwala nam

wywnioskowac Sredni wzrost wszystkich studentdow na uniwersytecie z ogdinej proby.

tacznie opisane powyzej metody statystyczne pozwalajg firmom logistycznym lepiej zrozumie
ich procesy, przewidywac przyszte zdarzenia i podejmowac bardziej $wiadome decyzje w celu
poprawy wydajnosci i konkurencyjnosci.
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1.7 Korelacja i regresja

Sa to metody statystyczne wykorzystywane do badania wspoétzaleznosci miedzy
wielkosciami zmiennymi i przewidywania warunkowej warto$ci zmiennej
zaleznej. Obie metody pomagajg zrozumieé, na ile jedna zmienna wplywa
na drugg i czy pierwsza zmienna moze by¢ wykorzystana do przewidywania?
Ponizej znajduje sie wyjasnienie kazdej z tych dwdch metod:

Korelacja

Korelacja stuzy do pomiaru stopnia powigzania miedzy dwiema zmiennymi iloSciowymi
(liczbowymi). Okresla, czy istnieje liniowa zaleznos¢ miedzy dwiema zmiennymi i jak silna jest
ta zaleznoS¢. Korelacja jest mierzona za pomocg wspédtczynnika korelacji, ktory przyjmuje
wartosci od -1 do 1.

Wspotczynnik korelacji rdwny 1 stanowi doskonatg korelacje dodatnig, co oznacza, ze zmienne

sg doskonale skorelowane i poruszajg sie w tym samym kierunku.

Wspotczynnik korelacji rowny -1 oznacza idealng korelacje ujemna, co oznacza, ze dwie

zmienne sg catkowicie odwrotnie skorelowane i poruszajg sie w przeciwnych kierunkach.
Wspdtczynnik korelacji rowny 0 oznacza, ze nie ma liniowej zaleznosci miedzy zmiennymi.

Przyktad: korelacja miedzy liczbg godzin nauki a ocenami uzyskiwanymi przez studentow

bedzie dodatnia, jesli wzrost liczby godzin nauki zwykle odpowiada wyzszym ocenom.
Regresja

Regresja stuzy do modelowania i przewidywania wartosci jednej zmiennej
ilosciowej (zmiennej zaleznej) na podstawie wartosci innej zmiennej iloSciowej
(zmiennej niezaleznej). Istniejg rézne rodzaje regresji, w tym prosta regresja
liniowa, wieloraka regresja liniowa, regresja logistyczna itp.
Regresja liniowa prosta: stuzy do modelowania zwigzku miedzy jedng zmienng niezalezng

a jedng zmienng zalezng. Model jest liniowy i jest zwykle reprezentowany przez réwnanie linii

prostej (v = a + bx), gdzie a jest punktem przeciecia z osig y a b jest nachyleniem linii.

Wieloraka regresja liniowa: uzywana, gdy nalezy modelowac zwigzek miedzy kilkoma

zmiennymi niezaleznymi a jedng zmienng zalezna.
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Zaleznosc liniowa Zaleznosc liniowa Brak zaleznosci liniowej

w
L
)

Rysunek 1.5 Wykresy prostej regresji liniowej

Przyktad: regresja liniowa prosta moze by¢ wykorzystana do modelowania zwigzku miedzy
liczbg ukonczonych zadan edukacyjnych (zmienna niezalezna) a oceng z egzaminu koncowego

(zmienna zalezna).

1.8 Rozkiady prawdopodobienstwa

W statystyce rozktad prawdopodobienstwa opisuje prawdopodobienstwa
roznych wartosci, jakie moze przyjg¢ zmienna. Jest to model matematyczny,
ktory pomaga nam zrozumiec i analizowac zjawiska losowe oraz przewidywac

rozktad wartosci w okreslonych okolicznosciach. Istnieje kilka roznych rozktadow
prawdopodobienstwa, z ktorych kazdy ma swojg wiasng charakterystyke i zastosowanie
w réznych sytuacjach. Oto niektdre z najbardziej znanych rozktadéw prawdopodobienstwa
w statystyce:

Rozktad normalny (Gaussa): rozkfad normalny jest jednym z najwazniejszych i najszerzej
stosowanych rozktaddéw. Opisuje on symetryczny rozktad w ksztatcie dzwonu ze znanymi
parametrami: $rednig (M) i odchyleniem standardowym (o). Wiele naturalnych zjawisk

jest zblizonych do rozktadu normalnego.
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i Rysunek 1.7 Wykres rozkladu normalnego
Rysunek 1.6 Wykres rozktadu Poissona

Rozklad dwumianowy: rozktad dwumianowy jest uzywany do modelowania liczby sukceséw
(np. liczby wyrzuconych ,orzetkdw”) w danej liczbie niezaleznych préb Bernoulliego. Ma on

dwa parametry: liczbe préb (n) i prawdopodobienstwo sukcesu(p).

Rozktad Poissona: rozktad Poissona stuzy do modelowania liczby zdarzen wystepujacych
w danym okresie czasu lub przestrzeni. Jest on zwykle uzywany do modelowania rzadkich
zdarzen, takich jak wypadki, wezwania stuzb ratunkowych itp. Parametrem rozktadu jest

Srednia liczba wystapien zdarzenia().

Rozkiad wyktadniczy: rozktad wyktadniczy jest szczegéinym przypadkiem rozktadu gamma
i jest uzywany do modelowania czaséw do pierwszego zdarzenia w procesie Poissona.

Parametrem rozktadu jest $rednia (A).

Rozkiad t-Studenta: rozktad t-Studenta jest uzywany do szacowania przedziatdw ufnosci
i testowania hipotez, gdy masz matg probke i nie znasz odchylenia standardowego populagiji.
Jest to wazne podczas analizy prébek, w przypadku ktorych zatozenie o rozktadzie normalnym

nie ma uzasadnienia.

Rozkiad chi-kwadrat: rozktad chi-kwadrat jest uzywany do analizy rozktadu czestotliwosci
w tabelach, testowania niezaleznosci i testowania hipotez. Jest on czesto wykorzystywany
w testach statystycznych, takich jak test chi-kwadrat.

Rozktad F: rozkfad F jest uzywany do poréwnywania zmiennosci miedzy dwiema prébkami.
Jest uzywany w analizie wariancji (ANOVA) i innych testach statystycznych.

Te rozktady prawdopodobienstwa sg podstawowymi elementami sktadowymi w statystyce i sg
wykorzystywane do modelowania i analizowania réznych typow danych w rdznych
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kontekstach. Wybdr wilasciwego rozktadu prawdopodobiestwa ma kluczowe znaczenie

podczas przeprowadzania analiz statystycznych i przewidywania wynikéw.
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2. Statystyka dla analityki biznesowe]j

Witamy w $wiecie statystyki biznesowej, w ktdrym dane przeksztatcajg sie w znaczace
spostrzezenia, kierujgc podejmowaniem decyzji i odkrywajac ukryte prawdy. W tej
kompleksowej eksploracji wyruszamy w podrdz, aby zdemistyfikowa¢ podstawowe koncepcje
i techniki statystyczne, ktére stanowig podstawe rygorystycznej analizy danych biznesowych.
Od zrozumienia zawitosci rozktadow do stosowania testowania hipotez i konstruowania

przedziatéw ufnosci, kazdy rozdziat rozwija nowy aspekt umiejetnosci statystycznych.

W sercu analizy statystycznej lezy rozkitad normalny, krzywa w ksztalcie dzwonu, ktora
przenika niezliczone zjawiska w przyrodzie i ludzkim zachowaniu. W tej czesci zagtebiamy sie
w istote rozktadu normalnego, odkrywajac jego wiasciwosci i znaczenie we wnioskowaniu
statystycznym. Za pomocg wizualizacji i rzeczywistych przyktadéow  wyjasniamy
wszechobecnos¢ tego fundamentalnego rozktadu i jego role jako kamienia wegielnego teorii
statystycznej.

Odchylenie standardowe stuzy jako kompas w krajobrazie statystycznym, prowadzac nas
przez zmiennoS¢ nieodigcznie zwigzang ze zbiorami danych. W tym rozdziale zostanie
dokonana analiza pojecia odchylenia standardowego, ujawniajgc jego znaczenie w iloSciowym
okreslaniu dyspersji i ocenie rozrzutu punktéow danych. Uzbrojony w gtebsze zrozumienie
odchylen standardowych, bedziesz poruszac sie po danych z pewnoscig siebie, precyzyjnie

rozpoznajgc wzorce i wartosci odstajace.

Zmienne stanowig elementy sktadowe analizy statystycznej, a kazda z nich posiada odrebne
cechy i implikacje. Niniejszy rozdziat wyjasnia dychotomie miedzy zmiennymi ciggtymi
i dyskretnymi, rzucajgc Swiatto na ich role w modelowaniu i interpretacji danych. Dzieki
zrozumieniu niuansdw zwigzanych z typami zmiennych, bedziesz mdgt w petni wykorzystac

potencjat technik statystycznych dostosowanych do réznych struktur danych.

Rozkiad statystyki probkowania stuzy jako podstawa wnioskowania statystycznego,
wypetniajgc luke miedzy obserwacjami z proby a parametrami populacji. W tym rozdziale
rozwiktamy koncepcje rozktadu prébkowania, wyjasniajac jego znaczenie w formutowaniu
probabilistycznych stwierdzen dotyczacych charakterystyki populacji. Dzieki konkretnym
przyktadom rozwiniesz intuicyjne zrozumienie roli rozktadu probkowania w solidnej analizie

statystycznej.
|
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Centralne Twierdzenie Graniczne jest jak latarnia morska statystycznego oswiecenia,
osSwietlajgca droge do wiarygodnego wnioskowania w obliczu niepewnosci. Niniejszy rozdziat
demistyfikuje Centralne Twierdzenie Graniczne, ujawniajgc jego transformacyjng moc
w stabilizowaniu $rednich prob i utatwianiu testowania hipotez. Uzbrojony w spostrzezenia
zebrane w tym rozdziale, bedziesz mogt wykorzysta¢ Centralne Twierdzenie Graniczne

do wyciggniecia znaczacych wnioskéw z danych empirycznych.

Zrozumienie testowania hipotez jest niezbedne do podejmowania decyzji opartych
na danych. Pozwala nam okresli¢, czy zaobserwowane wzorce w danych sg znaczace, czy
po prostu wynikajg z przypadku. Stosujgc testowanie hipotez, mozemy ocenia¢ zatozenia,
porownywac grupy i oceniac istotnos¢ statystyczng wynikdw, dzieki czemu jest to niezbedne

narzedzie w badaniach naukowych, analizach biznesowych i wielu innych dziedzinach

Wyniki Z i tabele Z stuzg jako pomoce nawigacyjne w morzu standardowego rozktadu
normalnego, ufatwiajgc znormalizowane pordwnania i obliczenia prawdopodobienstwa.
Niniejszy rozdziat wyjasnia zawitoSci wspdtczynnikdw Z, umozliwiajgc interpretacje
znormalizowanych wynikdw i wykorzystanie tabel Z do analizy statystycznej. Dzieki biegtej
znajomosci  wspdtczynnikdw Z bedziesz poruszal sie po rozleglym obszarze rozktadu

normalnego z pewnoscig i precyzja.

W sytuacjach, w ktorych liczebnos¢ proby jest niewielka lub nieznane jest odchylenie
standardowe populacji, wspotczynniki ti tabele £stajg sie niezbednymi narzedziami analizy
statystycznej. Niniejszy rozdziat odkrywa tajemnice wynikdw ¢ prowadzac przez ich obliczanie
i interpretacje za pomocg tabel £ Uzbrojony w te wiedze, bedziesz poruszac sie po niuansach
rozkladow ¢ z finezjg, zapewniajac solidne wnioskowanie w roznych scenariuszach
statystycznych.

Rozktad normalny i rozktad ¢ s3 filarami teorii prawdopodobienstwa, a kazdy z nich posiada
unikalne cechy i zastosowania. W tym rozdziale wyjasniamy réznice miedzy tymi rozktadami,
umozliwiajgc rozeznanie, kiedy zastosowal kazdy z nich w analizie statystycznej. Dzieki
praktycznym przyktadom i analizom poréwnawczym wybierzesz sposrdod rozkladow

normalnego i £ wzbogacajgc swoj zestaw narzedzi statystycznych.

Przedzialy ufnosci zapewniajg wglad w niepewnoS¢ otaczajgcg parametry populaciji,
umozliwiajgc nam ilosciowe okreslenie precyzji naszych szacunkdw. W tym rozdziale zbadamy
konstrukcje przedziatow ufnosci dla Srednich i czestotliwosci/odsetka/frakcji, odkrywajac

metodologie i interpretacje tych podstawowych narzedzi statystycznych. Dzieki opanowaniu
|
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przedziatéw ufnosci bedziesz w stanie przekazac niepewnos¢ nieodtgcznie zwigzang z wynikami

W sposdb przejrzysty i rygorystyczny.

Podczas gdy wartosci p stanowig brame do wnioskowania statystycznego, ich btedna
interpretacja moze prowadzi¢ do btednych wnioskdéw i btednych decyzji.

Niniejszy rozdziat analizuje potencjalne putapki zwigzane z nadmiernym poleganiem
na wartosciach p, podkreslajgc znaczenie kontekstu i wielkosci efektu w analizie statystycznej.
Dzieki krytycznej analizie i praktycznym spostrzezeniom bedziesz poruszac sie po ztozonosci

wartosci p z zachowaniem czujnosci, zapewniajgc integralnos¢ wnioskow statystycznych.

Na tych stronach znajdujg sie klucze do odblokowania tajemnic analizy statystycznej,
umozliwiajgc poruszanie sie po ztozonosci danych z pewnoscig i precyzjg. Wyruszajac
w te podrdz razem, niech ciekawos$¢ bedzie naszym kompasem, a dociekanie naszym Swiattem

przewodnim, o$wietlajgcym droge do gtebszego zrozumienia i praktycznych spostrzezen.
2.1 Rozkiad normalny

W sercu analizy statystycznej lezy rozktad normalny, wszechobecny rozktad
prawdopodobienstwa, ktdry stuzy jako punkt odniesienia dla wielu technik
statystycznych. Zagtebimy sie w jego charakterystyke, symetryczng krzywa

w ksztatcie dzwonu i jego znaczenie w zrozumieniu rozktadu danych.

Rozktad normalny znajduje zastosowanie w réznych dziedzinach, w tym w finansach,
psychologii, inzynierii i biologii. Od modelowania cen akcji po zrozumienie rozktadu ludzkiego
wzrostu, rozktad normalny stuzy jako wszechstronne narzedzie do analizy i interpretacji

danych.

W tym rozdziale zagtebimy sie w matematyczne wtasciwosci rozktadu normalnego, badajac,
jak oblicza¢ prawdopodobienstwa, percentyle i wskazniki zscore. Ponadto omdwimy
praktyczne techniki wizualizacji i interpretacji rozktadéw normalnych za pomocg histograméw,

wykresow gestosci i funkcji rozktadu skumulowanego.

Pod koniec tego rozdziatu bedziesz kierowat sie gtebokim uznaniem dla rozktadu normalnego
i jego znaczenia w analizie statystycznej. Uzbrojony w te wiedze, bedziesz dobrze
przygotowany do radzenia sobie z bardziej zaawansowanymi koncepcjami statystycznymi
i stosowaniem ich w rzeczywistych zestawach danych. Wyruszmy razem w te podrdz, aby
rozwiktac tajemnice rozktadu normalnego.
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Rozktad normalny, znany rowniez jako rozktad Gaussa lub krzywa dzwonowa, wykazuje
symetryczny rozktad danych bez asymetrii. Na wykresie dane tworzg krzywg w ksztaicie
dzwonu, przy czym wiekszo$¢ wartosci gromadzi sie wokét Srodka i maleje w miare oddalania

sie od niego.

[

R PR PP PRI AT EL PP

Rysunek 2.1 Przykiad rozkladu gaussowskiego lub krzywej dzwonowej

Rézne zmienne w naukach przyrodniczych i spotecznych zazwyczaj wykazujg

rozktad normalny lub jego przyblizenie. Przyktady obejmujg wzrost, wage

urodzeniowa, umiejetno$¢ czytania, satysfakcje z pracy i wyniki SAT.

Ze wzgledu na powszechno$¢ zmiennych o rozkfadzie normalnym, liczne testy
statystyczne sg dostosowane do takich populacji. BiegtosS¢ w zrozumieniu charakterystyki
rozktaddbw normalnych upowaznia osoby do stosowania statystyk wnioskowania

do poréwnywania grup i generowania szacunkow populacji z prébek.
Rozktady normalne majg kluczowe cechy, ktdre tatwo zauwazy¢ na wykresach:

» S$rednia, mediana i dominanta sg doktadnie takie same,
o rozkiad jest symetryczny wzgledem $redniej - potowa wartosci spada ponizej Sredniej,
a potowa powyzej Sredniej,

» rozklad mozna opisac za pomocg dwdch wartosci: Sredniej i odchylenia standardowego.

Srednia stuzy jako parametr lokalizacji, dyktujac $rodek szczytu krzywej. Dostosowanie
Sredniej odpowiednio przesuwa krzywa: zwiekszenie jej przesuwa krzywg w prawo,
a zmniejszenie przesuwa krzywg w lewo. Tymczasem odchylenie standardowe dziata jako

parametr skali, wptywajac na rozrzut lub szeroko$¢ krzywej.
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Rozktady normalne z réznymi srednimi
Rozktady normalne z r6znymi odchyleniami

standardowymi

Rysunek 2.2 Rozkiad normalny z roznymi srednimi i roznymi odchyleniami

Odchylenie standardowe rozcigga lub Sciska krzywa. Mate odchylenie standardowe skutkuje

waska krzywa, podczas gdy duze odchylenie standardowe prowadzi do szerokiej krzywej.

2.2 Reguta empiryczna

Reguta empiryczna, znana réwniez jako reguta 68-95-99,7, zapewnia wglad
w rozktad wartosci w rozktadzie normalnym:
o okoto 68% wartosci miesci sie w zakresie jednego odchylenia
standardowego od $redniej,
o okoto 95% wartosci miesci sie w zakresie dwdch odchylen standardowych od Sredniej,

o okoto 99,7% warto$ci miesci sie w zakresie trzech odchylen standardowych od $redniej.

Na przykfad, rozwazmy scenariusz, w ktdrym zbierane sg wyniki SAT od studentéw na nowym
kursie przygotowujgcym do testu, a dane sg zgodne z rozktadem normalnym ze $rednim
wynikiem (M) 1150 i odchyleniem standardowym (SD) 150.

Zastosowanie reguty empirycznej daje nastepujgce wnioski:

o okoto 68% wynikdw miesci sie w zakresie od 1000 do 1300, co odpowiada 1 odchyleniu
standardowemu powyzej i ponizej Sredniej,

o okoto 95% wynikow miesci sie w zakresie od 850 do 1450, co stanowi 2 odchylenia
standardowe powyzej i ponizej Sredniej,

e prawie wszystkie wyniki, okoto 99,7%, mieszczg sie w zakresie od 700 do 1600,

obejmujac 3 odchylenia standardowe powyzej i ponizej Sredniej.
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Korzystanie z requty empirycznej w rozktadzie normalnym
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Rysunek 2.3 Reguta empiryczna w rozktadzie normalnym

Reguta empiryczna oferuje szybkg metode oceny danych, umozliwiajgc wykrywanie wartosci
odstajgcych lub wyjatkowych, ktére odbiegaja od oczekiwanego wzorca. W przypadkach,
w ktérych dane z matych prébek znacznie odbiegajg od tego wzorca, bardziej odpowiednie
mogg by¢ alternatywne rozktady, takie jak rozktad ¢ Identyfikacja rozktadu zmiennej pozwala

na zastosowanie odpowiednich testéw statystycznych.

2.3 Wzor krzywej normalnej

Krzywa normalna dopasowana do danych wynikdw SAT

Rysunek 2.4 Wyniki SAT wykazuja rozktad zblizony do normalnego
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W  funkcji gestosci  prawdopodobienstwa obszar pod  krzywg  reprezentuje
prawdopodobiefstwo. Biorgc pod uwage, Zze rozktad normalny stuzy jako rozkfad
prawdopodobienstwa, skumulowany obszar pod krzywg niezmiennie sumuje sie do 1 lub
100%. Chociaz wzér na normalng funkcje gestosci prawdopodobierstwa moze wydawac sie
skomplikowany, jego wykorzystanie wymaga jedynie znajomosci S$redniej populacji
i odchylenia standardowego. Podstawiajgc te parametry do wzoru, mozna okresli¢ gestosc¢

prawdopodobienstwa zwigzang z dowolng wartoscig x.

e f(x) = prawdopodobienstwo,
1 _x=w?
e 20?2

e X = wartos¢ zmiennej, flx) =
_ &rodni ovV2m
e U = Srednia arytmetyczna,

e 0 = odchylenie standardowe,

e 02 = wariancja.

Przyktad:

Korzystajgc z funkcji gestosci prawdopodobienstwa, chcesz poznaé prawdopodobienstwo,
ze wyniki egzaminu SAT w probie przekroczg 1380 punktdw.

Na wykresie funkcji gestosci prawdopodobienstwa, prawdopodobienstwo jest zacieniowanym

obszarem pod krzywa, ktdry lezy na prawo od miejsca, w ktdrym wyniki SAT sg rowne 1380.

Funkcja gestosci prawdopodobienstwa wyniku SAT
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Rysunek 2.5 Wykres funkcji gestosci prawdopodobienstwa
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Warto$¢ prawdopodobienstwa tego wyniku mozna znalezé przy uzyciu standardowego

rozktadu normalnego.
2.4 Standardowy rozkiad normalny

Standardowy rozktad normalny, znany jako rozktad zwyrdznia sie tym, ze ma $rednig réwng
0 i odchylenie standardowe réwne 1. Kazdy rozktad normalny moze by¢ postrzegany jako
transformacja standardowego rozktadu normalnego, podlegajaca dostosowaniom skali,
potozenia lub obu tych elementdw.

W konteksécie rozktadu z poszczegélne obserwacje, ktore sg zwykle oznaczane jako
x w rozktadach normalnych, sg okreslane jako wskaznik z Reprezentujg one liczbe odchylen
standardowych, o jakg kazda warto$¢ odbiega od $redniej. W zwigzku z tym przeksztatcenie
wartosci z dowolnego rozktadu normalnego we wskazniki z utatwia poréwnanie

i analize w ramach standardowego rozktadu normalnego.

Standardowy rozkiad normalny

Dominanta
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Srednia
z |
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Liczba odchylenia standardowego od sredniej

Rysunek 2.6 Wykres standardowego rozktadu normalnego

Wystarczy znac $rednig i odchylenie standardowe rozktadu, aby znalez¢ wskaznik z dla danej

wartosci.
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Objasnienie wzoru na wskaznik z

e X = wartos¢ indywidualna, X—U

e W = Srednia arytmetyczna, o

e 0 = odchylenie standardowe.
Rozktad normalny jest przeksztatcany w standardowy rozktad normalny z kilku powodoéw:

e aby znalez¢ prawdopodobienstwo, ze obserwacje w rozktadzie znajdg sie powyzej
lub ponizej danej wartosci,

e aby znalez¢ prawdopodobienstwo, ze $rednia z proby istotnie rézni sie od znanej
Sredniej z populacii,

e aby poréwnac wyniki z rozktaddw z réznymi Srednimi i odchyleniami standardowymi.
2.5 Znajdowanie prawdopodobienstwa przy uzyciu rozkiadu z

Kazdy wskaznik z odpowiada prawdopodobienstwu, czesto okresSlanemu jako wartosS¢ p,
wskazujgc prawdopodobienstwo zaobserwowania wartosci ponizej okreslonego wskaznika z.
Przeksztatcajgc pojedynczg wartos¢ we wskaznik z mozna okreslic prawdopodobienstwo

wystgpienia wszystkich wartosci do tego punktu w rozktadzie normalnym.

Rozwazmy na przyktad scenariusz, w ktdrym chcemy ustali¢ prawdopodobienstwo, ze wyniki
SAT w rozwazanej prébie przekroczg 1380. Poczatkowo oblicza sie wynik z przy uzyciu Sredniej
i odchylenia standardowego rozktadu. Przy Sredniej 1150 i odchyleniu standardowym 150,
wskaznik z ujawnia liczbe odchylen standardowych, o ktére 1380 odbiega od Sredniej.

Wzor Obliczenie
. _1380-1150
o =150 "

Dla wyniku z réwnego 1,53 warto$¢ p wynosi 0,937. Jest to prawdopodobienstwo, ze wynik
SAT wynosi 1380 lub mniej (93,7%) i jest to obszar pod krzywg na lewo od zacieniowanego

obszaru.
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Aby znalez¢ zacieniony obszar, nalezy odjg¢ 0,937 od 1, co stanowi catkowity

obszar pod krzywa.
Prawdopodobienstwo x > 1380 = 1 — 0,937 = 0,063

Oznacza to, ze prawdopodobnie tylko 6,3% wynikdw SAT w prébie przekracza 1380.

Standardowy rozktad normalny

wa

Zadieniony obszar to
prawdopodobieristwo
z>1,53

oo
Wskaznik z 3 2 1 c 1 2 3
Wynik SAT

Rysunek 2.7 Standardowy rozkiad normalny ze wskazanym wynikiem

2.6 Rozkiad probkowania (rozkiad proby)

Rozktady prébkowania stanowig podstawe wnioskowania statystycznego, umozliwiajgc nam
wycigganie wnioskow na temat populacji na podstawie danych z prdéby. Zagtebimy sie
w zawitosci rozktaddw probkowania, rozumiejgc, w jaki sposdb odzwierciedlajg one zmiennos¢
statystyk préby i ich kluczowa role w testowaniu hipotez.

Rozktad préby odnosi sie do rozktadu statystyki, takiej jak Srednia proby lub odsetek z préby,
uzyskanej z wielu prob o tej samej wielkosci pobranych z populacji. Zapewnia wglad

w zachowanie statystyk proby i ich zmienno$¢ w réznych prébach.
2.7 Centralne Twierdzenie Graniczne i Rozkiad Probkowania

Centralne Twierdzenie Graniczne (CLT) to podstawowa koncepcja w statystyce,
ktdra lezy u podstaw zachowania rozktadéw probkowania. Stwierdza ono, ze
rozktad $redniej z proby zbliza sie do rozktadu normalnego wraz ze wzrostem

wielkosci préby, niezaleznie od ksztattu rozktadu populacji. Twierdzenie to

umozliwia nam wycigganie wiarygodnych wnioskdw na temat parametréw populacji
na podstawie danych z préby.
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Centralne twierdzenie graniczne stuzy jako kamien wegielny zrozumienia rozktaddéw
normalnych w statystyce. W warunkach badawczych uzyskanie doktadnego oszacowania
$redniej populacji czesto wigze sie z gromadzeniem danych z wielu losowych probek
w populacji. Te indywidualne $rednie z probek wspdlnie tworzg tak zwany rozktad prébkowania
Sredniej.

Centralne twierdzenie graniczne okresla dwie kluczowe zasady:

1. Prawo wielkich liczb: Wraz ze wzrostem wielkosci proby lub liczby préb, Srednia
z préby ma tendencje do zblizania sie do $redniej z populaciji.

2. Normalnos¢ rozkiadu probkowania: Pomimo oryginalnego rozktadu zmiennej,
podczas pracy z wieloma duzymi prébkami, rozktad probkowania Sredniej ma tendencje
do zblizania sie do rozktadu normalnego.

Parametryczne testy statystyczne konwencjonalnie zaktadajg, ze prébki pochodzg z populacii
o rozktadzie normalnym. Jednak centralne twierdzenie graniczne eliminuje konieczno$¢ tego
zatozenia dla wystarczajgco duzych prob. Przy duzych prébach testy parametryczne mogg by¢
stosowane niezaleznie od rozktadu populacji, pod warunkiem spetnienia innych istotnych
zatozen. WielkosS¢ préby wynoszaca 30 lub wiecej jest powszechnie uwazana za wystarczajgco
duza.

Z drugiej strony, w przypadku matych prob, zapewnienie zatozenia normalnosci ma kluczowe
znaczenie ze wzgledu na niepewno$¢ zwigzang z rozktadem prébkowania Sredniej. Doktadne
wyniki wymagajg potwierdzenia, ze populacja jest zgodna z rozktadem normalnym

przed zastosowaniem testdw parametrycznych z matymi probkami.

Przyktadowo, centralne twierdzenie graniczne zaktada, ze uzyskujac wystarczajgco duze probki
z populacji, $rednie tych prébek bedg wykazywac rozktad normalny, nawet jesli podstawowy

rozktad populacji odbiega od normalnosci.

Przyktad: Rozwazmy populacje o rozkfadzie Poissona (przedstawiong na lewym obrazku).
Po pobraniu 10 000 prébek z tej populacji, z ktérych kazda sktada sie z 50 obserwaciji, rozktad
Srednich prdébek jest $ciSle zgodny z rozktadem normalnym, zgodnie z centralnym

twierdzeniem granicznym (jak pokazano na prawym obrazku).

41



r\
BAS4SC - Business Analytics Skills for the Future-Proof Supply Chains

Populacja Rozklad probkowania
'§ Q20 ~§ 0%
%‘_ (v1 13 %, —
2 ow z o
E E aic 4
g“”"' E_, 006 4 . .
(sl n) ane — == | —
L 4 i Fy 0 45 i -] sD

Rysunek 2.8 Przykiad populacji o rozktadzie Poissona i rozktadzie srednich z duzych
probek

Centralne twierdzenie graniczne opiera sie na pojeciu rozktadu prébkowania, ktéry
reprezentuje rozktad prawdopodobienstwa statystyki obliczonej z wielu prébek pobranych
z populacji.

Konceptualizacja eksperymentu moze pomdc w zrozumieniu rozktadéw prébkowania:

e WyobraZzmy sobie losowanie probki z populacji i obliczanie statystyki, takiej jak Srednia.

e Nastepnie losowana jest kolejna préba o identycznej wielkosci, a Srednia jest obliczana
ponownie.

e Proces ten jest powtarzany wiele razy, w wyniku czego powstaje mndstwo Srednich,
z ktorych kazda odpowiada prdbce.

Agregacja tych Srednich z proby stanowi przyktad rozktadu probkowania. Zgodnie z centralnym
twierdzeniem granicznym, rozktad probkowania $redniej dgzy do rozktadu normalnego, gdy
wielkoS¢ proby jest wystarczajgco duza. Co ciekawe, niezaleznie od rozktadu populacji -
normalnego, Poissona, dwumianowego lub innego - rozktad prébkowania Sredniej wykazuje
normalnosc.

Na szczeScie nie trzeba wielokrotnie probkowac populacji, aby okresli¢ ksztatt rozktadu
probkowania. Zamiast tego parametry rozktadu probkowania S$redniej sg zalezne

od parametréw samej populacji.
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o Srednia rozktadu prébkowania jest Srednig populacji.

e =H

o Odchylenie standardowe rozkfadu prébkowania to odchylenie standardowe populacji
podzielone przez pierwiastek kwadratowy z wielkosci proby.

Of = —F—=

Vn

Mozna opisac rozktad probkowania Sredniej za pomocg tej notacji:

— g
X~N(n, ﬁ)

gdzie:

Xto rozktad prébkowania érednich z préby,

~ oznacza ,podgza za rozktadem”,

N jest rozkladem normalnym,

L jest Srednig arytmetyczng populacii,

o jest odchyleniem standardowym populaciji,

nto wielko$¢ proby.

Wielko$¢ préby, oznaczana jako 7, reprezentuje liczbe obserwacji pobranych z populacji dla
kazdej proby, zachowujac jednorodno$¢ we wszystkich prébach. Wielko$¢ proby znaczaco

wptywa na rozktad sredniej w dwédch kluczowych aspektach.

1. Wielko$¢ proby i normalnosc:

. Wieksze rozmiary prébek zwykle dajg rozktady probkowania, ktore Scisle
przylegajg do rozktadu normalnego.

. I odwrotnie, przy matej liczebnosci préby rozktad prébkowania Sredniej moze
odbiega¢ od normalnosci. Ta rozbiezno$¢ powstaje, poniewaz waznos¢
centralnego twierdzenia granicznego zalezy od posiadania ,wystarczajgco
duzej” wielkosci préby.

. Konwencjonalnie, préba o wielkosci 30 Ilub wiecej jest uwazana
za ,wystarczajgco duzg”.
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Gdy n<30, centralne twierdzenie graniczne nie ma zastosowania, a rozktad
prébkowania odzwierciedla rozktad populacji. W zwigzku z tym rozkitad
prébkowania jest normalny tylko wtedy, gdy rozktad populacji jest normalny.

. I odwrotnie, gdy n=30, centralne twierdzenie graniczne jest prawdziwe,

a rozktad prébkowania jest zblizony do rozktadu normalnego.

2. Wielkos¢ préby i odchylenia standardowe:

. WielkoS¢ préby bezposrednio wptywa na odchylenie standardowe rozktadu
prébkowania, odzwierciedlajgc zmiennos¢ lub rozrzut rozktadu.

. Przy mniejszej liczebnosci préby odchylenie standardowe jest zazwyczaj wyzsze,
co wskazuje na wiekszg zmiennos¢ miedzy srednimi z préby ze wzgledu na ich
niedoktadne oszacowanie Sredniej populaciji.

. I odwrotnie, wieksze liczebnosci préby odpowiadajg nizszym odchyleniom
standardowym, wskazujgc na mniejszg zmienno$¢ miedzy Srednimi z proby

ze wzgledu na ich dokfadniejsze oszacowanie $redniej populaciji.

Znaczenie Centralnego Twierdzenia Granicznego:

Testy parametryczne, takie jak testy t, ANOVA i regresja liniowa, majg wiekszg moc
statystyczng w pordwnaniu z wiekszoscig testdw nieparametrycznych. Ta zwiekszona moc
statystyczna wynika z zatozen dotyczacych rozktadu populacji, ktére opieraja sie na centralnym

twierdzeniu granicznym.

Rozktad ciggty

Rozwazmy wiek emerytalny osob w Stanach Zjednoczonych. Populacja skfada sie
ze wszystkich emerytowanych Amerykandw, a rozktad tej populacji mozna przedstawic

W nastepujacy sposdb:
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Rysunek 2.9 Wykres rozkladu ciggltego

Rozktad wieku emerytalnego jest pochyla sie w lewg strone, a wiekszo$¢ oséb przechodzi
na emeryture w ciggu okoto pieciu lat od $redniego wieku emerytalnego wynoszacego 65 lat.
Istnieje jednak wydtuzony ogon o0sob przechodzacych na emeryture znacznie wczesniej,
na przyktad w wieku 50 lub nawet 40 lat. Odchylenie standardowe w populacji wynosi 6 lat.

Wyobrazmy sobie, ze przeprowadzamy prébe na matg skale z tej populacji. Pieciu emerytéw
jest wybieranych losowo, a ich wiek emerytalny jest rejestrowany. Na przykfad: 68, 73, 70,
62, 63.

Srednia z tej proby stuzy jako przyblizenie $redniej populacji, aczkolwiek z ograniczong precyzja
ze wzgledu na matg wielkoS¢ proby wynoszacy 5.

Na przyktad: Srednia = (68 + 73 + 70 + 62 + 63) / 5. Srednia = 67,2 lat.

Zatdézmy teraz, ze ten proces probkowania jest powtarzany 10 razy, a kazda
probka obejmuje pieciu emerytdw. Obliczana jest $rednia z kazdej prdby,

co daje rozktad znany jako rozktad probkowania $redniej.
Na przyktad: 60,8; 57,8; 62,2; 68,6; 67,4; 67,8; 68,3; 65,6; 66,5; 62,1.

Poniewaz proces ten jest powtarzany wiele razy, histogram przedstawiajgcy $rednie tych

prébek bedzie zblizony do rozktadu normalnego.
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Rysunek 2.10 Normalny rozkiad srednich

Pomimo tego, ze rozktad probkowania wykazuje nieco bardziej normalny ksztatt w poréwnaniu
z populacjg, nadal zachowuje lekkie odchylenie w lewo. Ponadto widaé, ze zmiennos¢

w rozkfadzie prébkowania jest wezsza niz w populacji.

Cho¢ rozklad probkowania wykazuje nieco bardziej normalny ksztatt w pordwnaniu
z populacjg, nadal zachowuje lekkie odchylenie w lewo. Ponadto wida¢, ze zmiennos¢

w rozktadzie prébkowania jest wezsza niz w populacji.
2.8 Statystyka testowa

Statystyka testowa reprezentuje wartosSc liczbowg pochodzacg z testu hipotezy statystycznej,
wskazujgcej stopien dopasowania obserwowanych danych do rozkladu oczekiwanego

przy hipotezie zerowej tego testu.

Statystyka te odgrywa kluczowg role w obliczaniu wartosci p wynikow,

utatwiajgc okreslenie, czy nalezy przyjaé, czy odrzuci¢ hipoteze zerowg?
Ale co doktadnie stanowi statystyke testowg?

Statystyka testowa okre$la podobiefstwo miedzy rozktadem danych a rozktadem
przewidywanym przy hipotezie zerowej zastosowanego testu statystycznego. Rozktad danych
wyjasnia czestotliwo$¢ kazdej obserwacji, charakteryzujgc sie tendencjg centralng
i zmiennoscig wokot niej. Poniewaz rozne testy statystyczne przewidujg rézne typy rozktadow,

wybor odpowiedniego testu jest zgodny z postawiong hipoteza.
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Statystyka testowa kondensuje obserwowane dane w pojedynczg liczbe, wykorzystujac takie
miary, jak tendencja centralna, zmiennos¢, wielkoS¢ préby i liczba zmiennych predykcyjnych

w modelu statystycznym.

Zazwyczaj statystyke testowg wylania sie z dostrzegalnych wzorcow w danych (np. korelacji
miedzy zmiennymi lub rozbieznosci miedzy grupami), podzielonych przez wariancje danych
(tj. odchylenie standardowe).

Rozwazmy nastepujacy przykiad:

Badany jest zwigzek miedzy temperaturg a datami kwitnienia okreSlonego rodzaju jabtoni.
Analizujgc kompleksowy zbidr danych obejmujacy 25 lat, $ledzgc temperature i daty kwitnienia
poprzez losowe pobieranie préobek 100 drzew rocznie z pola eksperymentalnego.

e Hipoteza zerowa (H,): Nie istnieje korelacja miedzy temperaturg a terminem

kwitnienia.

e Hipoteza alternatywna (H, lub H;): Istnieje korelacja miedzy temperaturg

a terminem kwitnienia.

Aby sprawdzi¢ te hipoteze, nalezy przeprowadzi¢ test regresji, uzyskujgc warto$¢ t jako
statystyke testowg. Ta warto$¢ t zestawia zaobserwowang korelacie miedzy zmiennymi

z hipotezg zerowa o zerowej korelacji.
2.9 Rodzaje statystyk testowych

Ponizej, w tabeli 2.1, znajduje sie podsumowanie najpopularniejszych statystyk testowych
wraz z odpowiadajgcymi im hipotezami i kategoriami testéw statystycznych, w ktdrych sg one
stosowane. Podczas gdy rdézne testy statystyczne mogg wykorzystywaé rézne metodologie
do obliczania tych statystyk, podstawowe hipotezy i interpretacje statystyk testu pozostajg
spojne.
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Tabela 2.1 Zestawienie najpopularniejszych statystyk testowych

Statystyka . . Testy statystyczne, ktore ja
Hipotezy zerowe i alternatywne .
testowa wykorzystuja

Hipoteza zerowa: Srednie dwdch grup s3

rowne o TestT

e Testy regresji

Wartosc¢ t

Hipoteza alternatywna: Srednie dwdch grup

nie sg réwne.

Hipoteza zerowa: Srednie dwdch grup sa

rowne.
Wartosc z . TestZ
Hipoteza alternatywna: Srednie dwdch grup

nie sg réwne.

Hipoteza zerowa: Zmienno$¢ miedzy dwiema
lub wigcej grupami jest wieksza lub réwnal . ANOVA
zmienno$ci wewnatrz grup. .

Wartosé F | qlrz grup ) ANCOVA
Hipoteza alternatywna: ZmiennosC miedzy] , MANOVA
dwiema lub wiecej grupami jest mniejsza niz

zmienno$¢ wewnatrz grup.

. . . ) . e Test chi-kwadrat
Hipoteza zerowa: Dwie proby sg niezalezne.

Wartos$é X4Hipoteza alternatywna: Dwie préby nie sa Nieparametryczne

niezalezne (tj. sg skorelowane) testy koreladji

W rzeczywistych scenariuszach zazwyczaj oblicza sie statystyke testowg za pomocg pakietu
oprogramowania statystycznego, takiego jak R, SPSS lub Excel, ktéry dostarczy rowniez
warto$¢ p z nig powigzang. Niemniej jednak, wzory do recznego obliczania tych statystyk

mozna znalez¢ w Internecie.
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Na przyktad, testujgc hipoteze dotyczacg temperatury i daty kwitnienia,
przeprowadzasz analize regresji. Test regresji daje nastepujgce wyniki:
 wspdtczynnik regresiji 0,36,
o warto$¢ t poréwnujgcg ten wspdtczynnik z przewidywanym zakresem

wspotczynnikow regresji przy hipotezie zerowej o braku zwigzku.

Wynikowa wartos¢ ¢z testu regresiji 0,36, reprezentuje statystyke testowa.
2.10 Biad standardowy

Bfad standardowy $redniej (SE lub SEM) stuzy jako wskaznik prawdopodobnej rozbieznosci
miedzy $rednig populacji a Srednig préby. Zapewnia wglad w stopien zmiennosci, jaki mozna
by przewidzie¢ w Sredniej probie, gdyby badanie zostato powtdrzone przy uzyciu $wiezych

prébek pobranych z tej samej populaciji.

Podczas gdy btad standardowy S$redniej jest najczesciej wymieniang formg btedu
standardowego, podobne miary istniejg dla innych parametréw statystycznych, takich jak
mediany lub proporcje. Btad standardowy funkcjonuje jako powszechny miernik btedu

probkowania, przedstawiajgc rozbieznos¢ miedzy parametrem populacji a statystyka proby.

Aby zmniejszy¢ btad standardowy, zaleca sie zwiekszenie wielkosci préby. Zatrudnienie duzej,
randomizowanej proby stuzy jako najskuteczniejsza strategia minimalizowania stronniczosci

prébkowania i zwiekszania wiarygodnosci ustalen.

Btad standardowy i odchylenie standardowe sg miarami zmiennosci:

« Odchylenie standardowe opisuje zmienno$¢ w obrebie pojedynczej probki.
« Blad standardowy szacuje zmienno$¢ w wielu probkach populacji.

Odchylenie standardowe stuzy jako statystyka opisowa pochodzaca bezposrednio z danych
probki, podczas gdy btad standardowy reprezentuje statystyke wnioskowania, zwykle

szacowang, chyba ze znany jest doktadny parametr populacji.
2.11 Wzor na btad standardowy

Bfad standardowy Sredniej jest okreslany poprzez zastosowanie odchylenia standardowego

wraz z wielkoscig préby. Ze wzoru wynika, ze wielko$¢ préby i bfad standardowy majg
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odwrotng zaleznos¢. Méwigc prosciej, wraz ze wzrostem wielkosci proby, bfad standardowy
maleje. Zjawisko to wystepuje, poniewaz wieksza proba zwykle daje statystyke proby blizszg

parametrowi populacji.

Stosowane sg rézne wzory w zaleznosSci od tego, czy znane jest odchylenie standardowe
populacji. Wzory te majg zastosowanie do probek zawierajgcych wiecej niz 20 elementéw
(n > 20).

Gdy znane s parametry populacji

Gdy znane jest odchylenie standardowe populacji, mozna uzy¢ go w ponizszym wzorze,

aby doktadnie obliczy¢ bfad standardowy.

Wzor Objasnienie

sp =2 e SF tobfad standardowy,
Vn

e ¢ to odchylenie standardowe populacji,

e nto liczba elementéw w probie.

Gdy parametry populacji sg nieznane

Gdy odchylenie standardowe populacji jest nieznane, mozna uzy¢ ponizszego wzoru
do oszacowania btedu standardowego. Wzér ten przyjmuje odchylenie standardowe z préby

jako oszacowanie punktowe dla odchylenia standardowego populacii.

Wzor Objasnienie

SE = e+ SE to biad standardowy,

s
Vn

» s to odchylenie standardowe préby,

e n to liczba elementéw w prébie.

Przyktad: Korzystanie z formuty btedu standardowego. Aby oszacowac bfad standardowy
dla wynikéw SAT z matematyki, nalezy wykonac dwa kroki.
Najpierw nalezy znalez¢ pierwiastek kwadratowy z wielkosci préby (n).
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Wzor Objasnienie
n = 200 Vn =200 = 14,1

Nastepnie nalezy podzieli¢ odchylenie standardowe prébki przez liczbe znaleziong w kroku

pierwszym.
Wzor Objasnienie
S s 180
SE = — =180 =141 —= =128
yn S vn yn 141

Btad standardowy wynikéw SAT z matematyki wynosi 12,8.
Mozna przedstawi¢ btad standardowy obok Sredniej lub wigczyé go do przedziatu ufnosci,

aby przekazac niepewnos¢ zwigzang ze Srednia.

Przyktad: Przedstawienie $redniej i btedu standardowego. Sredni wynik egzaminu SAT
z matematyki dla losowej proby zdajgcych wynosi 550 + 12,8 (SE).

Podawanie btedu standardowego w przedziale ufnosci jest preferowane, poniewaz eliminuje
potrzebe wykonywania przez czytelnikow dodatkowych obliczen w celu uzyskania znaczacego

zakresu.

Przedzial ufnosci oznacza zakres wartosci, w ktdrych nieznany parametr populacji bedzie

znajdowat sie najczesciej, jesli badanie zostanie powtdrzone z nowymi losowymi probkami.

Przy poziomie ufnosci 95% oczekuje sie, ze 95% wszystkich srednich z proby bedzie miesci¢
sie w przedziale ufnosci obejmujacym =+ 1,96 btedu standardowego Sredniej z préby. Przedziat
ten stuzy jako oszacowanie, w ktdrym prawdziwy parametr populacji znajduje sie z 95%

pewnoscia.

Przyktad: Konstruujesz 95% przedziat ufnosci (CI), aby oszacowac $redni wynik
SAT z matematyki w populacji. Biorgc pod uwage charakterystyke o rozktadzie
normalnym, takg jak wyniki SAT, okoto 95% wszystkich $rednich z préby miesci

sie w zakresie okoto 4 bteddéw standardowych Sredniej z préby.
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Wz06r na przedziat ufnosci

CI= %+ (1,96 x SE)

X = Srednia z préby = 550
SE =btad standardowy = 12,8

Dolna wartos¢ graniczna Gorna wartosc¢ graniczna

X - (1,96 x SE) X+ (1,96 x SE)
550 — (1,96 x 12,8) = 525 550 + (1,96 x 12,8) = 575

W przypadku losowego doboru préby 95% przedziat ufnosci (CI) [525 575] méwi, ze istnieje
prawdopodobienstwo 0,95, dla ktérego Sredni wynik SAT z matematyki w populacji wynosi
od 525 do 575.
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3. Zarzadzanie danymi

\ W elektronicznej wymianie danych B2B (EDI) komunikaty zawierajgce
N\ -

—

V a takze dokumenty prawne sg wymieniane miedzy partnerami
N
\

kody produktdw lub ustug, identyfikatory jednostek transportowych,

—

P w fancuchu dostaw. Zazwyczaj majg one posta¢ ciggéw

alfanumerycznych.

3.1 Informacja-Dane-Wiedza

W komputerowych systemach informatycznych reprezentacja informacji rézni sie w zaleznosci
od ich przeznaczenia i zastosowania. Moze by¢ alfanumeryczna lub binarna, biorgc pod uwage
fakt, czy reprezentuje tekst, rysunek, dzwiek lub program wykonywalny. Aby mdc
przechowywac, wyszukiwac, przetwarzac i przesyta¢ dane réznych typow (np. liczby, znaki,
daty, waluty np.), muszg one by¢ odpowiednio zakodowane. Alfanumeryczne formaty
reprezentacji danych majg swoje korzenie w alfabecie ASCII (ask-key), ewoluowaty w sensie
krajowych zestawdw znakdéw (np. standardy 8859-1, Latin 1 i 8859-2, Latin 2) i ostatecznie
przeksztatcity sie w miedzynarodowe formaty UTF-8 i UTF-16. Umozliwiaja one wspding
interpretacje danych przez partneréw biznesowych nalezacych do roznych grup etnicznych
i Srodowisk geograficznych. Podczas gdy ciggi alfanumeryczne zalezg od ich kodowania, dane

numeryczne réznig sie gtdwnie rozmiarem i/lub precyzja.

Proces przeksztatcania danych z ich oryginalnej postaci analogowej do postaci cyfrowej jest
popularnie nazywany digitalizacjg. Odpowiednio zaprojektowane programy uzytkowe
i aplikacyjne akceptujgce dane z réznych zrédet (np. skanery optyczne, czujniki elektryczne,
EDI np.) umozliwiajg organizacjom automatyzacje pozyskiwania, przechowywania,
przetwarzania i przesyfania danych w ramach i pomiedzy komputerowymi systemami

informatycznymi.

Po zebraniu, dane réznych typéw mogg byc¢ taczone i organizowane w tabele danych, bazy
danych, hurtownie danych (porzadek chronologiczny) Iub bazy wiedzy (porzadek
koncepcyjny). Wyzsze poziomy organizacji danych pozwalajg na zautomatyzowang
klasyfikacje, wnioskowanie i reprezentacje zgromadzonej w ten sposéb wiedzy do celéw

analitycznych.
|
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3.2 Dane logistyczne

W logistyce EDI stuzy do przesytania danych transakcyjnych

\ miedzy partnerami biznesowymi. Poniewaz mogg oni uzywac réznych

N - jezykéw i aplikacji, ich konwersja do wspdlnego formatu (np. XML,

- e JSON) jest konieczna, aby mogty by¢ interpretowane przez systemy
’/V \ = informatyczne réznych partneréw (W3schools, 2023). W celu szybkiej

identyfikacji i  manipulacji  opracowano  kody  kreskowe
i znaczniki RFID.

Aby umozliwi¢ wspdtprace miedzynarodowg, konieczne byto zdefiniowanie globalnie
akceptowanych formatow danych dla celéw logistycznych. Formaty danych logistycznych
odpowiadajg etykietom ustug i produktéw, identyfikatorom jednostek transportowych i kodom
transakcji, zwykle majacym postaé ciggdéw alfanumerycznych ze znacznikiem czasu.
Dla uproszczenia manipulacji i szybkosci przetwarzania, kody te zostaty ustandaryzowane
i zakodowane jako optycznie czytelne kody kreskowe lub elektromagnetycznie czytelne kody
identyfikacji radiowej (RFID).

Kody kreskowe (EAN/UCC) to wielobranzowa i miedzynarodowa forma numerowania
przedmiotéw (POS EAN-8 i EAN-13, zmienny EAN-128, pasek danych, opakowanie ITF-14, QR,
matryca danych np.) Sg one wykorzystywane do identyfikacji produktéw, partii produktow
lub przesytek (kody 1D), a takze ustug (kody 2D). Sposrdd koddw kreskowych 2D kod QR jest
najbardziej popularny i moze by¢ odczytywany réwniez przez smartfony, co zwieksza jego

uzytecznos¢ w réznych obszarach zastosowan.

Kody RFID sg przede wszystkim uzywane w taki sam sposdb jak kody kreskowe. Umozliwiajg
one jednoznaczng identyfikacje przedmiotow lub ustug. Zazwyczaj, oprocz opcjonalnego kodu
kreskowego, etykiety RFID zawierajg jeszcze wiecej informacji na chipie wielkosci gtowki
od szpilki. Oprocz identyfikacji, etykiety RFID umozliwiajg rejestrowanie informacji o $ledzeniu,
czesto wymaganych w zastosowaniach logistycznych. W przeciwienstwie do koddéw
kreskowych, RFID umozliwia ich skanowanie bez bezposredniej linii wzroku, a takze wielu
etykiet jednoczesnie.

Dzieki standardowi GS1 EPC Gen2 (ISO/IEC 18000-6:2013) ustanowiono standard
technologiczny okreslajgcy komunikacje miedzy tagami RFID a czytnikami. Podobnie jak kody

kreskowe, standardy EPCglobal taczg technologie RFID ze znakowaniem EPC produktéw,
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logistycznych jednostek transportowych, lokalizacji, zapasdw, przedmiotdow zwrotnych,
dokumentéw np. W celu bezposredniej, zautomatyzowanej identyfikacji i $Sledzenia jednostek

logistycznych w tancuchach dostaw.

Standardy EPCglobal stanowig réowniez podstawe GDSN (ang. Global Data Synchronization
Network). Umozliwia ona zautomatyzowane pozyskiwanie i wymiane danych specyfikacji
produktéw i ich opakowan, co pozwala przedsiebiorstwom na centralne zarzadzanie tymi

danymi, ktére mogg by¢ zamiennie wykorzystywane przez nie i ich partneréw.

Tabela 3.1 podsumowuje rézne technologie identyfikacji wraz z ich zastosowaniami.
Przedstawia ona rézne jedno- i dwuwymiarowe kody kreskowe, a takze rdzne klasy koddow

RFID wraz z ich mozliwosciami.

Tabela 3.1 Technologie znakowania

Technologia Zastosowanie

Pasek jednowymiarowy Artykuty detaliczne i komponenty produktéw

Ustugi (np. UPS, bilety lotnicze), produkty hurtowe
Pasek dwuwymiarowy

wymagajace $ledzenia

Produkty wymagajgce masowej identyfikacji, kontroli
RFID Klasy 1 (pasywne, znaczniki R) ty wymagaja j yfikacj

dostepu

RFID klasy 2 (pasywne, znaczniki RW)

Produkty wymagajgce $ledzenia

RFID klasy 3 (pétaktywne, znaczniki RW)

Kontrola dostepu z dodatkowymi informacjami o $ledzeniu

RFID klasy 4 (aktywne, znaczniki RW)

Sledzenie i namierzanie w przestrzeni zamknietej

Sledzenie i namierzanie otwartej przestrzeni, ustugi

RFID

znaczniki/interrogatory)

klasy 5

(aktywne

zblizeniowe z wiaczonymi urzadzeniami, ustugi oparte

na lokalizacji

Przyszte trendy w znakowaniu, Sledzeniu i namierzaniu podgzajg w dwoch gtdwnych
kierunkach: miniaturyzacji i réznorodnosci. Kody kreskowe (1D) umozliwig rowniez znakowanie
miniaturowych przedmiotdéw (np. kapsutek medycznych). Nowatorskie kody matrycowe (2D)

nie tylko umozliwig korekcje btedéw podczas skanowania, ale takze szyfrowanie danych.
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RFID nadal rozprzestrzenia sie na inne obszary zastosowan, takie jak identyfikacja
przez dostawcow ustug (np. karty kolejowe, rejestracja w pracy np.), ptatnosci zblizeniowe
(np. bezprzewodowe przelewy pieniezne, ptatnosci w automatach sprzedajgcych)
i inteligentne rozwigzania (np. inteligentne zarzadzanie domem, zdalna obstuga inteligentnych

urzadzen np.), a takze e-waluty.
3.3 Organizacja danych

Oprocz posiadania okreSlonego formatu, dane mogg byc

zorganizowane na rézne sposoby, aby utatwi¢ zarzgdzanie nimi, ich

~N d - przetwarzanie i prezentacje. Chociaz dane wejsciowe sa w wiekszosci
—_ —hieustrukturyzowane, ich przechowywanie, przesytanie
_ V -~ i przetwarzanie zwieksza ich organizacie. W dalszej czesci
\ przedstawiono typowe formy organizacji danych o rosnacej
ztozonosci, od formatow czesSciowo ustrukturyzowanych (np. CSV)

do ustrukturyzowanych (np. Arkusze kalkulacyjne, bazy danych itp.).

Arkusze kalkulacyjne

Pierwszg formg organizacji danych sa dwuwymiarowe tablice pdl, zwane réwniez tabelami
lub arkuszami kalkulacyjnymi. Zazwyczaj pierwszy wiersz arkusza kalkulacyjnego oznacza

znaczenie wartosci przechowywanych w kolumnach, po ktérych nastepujg wiersze danych.

Pole tabeli lub komdrka to najmniejsza jednostka danych. Ma okresSlony typ (cigg znakdw,
liczba, data, waluta np.). Jej zawarto$¢ mozna adresowaC za pomocg oznaczen wierszy

i kolumn (np. A1, reprezentujgce pierwszy wiersz kolumny A).

Kazdy wiersz tabeli jest grupg powigzanych pdl, reprezentujgcych rekord (np. transakcje,
rekord studenta, dane produktu np.). Poniewaz wszystkie wiersze tabeli majg te samag
strukture, mozemy zdefiniowac typ rekordu jako liste atrybutéow (np. dane ucznia (imie,

nazwisko, data urodzenia, miejsce urodzenia, identyfikator...) odpowiednich typdw danych.
Bazy danych

Plik lub tabela bazy danych to zbiér rekordéw tego samego typu. Baza danych (DB) sktada sie
Z wielu wzajemnie potgczonych tabel. Stad definicja bazy danych wediug ANSI:

e Dane z bazy danych sg ze sobg potgczone i posortowane,
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e Dane z bazy danych mogg by¢ jednoczesnie wykorzystywane przez wielu
uzytkownikéw,
e Dane w bazie danych skfadajg sie z unikalnych rekordéw,,

e Baza danych jest przechowywana w komputerze.

Z powyzszej definicji mozna wyciggng¢ pewne wnioski na temat architektury klient — serwer,
w ktdrej serwer przechowuje baze danych, do ktérej dostep majg jego klienci. Oczywiscie, aby
uzyskac dostep do bazy danych, nalezy ustanowi¢ sie¢ komunikacyjng miedzy serwerem a jego
klientami. Serwer DB jest zwykle okreSlany jako jego ,back-end”, podczas gdy klienci
reprezentujg ,front-end”. System zarzadzania bazg danych (DBMS) na serwerze umozliwia
swoim klientom dostep do danych przechowywanych w bazie danych za posrednictwem
interfejsu aplikacji (API) i funkcji DBM. Funkcje DBM to mechanizmy umozliwiajgce
wprowadzanie, pobieranie, przetwarzanie i prezentacje danych DB. Aby wywotac te funkcje,
zdefiniowano standardowe jezyki zapytan (SQL).

Model relacyjnej bazy danych

Istniejg rozne formy organizacji DB, przy czym najbardziej powszechny jest model relacyjny
(RDB). Podstawowg ideg tego modelu jest fakt, ze uzytkownik nie moze z gory znac¢ wszystkich
mozliwych zastosowan danych przechowywanych w bazie danych. Poniewaz zwykle nie ma
ustalonych $ciezek przeszukiwania plikdw bazy danych, opracowano rézne jezyki zapytan

do pobierania danych i manipulowania nimi. Model RDB opiera sie na koncepcji encji i relacji:

e Encja to osoba/rzecz/koncepcja, ktdérg mozna jednoznacznie zidentyfikowac

i ktdra posiada atrybuty,
e Relacja reprezentuje sposdb powigzania dwdch lub wiecej jednostek danych.

Tabele RDB, reprezentujgce encje lub relacje, sg potgczone za pomocg kluczy. Zestaw
atrybutéw, ktdre jednoznacznie identyfikujg encje, nazywany jest kluczem podstawowym. Gdy
klucz podstawowy pojawia sie jako pole w innej tabeli w celu wypetnienia relacji z oryginalng
tabelg, nazywany jest kluczem drugorzednym lub obcym. Podczas gdy tabela moze zawierad
tylko jeden klucz gtéwny, aby jednoznacznie identyfikowac swoje rekordy, moze zawierac wiele

kluczy drugorzednych.
Ogdlnie rzecz biorac, istniejg dwa podejscia do konstruowania RDB: analityczne i syntetyczne.
Analityczne podejscie do budowy RDB obejmuje nastepujace cztery kroki:

1. Analiza Swiata rzeczywistego — model globalny.
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2. Okreslenie endji i relacji — model konceptualny (np. diagram E-R).
3. Okreslenie modelu logicznego — schematu relacyjnego.
4. Budowa bazy danych (DBMS) — model fizyczny.

Aby zilustrowaé to podejscie, rozwazmy przyktad sieci sklepdw ogdlnospozywczych i ich
dostawcéw (rysunek 3.1). Kazdy sklep ma wielu dostawcdéw. Kazdy dostawca moze
zaopatrywac rozne sklepy. Cykl uzupetniania zapaséw rozpoczyna sie od zamowienia
ze sklepu. W zamian dostawca dostarcza towary do sklepu. Zamoéwienia to transakcje,

w ktdrych tgczone sg dane dotyczace sklepu, dostawcy i dostarczanych towardw (rysunek 3.2).

Produkt

Dostawca

Zamowienie

Rysunek 3.1 Model globalny

Produkt

Zamowienie

Dostawca

ID_Zamowienia
Data
Tlos¢

Rysunek 3.2 Model koncepcyjny
DOSTAWCA (ID_Dostawcy#, Nazwisko_dostawcy, Kontakt z_dostawcg)

SKLEP (ID_Sklepu#, Nazwa_sklepu, Adres_sklepu)
ZAMOWIENIE (ID_Dostawcy #, ID_Sklepu #, ID_Zamdwienia#, Data, Iloé¢, EPC)
PRODUKT (EPC#, Nazwa_produktu, Cena_produktu)

Rysunek 3.3 Model logiczny
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Model logiczny reprezentuje tabele RDB poprzez typy ich rekordéw. W modelu logicznym
(rysunek 3.3.) niektore atrybuty zawierajg symbol hashtagu (#). Oznacza to,
ze reprezentowane przez nie pole jest lub nalezy do (ztozonego) klucza gtéwnego. Niektore
pola sg podkreslone. S3 one nazywane kluczami drugorzednymi lub obcymi, poniewaz
odwotuja sie do kluczy gtéwnych powigzanych tabel.

Syntetyczne podejscie do RDB obejmuje nastepujace trzy kroki:
1. Analiza danych - lista wszystkich istotnych atrybutéw.
2. Okreslenie modelu logicznego poprzez normalizacje - schemat relacyjny.
3. Model fizyczny (DBMS).

Normalizacja lub synteza kanoniczna (Kent, 1983) zapewnia, ze poprzez inzynierie odwrotng
z odpowiednich atrybutéw tworzona jest baza danych spetniajgca warunki RBD (por. tabela
3.2). Podczas gdy poczatkowa posta¢ normalna (OPN) atrybutdw reprezentuje tabele
nieuporzgdkowanych atrybutdw, kolejne postacie normalne, zgodnie z definicjg (Codd, 1970),
reprezentujg wyzsze poziomy organizacji danych. Mozna twierdzi¢, ze osiggajac trzecig postac
normalng, osiggnieto schemat spetniajgcy wymagania dla modelu logicznego RDB.

Tabela jest w Pierwszej postaci normalnej (1PN), jesli reprezentuje relacje. Zapewnia to,
ze wszystkie powtarzajgce sie grupy danych sg przechowywane oddzielnie, a zatem

nie powtarzajg sie.

Tabela w Drugiej postaci normalnej (2PN) jest w 1PN. Dodatkowo, zaden klucz-atrybut
nie moze by¢ czeSciowo funkcjonalnie zalezny od klucza gtdéwnego. W ten sposdb wszystkie
klucze, ktére jednoznacznie identyfikujg okreslone atrybuty, sa przechowywane oddzielnie.
Giéwnie ma to na celu zapewnienie, Ze tylko atrybuty zalezne od wszystkich (czesci) klucza

gtdwnego sg przechowywane w jednej tabeli.

Tabela w Trzeciej postaci normalnej (3PN) jest w 2PN. Dodatkowo, zadne atrybuty niekluczowe
nie sg przej$ciowo zalezne od klucza gtdwnego. Oznacza to, ze wszystkie atrybuty niekluczowe,
ktore mogg reprezentowaé klucz dla pewnych innych atrybutdow niekluczowych,
sg przechowywane w oddzielnej tabeli, przy czym tylko ich klucz jest przechowywany

w oryginalnej tabeli jako klucz obcy.

Postepujac zgodnie z krokami normalizacji od 1PN do 3PN, uzyskuje sie model logiczny, ktory
odpowiada przepisom relacyjnej bazy danych (RBD). Wyzsze formy normalizacji stuzg gtdwnie

do optymalizacji modelu RBD.
-
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Tabela w Boyce-Codd PN (BCPN) jest w 3PN; dodatkowo kazdy wyznacznik jest kluczem.
Powoduje to usuniecie wszystkich relacji nieobjetych istniejgcg kolejnoscig kluczy z oryginalnej
tabeli, tworzac w ten sposéb dodatkowe tabele dla kazdego klucza kandydujacego. Tabela
w 4PN jest w 3NF i BCPN. Dodatkowo, kazdy atrybut wielowartosciowy, ktdry jest czeSciowo
zalezny od klucza, znajduje sie we wiasnej tabeli. 4NF ma na celu usuniecie wszystkich
mozliwych pozostatych atrybutéw wielowartosciowych z oryginalnej tabeli. Tabela w 5PN jest
w 4PN; dodatkowo kazda operacja JOIN jest przewidziana przez klucze. Tabela w 6PN jest
w 5PN; dodatkowo, wszystkie nietrywialne zaleznosci JOIN sg brane pod uwage.

Mozna zauwazy¢, ze przy wyzszych formach organizacji liczba tabel rosnie z kazdym krokiem.
Dlatego rozsadne jest obserwowanie fragmentacji danych, aby zapobiec tworzeniu
niepotrzebnych, rzadko uzywanych tabel.

Tabela 3.2 Przykiad normalizacji Relacyjnej Bazy Danych

Poczatkowa Posta¢ Normalna
ZAMOWIENIE

o ID_Dostawcy*

¢ Nazwa_Dostawcy
e Kontakt_Dostawcy
e ID_Sklepu*

e Nazwa_sklepu

e Adres_sklepu

e ID_Zamédwienia*

¢ Data
e EPC
e Tlosc¢

e Nazwa_produktu
e Cena_produktu

Pierwsza Posta¢ Normalna
ZAMOWIENIE

e ID_Dostawcy#

¢ Nazwa_Dostawcy
« Kontakt_Dostawcy
e ID_Sklepu #

* Nazwa_sklepu

e Adres_sklepu

e ID_Zamdwienia #

e Data
e EPC
e Ilos¢

e Nazwa_produktu
e Cena_produktu

* Klucze kandydujace powtarzajacej sie grupy atrybutéw, jednoznacznie identyfikujgce zamdwienie

Druga Posta¢ Normalna
DOSTAWCY

e ID_Dostawcy #
e Nazwa_Dostawcy
e  Kontakt_Dostawcy

o ID_Sklepu #
e Nazwa_sklepu
e Adres_sklepu

ZAMOWIENIE

e ID_Zamdwienia #
e« ID_Dostawcy #

e ID_Sklepu #

e EPC

e Nazwa_produktu
e Cena_produktu

e Data

o Ilos¢
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Trzecia Posta¢ Normalna

ZAMOWIENIE PRODUKT
e ID_Dostawcy # e EPC#
o ID_Sklepu # e Nazwa_produktu
e ID_Zamodwienia# e Cena_produktu
e Data
o Tlosc¢
e ID_Produktu

Jezyki zapytan

Sg one gtdwnie dwojakiego rodzaju: Structured Query Language (SQL) i Query by Example
(QBE). Podczas gdy SQL jest uwazany za jezyk programowania, QBE jest uzywany gtdwnie
z DBMS bezposrednio do zarzadzania DB i hurtowniami danych.

Standard SQL (ISO/IEC 9075, 1986-2016) to jezyk programowania czwartej generacji stuzacy
do manipulowania bazami danych. Umozliwia wyszukiwanie, dodawanie, modyfikowanie,
a takze usuwanie rekordéw danych. Pomimo standaryzacji istniejg niewielkie réznice w jego

implementacji w réznych systemach zarzadzania bazami danych (DBMS).

W dalszej czesci jezyk jest krdétko przedstawiony z najczesciej uzywanymi opcjami. Zgodnie
z konwencjg stowa kluczowe SQL s3 pisane wielkimi literami, a kazde zdanie konczy sie
Srednikiem. Zdania sg prezentowane z linkami do materiatéw bibliografii oferujgcych dalsze

informacje.
Kazda manipulacja bazg danych zaczyna sie od jej utworzenia. Komenda:

CREATE DATABASE [UTWORZ BAZE DANYCH) nazwa_bazy_danych,

tworzy nowg pustg baze danych o okresSlonej nazwie.

Jak wspomniano powyzej, dane w bazach danych sg zorganizowane w tabelach rekordéw
danych okreslonego typu, w ktorych wszystkie wiersze majg wspolng strukture. Aby utworzy¢
tabele, uzywane jest nastepujace polecenie:

CREATE TABLE [UTWORZ TABELE] nazwa._tabeli (
kolumnal typ_danychl,

kolumna 2 typ_danych 2,
kolumna 3 typ_danych 3,

o))
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Kazda nazwana kolumna reprezentuje atrybut o okreslonym typie danych. Na przyktad w:

CREATE TABLE Sklep (ID_Sklepu int [liczba catkowita] NOT NULL PRIMARY KEY /KLUCZ
PODSTAWOWY NIEPUSTY](,...);

CREATE TABLE Zamowienie (ID_Zamowienia int (liczba catkowita) NOT NULL PRIMARY KEY
[KLUCZ PODSTAWOWY NIEPUSTY], ..., Id_Produktu int [liczba catkowita] FOREIGN KEY
REFERENCES Produkt (EPC) [KLUCZ OBCY ODWOLANIA Produkt(EPC)));

tworzone sg dwie tabele. Pierwsza z nich zawiera dane sklepéw, podczas gdy druga zawiera
dane ich zamdwien, odwotujac sie do pierwszej tabeli poprzez numer produktu jako klucz obcy.

Podczas gdy dane w tabeli sg juz posortowane wedtug klucza gtéwnego, mozna je dodatkowo
posortowa¢ wedtug innych atrybutéw, pod warunkiem, ze sg one indeksowane. Mozna je
indeksowac, tworzac indeks na podanym atrybucie (atrybutach) za pomocg nastepujgcego

polecenia:
CREATE INDEX nazwa_indeksu ON nazwa_tabeli (nazwa_kolumny);

Kazda manipulacja danymi na indeksowanej tabeli trwa nieco dtuzej, poniewaz dla jej spdjnosci
nalezy sprawdzi¢ nie tylko dane dostarczane przez klucze i odpowiednio je uporzadkowac,
ale takze inne atrybuty z okreSlonego indeksu.

Najczestszg operacjg na bazie danych jest zapytanie o dane za pomocg instrukcji SELECT:

SELECT kolumnal, kolumnaZ, ...
FROM nazwa_tabeli;

To zapytanie o dane zwraca dane w kolumniel, kolumnie2 itd. z tabeli. Zdania zapytania sg
zwykle tworzone poprzez podanie dodatkowych opcji, odfiltrowanie danych, spetnienie

okreslonego warunku (warunkow):

WHERE definiuje warunek, ktéry okresla kryteria wyboru rekorddéw;

GROUP BY taczy rekordy, majgce wspdlng wiasciwos¢ umozliwiajgcg funkcje agregaciji;
HAVING okresla funkcje agregujace dla grup zdefiniowanych przez instrukcje GROUP BY;

ORDER BY okresla atrybuty, wedtug ktdrych uporzagdkowane sg zwracane rekordy.
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Na przyktad:

SELECT "Sklep"."Nazwa_Sklepu", "Produkt"."Nazwa_produktu”, "Zamdwienie"."Ilos¢" FROM
"Zamowienie", "Produkt", "Dostawca", "Sklep" WHERE "Zamdwienie"."ID_Produktu" =
"Produkt"."EPC" AND "Zamowienie"."ID_Dostawcy" = "Dostawca"."ID_Dostawcy" AND
"Zamowienie"."ID_Sklepu" = "Sklep"."ID_Sklepu" ORDER BY "Sklep"."Nazwa_Sklepu" ASC

zwraca liste sklepdw z zamdwionymi produktami i ilosciami, uporzadkowang rosngco wedtug

nazwy sklepu.

Najwazniejszg operacjg w procesie selekcji jest operacja JOIN. Czesto zastepuje ona warunek
WHERE jako JOIN ON, po ktérym nastepuje warunek. Poréwnuje wartosci kolumn
i na podstawie poréwnania okresla, czy powinny one zosta¢ uwzglednione w wyniku. W LEFT
JOIN rekord jest zwracany, jesli kryteria sg spetnione w lewej tabeli i odwrotnie w operacji
RIGHT JOIN. Jak wspomniano powyzej, warunek musi by¢ spetniony w obu tabelach, aby byt
zgodny z operacjg INNER JOIN lub FULL JOIN. Poniewaz ta ostatnia jest najczesciej uzywana,
mozna uzy¢ JOIN jako synonimu. Odnoszac sie do warunkdw pigtej i szdstej postaci normalnej,
jest to ta sama operacja JOIN, ktdra musi zosta¢ spetniona, aby spetni¢ warunki odpowiedniej

postaci normalnej.
Do wprowadzania nowych danych do tabeli uzywana jest operacja INSERT INTO:

INSERT INTO [WPROWADZ DO] nazwa_tabeli (kolumnal, [ kolumnaZ, ... ])
VALUES [WARTOSCI] (wartoscl, [wartosc2, ...]);

Aby operacja zakonczyta sie powodzeniem, wartosci muszg spetniaé wszystkie warunki
atrybutéw okreslonych przez nazwy kolumn. Nie trzeba okresla¢ nazw kolumn, jesli wszystkie
wartosci sg wymienione. W przypadku, gdy w tabeli przewidziane sg pewne wartosci DEFAULT,

nie trzeba ich okresla¢, chyba Ze sg inne.
Po wprowadzeniu danych mozna je zmodyfikowa¢ za pomoca instrukcji UPDATE:

UPDATE nazwa_tabeli
SET kolumnal=wartoscl, kolumna2=wartosc2,...

WHERE pewna_kolumna=jakas_wartosc,

W instrukgji podawane sg nowe wartosci dla pél w wymienionych kolumnach. Kryteria wyboru
wiersza sg oznaczone specyfikatorem WHERE, ktory okresla wszystkie wartosci kolumn,
do ktérych odnosi sie instrukcja UPDATE. Aby zapobiec niepozgdanym zmianom, nalezy

zachowac szczegdlng ostrozno$¢ przy formutowaniu kryteriéw wyboru.
-
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Rekord lub wiele rekordéw mozna usungc z tabeli za pomocg operacji DELETE:

DELETE FROM [USUN Z] nazwa_tabeli
WHERE pewna_kolumna=jakas_wartosc,

Podobnie jak w przypadku instrukcji UPDATE, specyfikator WHERE jest uzywany do okreslenia

wszystkich wierszy, ktdre powinny zostac usuniete.

Oczywiscie zarzadzanie bazg danych na tym sie nie konczy. Kazdy element bazy danych mozna
rowniez usungé, zmieni¢ i/lub zastgpi¢ nowym. W przypadku, gdy indeks, tabela lub baza

danych ma zosta¢ usunieta, mozna zastosowac nastepujace instrukcje:
DROP INDEX nazwa_indeksu ON nazwa_tabel;,
DROP TABLE nazwa_tabeli;

DROP DATABASE nazwa_bazy danech;

Jesli chcemy tylko usuna¢ dane z tabeli, mozna uzy¢ instrukcji TRUNCATE:
TRUNCATE TABLE nazwa_tabel,

W przypadku, gdy chcemy dodac lub usung¢ atrybut (kolumne) do/z tabeli, mozemy to zrobic
za pomocg instrukcji ALTER:

ALTER TABLE nazwa_tabeli ADD nazwa_kolumny typ_danych;
ALTER TABLE nazwa_tabeli DROP COLUMN nazwa_kolumny;

Na tym konczy sie ten krétki przeglad jezyka SQL i jego najczestszych scenariuszy uzycia. SQL
jest powszechnie uzywany w architekturach klient-serwer z systemem DBMS hostowanym
przez serwer. Aby uzyska¢ do niego dostep, instrukcje SQL sg wydawane przez program
aplikacji klienckiej lub interfejs sieciowy DBMS serwera.

Z drugiej strony, QBE jest réwniez czesto uzywany z relacyjnymi systemami DBMS z graficznym
interfejsem uzytkownika (GUI), takimi jak MS Access lub LibreOffice Base. Dzieki QBE baza
danych i jej tabele sg tworzone znacznie bardziej interaktywnie, a ich struktura jest tatwiejsza
w utrzymaniu. Jak sama nazwa wskazuje, oferuje réwniez prostszg forme wprowadzania
i wyszukiwania danych. Aby przeprowadzi¢ wyszukiwanie, nalezy zebra¢ wszystkie tabele,
ktore sg uzywane w wyszukiwaniu, a nastepnie ustali¢ warunki jako wzorce w polach kolumn,
aby odfiltrowaé odpowiednie dane (rysunek 3.4). Sformutowanie zapytania jest uzupetniane

przez istniejgce relacje miedzy tabelami. Jak zwykle, wynikiem takiego zapytania jest kolejna
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@
tabela z wynikowymi danymi, ktére mogg by¢ pdzniej dalej przetwarzane. W ten sposéb mozna
rowniez tworzy¢ zapytania kaskadowe lub wielofazowe.
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Rysunek 3.4 Zapytanie wedtug przykiadu odpowiadajace powyzszemu zapytaniu SQL
Filtry i maski danych

Aby zapobiec btednym lub niekompletnym danym, ktdre mogtyby zaktdcic ich przetwarzanie
i interpretacje, nalezy zastosowac dodatkowe $rodki ostroznosci:

1. Filtrowanie pustych wierszy i kolumn.

2. Stosowanie silnego typowania danych w celu zapobiegania btedom obliczeniowym.

3. Definiowanie masek wejsciowych w celu zapobiegania wprowadzaniu

nieprawidtowych danych.
4. Znieksztatcanie danych w celu zapobiegania btednym wynikom.

Puste wiersze i kolumny sg czestym zrodtem bteddw, ktdre wynikajg gtdwnie ze stabych
interfejsow w aplikacjach do gromadzenia danych. Anulowane lub niekompletne transakcje
zwykle skutkujg pustymi wierszami lub brakujgcymi danymi w dziennikach transakcji. Tylko
czesciowo mozna sobie z nimi poradzi¢ w aplikacjach arkuszy kalkulacyjnych, w ktérych puste
wiersze i brakujgce dane mozna wykry¢, sprawdzajac catkowitg liczbe w stosunku do liczby
niezerowych danych w wierszach/kolumnach. Mozna je odfiltrowa¢, usuwajac puste
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wiersze/kolumny, jednak nie zawsze jest to pozadane dziatanie, poniewaz mozemy réwniez
straci¢ cenne dane. Najlepszym sposobem, aby temu zapobiec, jest uzycie systemu DBMS,
ktory z jednej strony pozwalatby na wprowadzanie tylko petnych danych transakcyjnych,
z drugiej za$ zapobiegatby pustym wierszom/kolumnom, poniewaz w bazach danych ich

nie ma.

Niewtasciwe wpisywanie danych jest kolejnym czestym zrédtem btedéw. Jesli dane
alfanumeryczne, takie jak data lub kwota waluty, zostang wprowadzone zamiast danych
numerycznych, spowoduje to btedy podczas przetwarzania tych danych. Zaréwno w arkuszach
kalkulacyjnych, jak i w bazach danych poszczegdinym komdrkom danych, reprezentujgcym
wartosci atrybutdw w rekordach danych, mozna przypisac typy danych, ktére zaalarmujg nas,
gdy wprowadzimy dane w niewtasciwym formacie. W ten sposéb mozna zapobiec sytuacii,

w ktdrej btedne dane przeszkadzajg w ich przetwarzaniu.

Podczas konstruowania baz danych mozna zastosowal ograniczenia do pdl danych
reprezentujgcych atrybuty encji lub relacji. Oprdcz przypisania im odpowiedniego typu, mozna
zdefiniowac maski wejsciowe pozwalajgce na wprowadzanie danych, takich jak daty, waluty,
kody EAN itp. tylko w okreslonym formacie. Zwykle rozwigzuje to wiele nieporozumien, ktdre

W przeciwnym razie mogtyby wystgpi¢ podczas przetwarzania danych.

Innym czestym zrodtem bteddw s3 nieobiektywne dane, reprezentujgce dane, ktdre sg o rzedy
wielkosci wieksze lub mniejsze niz oczekiwano. Ponownie, mogg one zaktdcaC nasze
przetwarzanie, dajgc btedne wyniki. Sg one trudniejsze do wykrycia i mozna je odfiltrowac
jedynie poprzez analize danych. W aplikacjach arkusza kalkulacyjnego dobrg powszechng
praktykg bytoby okreSlenie minimalnych, maksymalnych i Srednich wartosci danych
w odpowiednich kolumnach w celu wykrycia mozliwych odchylen. Jesli zostang wykryte, mozna
je zaznaczyC i zajgC sie nimi recznie, jesli jest ich kilka, lub odfiltrowa¢ i zmodyfikowac
za pomocg zapytania w tabeli bazy danych, jesli jest ich wiele. Tak czy inaczej, nalezy je
doktadnie oceni¢, aby nie pogorszy¢ sytuacji, w ktérym to przypadku lepiej bytoby usungé

te dane.
Hurtownie danych i bazy wiedzy

Dane w hurtowniach danych sg pobierane z RDB i katalogowane w porzadku chronologicznym.
Zwykle na danych przeprowadzane sg analizy biznesowe, a wyniki sg przechowywane w celu
pozniejszego wykorzystania przez dziat analityczny. Po zapisaniu w hurtowni dane te zazwyczaj

nie sg zmieniane, aby zachowac ich spdjnosc.
-
67



f\
BAS4SC - Business Analytics Skills for the Future-Proof Supply Chains

Oprocz porzadku chronologicznego, podczas tworzenia baz wiedzy brane sg pod uwage
zamOwienia kontekstowe. W tym przypadku jednostki sg reprezentowane jako pochodne
jednostki najwyzszego poziomu lub jej jednostki zaleznej. Ich relacje sg ustalane bardziej
swobodnie, poniewaz majg by¢ aktualizowane i ulepszane w miare ich uzywania. Sg one
ustanawiane w formie regut opartych na wiasciwosciach encji. W zwigzku z tym forma, w jakiej
sg przechowywane, jest nieco inna. Czesto sg one przechowywane w formie ontologii
zawierajgcych gtebsza wiedze na temat zebranych danych. Podobnie jak w przypadku
przechowywania wynikéw zapytan w hurtowniach danych, zapytania w bazach wiedzy s
rowniez przechowywane do pdzniejszego wykorzystania w celu renderowania biezacych
wynikdw, poniewaz jednostki, relacje i instancje danych ulegajg zmianie.

W przeciwienstwie do baz danych i hurtowni, ktére sg specyficzne dla aplikacji, bazy wiedzy
mogg by¢ niezalezne od aplikacji i czesto sg uzywane w réznych dziedzinach przez rézne
aplikacje. Przykfad zostat przedstawiony w (Gumzej i in., 2023).

3.4 Whnioski

W tym rozdziale omdwiono rozne aspekty zarzadzania danymi w logistyce. Oprocz
reprezentacji danych i standarddw ich przechowywania, przedstawiono mechanizmy
organizacji i wyszukiwania danych. Na koniec omoéwiono niektére typowe btedy
w zautomatyzowanym przetwarzaniu danych, aby zachowa¢ czujno$¢ swiadomego czytelnika.
Oprécz wymienionych przykladéw, wiecej mozna znalezé w powigzanych materiatach

edukacyjnych.
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e W3schools (2023). Database Normalization [Dostepne:
https://www.w3schools.in/DBMS/database-normalization/, access December 7th,
2023]
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4. Modelowanie symulacyjne i analiza

Poprzez modelowanie i analize symulacyjng (SMA) dazy sie
do spetnienia wymagan twierdzenia Conanta-Ashby'ego (Conant
i Ashby, 1970), definiujgc model systemu jako dobry regulator,

\ posiadajgcy tyle samo uchwytdw, czesci i stanéw, co jego oryginalny

N\ - . N . . s .

fizyczny odpowiednik; zapewniajagc w ten sposdb mozliwosc

— " zbudowania jego cyfrowmego modelu i stworzenia cyfrowego

- - laboratorium, ktdre umozliwi jego eksploracje, adaptacje
Ve \

i optymalizacje. Wynikowe modele symulacyjne sg abstrakcyjne,
dynamiczne i w wiekszosci przypadkow stochastyczne, poniewaz ich
zmienne  systemowe sg  modelowane  przez  rozkiady

prawdopodobienstwa.

4.1 Symulacja w logistyce

W logistyce SMA moze dostarczy¢é cennych danych wejsciowych do optymalizacji faiicucha
dostaw (SC) i sieci ruchu (TN). Modelowanie symulacyjne moze by¢ wykorzystywane
do graficznej wizualizacji czasowych przeptywdw przez ztozone procesy i zasoby SC i TN,
umozliwiajgc przewidywanie i kwantyfikacje mozliwych wynikéw réznych scenariuszy. Pomaga
to podmiotom SC i TN uzyska¢ cenny wglad i zrozumie¢ wptyw ich potencjalnych decyzji
na wydajnosc¢ SC i TN, w tym czasy realizacji SC, czasy podrdézy TN i koszty. W zwigzku z tym
SMA w modelowaniu SC i TN moze przyczyni¢ sie do analizy SC i TN oraz do ulepszenia ich

projektow w celu osiggniecia wyzszej wydajnosci i zrownowazonego rozwoju.

Istnieje wiele aspektow SC, reprezentujgcych rézne perspektywy zarzadzania SC. Spojrzenie
kierownika produkcji na SC rdézni sie od spojrzenia kierownika ds. marketingu, ktére z kolei
rozni sie od spojrzenia kierownika ds. zaopatrzenia itd. Dlatego tez stosowane modele

sg rozne, nawet dla tej samej firmy, nie méwiac juz o catym SC.

Podczas rozwigzywania probleméw SMA w logistyce, menedzerowie muszg podejmowaé
decyzje na poziomie strategicznym, taktycznym i operacyjnym, w zaleznosci od ich wptywu
na SC lub TN jako catos¢. Ze wzgledu na ich wspdtzaleznosci, menedzerowie czesto nie sg

w stanie rozwigzywac¢ probleméw na pojedynczym poziomie. Jednoczesnie trudno jest
|
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obserwowac wszystkie trzy poziomy z perspektywy pojedynczego podmiotu. Z perspektywy

SMA mozna obserwowac SC lub TN na dwoch poziomach:
1. Poziom makro:

e samoorganizacja,
e wspotewolucja podmiotéw,

» zalezno$¢ od potgczen/tras transportowych.
2. Poziom mikro:

e liczne i niejednorodne podmioty,

e lokalne interakcje miedzy podmiotami,
e podmioty strukturyzowane,

e podmioty adaptacyjne.

Chociaz sg one wykonywane w czasie rzeczywistym, czasowy aspekt operacji SC jest nieco
niejednoznaczny. W zaleznosci od poziomu i perspektywy, czas trwania operacji moze by¢
mierzony w dniach, tygodniach Ilub nawet miesigcach w przypadku dziatan
miedzyorganizacyjnych, podczas gdy operacje wewnatrzorganizacyjne sg mierzone
w godzinach lub nawet sekundach. W zaleznosci od charakteru modelowanego problemu, czas
trwania najkrotszej operacji lub maksymalna czestotliwos¢ przychodzacych/wychodzacych
zadan determinuje nie tylko reprezentacje czasu w modelu SMA, ale takze jego ziarnistosc.
Im krétszy jest minimalny czas trwania najkrotszej operacji lub im wyzsza jest najwyzsza
czestotliwosS¢ Zadan, tym drobniejsza jest ziarnistoS¢ czasu lub innymi stowy precyzja
utrzymywania czasu w modelu. Jest to wazne dla modelujgcego, poniewaz czas reakcji modelu
nie moze byc¢ krétszy niz wstepnie zdefiniowana ziarnisto$¢ czasu. W zwigzku z tym nalezy
z wyprzedzeniem oszacowal czas trwania wszystkich operacji i czasy miedzy kolejnymi
sygnatami przychodzacymi/wychodzacymi, aby moc poprawnie okresli¢ jednostki czasu

modelu systemu.

W modelu symulacyjnym czas moze ptyngé od transakcji do transakcji poprzez zdarzenia
krytyczne lub w sposéb ciggty. W tym drugim przypadku progresja czasu w modelu jest
niezalezna od czestotliwosci operacji. W przypadku przeptywu czasu wyzwalanego zdarzeniami
krytycznymi, operacje s wywotywane zgodnie z czasem ich wystgpienia, czyli zdarzeniami
krytycznymi. Zaletg SMA jest to, ze podczas symulacji mozna przyspieszy¢ postep czasu
w modelu, dzieki czemu procesy dziatajg szybciej niz w czasie rzeczywistym. W ten sposdb

mozna wczesnie przewidzie¢ nastepujgce zdarzenia.
- - - - - -
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4.2 Symulacja zdarzen dyskretnych

Analiza DES oferuje kierownikowi produkcji najbardziej szczegétowy
N \ ~ — wglad w proces logistyczny (produkcyjny) dzieki spdjnemu

—_ — i konsekwentnemu modelowi. Dlatego DES jest wysoko cenionym
_ V ~ narzedziem do okreSlania zachowania w czasie rzeczywistym
- \ i wykorzystania zasobow w przemysle przetwérczym, w tym

w logistyce.

Konstrukcja:

e Jednostki przeptywu reprezentujg jednostki symulacji (np. zamdwienia, materiaty itp.),
ktore wchodzg do systemu na wejsciu (wejsciach) i przechodzg przez model systemu.

e Procesory reprezentujg mobilne (np. ludzie, wozki widtowe itp.) i state (np. maszyny,
linie produkcyjne itp.) zasoby, ktdre przetwarzajg jednostki symulacji.

e Kolejki przechowujg jednostki przeptywu do momentu ich przejscia do nastepnego
dostepnego procesora.

e kaczniki definiujg promocje jednostek poprzez model systemu.
Wiasciwosci:
e zorientowanie na proces,
e koncentruje sie na szczegétowym modelowaniu proceséw,
e niejednorodne podmioty,
¢ mikropodmioty sg obiektami pasywnymi,
e zdarzenia wprowadzajg dynamike do systemu,
e dyskretna progresja czasowa; od jednego (czasowego) zdarzenia do nastepnego,
e elastycznos¢ osigga sie poprzez zmiane struktury modelu; struktura systemu podczas

symulacji jest stata.
Przykfad

Przyktad DES (rysunek 4.1, zaczerpniety ze $rodowiska symulacyjnego JaamSim (JaamSim
Development Team, 2023)) obejmuje model produkcji wariantowej, w ktorym wytwarzane sg
cztery rozne produkty (Gumzej i Rakovska, 2020). Zgodnie z planem produkcji produkowanych
jest odpowiednio okoto 10, 30, 40 i 20% typdw produktow 1, 2, 3 i 4. Wybor typu produktu
jest indukowany przez trdjkatny rozktad miedzy 1 a 4 z modulo na 3. Kazdy typ produktu ma

dedykowana linie produkcyjng. Zlecenia produkcyjne sa realizowane zgodnie z rozkladem
-
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wykfadniczym wokét Sredniej wartosci czasu 30 s. Produkcja kazdego pojedynczego produktu
trwa 100-120 s zgodnie z rozktadem jednostajnym dyskretnym. Po zakonczeniu produkcji
produkty sg sprawdzane pod katem jakosci w dedykowanym miejscu testowym. Kontrola
jakosci trwa 10 s. Z doswiadczenia firmy wynika, ze $rednio 1 na 10 produktéw nie przechodzi
kontroli. Produkty o niewystarczajgcej jakosci sg transportowane z powrotem na oryginalng
linie produkcyjng. Ich ponowne przetworzenie zajmuje 120-130 s, zgodnie z jednostajnym
dyskretnym rozktadem. Czas trwania produkcji, kontroli jakosci i ponownego przetwarzania
nie zalezy od rodzaju produktu. Po pomysinym przejéciu kontroli jakosci gotowe produkty
sg transportowane z zaktadu produkcyjnego do magazynu produktow gotowych. Ponowne
wytwarzanie wadliwych produktéw jeszcze w trakcie produkgji jest skutecznym sposobem

na zmniejszenie zaréwno wptywu na Srodowisko, jak i kosztdw produkcii.

Wiewl n

Produkcja wariantowa

1970-jag.~01 O0: 10:40.384

Rysunek 4.1 Produkcja wariantowa z kontrolg jakosci

Podsumowanie
Nastepujgce parametry procesu mogg by¢ analizowane i optymalizowane przez DES:

e czas cyklu produkcji i wydajnos¢,

e wykorzystanie komdrek i przestrzeni produkcyjnych,
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e pojemnos$¢ przestrzeni magazynowej oraz czas przebywania w niej jednostki
magazynowej,
e wykorzystanie zasobdw mobilnych (np. operatoréw, przenosnikdéw, wozkdéw

widtowych).

Analiza DES oferuje kierownikowi produkcji najbardziej szczegétowy wglad w proces
logistyczny (produkcyjny) dzieki spéjnemu i konsekwentnemu modelowi. Jego czas jest zgodny
ze Swiatem rzeczywistym. Dlatego DES jest wysoko cenionym narzedziem do okreSlania
zachowania w czasie rzeczywistym i wykorzystania zasobow w przemysle procesowym, w tym
w logistyce.

4.3 Dynamika systemu

Analiza SD reprezentuje spojrzenie menedzera SC na proces

— produkcyjny za pomocg spdjnego i konsekwentnego modelu. SD jest
—_ —~ uwazana za narzedzie najlepiej nadajace sie do okreslenia struktury,
_ V -~ a takze optymalnych ilosci (kiedy i ile poszczegdinych wejé¢, zapasow
\ i wyj$¢). Dlatego tez pozwala na efektywne wykorzystanie obiektow

produkcyjnych i magazynowych.
Konstrukcja:

e Zapasy reprezentujg bufory, ktére mogg przechowywac elementy dostawy w tancuchu
dostaw.

e Przeptywy reprezentujg kanaty dostaw.

e Petle sprzezenia zwrotnego reprezentujg parametry dostrajania uzupetniania zapasow.

Wiasciwosci:

e zorientowanie na system,

e zorientowane na kluczowe wskazniki wydajnosci modelowanie zmiennych
systemowych,

e jednostki jednorodne,

e podmioty na poziomie mikro sg pomijane,

e dynamika jest wprowadzana przez sprzezenie zwrotne,

e Ciggta progresja czasowa; czas postepuje synchronicznie dla wszystkich komponentéw
modelu systemu,
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o elastycznos¢ jest osiggana poprzez zmiane struktury modelu

e struktura systemu podczas symulacji jest stata.

Przykfad

Przyktad SD (rysunek 4.2, wyodrebniony ze Srodowiska symulacyjnego NetLogo (Wilensky,
1999) obejmuje SC firmy produkujgcej sprzet AGD i opisuje przeptywy materiatéw miedzy jej
spotkami zaleznymi (Gumzej i Rakovska, 2020). Firma posiada wiele zaktadéw produkcyjnych:
gtéwny zaktad w Stowenii (SI), a takze firmy partnerskie w Niemczech (DE), Polsce (PL), na
Wegrzech (H) i w Bosni i Hercegowinie (BIH). Oprdcz zaktaddéw produkcyjnych, zaktady
sprzedazy brutto znajdujg sie w Rosji (RUS), na Ukrainie (UKR) i w Rumunii (RU). Zaktady
produkcyjne zaopatrujg wiasne rynki w gotowe produkty, a siebie nhawzajem w komponenty

produktow.

&4 System Dynamics Modeler o X
Edit Tabs

Rysunek 4.2 Ukiad SC

Powigzany pulpit nawigacyjny NetLogo (rysunek 4.3) stuzy jako narzedzie wspomagajgce
podejmowanie decyzji (DST) w celu powigzania wielkosci produkcji i zapasow
z predyspozycjami i ich fizyczng dystrybucjg. Przeptyw czasu jest ciggty w transakcjach
kazdego dnia, tj. kazdego dnia pewna liczba komponentdw jest wysytana miedzy zaktadami
produkcyjnymi, a pewna liczba gotowych produktéw jest zuzywana na miejscu lub wysytana
do miejsc dystrybucji. W oparciu o poczatkowy zapas 300 jednostek w lokalizacji SI i 0 zapaséw

w innych lokalizacjach oraz model dystrybuciji, iloSci zapasdw w poszczegdinych lokalizacjach

I ——
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Rysunek 4.3 Pulpit nawigacyjny S.C

Podsumowanie
Symulacja dynamiki systeméw pozwala na:

¢ planowanie ukfadu S.C.,
o optymalizacje zdolnosci produkcyjnych i dystrybucyjnych,
» 0szacowanie obcigzen kanatdéw dystrybucji i powigzanych kosztéw.

4.4 Symulacja agentowa

Analiza ABS oferuje strategiczne spojrzenie menedzera lub regulatora rynku na rynek.
W zwigzku z tym ABS jest uwazany za narzedzie najlepiej nadajgce sie do okreslenia
optymalnej struktury i uktadu/asortymentu danego rynku i/lub SC poprzez uwzglednienie
ich globalnych cech (np. demografii, klimatu, PKB, jakosci, $wiadomosci itp.).
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Konstrukcja:

Agenci reprezentujgcy wezty farcucha dostaw (np. dostawcow, sprzedawcéw detalicznych

i inspektoréw) wraz z ich wiasciwosciami, relacjami i zachowaniem.
Wiasciwosci:
e skoncentrowanie na jednostce,

e zorientowanie na problem modelowanie podmiotdw i ich interakgji,

e niejednorodnos$¢ podmiotdw, \
N\ -
e mikropodmioty sg aktywnymi obiektami, ktére dziatajg w swoich —
—
Srodowiskach, komunikujg sie miedzy sobg i autonomicznie podejmuja v -
decyzje, e \

e decyzje i interakcje miedzy agentami wprowadzajg dynamike do systemow,
e agenci i ich Srodowiska stanowig modele formalne,

e przeptyw czasu jest dyskretny i uniwersalny na poziomie modelu; czas modelu jest

zgodny z czestotliwoscig transakcji SC i cyklami zycia weztéw SC,

e elastyczno$¢ modelu jest osiggana dzieki zmieniajgcej sie strukturze systemu

i zachowaniu agentdw,
e struktura systemu podczas symulacji jest zmienna.
Przykfad

Przyktad ABS (rysunek 4.4, wyodrebniony ze srodowiska symulacyjnego NetLogo (Wilensky,
1999)) zostat wykorzystany do analizy zachowania szczebli SC na otwartym rynku
(Gumzej i Rakovska, 2020), w odniesieniu do ich jakosci ustug (QoS). W tym przyktadzie rézne
polityki dotyczace catkowitego zarzadzania jakoscig firmy zostaty zbadane przez model

obejmujacy jej dostawcow, klientdw i regulatoréw rynku.
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Rysunek 4.4 Regulacje dotyczace rynku

Podsumowanie
Symulacja agentowa pozwala na:

¢ planowanie uktadu S.C.,
¢ modelowanie dynamicznego wzrostu S.C.,
¢ modelowanie zachowan partneréw w ramach S.C,

¢ mptymalizacje wskaznikéw globalnych.

4.5 Symulacja sieciowa

\ Analiza NS oferuje widok sieci z punktu widzenia regulatora sieci.
N - W zwigzku z tym NS jest uwazana za narzedzie najlepiej nadajace
T r - . - - -
— sie do okreslenia optymalnej struktury, ukfadu i asortymentu sieci,
’/ \ - biorgc pod uwage jej globalne cechy (np. przepustowos$é, emisje,
wskazniki QoS itp.)
Konstrukcja:

e Agenci reprezentujgcy obiekty przeptywu wraz z ich wiasciwosciami, relacjami
i zachowaniem.

e Sie¢ reprezentujgca sie¢ naktadkowa (np. sie¢ ruchu), w ktdrej obiekty przeptywu
dojezdzaja.
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Wiasciwosci:

e zorientowanie na system,

e zorientowanie na problem modelowanie podmiotdw i ich interakcji,

¢ niejednorodnos¢ podmiotdw,

e mikropodmioty sg aktywnymi obiektami, ktére dziatajg w swoich Srodowiskach,
komunikujg sie miedzy sobg i autonomicznie podejmujg decyzje,

e decyzje i interakcje miedzy agentami wprowadzajg dynamike do systemow,

e agendi i ich Srodowiska stanowig modele formalne,

e przeptyw czasu jest dyskretny i uniwersalny na poziomie modelu; czas jest zgodny
ze wzglednymi predkosciami obiektdw przeptywu,

e elastyczno$¢ modelu jest osiggana poprzez zmiane struktury sieci, ktdra jest stata
podczas symulacji, oraz zachowania agentdw, ktdre rdznig sie w zaleznosci od stanu

sieci (ruchu) i ich celow.
Przyktad

Przedstawiony przyktad (rysunek 4.5, wyodrebniony ze Srodowiska symulacyjnego SUMO
(Pablo i in., 2018)) zostat wykorzystany do okreslenia przeptywdw ruchu i przepustowosci ulic
w centrum miasta dotknietych planowang blokada drég (Sinko i Gumzej, 2021). Ponadto

zmierzono wskazniki zwigzane z ruchem, takie jak czas podrdzy, zuzycie paliwa i emisje spalin.

e o Hetwork: 8 Demand i 0ate
Q' m=ABViAass4T EFEaETS
~ i B 1 i Tk

Inspect

Rysunek 4.5 Sytuacja na drogach i siec¢
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Podsumowanie
Symulacja sieci pozwala na:

¢ planowanie ukfadu sieci,

» modelowanie dynamicznego zachowania sieci w celu okreslenia waskich gardet
i stabych ogniw,

e modelowanie przeptywu elementéw sieci,

» optymalizacje globalnych wskaznikéw sieciowych.
4.6 Projekty symulacji logistycznych

Projekty symulacji logistycznych s projektowane zgodnie
z paradygmatem Projektowanie na potrzeby Six Sigma (DFSS)

i opierajg sie na cyklu doskonalenia Deminga:

\ ~
N\ - )
e Planowanie: definicja systemu i celow,
- T
V e Wykonanie: projekt modelu symulacyjnego,
— N
Ve \ e Analiza: eksperymentowanie z modelem symulacyjnym

i ocena alternatywnych rozwigzan,
e Drziatanie: wykorzystanie wynikow symulacji do wdrozenia

ulepszen.
Kazdy projekt symulacji logistycznej (rysunek 4.6) skfada sie z siedmiu faz:

1. Plan strategiczny: analiza istniejgcych i proponowanych zasobdw i procesow.

2. Model koncepcyjny: abstrakcyjny model systemu i definicja predyspozycji,
gromadzenie danych.

3. Model logiczny: przeptyw obiektdéw, petla sprzezenia zwrotnego lub diagram
sieciowy modelu systemu

4. Model symulacyjny: opracowanie odpowiedniego modelu symulacyjnego.

5. Weryfikacja i walidacja modelu symulacyjnego: sprawdzenie zgodnosci
i spojnosci modelu.

6. Analiza oparta na modelu symulacyjnym: projektowanie i przeprowadzanie
eksperymentow.

7. Wykorzystanie wynikdw symulacji do opracowania planu dziatania: projekcja
ulepszen procesu.
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Rysunek 4.6 Proces modelowania i analizy symulacyjnej (SMA)

4.7 Wnioski

W logistyce SMA jest waznym elementem badan operacyjnych (OR), umozliwiajgcym

optymalizacje proceséw.

Dynamika systemowa (SD) to metodologia analizy ztozonych, dynamicznych i nieliniowych
interakcji w systemach, w wyniku ktdrej powstajg nowe struktury i polityki majgce na celu
poprawe zachowania systemu. W tym przypadku przeptywy fizyczne i informacyjne

sg uwzgledniane w celu zmniejszenia ich opdznien i ostatecznie inwentaryzacji SC.

Inng popularng metodologig zorientowang na proces jest symulacja zdarzen dyskretnych
(DES). Jest to jedno z najczesciej stosowanych i najbardziej elastycznych narzedzi
analitycznych w SMA systemoéw produkcyjnych. Z powodzeniem radzi sobie z niepewnoscig
i zapewnia mozliwosci pordwnania alternatywnych sposobdw skrdcenia czasu realizacji,

a takze optymalizacji wykorzystania maszyn i zasobow.
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Metodologia pomocng w zrozumieniu zachowan organizacji i ich interakcji (np. SC i ich
podmiotdw) jest symulacja agentowa (ABS). Symulacja sieci (NS), bedaca specjalnym

rodzajem ABS, pozwala na modelowanie i optymalizacje sieci naktadkowych (ruchu).

Prowadzi to do wniosku, ze holistyczne podejscie do stosowania SMA w logistyce w znacznym
stopniu przyczynia sie do podejmowania ztozonych decyzji dotyczacych projektowania
procesow, w ktorych wystepuje wiele zmiennych wchodzacych ze sobg w interakcje. Przydatne
zintegrowane podejscie, obejmujgce metodologie SD, DES i ABS, ktére moze kwantyfikowaé
przeptywy pracy na roznych poziomach tafcucha dostaw, zostato przedstawione
w (Gumzej & Rakovska, 2020). W analizie i optymalizacji przeptywu ruchu metodologia NS
zapewnia niezbedne ramy w zakresie monitorowania i dostrajania kluczowych wskaznikéw

wydajnosci (Sinko i Gumzej, 2021).
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5. Regresja liniowa 2z pojedynczym

I wieloma regresorami

Decyzje zarzadcze czesto opierajg sie na zwigzku miedzy dwiema lub wiecej zmiennymi.
Na przyktad menedzer ds. marketingu moze probowac prognozowac sprzedaz przy okreslonym
poziomie wydatkéw na reklame po zbadaniu zwigzku miedzy tymi wydatkami a sprzedaza.

W drugim przypadku przedsiebiorstwo publiczne moze wykorzystaé stosunek miedzy dzienng
maksymalng wartosScig temperatury a zapotrzebowaniem na energie elektryczng,
aby przewidziec zuzycie energii elektrycznej. Czasami menedzer polega na intuicji. Intuicyjnie
ocenia, w jaki sposdb te dwie zmienne sg ze sobg powigzane. Jesli jednak mozliwe jest
uzyskanie danych, warto zastosowal procedure statystyczng zwang analizg regresji, aby
pokazac, w jaki sposdb te dwie zmienne sg ze sobg powigzane.

W terminologii regresji zmienna przewidywana nazywana jest zmienng zalezna.

Zmienna lub zmienne uzywane do przewidywania wartosci zmiennej zaleznej nazywane
Sg zmiennymi niezaleznymi.

Analizujgc wptyw wydatkdw na reklame na sprzedaz, sprzedaz bytaby zatem zmienng zalezna.
Wydatki na reklame bytyby zmienng niezalezng. W notacji statystycznej y oznacza zmienng
zalezng, a x 0znacza zmienng niezalezng.

W tej sekcji przyjrzymy sie najprostszemu typowi analizy regresji, ktory obejmuje jedna
zmienng niezalezng i jedng zmienng zalezng. Zwigzek miedzy tymi dwiema zmiennymi bedzie
przyblizony linig prostg. Nazywa sie to prostg regresjg liniowg. Analiza regresji obejmujaca

dwie lub wiecej zmiennych niezaleznych nazywana jest analizg regres;ji wielorakiej.
5.1 Model prostej regresji liniowej

Best Burger to sie¢ restauracji szybkiej obstugi zlokalizowanych na obszarze

wielu standw. Lokalizacje Best Burger znajdujg sie w poblizu kampuséw
uniwersyteckich. Menedzerowie uwazajg, ze kwartalna sprzedaz tych

restauracji (oznaczona przez y) jest dodatnio skorelowana z wielkoscig populacji

studentow (oznaczonej przez x). Restauracje w poblizu kampuséw z duzg liczbg studentéw

majg tendencje do generowania wiekszej sprzedazy niz te w poblizu kampusdw z matg liczbg
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studentow. Korzystajac z analizy regresji, mozemy opracowac réwnanie, ktore pokazuje, w jaki

sposob zmienna zalezna y jest powigzana ze zmienng niezalezng x.
5.2 Model regresji i rOwnanie regresji

W przypadku Best Burger populacje stanowig wszystkie restauracje Best Burger. Dla kazdej
restauracji w populacji istnieje wartos¢ x (populacja studentéw) i odpowiadajaca jej wartos¢ y
(kwartalna sprzedaz). Réwnanie opisujace, w jaki sposéb y jest powigzane z x, nazywane jest
modelem regres;ji.

y=Po+pix+e
B, i B1sa nazywane parametrami modelu, € (grecka litera epsilon) jest zmienng losowg
zalezno$cig miedzy x oraz y.
Populacja wszystkich restauracji Best Burger moze by¢ réwniez postrzegana jako zbidr
subpopulacji, po jednej dla kazdej oddzielnej wartosci x. Na przyktad jedna subpopulacja
sktada sie ze wszystkich restauracji Best Burger w poblizu kampuséw uniwersyteckich
z 8000 studentéw. Druga subpopulacja sktada sie ze wszystkich restauracji Best Burger
zlokalizowanych w poblizu kampusdw uniwersyteckich z 9000 studentow i tak dalej. Kazda
subpopulacja ma odpowiadajacy jej rozktad wartosci y. Kazdy rozktad wartosci y ma swojq
Srednig lub wartos¢ oczekiwang. ROwnanie opisujgce warto$¢ oczekiwang y, oznaczang jako
E(y), ktdra jest powigzana z x, nazywane jest rownaniem regresji. ROwnanie prostej regresji
liniowej jest nastepujace:

E(y) = Bo + B1x
Wykresem roéwnania prostej regresji liniowej jest linia prosta. p, reprezentuje warto$¢
poczatkowa linii regresji, B, to wspotczynnik kierunkowy linii, a E(y) to wartos¢ Srednia lub
warto$¢ oczekiwana y dla danej wartosci x.
Przyktady mozliwych linii regresji pokazano na ponizszym rysunku 5.1. Linia regres;ji
w przypadku A pokazuje, ze wartos¢ y jest dodatnio skorelowana z x. Wraz ze wzrostem
wartosci x rosng rowniez wartosci E (y). Linia regresji na rysunku B pokazuje wartosc¢ y, ktéra
jest ujemnie skorelowana z x. Mniejsze wartosci E(y) sq powigzane z wyzszymi warto$ciami
x. Linia regresji na rysunku C pokazuje przypadek, w ktdrym warto$¢ y nie jest powigzana

z x. Oznacza to, ze oczekiwana wartos¢ y jest taka sama dla kazdej wartosci x.
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Panel C:

Panel A: Panel B: Brak zaleinosci liniowei
Dodatnia zaleznos¢ liniowa Ujemna zaleinosc liniowa rak zaleznosci liniowej
E®) E®) EQ)
L. " Przejeci
Linia regresji rzejecie
= L~ fju - . Przejecie
- T Nachylenie B, Nachylenie B; wynosi 0
i — N . jest ujemne B
Przejecie o~ . ~ o
o Nachylenie B4 ~_ o B
ﬁn L jest dodatnie . Linia regresji

~

Linia regresji

Rysunek 5.1 Przykilady wykresow zaleznosci liniowej

5.3 Szacowane rownanie regresji

Gdyby wartosci parametréw populacji byly znane g, i p;, moglibySmy uzy¢ powyzszego
rownania do obliczenia wartosci y dla danej wartosci x. W praktyce parametry te sg trudno
dostepne, wiec sg po prostu szacowane na podstawie danych z préby. Statystyki préby
(oznaczone jako b, i b;) sg obliczane jako oszacowania parametréw populacji B, i B;.
Zastgpienie wartosci statystyk z préby b, i b; zamiast B, i f; W rownaniu regresji daje nam
nowe, oszacowane réwnanie regresji. Oszacowane rownanie regresji dla prostej regresiji
liniowej jest nastepujgce:
9 = by + byx
Wykres oszacowanej prostej regresji liniowej nazywany jest oszacowang linig
regresji. b, reprezentuje warto$¢ poczatkowa linii regresji, b; to wspdtczynnik
kierunkowy linii.
Ponizej pokazane jest, jak uzy¢ metody najmniejszych kwadratéw do obliczenia
wartosci b, i b; W 0szacowanym réwnaniu regresji.
Ogolnie y (wynik dla E(y)) to Srednia wartos¢ y dla danej wartosci x. GdybySmy teraz chcieli
oszacowaé oczekiwang wartos¢ kwartalnej sprzedazy dla wszystkich restauracji Best Burger
zlokalizowanych w poblizu kampuséw z 10000 studentéw, warto$¢ x zostataby zastgpiona
wartoscig 10000 w ostatnim réwnaniu. W niektorych przypadkach mozemy by¢ jednak bardziej
zainteresowani prognozowaniem sprzedazy tylko dla jednej konkretnej restauracji. Zatézmy
na przyktad, ze chcesz prognozowac¢ kwartalng sprzedaz dla restauracji, ktdrg planujesz
zbudowaé w poblizu uczelni z 10000 studentéw. Jak sie okazuje, nawet w tym przypadku

najlepszym predyktorem (zrédtem prognozy) wartosci y dla danej wartosci x jest wartosc 9.
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5.4 Metoda najmniejszych kwadratow

Metoda najmniejszych kwadratéw to procedura, w ktérej wykorzystujgc

przyktadowe dane, znajdujemy réwnanie szacowanej linii regres;ji.

Aby zilustrowa¢ metode najmniejszych kwadratéw, zatézmy, ze dane zostaly

zebrane z préby 10 restauracji Best Burger w poblizu kampuséw uniwersyteckich.

Przez x; oznaczymy wielko$¢ populacji studentéw (w tysigcach), a przez y; wielko$¢ kwartalnej

sprzedazy (w tysigcach EUR). x; w y; dla 10 przykladowych restauracji podsumowano

w ponizszej tabeli (rysunek 5.2). Widzimy, ze restauracja 1, z x; = 2 i y; = 58, znajduje sie

w poblizu kampusu z 2000 studentdw i osigga kwartalng sprzedaz w wysokosci 58 000 EUR.

Restauracja 2, z x,= 6 i y, = 105, znajduje sie w poblizu kampusu z 6000 studentdw i osigga

kwartalng sprzedaz w wysokosci 105 000 €. Restauracja o najwyzszej wartosci sprzedazy to

restauracja 10, ktora znajduje sie w poblizu kampusu z 26 000 studentdw i osigga kwartalng
sprzedaz w wysokosci 202 000 €.

Ponizej na rysunku 5.2. przedstawiono wykres punktowy danych nazywany tez wykresem

rozrzutu. Populacja studentdéw jest pokazana na osi poziomej, a kwartalna sprzedaz na osi

pionowej. Wykresy rozrzutu dla analizy regresji sg konstruowane ze zmienng niezalezng x

na osi poziomej i zmienng zalezng y na osi pionowej. Wykres rozrzutu pozwala nam zatem

wyciggna¢ wstepne wnioski na temat mozliwego zwigzku miedzy zmiennymi.

Restauracja Populacja studentow ( tys.) Sprzedaz kwartalna (tys. €)
7 X Yi
1 2 58
2 6 105
3 8 88
4 8 118
5 12 117
6 16 137
7 20 157
8 20 169
9 22 149
10 26 202

Rysunek 5.2 Wykres punktowy danych
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Jakie wstepne wnioski mozna wyciggnac z ponizszego rysunku 5.3? Wyzsza sprzedaz kwartalna
wystepuje w kampusach z wiekszg populacjg studentéw. Ponadto istnieje stata zaleznosc¢
miedzy wielkoscig populacji studentéw a kwartalng sprzedaza, ktérg mozna opisac linig prosta.
Pomiedzy x i y istnieje dodatnia zalezno$¢ liniowa. Dlatego wybrany zostat model prostej
regresji liniowej, aby przedstawi¢ zwigzek miedzy kwartalng sprzedazg a populacjg studentow.
Biorgc pod uwage ten wybdr, naszym nastepnym zadaniem jest wykorzystanie przyktadowej
tabeli danych do okreslenia wartosci b, i b,, ktére sg waznymi parametrami w estymacji

rdwnania prostej regresiji liniowej. Dla Ftej restauracji oszacowane réwnanie regresji to:

Vi = by + byx;
gdzie:
9; - modelowa (teoretyczna) wartos$¢ sprzedazy kwartalnej (1000 EUR) dla itej

restauracji,

b, - wyraz wolny oszacowanej linii regres;ji, inaczej przeciecie (z osig y),

b, - wspdtczynnik kierunkowy oszacowanej linii regresji, inaczej nachylenie,
x; _ wielko$¢ populacji studentow (1000) dla i-tej restauracji.

-ll

20
200 *
? 180 |- .
E" 160 |- ..
S lof o
=
'E 120 @ .
O (] °
~E *
b=l
§ 60F e
=
5] 40 -
20

0 2 4 6 8§ 10 12 14 16 18 20 22 24 26

Populacja studentéw (tys.)
Rysunek 5.3 Wykres punktowy
y; 0znacza zaobserwowang (rzeczywistg) sprzedaz dla restauracji i, a y; , teoretyczna wartos¢

sprzedazy dla restauracji i, kazda restauracja w prébie bedzie miata zaobserwowang warto$é

sprzedazy y; i teoretyczng wartos¢ sprzedazy 9;. Aby oszacowana linia regresji zapewniata
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dobre dopasowanie do danych, chcemy, aby rdznice miedzy obserwowanymi wartosciami
sprzedazy a teoretycznymi wartoSciami sprzedazy byty jak najmniejsze.

Metoda najmniejszych kwadratéow wykorzystuje przyktadowe dane do uzyskania wartosci b,
i by.

Minimalizacja sumy kwadratow odchyled miedzy obserwowanymi warto$ciami zmiennej
zaleznej y; a przewidywang wartoscig zmiennej zaleznej 9. Punktem wyjscia do obliczenia
minimalnej sumy metodg najmniejszych kwadratdw jest wyrazenie:

Kryterium sumy minimalnej: min Y, (y; — 9;)?,

gdzie

y; - Zaobserwowana wartos¢ zmiennej zaleznej dla i-tej obserwaciji,

¥, — teoretyczna warto$¢ zmiennej zaleznej dla i-tej obserwaciji.

Wspotczynnik kierunkowy linii regresji i wyraz wolny:

b = X =)y —y)
T X —0)?
bo = 7 — by %

x; _ wartos¢ zmiennej niezaleznej dla i-tej obserwaciji,
y; _ wartosS¢ zmiennej zaleznej dla i-tej obserwacii,

x _ $rednia wartos¢ dla zmiennej niezaleznej,

y _ Srednia wartos¢ dla zmiennej zaleznej,

n _ catkowita liczba obserwacji.

Ponizej przedstawiono niektdre obliczenia potrzebne do opracowania szacunkowej linii regresji
metodg najmniejszych kwadratow. Przy prdébie 10 restauracji mamy n=10 obserwaciji.

Powyzsze réwnania wymagajg najpierw obliczenia $redniej wartosci x i $redniej wartosci y.

. 140 . 1300
L _10_,, 5o ixn 13004

n 10 n 10

X =

<

Alternatywne réwnanie obliczeniowe b, :

b _nXxy;— Ex)Ey)
T onana? - (B xp)?
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Korzystajgc z ostatnich réwnan i informacji na rysunku 5.4, mozna obliczy¢ wspdtczynnik
kierunkowy linii regresji dla przyktadu restauracji Best Burger. Obliczenie nachylenia (b;)

przedstawiono ponizej.
Rysunek 5.4 przedstawia wykres tego réwnania na wykresie rozrzutu.

Nachylenie oszacowanego réwnania regresji lub wspotczynnik kierunkowy réwnania (b; = 5)

jest dodatnie.

Restauracja 7 X Yi XX Xi=F ;=)= ) ;= )
1 2 58 —12 -72 864 144
2 6 105 —38 —25 200 64
3 8 88 —6 —42 252 36
5 12 117 -2 -13 26 4
6 16 137 2 7 14 4
7 20 157 6 27 162 36
8 20 169 6 39 234 36
9 22 149 8 19 152 64
10 26 202 12 72 864 ﬁ
Suma: 140 1300 2840 568
Xy, 2y, 2, — 00— P =(x, — x)?

Rysunek 5.4 Wykres rownania na wykresie rozrzutu.

b = 2 —x)(yi —y) 2840 .
T Y —%? 568

Nastepnie obliczany jest wyraz wolny (b, ).
by = 7 — by = 130 — 5(14) = 60
W ten sposdb szacowane jest réwnanie regresiji:
y =60+ 5x
Rysunek 5.5 przedstawia wykres tego réwnania na wykresie punktowym.

Nachylenie oszacowanego réwnania regresji (b, = 5) jest dodatnie, co oznacza, ze wraz
ze wzrostem populacji studentdw wzrasta sprzedaz. W rzeczywisto$ci mozemy wywnioskowac
(w oparciu o zmierzong sprzedaz w tysigcach i populacje studentéw w tysigcach), co oznacza,
ze wzrost populacji studentéw o 1000 wigze sie ze wzrostem oczekiwanej sprzedazy o 5000;

tj. oczekuje sie, ze kwartalna sprzedaz wzrosnie o 5 USD na studenta.
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Jesli uwazamy, zZe rdéwnanie regresji, oszacowane metodg najmniejszych kwadratéw,
odpowiednio opisuje zwigzek miedzy x i y, rozsgdne wydaje sie uzycie oszacowanego rownania
regresji do przewidzenia wartosci y dla danej wartosci x. Na przyktad, jesli chcemy przewidzie¢
kwartalng sprzedaz dla restauracji znajdujacej sie w poblizu kampusu z 16 000 studentow,

obliczona bytaby ona na podstawie wzoru:
y=60+5%16 =140

W zwigzku z tym nalezy zatozyé, ze kwartalna sprzedaz tej restauracji wyniesie 140 000.
W kolejnych sekcjach omawiane sg metody oceny stosownosci wykorzystania oszacowanego

rownania regresji do estymaciji i prognozowania.

¥
220
200

180 |-

Nachylenie by=5

Sprzedaz kwartalna (tys. €)

przecieciey 60" o
by = 60 40 |

! ! 1 ! ! | ! ! 1 ! 1 | %
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26

Populacja studentow ( tys.)

Rysunek 5.5 Wykres regresji prostej kwartalnej sprzedazy

5.5 Wspotczynnik determinacji

Dla przykfadu restauracji Best Burger opracowane zostato szacunkowe

rownanie regresji y = 60 + 5x dla w przyblizeniu liniowej zaleznosci miedzy

wielkoscig populacji studentdéw x a kwartalng sprzedazg y. Teraz pytanie brzmi:

jak dobrze oszacowane réwnanie regresji pasuje do danych? W tej sekdji

jest pokazane, ze wspdtczynnik determinacji zapewnia miare dobroci (stopnia) dopasowania
dla oszacowanego rownania regresji. Dla Ftej obserwacji roznica miedzy zaobserwowang
wartoscig zmiennej zaleznej y; a przewidywang wartoscig zmiennej zaleznej nazywana jest

i - tg wartoscig rezydualng. Suma kwadratow tych reszt lub bteddéw jest funkcjg nachylenia
|
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oraz wyrazu wolnego. Metodg najmniejszych kwadratdow wyznaczamy wartosci b, i b,, dla

ktorych powyzsza funkcja osigga minimum. Wielko$¢ ta oznaczana jest jako SSE.
SSE =) (i = 90)?

Warto$¢ SSE jest miarg btedu w wykorzystaniu oszacowanego réwnania regresji do opisu
wartosci zmiennej zaleznej w probie. Rysunek 5.6 pokazuje obliczenia potrzebne do obliczenia

sumy kwadratéw btedéw dla przypadku Best Burger.

Xx;=Populacja yi=Sprzedaz Prognozowana Btad Kwadrat

Restauracja studentéw kwartalna sprzedaz 5 btedu
i (tys.) (tys. €) ¥i = 60 + 5x ¢ (v — §:)2
1 2 58 70 —12 144
2 6 105 90 15 225
3 8 88 100 —12 144
4 8 118 100 18 324
5 12 117 120 -3 9
6 16 137 140 -3 9
7 20 157 160 -3 9
8 20 169 160 9 81
9 22 149 170 -21 441

10 26 202 190 12 144
SSE = 1530

Rysunek 5.6 Kwadraty bledow dla przypadku Best Burger

Zatbézmy, ze poproszono nas o oszacowanie kwartalnej sprzedazy bez znajomosci wielkosci
populacji studentow. Nie znajgc zadnych powigzanych zmiennych, uzylibysmy Sredniej z proby
jako oszacowania kwartalnej sprzedazy w dowolnej restauracji. Tabela na rysunku 5.6
pokazuje, ze dla danych sprzedazy Y. y; = 1300. Dlatego $rednia kwartalna warto$¢ sprzedazy
dla préby 10 restauracji Best Burger wynosi Y. y;/n = 1300/10 = 130. Na rysunku 5.7 pokazana
jest suma kwadratow odchylen uzyskanych przy uzyciu $redniej proby 130 do przewidywania
wartosci kwartalnej sprzedazy dla kazdej restauracji w probie. Dla i-tej restauracji w probie
roznica y; — ; stanowi miare btedu, ktory jest uwzgledniony w aplikacji modelu do wielkoSci
sprzedazy. Odpowiednia suma kwadratow, zwana catkowitg sumg kwadratdw, jest oznaczana

przez SST.

SST =) (i =72
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Xx;=Populacja Yi=Sprzedaz Odchylenie Kwadrat
Restauracja studentow kwartalna T odchylenia

: ¥Yi =¥ ¥

i (tys.) (tys. €) (y: —¥)?
1 2 58 -72 5184
2 6 105 —25 625
3 8 88 —42 1764
4 8 118 —12 144
5 12 117 —-13 169
6 16 137 7 49
7 20 157 27 729
8 20 169 39 1521
9 22 149 19 361
10 26 202 72 5184
SST = 15,730

Rysunek 5.7 Suma kwadratow

Suma na dole ostatniej kolumny na rysunku 5.7 to catkowita suma kwadratéw dla restauracji
BestBurger SST = 15 730. Na rysunku 5.8 pokazana jest szacowana linia regresji y = 60 + 5x
i linia odpowiadajagca y = 130. Nalezy zauwazyC, ze punkty skupiajg sie bardziej wokot
szacowanej linii regresji niz wokot linii y = 130. Na przyktad dla 10. restauracji w probie
widzimy, ze btad jest znacznie wiekszy, gdy 130 jest uzywana jako wielkos¢ y, niz gdy uzyjemy
rownania y = 60 + 5x, dla ktdrego wynosi on 190. Mozna mysle¢ o SST jako o pomiarze tego,
jak dobrze obserwacje skupiajg sie wokot linii o statej wartosci y wynoszacej 130, a SSE jako
0 pomiarze tego, jak dobrze obserwacje skupiajg sie wokot prostej regresii.

Aby zmierzy¢, jak bardzo wartosci na oszacowanej linii regresji odbiegajg od Sredniej, obliczana
jest kolejna suma kwadratéw. Ta suma kwadratdéw, zwana sumg kwadratéw z powodu

regres;ji, jest oznaczana jako SSR.

SSR =) @i -7
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Rysunek 5.8 Linia regresji dla przypadku Best Burger

Z poprzedniej dyskusji powinnismy sie spodziewa¢, ze SST, SSR i SSE sg ze sobg powigzane.
W  rzeczywistoSci zwigzek miedzy tymi trzema sumami kwadratéw jest jednym

z najwazniejszych wynikéw w statystyce.

5.6 Zwiazek miedzy SST, SSR i SSE

SST = SSR + SSE
gdzie:
SST = catkowita suma kwadratow,
SSR = suma kwadratow wynikajgca z regresji,
SSE = suma kwadratéw spowodowana btedem.

Réwnanie (SST = SSR + SSE) pokazuje, ze catkowita sume kwadratdw mozna podzieli¢
na dwa sktadniki, sume kwadratow wielkosci teoretycznych regresji i sume kwadratow btedow.
Jesli wiec znane sg wartosci dowolnych dwdch z tych sum kwadratéw, trzecig sume kwadratéw
mozna tatwo obliczy¢é. Na przyktad w przypadku restauracji Best Burger wiadomo juz, ze
SSE = 1530 i SST = 15730; dlatego rozwigzujgc SSR w powyzszym réwnaniu okazuje sie, ze
suma kwadratéw wynikajgca z regresji wynosi:
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SSR = SST — SSE = 15730 — 1530 = 14200

Zobaczmy teraz, jak mozemy wykorzystac trzy sumy kwadratéw, SST, SSR i SSE, aby zapewnic
kryterium dobrego dopasowania dla oszacowanego réwnania regresji. Oszacowane réwnanie
regresji zapewnitoby idealne dopasowanie, gdyby kazda wartos$¢ zmiennej zaleznej yi_ lezata
losowo na oszacowanej linii regresji. W tym przypadku wynositaby ona zero dla kazdej
obserwacji, co skutkowatoby SSE =0. Poniewaz SST = SSR + SSE, widzimy, ze dla idealnego
dopasowania SSR musi by¢ réwne SST, a stosunek (SSR/SST) musi by¢ réowny jeden. Gorsze
dopasowanie spowoduje wieksze wartosci SSE. Rozwigzujgc rownanie dla SSE, widzimy, ze
SSE = SST - SSR. Dlatego najwieksza wartos¢ SSE (a tym samym najgorsze dopasowanie)
wystepuje, gdy SSR = 0 i SSE = SST.

Stosunek SSR/SST jest wykorzystywany do estymagciji, ktéra ma wartosci od zera do jednego

pasujgce do szacowanego rownania regresiji.

Wspotczynnik ten nazywany jest wspotczynnikiem determinacji i jest oznaczany przez r2.

, _SSR

~SST
Dla przyktadu restauracji Best Burger warto$¢ wspdtczynnika determinacji wynosi:

, _SSR_14200
TSt T 15730

Gdy wspotczynnik determinacji jest wyrazony w procentach, 2 mozna go interpretowac jako
procent catkowitej sumy kwadratéw wyjasniony za pomocg oszacowanego rownania regresiji.
W przypadku Best Burger Restaurants mozemy stwierdzi¢, ze 90,27% catkowitej sumy
kwadratow mozna wyjasni¢ za pomocg oszacowanego rownania regresji y = 60 + 5x, aby
przewidzie¢ kwartalng sprzedaz. Innymi stowy, 90,27% zmiennos$ci sprzedazy mozna wyjasnic¢
liniowg zaleznoscig miedzy wielkoscig populacji studentéw a sprzedaza. Powinnismy byc

zadowoleni, ze tak dobrze pasuje do oszacowanego réwnania regresji.
5.7 Wspotczynnik korelacji

Wspotczynnik korelacji mozna traktowaé jako opisowg miare sity wspdtzaleznosci liniowej
miedzy dwiema zmiennymi, x i y. Wartosci wspdtczynnika korelacji zawsze mieszczg sie
W przedziale od -1 do +1. Warto$¢ +1 oznacza, ze dwie zmienne x i y s doskonale
skorelowane. Oznacza to, ze linia prosta o dodatnim nachyleniu stanowi wykres punktowy

obserwacji. Dlatego wykres rozrzutu nazywa sie tez wykresem korelacji. Warto$¢ -1 oznacza,
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Zze zmienne x i y sg doskonale skorelowane. Wszystkie punkty danych lezg na prostej
o ujemnym nachyleniu. Wartosci wspotczynnika korelacji bliskie zeru oznaczajg, ze x i y nie
wspditzalezg liniowo.

Jesli przeprowadzono juz analize regresii i obliczono wspdtczynnik determinacii

r2, wspotczynnik korelacji proby mozna obliczy¢ w nastepujacy sposob.

Tyy = (znak b,)\/wspbtczynnik determinacji (13)
Tey = (znak b)\r? (14)

WSPOLCZYNNIK KORELACII PEARSONA: PRZYKEADOWE DANE

B el R )
T, T Jz<x 5?2 [2(yi— 1?)2 JEG — 02 20 — )2
n_

B nyxy; — (Rx) X y)
Txy
JanE (T x)? JnZyE Ty

gdzie:

2xi—R)(i—y L(xi—%)? Ii-y)?
I/xy: (X x)(y y)"/x: xlx ,Vy= yly

Znak wspotczynnika korelacji proby jest dodatni, jesli oszacowane réwnanie regresji
ma dodatnie nachylenie (b, > 0) i ujemny, jesli oszacowane réwnanie regresji ma ujemne

nachylenie (b; < 0).

W przypadku Best Burger wartos¢ wspdtczynnika determinacji odpowiadajacego
oszacowanemu réwnaniu regresji y = 60+ 5x wynosi 0,9027. Poniewaz nachylenie
oszacowanego rownania regresji jest dodatnie, réwnanie (13-14) pokazuje, ze probny
wspotczynnik korelacji wynosi 7,,=0,9501. Na podstawie probnego wspdtczynnika korelacji
mozna wywnioskowaé, ze istnieje silna dodatnia zaleznosc¢ liniowa miedzy x a y.

W przypadku liniowej zaleznosci miedzy dwiema zmiennymi, zaréwno wspotczynniki

determinacji, jak i wspdtczynnik korelacji stanowig miare sity zwigzku w probce.

Wspdtczynnik determinacji zapewnia miare miedzy zero a jeden, podczas gdy wspotczynnik
korelacji zapewnia miare miedzy -1 a +1. Chociaz wspdtczynnik korelacji jest ograniczony

do liniowej zaleznosci miedzy dwiema zmiennymi, wspdtczynnik determinacji moze byc
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stosowany do zaleznosci nieliniowych i do zaleznosci, ktére majg dwie lub wiecej niezaleznych

zmiennych. W ten sposdb wspotczynnik determinacji zapewnia szerszy zakres zastosowan.
5.8 Model regresji wielorakiej

W tej sekcji kontynuujemy nasze badanie analizy regresji, rozwazajac sytuacje
obejmujace dwie lub wiecej zmiennych niezaleznych. Ten obszar tematyczny,
zwany analizg regresji wielorakiej, pozwala nam wzig¢ pod uwage wiecej

czynnikdw, a tym samym uzyskaC lepsze prognozy niz jest to mozliwe
w przypadku jednorakiej regres;ji liniowej.
Analiza regresji wielorakiej to badanie, w jaki sposdb zmienna zalezna y jest powigzana

z dwiema lub wiecej zmiennymi niezaleznymi. W ogdinym przypadku oznaczymy przez p liczbe

zmiennych niezaleznych.
5.9 Model i rownanie regresji

Pojecia modelu regresji i rownania regresji wprowadzone w poprzedniej sekcji majg
zastosowanie w przypadku regresji wielorakiej. Rownanie opisujgce, w jaki sposdb zmienna
zalezna y jest powigzana ze zmiennymi niezaleznymi x,, x,, ..., x,, i wielkoscig btedu, nazywane
jest modelem regresji wielorakiej. Zaczynamy od zatozenia, ze model regresji wielorakiej

ma nastepujaca postad.
Y =PBo+ Br1xy+ Paxy+ o+ Bpxp + €

W modelu regresji wielorakiej Bo,B1, 52, ...,8p, Sa parametrami, a sktadnik btedu (€) jest
zmienng losowa. Doktadna analiza tego modelu ujawnia, ze y jest liniowg funkcjg zmiennych

X1,%z,..., Xy Plus sktadnik btedu € epsilon. WielkosS¢ btedu uwzglednia zmiennoS¢ y, ktorej

......

W sekcji 5.10 omawiane sg zatozenia dla modelu regresji wielorakiej i epsilon. Jednym
Z zatozen jest to, ze Srednia lub wartoS¢ oczekiwana (€) wynosi zero. Konsekwencjg tego
zatozenia jest to, ze $rednia lub warto$¢ oczekiwana y, oznaczana jako E(y), jest réwna B, +
Brx1 + Baxy + -+ + Bpx,. ROWNanNie opisujgce zaleznoS¢ wartosci Sredniej y od xy,x,,...,x,

nazywane jest rownaniem regresji wielorakiej.
E(y) = Bo + Brx1 + Baxz + -+ + Bpxp(5.9)
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5.10 Oszacowane rownanie regresji wielorakiej

Jesli znane s wartosci By, B1, Bz, .., By, rOWNanie (5.9), mozna wykorzysta¢ do obliczenia
Sredniej wartosci y przy danych wartosciach xy,x,,...,x,. Niestety, te wartosci parametrow
zazwyczaj nie sg znane i muszg zosta¢ oszacowane na podstawie danych z préby. Prosta proba
losowa jest uzywana do obliczenia statystyk proby bg, by, b,,..., by, ktore beda uzywane jako
estymatory punktowe parametrow Bo, B, B.....,B,. Te przyktadowe statystyki zapewniajg

nastepujgce oszacowanie rownania regresji wielokrotnej:

Yy =bg + byxq + byx; + -+ byxy
gdzie:
by, b1, by,..., b, S3 0Szacowaniami By, B1, b2, -, Bps

y = przewidywana warto$¢ zmiennej zaleznej.

Przykfad: Frigo Transport Company

Jako ilustracje analizy regresji wielorakiej rozwazymy problem, przed ktérym stoi Frigo
Trucking Company, niezalezna firma transportowa w potudniowych Wioszech. Najwieksza
cze$¢ dziatalnosci Frigo obejmuje dostawy na catym obszarze lokalnym. Aby lepiej opracowac
harmonogramy pracy, menedzerowie chcg zaplanowaé wspdlny dzienny czas podrozy

dla swoich kierowcow.

Poczatkowo menedzerowie uwazali, ze catkowity dzienny czas podrézy bedzie Scisle powigzany
z liczbg kilometrow przejechanych w codziennych dostawach. Prosta losowa préba
10 przydziatéw kierowcdw dostarczyta danych pokazanych w tabeli 5.1 i wykresu rozrzutu
(rys.5.9). Po zapoznaniu sie z tym wykresem rozrzutu menedzerowie zatozyli, ze model
jednorakiej regres;ji liniowej moze by¢ uzyty do opisania zaleznosci y = B, + 1x; + € miedzy

catkowitym czasem podrozy (y) a liczbg przejechanych kilometréw (x,).
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Tabela 5.1 Dane dla przykladowej firmy Frigo Transport Company

Zadanie x; =Przejechane y=Czas podrozy
kierowcy km (w godzinach)
1 100 03
: 50 48
3 100 89
4 100 6.5
5 50 42
6 80 6.2
7 75 74
8 65 6.0
9 90 76
10 20 6.1

10

.
T

Catkowity czas podrézy (w godzinach)

6 - “ .
.‘- I .
-
4 .
L 1 Il L ' L X
50 60 70 80 90 100 i
Przejechane km

Rysunek 5.9 Wykres rozrzutu dla Frigo Transport Company.

Do oszacowania parametrow S, i p; wykorzystano metode najmniejszych kwadratéw w celu

opracowania szacunkowej regresji:
Y =bo+ byx;

Powyzszy rysunek przedstawia wyniki programu Minitab przy uzyciu prostej regresji liniowej

dla danych z powyzszej tabeli. Oszacowane réwnanie regresiji to:

$ =1,27 + 0,0678x,

I ——
STATYSTYCZNE METODY ANALIZY DANYCH LOGISTYCZNYCH 98



r\
BAS4SC - Business Analytics Skills for the Future-Proof Supply Chains

Wartos¢ F rowna 15,81 i odpowiadajgca jej wartos¢ p-value réwna 0,004 wskazujg, ze zwigzek
jest istotny na poziomie istotnosci 0,05. Oznacza to, ze mozna odrzuci¢ Hy: f; = 0, poniewaz
wartos¢ p-value jest mniejsza niz poziom istotnosci alfa (a=0,05). Nalezy zauwazy¢, ze ten
sam wniosek wynika z wartosci t = 3,98 i zwigzanej z nig wartosci p-value réwnej 0,004.
Mozemy zatem stwierdzi¢, ze zwigzek miedzy catkowitym czasem podrézy a liczbg
przejechanych kilometréw jest znaczacy. Dtuzszy czas podrozy wigze sie z wiekszg liczba
przejechanych kilometrow i odwrotnie. Przy wspétczynniku determinacji (wyrazonym
w procentach) 72 = 66,4 % widaé, ze 66,4% zmiennosci czasu podrézy mozna wyjasnic
liniowym efektem liczby przejechanych kilometréw.

Wynik ten jest catkiem dobry, ale menedzerowie mogg rozwazy¢ dodanie drugiej zmiennej

niezaleznej, aby zmniejszy¢ btad regresiji (btad szczatkowy) dla zmiennej zalezne;.

DANE WYJSCIOWE MINITAB DLA BUTLER TRUCKING
Z JEDNA ZMIENNA NIEZALEZNA

Réwnanie regresji ma postaé:
Czas=1.27+0.0678 km

Predvktor Wspdlczynnik Wepélczynnik SE T p-value
Stala 1,274 1,401 0,91 0,39
Nachylenie (by) 0,06783 0,01706 3,98 0,004

$=1,00179  R-Sq=66.4% R-SQ(adj)=62.2%

Analiza wariancji

Zrodlo DF 55 MS F o p-value

Regresja 1 15,871 15871 15,81 0,004
Blad szczatkowy g 8,029 1,004

Suma 9 239

Rysunek 5.10 Wyniki z jedng zmienng niezalezng

Prébujac zidentyfikowad drugg zmienng niezalezng, menedzerowie uznali, ze liczba dostaw

moze réwniez przyczyni¢ sie do catkowitego czasu podrdzy. Dane Frigo Trucking: liczbe
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przejechanych kilometréow (x;) i liczbe dostaw (x,), jako zmienne niezalezne, przedstawiono

na rysunku 5.11. Oszacowane réwnanie regres;ji to:
9y =—0,869 + 0,0611x; + 0,923x,

DANE DLA FRIGO TRUCKING Z PRZEJECHANYMI KILOMETRAMI (x;) I DOSTAWAMI (x5)
JAKO ZMIENNYMI NIEZALEZNYMI

Zadanie x; —Przejechane x, =Liczba y=Czas podrozy
kierowcy km dostaw (w godzinach)

1 100 4 03

2 50 3 3

3 100 4 8.9

4 100 2 6.5

5 50 2 42

6 30 2 6.2

7 75 3 74

8 65 + 6.0

9 a0 3 76

10 90 2 6.1

Rysunek 5.11 Dane Frigo Trucing i zmienne niezalezne
Przyjrzyjmy sie blizej wartosciom b;= 0,0611 i b,= 0,923 w ostatnim réwnaniu.

Uwaga dotyczaca interpretacji wspoétczynnikow

W tym momencie mozna poczyni¢ jedng uwage na temat zwigzku miedzy
oszacowanym réwnaniem regresji prostej, z tylko przejechanymi kilometrami
jako zmienng niezalezng, a réwnaniem uwzgledniajgcym réwniez liczbe dostaw

jako drugg zmienng niezalezng. Warto$C b, nie jest taka sama w obu
przypadkach. W prostej regresji liniowej interpretujemy b, jako oszacowanie zmiany vy
dla zmiany zmiennej niezaleznej o jedna jednostke. W analizie regres;ji wielorakiej interpretacja
ta musi zosta¢ nieco zmodyfikowana. Oznacza to, ze w analizie regresji wielorakiej kazdy
wspdtczynnik regresji jest interpretowany w sposdb, ktory reprezentowatby szacunkowag
zmiane y odpowiadajaca zmianie x; o jedng jednostke, gdy wszystkie inne zmienne niezalezne

sg utrzymywane na statym poziomie.

W przypadku Frigo Trucking obejmuje to dwie niezalezne zmienne, b;=0,0611 i b,= 0,923.
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DANE WYJSCIOWE MINITAB DLA FRIGO TRUCKING Z DWIEMA ZMIENNYMI

NIEZALEZNYMI
-
Réwnanie regresji ma postaé:
Czas=-0.869+0,0611 km + 0,923 Dostaw

Predyktor Wspolczynnik Wspélczynnik SE T p-value
Stala -0.8687 09515 -0.91 0392
Nachylenie (by) 0061135 0,009888 6.18 0,000
Dostawy 09234 02211 418 0.004

§=0,573142 R-5¢=90.4% R-SQ(ad;)=87.6%

Analiza wariancji

Zrodlo DF SS MS F p-value
Regresja 2 21,601 10,8 32,88 0,000
Blad szczatkowy 7 2299 0328

Suma 9 23,900

Rysunek 5.12 Wyniki dla Frigo Trucking z dwiema zmiennymi niezaleznymi

Zatem 0,0611 godziny to szacunkowy oczekiwany wzrost czasu podrézy odpowiadajgcy
wzrostowi o0 jeden km na przejechang odlegto$é, gdy liczba dostaw jest stata. Podobnie,
poniewaz b, =0,923, szacowany oczekiwany wzrost czasu podrozy odpowiadajgcy wzrostowi

o jedng dostawe, gdy liczba przejechanych kilometréw jest stata, wynosi 0,923 godziny.

Reprezentacja wizualna

Rysunek 5.13 Wizualna reprezentacja wynikow dla przypadku Frigo Trucking
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6. Wprowadzenie do badan operacyjnych

Badania operacyjne (British English: operational research, U.S. Air

N \ -~ — Force Specialty Code: Operations Analysis), czesto skracane

— - do skrotowca OR, to dyscyplina zajmujgca sie opracowywaniem
_ V -~ i stosowaniem metod analitycznych w celu usprawnienia procesu
Va \

podejmowania decyzji. Termin nauki o zarzadzaniu jest czasami

uzywany jako synonim.

Metody OR sg wykorzystywane do analizy: wydajnosci zasobdw, ich rozkroju lub mieszanki,
waskich gardet produkcji, czaséw realizacji i harmonogramowania, wzorcdw popytu, zapaséw,
kosztéw transportu i alokacji zasobow, asortymentu, niezawodnosci, przepustowosci procesu,

planowania trasy, itp. (Ueda, 2010).

Wykorzystujac techniki z innych nauk matematycznych, takich jak modelowanie decyzji,
statystyka ioptymalizacja, badania operacyjne dochodzg do optymalnych Ilub prawie
optymalnych rozwigzan problemdw decyzyjnych. Ze wzgledu na nacisk na praktyczne
zastosowania, badania operacyjne pokrywajg sie z wieloma innymi dyscyplinami,
w szczegdlnosci inzynierig przemystowa i logistyka, czynigc je integralng czesScig ich systeméw

zarzadzania wiedza (KMS).
6.1 Strategiczne planowanie logistyczne

Wedtug (Robinson, 2004) badania operacyjne dotyczg gtdwnie interakcji miedzy
zaplanowanymi systemami technicznymi i ludzkimi. Charakteryzujg sie one zmiennoscig,
wspoOtzaleznoscig miedzy komponentami oraz ztozonoscig strukturalng i behawioralna.
Aby zarzadzac tymi cechami, opracowano szeroki wachlarz metod, aby odpowiednio zajgc sie

nimi jako catoscig. Sg one wykorzystywane w planowaniu strategicznym do:

e umozliwienia ztozonej symulacji, inaczej analizy typu ,co jesli?”,

e zarzadzania ztozonoscig przedsiebiorstwa (np. produktowg): wspotzaleznosé +
zmiennos¢ + dynamika procesow,

e wigze sie z mniejszymi kosztami i mniejszg ingerencjg w proces niz
eksperymentowanie z rzeczywistym systemem,

» operacjonalizacji dziatan,
|
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e poprawienia zrozumienia systemu,

e poprawy komunikacji miedzy kierownictwem a ekspertami.

Strategiczne planowanie logistyczne (rysunek 6.1) obejmuje wszystkie dziatania, ktdre nalezy

wykona¢ na poziomie strategicznym, taktycznym i operacyjnym w celu zapewnienia

kompleksowego zarzadzania jakoscig (TQM) (Ciampa, 1992) i produkcji Just-in-time (JIT)

(Britannica, 2023).

Plan strategiczny

\4

A 4

Cele biznesowe
Strategia marketingowa
Oczekiwania klientéw
Planowanie lokalizacji

Plan taktyczny

v

Obstuga klienta
Zarzadzanie dostawami
Zarzadzanie zapasami
Zarzadzanie materiatami
Przetwarzanie popytu
Ustugi i czesci zamienne
Zapotrzebowanie
Pakowanie

Transport
Magazynowanie

Plan operacyjny

Wytyczne operacyjne i kontrola

Dziatania operacyjne

Planowanie i wyznaczanie tras

Rysunek 6.1 Strategiczne planowanie logistyczne

6.2 Six Sigma

\ W strategicznym planowaniu logistycznym model referencyjny SCOR
(AIMS, 2021) pomaga firmom ocenia¢ i doskonali¢ zarzadzanie

Pozyskiwanie, Wytwarzanie, Dostarczanie, Zwrot i Udostepnianie.

- V tancuchem dostaw pod katem niezawodnosci, spdjnosci i wydajnosci.
e
\

Rozpoznaje 6 gtdwnych proceséw biznesowych - Planowanie,

Proces planowania SCOR obejmuje wszystkie dziatania zwigzane z opracowywaniem planéw

zarzadzania i doskonalenia tancucha dostaw. Ciggte wysitki w celu osiggniecia stabilnych
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i przewidywalnych wynikow procesu poprzez redukcje zmiennosci procesu (Six-sigma) majg

kluczowe znaczenie dla sukcesu biznesowego.
Wyjasnienie DMAIC i DMADV

Procesy produkcyjne (pozyskiwanie, wytwarzanie, dostarczanie, udostepnianie, a takze
obstuga zwrotdw) majg cechy, ktére mozna zdefiniowaé, zmierzyé, przeanalizowaé, ulepszy¢
i kontrolowa¢. Dlatego tez fazy te stanowig metodologie zarzadzania procesami
produkcyjnymi, w skréocie DMAIC.

Niektorzy praktycy potaczyli idee 6-sigma ze szczupty produkcjg, tworzac metodologie
0 nazwie Lean Six Sigma (Wheat & Mills & Carnell, 2003). Metodologia Lean Six Sigma
obejmuje Lean Manufacturing (produkcje ,,doktadnie na czas”), ktéra odnosi sie do wydajnosci
procesu, oraz Six-sigma, skupiajgcg sie na redukcji zmiennosci i marnotrawstwa, jako

uzupetniajgce sie dyscypliny, ktore promujg doskonatos¢ biznesowa i operacyjna.

Metodologia DMADV (ang. define, measure, analyze, design and verify), znana rowniez jako
DFSS (ang. ,,Design for Six Sigma”), jest zgodna z KBE (ang. ,,Knowledge Based Engineering”).
Fazy metodologii DFSS (Chowdhury, 2002) sa nastepujace:

1. Zdefiniowanie celdéw projektowych, ktdre sg zgodne z wymaganiami klientéw
i strategig przedsiebiorstwa.

2. Pomiar i identyfikacja cech krytycznych dla jakosci (CTQ), pomiar mozliwosci
produktu, zdolnosci procesu produkcyjnego i pomiar ryzyka.

3. Analiza w celu opracowania i zaprojektowania alternatywnych rozwigzan.

4. Zaprojektowanie ulepszonej alternatywy, najlepiej dostosowanej do analizy
przeprowadzonej w poprzednim kroku.

5. Weryfikacja projektu, konfiguracja serii pilotazowych, wdrozenie procesu

produkcyjnego i przekazanie go wiascicielowi (wtascicielom) procesu.

Projekty doskonalenia biznesowego Six Sigma (Tennant, 2001), zainspirowane cyklem
W. Edwardsa Deminga ,Plan-Do-Study-Act” (Tague, 2005), w zaleznosci od ich charakteru,
opierajg sie na jednej z wyzej wymienionych metodologii, z ktdrych kazda sktada sie z pieciu

faz:

1. DMAIC jest stosowany w projektach majacych na celu usprawnienie istniejgcego

procesu biznesowego.
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2. DMADV jest uzywany w projektach majgcych na celu tworzenie nowych

produktéw lub projektow procesow.
6.3 Business Intelligence (Analiza bizhnesowa)

Business Intelligence (BI) obejmuje wszystkie strategie i technologie

\ wykorzystywane przez przedsiebiorstwa do analizy danych

N - dotyczacych przesztych i biezacych informacji biznesowych (Tableau,

- e 2023). Jest on wspierany przez systemy zarzadzania wiedzg (KMS),
’/V \ - ktore stanowig czeS¢ systemdw informacji logistycznej (LIS),

umozliwiajgc ekspertom z réznych dziedzin doradzanie i zapewnianie

wsparcia réznym szczeblom zarzadzania.
Analityka biznesowa

Analityka biznesowa (BA) to proces oparty na BI, umozliwiajgcy nowy wglad w proces
biznesowy i lepsze podejmowanie strategicznych decyzji na przysztosé. Wywodzi sie z Data
Mining (DM), czyli procesu znajdowania anomalii, wzorcdw i korelacji w wiekszych zbiorach

danych w celu przewidywania wynikéw.
Proces BA sktada sie z nastepujacych elementéw:

1. Organizowanie danych: przed analizag dane muszg by¢ najpierw zebrane,
uporzadkowane i przefiltrowane, albo poprzez dobrowolne dane, albo zapisy

transakgcji.

2. Data Mining: eksploracja danych sortuje duze zbiory danych przy uzyciu baz
danych, statystyk i uczenia maszynowego w celu zidentyfikowania trendéw

i ustalenia relacji.
3. Identyfikacji powigzan i sekwencji: identyfikacja przewidywalnych dziatan,
ktore sg wykonywane w powigzaniu z innymi dziataniami lub sekwencyjnie.

4. Text Mining: eksploruje i organizuje duze, nieustrukturyzowane zbiory danych
tekstowych w celu analizy jakosSciowej i ilosciowej.

5. Prognozowania: analizuje dane historyczne z okreSlonego okresu w celu
dokonania predykcji, czyli procesu wypracowywania prognozy przysztych, ale tez

nieznanych zdarzen lub zachowan.
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6. Analityki predykcyjnej: predykcyjna analityka biznesowa wykorzystuje
réznorodne techniki statystyczne do tworzenia modeli predykcyjnych, ktore
wyodrebniajg informacje ze zbioréw danych, identyfikujg wzorce i zapewniajg
wynik predykcyjny dla szeregu wynikow organizacyjnych.

7. Optymalizacji: po zidentyfikowaniu trendéw i dokonaniu prognoz, firmy moga
zaangazowac techniki symulacyjne w celu przetestowania najlepszych

scenariuszy.

8. Wizualizacji danych: zapewnia wizualne reprezentacje, takie jak wykresy
i grafy dla tatwej i szybkiej analizy danych.

Planowanie sprzedazy i operacji

Planowanie sprzedazy i operacji (SOP) to elastyczne narzedzie do prognozowania i planowania
dziatan produkcyjnych. Etapy SOP:

1. Plan sprzedazy.
2. Plan produkdiji.
3. Planowanie zdolnosci produkcyjnych.

SOP dziata na danych pochodzacych z réznych Zrédet informacji w catej firmie: Sprzedaz,
Marketing, Produkcja, KsiegowosS¢, Zasoby Ludzkie i Zapotrzebowanie. Zazwyczaj sg one
dostarczane przez odpowiednie dziaty za posrednictwem systemu planowania zasobdw

przedsiebiorstwa (ERP).

Podczas gdy SOP dziata na poziomie strategicznym, ERP dziata na poziomie taktycznym
systemu informacji logistycznej firmy. taczy je program zarzadzania popytem, faczacy
strategiczne planowanie sprzedazy i operacji (SOP) ze szczegétowym planowaniem produkcji
(Gtéwny Harmonogram Produkcji / Planowanie Wymagan Materiatowych) na poziomie
operacyjnym. Tutaj do gry wkraczajg wspomniane wczes$niej harmonogramowanie i symulacja

celem stworzenia wykonalnego i optymalnego planu produkdji.
Program zarzadzania popytem (rysunek 6.2) sktada sie z dwdch rodzajéow prognoz:

1. Planowanych niezaleznych potrzeb (PIR) z prognozowanych wielkosci sprzedazy

w oparciu o dziatania marketingowe.

2. Wymagan niezaleznych od klienta (CIR) z danych opartych na istniejgcych

i planowanych zamdwieniach sprzedazy.
|
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Sprzedaz

Prognoza

s B (=

MPS / MRP

Rysunek 6.2 Zarzadzanie popytem

Przyktad SOP

Firma handluje kilkoma rodzajami produktéw w swojej sieci sprzedazy. Transakcje sprzedazy
sg przechowywane centralnie, aby méc monitorowac stan zapaséw, a takze przeprowadzaé
analizy sprzedazy w celu zarzadzania popytem. Sg one rejestrowane w formacie CSV (Comma
Separated Values), ktdry jest tatwy do przetworzenia przez system ERP firmy, jak réwniez

przez dziat analityczny, ktéry korzysta z arkuszy kalkulacyjnych.

W analizie sprzedazy transakcje sprzedazy sg poczatkowo filtrowane w celu ustalenia, czy sg
kompletne i poprawnie sformatowane. Dopiero wtedy s one gotowe do oceny statystycznej,
poniewaz w przeciwnym razie wszelkie brakujgce lub Zle sformatowane dane moga

spowodowac btedng interpretacje wynikow.
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Data . ID Sprzedawcy ID Klienta | ID Transakgji ID Produktu Cena Produktu
1.10.24 1 12 1 101 195,00 €
1.10.24 1 12 1 102 4500 €
1.10.24 1 12 1 103 3500€
1.10.24 2 14 2 104 55,00 €
1.10.24 2 14 3 101 195,00 €
2.10.24 3 15 4 105 85,00 €
2.10.24 3 15 4 101 195,00 €
2.10.24 3 15 4 103 35,00 €
2.10.24 3 16 5 104 55,00 €
2.10.24 1 17 6 101 195,00 €
2.10.24 1 17 6| 102 45,00 €
2.10.24 1 17 6 105 85,00 €
3.10.24 2 18 7| 106 35,00 €
3.10.24 2 18 7 107 65,00 €
3.10.24 2 18 7| 108 86,00 €
3.10.24 4 19 8 105 85,00 €
3.10.24 4 19 8 101 195,00 €
3.10.24 4 19 8 103 35,00 €
3.10.24 4 19 9 104 55,00 €
4.10.24 5 20 10 105 110,00 €
41024 5 20 10 106 12500 €
41024 5 20 10 104 55,00 €
41024 5 20 10 101 195,00 €
41024 1 21 11 102 4500 €
41024 1 21 11 105 85,00 €
41024 1 21 12 106 3500 €
4.10.24 3 12 13 103 35,00 €
41024 3 12 13 104 55,00 €
4.10.24 3 12 13 105 110,00 €
4.10.24 3 12 13 101 195,00 €
5.10.24 1 22 14 107 35,00 €
5.10.24 1 22 14 108 2500 €

Rysunek 6.3 Tygodniowe dane dotyczace sprzedazy

Zwykle dzieki analityce mozliwe jest uzyskanie réznych sensownych wglagdéw w zebrane
Lsurowe dane” (rysunek 6.3). Mozna to osiggng¢ za pomocg tabel przestawnych, ktére
umozliwiajg grupowanie danych wedtug wybranych atrybutéw i przeprowadzanie analiz
statystycznych. Zasadniczo kazdy atrybut (kolumne) danych wejsciowych mozna uznac
za tabele przestawng. Dlatego czesto méwimy o ,kostce danych” o wielu wymiarach. Poniewaz
nie mozemy graficznie przedstawi¢ wiecej niz dwdch lub trzech wymiardw, najprostsze,
ale zwykle najbardziej przydatne reprezentacje danych wejSciowych sg tworzone z dwdch
lub trzech atrybutdéw przestawnych. W oparciu o podang prébke danych, w dalszej czesci

przedstawiono kilka przyktadow tabel przestawnych.
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| Data Wartos€ sprzedazy produktiw
1.10.24 525,00 €
2.10.24 695,00 €
3.10.24 556,00 €
4.10.24 1.045,00 §
5.10.24 875,00 §
6.10.24 605,00 €
7.10.24 556,00 €
Razem: 4.857,00 €
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Rysunek 6.4 Statystyki sprzedazy wedtug tygodnia

Statystyki sprzedazy wedtug dnia tygodnia lub miesigca (rysunek 6.4.) umozliwiajg wglad

w trendy sezonowe.

ID Sprzedawcy

‘Wartos¢ sprzedazy produktéw

N&E WM P

1.110,00
1.072,00
1.585,00
605,00
485,00

Razem:

4.857,00

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800

Rysunek 6.5 Statystyki sprzedazy wedtug biura sprzedazy.

Statystyki sprzedazy wedtug biura sprzedazy (rysunek 6.5) okreslajg, ktdre biura sg najbardziej

oblegane i/lub generujg najwieksze przychody.

1D Produktu Wartos¢ sprzedazy produktéw
101 1.950,00
102 180,00
103 245,00
104 440,00
105 925,00
106 425,00
107 165,00
108 197,00
109 35,00
110 95,00
111 75,00
112 125,00
Razem: 4.857,00

m 101

103
m 105
m 107
m 109
m111

m 102
m 104
106
108
» 110
=112

Rysunek 6.6 Statystyki sprzedazy wedtug produktow
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Statystyki sprzedazy wedtug produktéw (rysunek 6.6) okreslajg produkty, ktore sg najbardziej

poszukiwane lub stanowig znaczacy udziat w portfolio.

Tabela 6.1 Przeglad transakcji

Data 1D Sprzedawcy ID Klienta | ID Transakgji ID Produktu Wartosc sprzedazy
1.10.24 1 12 1 101 195,00 €
102 45,00 €
103 35,00 €
2 14 2 104 55,00 €
3 101 195,00 €
2.10.24 1 17 6 101 195,00 €
102 45,00 €
105 85,00 €
3 15 4 101 195,00 €
103 35,00 €
105 85,00 €
16 5 104 55,00 €
3.10.24 2 18 7 106 35,00 €
107 65,00 €
108 86,00 €
4 19 8 101 195,00 €
103 35,00 €
105 85,00 €
9 104 55,00 €

Przeglad transakcji (tabela 6.1) wedtug dnia, biura sprzedazy, transakcji i kupujgcego oferuje
uporzadkowany wglad w dane, ktory jest przydatny przy rozwigzywaniu zapytan dotyczacych
okreslonego produktu lub transakcji sprzedazy.

6.4 Systemy wspomagania decyzji

System wspomagania decyzji (DSS) to interaktywny system, ktéry

\ pomaga decydentom wykorzystywac dane i modele do rozwigzywania

N\ - . -
nieustrukturyzowanych lub czesciowo ustrukturyzowanych
- e probleméw. System ekspercki (ES) to program aplikacyjny lub
’/ \\ Srodowisko, ktore skutecznie wspiera rozwigzywanie problemdw

w wyspecjalizowanym obszarze problemowym, wymagajacym wiedzy
i umiejetnosci eksperckich.
Oprdécz metod statystycznych i symulacyjnych stosowanych w BA, DSS czesto obejmuije

modele umozliwiajace podejmowanie decyzji w oparciu o zestaw charakterystycznych
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kryteriow. Modele te mogg by¢ proste (np. tabele decyzyjne, drzewa itp.) prowadzace
do jednego poprawnego rozwigzania. Z drugiej strony, gdy mamy do czynienia z wieloma
(potencjalnie sprzecznymi) kryteriami i wieloma rozwigzaniami, konieczny jest bardziej
rozbudowany model. Odpowiednim modelem czesto stosowanym w Zzyciu zawodowym

i osobistym jest wielokryterialny model decyzyjny.
Wielokryterialne podejmowanie decyzji

Wielokryterialne podejmowanie decyzji (MCDM) lub wielokryterialna analiza decyzyjna (MCDA)
to subdyscyplina OR, ktéra wyraznie ocenia wiele (potencjalnie) sprzecznych kryteriéw
w procesie podejmowania decyzji w odniesieniu do zestawu potencjalnych rozwigzan

lub wariantow.
Model decyzyjny MCDM skiada sie z:

o kryteribw — sg to parametry wariantow wejsciowych, krytyczne dla naszego

projektu,
e wag — jest to wzgledne znaczenie wybranych kryteriéw,

e funkcji uzytecznosci — jest to funkcja, ktora tgczy wazone parametry wariantow

w wartos¢ zgodnosci,

e dane — dane reprezentujgce warianty; dane wejsciowe do naszego modelu
MCDM.

Typy danych w MCDM mogg by¢ nastepujace:
* iloSciowe — reprezentujgce wartosci, ktére moga by¢ porownywane jako takie,

e jakosSciowe — reprezentujgce wzgledne wartosci poréwnawcze (np. wysoka,
komfortowa, niska temperatura itp.), ktdre nalezy okresli¢ iloSciowo, aby uzyskac

unikalne wartosci,
» binarne — reprezentuje kryteria binarne; wasnos¢ jest spetniona (1) lub nie (0).
Procedura wielokryterialnego podejmowania decyzji:

1. Reprezentacja wariantdw (V) przez ich charakterystyczne parametry (P):
{Vi (Pi1; Pi2; ... Pin); i=1...m}.
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2. Normalizacja parametrow poprzez obliczenie wzglednego lokalnego stopnia pi;
dla kazdego Pi; (j=1...n), w odniesieniu do j-tego parametru maksymalnej

wartosci Pi; ze wszystkich 7 probek:
a) pi;=Piy/max {Pi;} jesli wieksza wartos¢ P;; jest bardziej korzystna,
b) pij=1 - Pi;/max {P;;} jesli mniejsza wartos¢ P;; jest bardziej korzystna.

3. Oceny sg wazone zgodnie z preferencjami: xi;=pi;*U; dla kazdego j=1...n, przez
wagi Uj, ktére muszg sumowac sie do 1, tj. 100%.

4. Wazone oceny wszystkich wariantdw sg sumowane: Xi=2 xi;j dla kazdego

i=1...m w celu uzyskania ocen ztozonych zgodnie z nasza funkcjg uzytecznosci.

5. Wybierany jest najlepszy wariant Y=max {Xi}.

Przyktad MCDM

Wybierajgc nowy sprzet w firmie, czesto musimy podejmowac decyzje wielokryterialne.
Rozwazmy przyktad wyboru najbardziej optacalnej (ponizej 300 EUR) platformy mobilnej
z systemem operacyjnym Android dla naszej firmy. W tabeli 6.2 wymieniono modele, ktore
zostaly wybrane na podstawie zapytania wsrdd pracownikédw w celu zawezenia naszego
asortymentu. Dla kazdego z nich podano parametry, ktdre zostaty wybrane jako najbardziej
istotne. W dalszej czeSci wybrane dane parametréw s normalizowane w celu uzyskania
porownywalnych wartosci, wazone w celu podkreslenia wartosci, ktore sg bardziej znaczace

i sumowane w celu uzyskania ocen dla wybranych okazdw.
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Tabela 6.2 MCDM dla ekonomicznej platformy mobilnej Android

\ PARAMETRY
| Cena (€) Stopier * jnosé Wiascwosci Aparat
Model (1-10) prace pric. (GHE) RAM {GB) parmie! wew.. [G8) waga (g) rozmiar (mm’) pojem.bat. (mAh) (MP)
Honor Magic Lite 5 263 € 2 232 6 128 175 94344 5100 64
Honor X7a 210 € 25 23 4 128 196 106442 6000 50
msung A34 297 € 18 26 8 256 198 103300 5000 48
Redmi Note 12 Pro 240€ 19 26 6 128 187 99104 5000 50
Redmi Note 12 § € 1,7 2,05 256 176 95715 5000 108
*Vir: www.testberichte.de
WAGI PARAMETROW
Cena (€) Stopien * Wydajnosé Wiagciwosci Aparat
preckproc. (GHE) | RAM(GB) | pemistwew (58] waga (g) | rozmiar (mm?) | pojem.bat. (mah) (MP)
10 % | 5% | 5% 10 % | 10 % | 10 %
Utez 20 % 10 % 20 % 30% 20%
PARAMETRY ZNORMALIZOWANE
Cena (€) Stopier * Wydajnosé Wiascwosci Aparat
(1-10) pracl proe_ (GHE) RAM (GB) parnied wew_ [GB) waga (g) razmiar {mm®) pojem.bat. {mah) {MP)
0,11 0,20 085 0,75 0,50 0,12 0,11 0,85 0,59
0,29 0,00 0,88 0,50 0,50 0,02 0,00 1,00 0,46
0,00 0,28 1,00 1,00 1,00 0,00 0,03 0,83 0,44
0.19 0,24 1,00 0,75 0,50 0,06 0,07 0,83 0,46
0,25 032 0,79 1,00 1,00 0,12 0,10 0,83 1,00
[ OCENA PARAMETROW KONCOWYCH
[ Cena (€) Stopier * jnosé Wiasciwosci Aparat
(1-10) preck groc. (GHz) RAM (GB) pamiet wew.. [G8) waga (g) rozmiar (mm?) pajem.bat. (mah) MP)
0,02 0,02 0,08 0,04 0,03 0,01 0,01 0,09 0,12
0,06 0,00 0.09 0,03 0,03 0,00 0,00 010 0,09
0,00 0,03 0,10 0,05 0,05 0,00 0,00 0,08 0,09
0,04 0,02 0,10 0,04 0,03 0,01 0.01 0,08 0,09
0,05 0,03 0,08 0,05 0,05 0,01 0,01 0,08 0,20

Koncowym wynikiem naszej analizy jest tabela podsumowujgca (tabela 6.3) i ewentualnie
wykres (rysunek 6.7), ktéry podsumowuje proces decyzyjny i przedstawia najlepszy wybdr,
a takze mocne i stabe strony poszczegdlnych wariantéw. Czesto jednostka z najlepszg oceng
nie jest ta, ktéra wypadta najlepiej we wszystkich kategoriach, ale tg, ktdra Srednio najlepiej
pasuje do naszych kryteribw wyboru, a takze wazenia parametréw. Jest to réwniez gtdwna
sita metody MCDM, poniewaz wybdr wedtug dowolnego pojedynczego parametru moze

wprowadzi¢ nas w biad.

Tabela 6.3 Podsumowanie MCDM dla naszego przyktadu wyboru platformy mobilnej

OCENA PARAMETROW KONCOWYCH

Model
Honor Magic Lite 5
Honor X7a

Redmi Note 12 S

I ——
STATYSTYCZNE METODY ANALIZY DANYCH LOGISTYCZNYCH 114



N
r BAS4SC - Business Analytics Skills for the Future-Proof Supply Chains

Poréwnanie smartfonow z systemem Android

0,60
0,50
0,40
—
0,30 " RAZEM
7 Aparat
0,20 ) // " Whasciwosci
// < Wydajnos¢ g Cena
e ~
0,10 . e " qtoniet -
e ) g p u Stopien
0,00 ¥ — 7 Cena
! . . . " Wydajnosé
Honor Magic  Honor X7a Samsung Redmi Note  Redmi Note
Lite 5 A34 12 Pro 128 Wiasciwosc
m Aparat
m RAZEM

Rysunek 6.7 Wybor najlepszej platformy mobilnej

Najlepszy wybor: 0,56 (Redmi Note 12 S).

6.5 Inzynieria oparta na wiedzy

Y o Inzynieria oparta na wiedzy (Knowledge Based Engineering - KBE) to

— - metodologia inzynieryjna stuzaca do systematycznej integracji wiedzy

_ V -~ inzynieryjnej z systemem projektowania (Andersson & Larsson & Ola,
\ 2011).

Cykl zycia zarzadzania doswiadczeniem

Potrzeba przechwytywania, zarzadzania i wykorzystywania wiedzy projektowej
oraz automatyzacji proceséw unikalnych dla do$wiadczenia producenta w zakresie rozwoju
produktu doprowadzita do rozwoju technologii inzynierii opartej na wiedzy (KBE) (Prasad,
2005). KBE ma na celu wzbogacenie wiedzy instytucjonalnej poprzez zarzadzanie
doswiadczeniem. Fazy zarzadzania do$wiadczeniem, wedtug (Andersson & Larsson & Ola,
2011) sg nastepujace:
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1. Identyfikacja: wybrano niezgodno$¢ z pozadanym stanem, ktéra pojawia sie

w procesie produkcyjnym z powodu Zle zdefiniowanego produktu lub procesu.

2. Przechwytywanie: doswiadczenie wraz z jego wilasciwosciami  jest

przechwytywane.

3. Analizowanie: przeprowadzana jest analiza przyczyn zrédtowych przechwyconego
doswiadczenia w celu zidentyfikowania odpowiedniej strategii naprawczej i jej

ponownego wykorzystania w celu zapobiegania powtarzajagcym sie anomaliom.

4. Przechowywanie: spostrzezenia z analizy sg archiwizowane wraz

z doswiadczeniem.
5. Szukanie i Pobieranie: doSwiadczenie jest wyszukiwane i pobierane.
6. Uzycie: element doswiadczenia jest uzywany.
7. Ponowne wykorzystanie: konczy cykl zarzadzania wiedzg i rozpoczyna nowy.

Inzynieria oparta na wiedzy jest ogdlnie uzupetniana przez inne dyscypliny, ktérych blizsze

rozwazenie wykracza poza zakres tego rozdziatu:

Komputerowe wspomaganie zarzadzania projektami (PS),

Projektowanie wspomagane komputerowo (CAD), produkcja (CAM) i robotyka
(CIM),

Modelowanie i analiza symulacji komputerowej (SMA),

Wspomagane komputerowo szczegdtowe planowanie produkcji (MPS / MRP).

6.6 Wnioski

Jak przedstawiono w tym rozdziale, gtéwne zastosowania BI w zarzgdzaniu przedsiebiorstwem
odnoszg sie do analityki biznesowej (BA) i systemdw wspomagania decyzji (DSS). Sq one
powszechnie okreslane jako badania operacyjne (OR). Oprocz podstawowych technik BI,
opisanych w tym rozdziale, w rozdziatach 3 i 4 dotyczacych zarzadzania danymi
oraz modelowania i analizy symulacyjnej (SMA) podano kilka dodatkowych rozwazan na temat
gromadzenia danych, manipulacji i prezentaciji, ktdre rdwniez wspierajg podejmowanie decyzji.
Podsumowujgc, aplikacie BI mozna znalezé w systemach zarzadzania wiedzg (KMS),

obejmujacych:
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e systemy wspomagania decyzji (DSS),
e analityke biznesowg (BA) jako rozszerzenie Data Mining (DM) i

e inzynierie opartg na wiedzy (KBE) jako unowoczesnienie inzynierii wspomaganej

komputerowo (CAE).

W oparciu o wyniki BA, DSS i SMA opracowywane sg doswiadczenia, ktdre poszerzajg wiedze
instytucjonalng i stanowig systemy eksperckie oparte na wiedzy (KBS). Jak wykazano
w (Gumzej i in., 2023), moga one by¢ wykorzystane przez KBE do wprowadzenia zasady
~Wyciggnietych wnioskdw” do zarzadzania usprawnieniami przedsiebiorstwa poprzez
strategiczne planowanie logistyczne.
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7.Przetwarzanie danych statystycznych
SPSS

Do tej pory zdobyte$ juz podstawowg wiedze na temat statystyki, manipulacji danymi,
tworzenia symulacji, modelowania i analizy w ramach logistycznych tancuchéw dostaw, a takze
prostych metod regresji liniowej. Podczas gdy statystyka oferuje réznorodny zakres modeli
N\ -~ i technik w celu zwiekszenia wysitkdw optymalizacyjnych, przeprowadzania
- — analiz i identyfikowania potencjalnych ulepszen, by¢ moze zauwazytes,
— V ~ Zewraz ze wzrostem ziozonosci analizowanych danych i obliczen,
- \ tradycyjne podejscia mogq stac sie coraz bardziej skomplikowane i trudne
do obliczenia. Wraz ze wzrostem ztozonosci danych i obliczen, konwencjonalne metody moga
staC sie przestarzate, a w niektdrych przypadkach mogg zagrozi¢ wiarygodnosci wynikow.
Aby temu zaradzi¢, statystyka wykorzystuje rézne programy, ktére automatyzujg analize
i interpretacje zebranych danych, zapewniajgc jednocze$nie wiele modeli i funkgji
zapewniajgcych wiarygodne wyniki. Jednym z takich programoéw jest IBM SPSS, ktdry bedzie
kluczowym narzedziem w tym rozdziale. W tym rozdziale przedstawione zostanie zwiezie
wprowadzenie do podstawowego wykorzystania oprogramowania SPSS, badajac jego funkcje
i praktyczne zastosowania. Po wstepnym wprowadzeniu nastgpi praktyczne zastosowanie
programu poprzez cztery podstawowe testy do obliczania wynikow: test T, korelacje,
Chi - kwadrat i ANOVA. Aby ufatwi¢ nauke, przedstawione zostang proste problemy i ich

rozwigzania, ktére pomogg w zapoznaniu sie z tymi testami.
7.1 Podstawy programu IBM SPSS

By¢ moze masz juz pewne dos$wiadczenie z oprogramowaniem SPSS. Jesli jednak nie,
to pozwdl nam zaoferowac krotkie wprowadzenie. SPSS, podobnie jak jego bardziej znany
odpowiednik, Excel, utatwia manipulowanie danymi, ich analize i wizualizacje. Niemniej
jednak, w przeciwienstwie do Excela, ktdry czasami moze by¢ pracochtonny i skomplikowany
w programowaniu funkcji, SPSS oferuje przyjazny dla uzytkownika interfejs do analizy
statystycznej (IBM, 2021). Oferuje rdznorodne funkcje i metodologie do efektywnej obstugi
dostarczonych danych. Chociaz oprogramowanie SPSS wyrdznia sie szerokimi mozliwosciami

analizy statystycznej, poruszanie sie po danych i konfigurowanie ustawienn poczatkowych
I ——————
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do analizy moze czasami stanowi¢ wyzwanie (IBM, 2021). W zwigzku z tym zagtebimy sie

w podstawy importu danych i przygotowania danych do pdzniejszych testow statystycznych.

Biorgc pod uwage powszechne wykorzystanie programu Excel do obstugi danych
numerycznych, dane mogg by¢ uzyskane lub przygotowane w arkuszu kalkulacyjnym Excel.
Na szczescie SPSS moze importowac dane z réznych formatéw plikdw do swoich arkuszy
kalkulacyjnych. Po przygotowaniu gotowych arkuszy kalkulacyjnych Excel, otwdrz
oprogramowanie SPSS. Na ekranie poczatkowym przejdz do zaktadki ,File” (Plik) i wybierz
~Import Data” (Importuj dane). W kolejnym oknie mozesz wybra¢ format danych, ktéry chcesz
zaimportowac (patrz rysunek 7.1). Po wykonaniu tego kroku nalezy zlokalizowac przygotowany
plik, wybra¢ go i przejs¢ do nastepnego okna. Okno to wyswietli monit o skonfigurowanie
dodatkowych ustawien. Jesli nazwy kolumn zostaty juz uwzglednione w pierwszym wierszu
danych, wybierz opcje ,Read variable names from first row of data” (pl. Odczytaj nazwy
zmiennych z pierwszego wiersza danych) (patrz rysunek 7.1), a nastepnie kliknij przycisk
JFinish” (Zakoricz), aby dane pojawity sie w arkuszu kalkulacyjnym (IBM, 2021).
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Rysunek 7.1 Ustawienia importowania danych w programie SPSS.

Teraz, gdy mamy juz dane w naszym arkuszu kalkulacyjnym, zauwazysz

wyrazng roznice w ich prezentacji w poréwnaniu do Excela. SPSS kategoryzuje

dane na dwa podstawowe typy, kazdy z dwoma dodatkowymi podtypami. Jak

pokazano na rysunku 7.2, dane mozna sklasyfikowa¢ jako numeryczne lub
kategoryczne. Dane numeryczne sktadajg sie z liczb i mozna je sklasyfikowac jako dyskretne
(ze skonczonymi opcjami) lub ciggte (oferujgce nieskonczone opcje). Z drugiej strony, dane
kategoryczne obejmujg stowa i mogg by¢ dalej rozrézniane jako porzadkowe (posiadajgce
hierarchie) lub nominalne (bez hierarchii). W zaleznosSci od charakteru danych moze byc
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konieczne skonfigurowanie zmiennych w celu dostosowania ich do pozadanej analizy.
W wiekszosci przypadkéw SPSS automatycznie odpowiednio skategoryzuje zmienne. Zatézmy,
ze chcesz dokonac¢ dalszej manipulacji typami danych. W takim przypadku mozna uzyskac
dostep do opgji ,View” (Widok) i w sekcji ,Variable view” (Widok zmiennej) dostosowac
informacje o zmiennej, takie jak Name (Nazwa), Type (7yp), Width (Szerokosc), Measure
(Miara) i inne (IBM, 2021).

23 *Untitied2 [DataSet1] - IBM SPSS Statistics Data Editor 3 “Untitiea2 (Dataset1) - IBM SPSS Statistics Data Editor
Ede Edt View Data Iransform Analyze Graphs \Utiities Extensions Window Help FEée Ede View Data JIrnsfrm Analyze Graphs  (Rities Extensions

HS B e~ Fh1FHABE S QEHS B e ®

1 Name Jacob

xxxxx

<
<
O View (S

Rysunek 7.2 Okna widoku danych i zmiennych.

Po prawidtowym skonfigurowaniu danych mozna je eksplorowa¢ w SPSS. SPSS umozliwia
uzytkownikom wykonywanie podstawowych analiz  statystycznych bez polegania
na predefiniowanych funkcjach. Na ekranie poczatkowym (patrz rysunek 7.3), przejdz
do ,Analyze” (pl. Analizuj), a potem ,Descriptive Statistics” (pl Statystyki opisowe),
a nastepnie wybierz ,Explore” (Eksploruj). W sekcji ,Explore” (Eksploruj) mozna znalez¢ rozne
opcje w zaleznosci od charakterystyki dostarczonych danych. W tym trybie SPSS dostarczy
informacje o danych w postaci ,statystyk opisowych”. Chociaz jest to cenne dla wstepnej
analizy danych, oferuje jedynie podstawowe spostrzezenia i nie zagtebia sie w bardziej
szczegbtowg analize statystyczng, ktdra zostanie oméwiona w kolejnych rozdziatach. Zanim
przejdziemy dalej, zbadamy réwniez inng funkcje w SPSS - wizualizacje wykresow (IBM, 2021).
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Rysunek 7.3 Ustawienia statystyk opisowych

SPSS oferuje szereg opcji wizualizacji danych, w tym histogramy, wykresy pudetkowe, wykresy
stupkowe, wykresy punktowe, wykresy liniowe, wykresy kotowe i inne. Do tego momentu
powiniene$ mie¢ podstawowg wiedze na temat tego, co reprezentuje kazdy typ wykresu i jak
interpretowad przedstawione na nich wyniki. Dlatego tez skupimy sie na sposobie tworzenia
tych wykreséw w oprogramowaniu SPSS. Aby utworzy¢ wykresy, wybierz zaktadke ,Graphs”
(Wykresy) na ekranie poczatkowym, a nastepnie "Chart Builder” (Kreator wykresow).
W nowym oknie mozesz wybra¢ typ wykresu, ktory chcesz utworzy¢ i wybraé zmienne,
ktoére majq zosta¢ uwzglednione. Po wybraniu opcji "Finish” (Zakoricz) pojawi sie nowe okno
z wynikami zwizualizowanymi w wybranym formacie wykresu. W tym nowym oknie mozna
aktywnie wchodzi¢ w interakcje z wykresem, umozliwiajgc modyfikowanie koloréw i czcionek

zmiennych, eksplorowanie rozktadéw zmiennych na wykresie i nie tylko (IBM, 2021).
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Rysunek 7.4 Ustawienia kreatora wykreséw w programie SPSS

Do tego momentu zostaly omodwione trzy z czterech zasad ,Eksploracji danych”,
ktore obejmujg przegladanie danych (eksploracja danych surowych), identyfikacje danych
(okreslanie typéw danych) oraz, do pewnego stopnia, tworzenie wykreséw i opisywanie danych
za pomocg statystyk opisowych. Ostatnig zasadq jest ,Formutowanie pytan”, gdzie zadajemy
sobie pytanie, co chcemy osiggna¢ poprzez analize danych i odpowiednio konfigurujemy
wykresy i statystyki opisowe, aby uzyska¢ odpowiedzi na nasze konkretne pytania. Na przyktad
W naszym obecnym przykladzie pytanie moze brzmie¢: ,Czy w analizowanej populacji
przewazajg kobiety?”. Wykorzystujac zarédwno wykresy, jak i statystyki opisowe, mozemy
stwierdzi¢, ze nasza populacja sktada sie gtdwnie z mezczyzn. Podczas formutowania pytan
nalezy zawsze bra¢ pod uwage dostepne dane izidentyfikowane zmienne (Garth, 2008).
Natym konczy sie pierwsza cze$¢ analizy danych SPSS, a teraz przejdziemy

do przeprowadzania testow.
7.2 Zarzadzanie danymi

Podczas pracy z kluczowymi danymi w oprogramowaniu SPSS istotne staje sie zrozumienie
technik manipulowania informacjami w poszczegdélnych aktywnych zbiorach danych. SPSS
zapewnia funkcje ufatwiajgce manipulowanie istniejgcymi danymi zawartymi w aktywnych

zestawach danych. Czasami mozna napotka¢ dwie bazy danych oddzielnie zaimportowane
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do dwdch plikdw, zestawow danych, ale preferowane jest ich pofaczenie w celu lepszej
analizy. Rozwazmy firme logistyczng z dwoma oddziatami, z ktérych kazdy dostarcza dane
dotyczace kosztéw i przewozonych fadunkéw w kilogramach. Celem kierownictwa jest analiza
ogolnej wydajnosci firmy. W programie SPSS osiggniecie tego celu wymaga przejscia do sekcji
"Data" (pl. Dane), wybrania opcji "Merge files" (pl. Scal pliki) i skorzystania z dwdch réznych
opcji. Jedna z nich obejmuje wybranie "Cases" (pl. Przypadki) i okreSlenie zmiennej
do scalenia, usuniecie tej zmiennej podczas scalania innych. Alternatywnie, wybranie opcji
"Variable" (pl Zmienna) zachowuje zmienng w nowym zestawie danych. Praktyczne
zastosowanie jest widoczne w naszym scenariuszu logistycznym, w ktérym scalanie zestawdw
danych upraszcza kompleksowa analize wydajnosci firmy.

€8 Untitled1 [DataSet0] - 1BM SPSS Statistics Data Editor
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@® An gpen dataset
[l Define Multiple Response Sets Untitisd3[DataSet?]

Validation >

% Identify Dyplicate Cases
3 [dentify Unusual Cases L
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(5 Sort Cases

Non-SPSS Statistics data files must be opened in SPSS Stati Unpaired Variables Variables in New Active Dataset

- -, |Branch<{*) D
SR — Transporinkg

| ___ Payment
-

24T Add Cases
I8l Add Variables.

[ Restructure

[ Propensity Score Matching
[ Rake Weights

[E3 Propensity Score Matching
[ Case Control Matching
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[[indicate case source as vanable

Orthogonal Design > (")=Active dataset
3 Compare Datasets (+)=DataSet2

& Copy Dataset
= Split Eile m ‘ Rese

Data View Vanabl BF Select Cases

&k Weight Cases

Rysunek 7.5 Okno scalania plikow

Podczas gdy funkcje scalania i dzielenia umozliwiajg okreslone manipulacje danymi, opcja
"Select cases" (pl. Wybierz przypadki) oferuje wyrazne korzysci. Wyobraz sobie, ze masz dane
dla sklepéw B, C i D w jednej bazie danych, a skupiasz sie wytgcznie na poréwnaniu sklepu A
i sklepu C. Wybierajgc "Data" (pl. Dane) i "Select cases" (pl. Wybierz przypadki), mozna okresli¢
interesujgce zmienne, skutecznie odfiltrowujgc niechciane dane. Na przykfad ustawienie
sklepu C, czyli wartosci 2 nakazuje oprogramowaniu skoncentrowanie sie wytgcznie na sklepie
C, generujac dane wyjsciowe, ktore sg nastepnie dostepne do pdzniejszych analiz, takich jak
statystyki opisowe, koncentrujgc sie wytacznie na wybranych przypadkach. Takie podejscie
umozliwia rowniez analize porownawczg tylko wartosci sklepu A i sklepu C.
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Rysunek 7.6 Okno podziatu pliku

Podczas gdy funkcje scalania i dzielenia umozliwiajg pewng manipulacje danymi, istnieje
rowniez opcja "Select cases" (pl. Wybierz przypadki). Wyobrazmy sobie, ze wiemy na pewno,
ze sklep A ma $rednio 120 € zysku i chcemy poréwnac to ze sklepem C. Niestety w naszej
bazie danych mamy dane dla sklepéw B, C i D w jednej bazie danych, a analiza obejmowataby
dane ze wszystkich trzech sklepéw. Klikajac "Data" (pl. Dane) i "Select cases" (pl. Wybierz
przypadki) mozna wybra¢ przypadki o interesujgcej nas wartos¢ zmiennej, na ktorej chcemy
sie skupi¢. Dlatego ustawiliémy, ze zmienna sklep ma wynosi¢ 2, a nastepnie utworzylismy
funkcje dla oprogramowania, aby skupic sie tylko na sklepie C, ktéry ma kod 2. Dane wyjsciowe
mozna nastepnie wykorzysta¢ do podzniejszej analizy, wybierajgc te nowg kolumne
(np. statystyki opisowe).
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Rysunek 7.7 Wyboér procedury postepowania
e
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Czasami zbiory danych moga juz zawieraé zmienne, ale istnieje potrzeba wprowadzenia
nowych zmiennych w oparciu o istniejgce. Wezmy na przyktad menedzera firmy logistycznej,
ktory posiada dane dotyczace wagi i przebytej odlegtosci dla réznych produktéw,
ale potrzebuje danych o czasie dostawy w celu optymalizacji tras. W SPSS osiggniecie tego
wymaga klikniecia "Transform" (Przeksztatd), a nastepnie "Compute Variables" (Oblicz
zmienne). Nowa zmienna, DeliveryTime (CzasDostawy), jest tworzona w nowym oknie poprzez
ustawienie wyrazen numerycznych. W tym przypadku przypisanie skali 0,8 do odlegtosci i 0,2
do wagi skutkuje nowg zmienng reprezentujgca czas dostawy, co jest kluczowym dodatkiem
do zbioru danych. Istnieje réwniez elastyczno$¢ obliczania dodatkowych zmiennych,
stworzonych na potrzeby testéw statystycznych.
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Data View Variable View Data View Variable View
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Rysunek 7.8 Procedura obliczania zmiennych

Na tym konczy sie maty przeglad funkcji zarzadzania danymi, ktére obejmuje SPSS, a ktdre
mogq by¢ przydatne podczas kolejnych testéw modeli oméwionych w tym rozdziale. Bedziemy
kontynuowa¢ etapy wymagane przed przeprowadzeniem testu statystycznego
W oprogramowaniu SPSS.

7.3 Przygotowanie testu

Przed przystagpieniem do testdéw statystycznych konieczne jest przestrzeganie standardowego

procesu analizy danych, ktoéry obejmuje eksploracje danych (jak opisano w rozdziatach 7.1
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i 7.2), analize danych i interpretacje wynikow (Garth, 2008; George & Mallery, 2022). W tym
rozdziale skupiamy sie na analizie danych przy uzyciu oprogramowania SPSS. Poniewaz
hipotezy zostaty juz omoéwione w poprzednich rozdziatach, skupimy sie przede wszystkim
na przeprowadzeniu testdw normalnosci w SPSS. Istniejg trzy metody oceny normalnosci:
histogram, wykres QQ i test normalnosci. Wskazane jest zastosowanie co najmniej dwoch, jesli
nie wszystkich trzech z tych opcji, poniewaz kazda z nich dostarcza odrebnych informacji
(Ghasemi & Zadesiasl, 2012). Aby utworzy¢ histogram, przejdz do "Graphs" (Wykresy),
a nastepnie "Chart Builder" (Kreator wykresow). W nowym oknie wybierz ,Histogram”. Jesli
masz wiele zmiennych, musisz powtorzy¢ ten proces dla kazdej z nich, aby uzyska¢ wyniki.
Histogram potwierdza test rozktadu normalnego, jesli stupki reprezentujgce wartosci
zmiennych przypominajg krzywa dzwonowa. Jesli stupki przechylajg sie bardziej w lewa
lub prawg strone, moze to wskazywa¢ na rozkfad wyktadniczy. Na przyklad zostata
wygenerowana baza danych zawierajgca 100 rekorddw, obserwacji, z ktérych kazdy miat
zmienng reprezentujgcg wage w kilogramach. Postepujac zgodnie z instrukcjami, utworzony
zostat histogram, jak pokazano na rysunku 7.9. Jak widac na rysunku, stupki sg rozmieszczone
na wykresie i chociaz mogg nie odzwierciedla¢ idealnie krzywej, niemniej jednak sugerujg
rozktad normalny i pozytywny wynik testu (George & Mallery, 2022; Goeman & Solari, 2021).

& *Outputd [Document4] - IBM 5PSS Statistics Viewer
Eile Edt View Data Iransform |nset Fgrmat  Analyze Graphs  Uilities  Extensions Window Help

HERAMewRFELI RS BE L |
& {8 output + GGraph
&8 GGraph

E{' otes Simple Histogram of Kilograms

al
3]

Frequency

Kilograms

Rysunek 7.9 Histogram wynikow testu normalnosci

Inng opcja przeprowadzania testdbw normalnosci jest wykres Q-Q, ktdry mozna zainicjowac,
klikajac "Analyze" (pl. Analizuj), nastepnie "Descriptive Statistics" (pl. Statystyki opisowe),
a nastepnie wybierajac "Q-Q Plots" (pl. Wykresy Q-Q). Zaletg tego podejscia jest to,
ze pozwala ono na ocene wielu zmiennych jednoczesnie (Williamson, b.d). Test uznaje sie
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za udany, gdy punkty na wykresie skupiajg sie blisko linii prostej, reprezentujgcej rozktad
normalny. Jedli punkty tworzg ,ogony”, oznacza to niepowodzenie testu normalnosci
(Andersen & Dennison, 2018). Korzystajac z tej samej bazy danych z testu wykresu
histogramu, przeprowadzony zostat test Q-Q Plot. Na rysunku 7.10 ponizej mozna zauwazy¢,
ze wiekszo$¢ punktow skupienia dla naszej zmiennej pokrywa sie z linig prostg, co wskazuje
na normalny rozktad naszych danych. Chociaz juz na tym etapie mozna byto stwierdzic, ze test
normalnosci jest pozytywny, zdecydowaliSmy sie poszukac potwierdzenia we wszystkich trzech
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Eile Edit Yiew Data Iransform Graphs  Utilities  Extensions  Window  Help T
m O o m  PowerAnalysis | A e
[f] = G e i M‘ At & = Td @ Q
leta Analysis >
" , . Visible: 2 of 2 Variables
aports
Ao rd
1 | I Dascriptive Statistics > I [Z] Erequencies
2 2 Bayesian Statistics > [ Doscriptivs.
j i Tables ” 3 Population Descriptives '5"“"”‘
Compare Means and Propottions > “
—r #; Explore [ Standaraizs vatues
General Linear Model
6 8 &8 Crosstabs O Derence.
Generalized Linear Models >
T 7
3 TURF Analysis o
LG Mixed Models g Current Peniodicity  None.
- anerd Penodic
9 8 Correlate > [ERatio
1 1 " Reset
1:] |: Regression » [ Proportion Confidence Intenvals e
- » H PP Plots .
12 12 Loglinear Normal Q-Q Plot of Kilograms
13 13 Neural Hetworks »  JElQ-QPlots 3
LN 14 Classify »
15 15 - N
% 16 Dimension Reduction
17 a7 Scile ’
18 18 Nonparametric Tests > -
5
19 Forecasting » s !
20 20 ] s >
21 21 Sunna H
2 2 Multiple Response > ‘g N
2 @ [l Missing Value Analysis ]
H
24Tz Multiple Imputation > 3
5 25 a
26 26 Complex Samples > o
27 2 F Simulation
% 2 Quality Control >
29 20
— Spatial and Temporal Modaling. >
>
< Direct Marketing >
Data View Variable View 3
Q-Q Plots. IBM S Standardized Observed Value

Rysunek 7.10 Ustawienia i wyniki testu normalnosci wykresu Q-Q.

Ostatnig opcjg weryfikowania normalnosci danych jest tak zwany Test Normalnosci, uwazany
za test statystyczny. Zazwyczaj wykorzystuje on test Kotmogorowa-Smirnowa, ale
w przypadku matych rozmiaréw, do 20 obserwacji, proby nalezy zastosowac test
Shapiro-Wilka (Goeaman & Solari, 2021). W programie SPSS mozna wykona¢

ten test, klikajgc "Analyze" (Analizuj), nastepnie "Descriptive Statistics"

(Statystyki opisowe) a pozniej "Explore” (Eksploruj). Nalezy ustawi¢ zmienne,

ktére majg by¢ sprawdzone w polu "Dependent List" (Lista zalezna). Nastepnie

w sekcji "Plots" (pl. Wykresy) trzeba wybra¢ "Normality Plots with Tests" (Wykresy
normainosci z testami). Wyjatkowo tylko w tym tescie wynik testu hipotezy zerowej (HO)
uznaje sie za pozytywny (potwierdzajacy), jesli kolumna ,Sig” ( p-value) w wynikach
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jest wieksza niz 0,05, co wskazuje na rozktad normalny. Vice versa, jesli p-value jest mniejsze
niz 0,05. Sugeruje to rozkfad inny niz normalny, a wynik testu uznaje sie za negatywny
dla hipotezy zerowej. Test ten zostat przeprowadzony ponownie, korzystajac z tej samej bazy
danych, co w poprzednich testach. Na podstawie wynikéw mozna stwierdzi¢, ze zgodnie
ze standardem Kotmogorowa-Smirnowa test jest pozytywny, poniewaz warto$¢ p jest wyzsza
niz 0,05. Jednak w przypadku testu Shapiro-Wilka wartos¢ p jest nizsza, co wskazuje
na negatywny wynik testu. Te rézne wyniki wystepujg, poniewaz oba podej$cia majg rézne
ustawienia czutosci i mocy w wykrywaniu odchylen (Ghasemi & Zahediasl, 2012). Poniewaz
zostaly przeprowadzone juz zaréwno testy wykresow Q-Q, jak i histogramow, test normalnosci
mozna ogolnie uzna¢ za pozytywny. Po potwierdzeniu testdw normalnosci mozna

przeprowadzi¢ gtowne testy, takie jak Test dla Jednej Préby.
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Rysunek 7.11 Ustawienia i wyniki testu normalnosci

7.4 Test T dla jednej proby

W poprzednich rozdziatach omdwiono juz teorie stojgcg za testem T dla jednej proby; skupimy
sie zatem przede wszystkim na przeprowadzeniu testu za pomocg oprogramowania SPSS.
Na potrzeby naszego testu T dla jednej préby przygotowana zostata baza danych z prébg 200
danych wejsciowych, ktéra obejmuje 1 zmienng kategorialng (Student ID) (Identyfikator
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studenta) i 2 zmienne numeryczne (Weight and Age) (Waga i Wiek) (Kim, 2015). Postepujac

zgodnie ze wskazdéwkami z poprzednich podrozdziatéw, przeprowadzamy nastepujgce kroki:

e Zbadaj dane, a mianowicie nasze zmienne i statystyki opisowe oraz postaw

pytanie hipoteze,

e SprawdZz normalnos¢, poniewaz powinien wystarczy¢ tylko jeden histogram

zmiennej i wykres Q-Q,

e Postaw hipoteze, w ktorej dla Wartosci zerowej zmienna nie rézni sie

od okresSlonej wartosci i Alternatywnej, w ktorej sie rézni,
e Przeprowad: test t-Studenta,

e Zinterpretuj wyniki, koncentrujgc sie na odrzuceniu lub nieodrzuceniu

wartosci zerowej, odpowiedz na pytanie i napisz raport z naszego testu.

W naszym przypadku zdecydowaliSmy, ze pytanie powinno brzmie¢: ,Czy $rednia waga
studentdw przekracza 74 kilogramy?”. Po zadaniu pytania ustalamy nasza hipoteze, ktdra
brzmi: ,Zerowa = nie ma rdznicy” i ,Alternatywna = istnieje roznica”. PrzeprowadziliSmy
histogram i wykresy Q-Q, aby sprawdzi¢ testy normalnosci, a po ich zakonczeniu
przeprowadzilisSmy test T. Aby uruchomi¢ test T, klikamy "Analyze" (Analizuj), nastepnie
"Compare Means" (Porownaj srednie) i "One-Sample T-test" (test T dla jednej proby). W polu
zmiennej testowej umieszczamy ,weight” (waga), ustawiamy warto$¢ testowang na 74

i rozpoczynamy test (patrz rysunek 7.12).

Visidle: 3 of 3 Variables

” [ indepandent-Samples T Test

>
- [ Summary Independent-Samples T Test

5l Paiced-Samples Propartions |
>, {3 Pt Somplen Properon 3 One-Sample T Test x

Test Vanable(s).
ll Student ID [StudentiD] & Weight —_
Age L

198

200

Spatial and Temporal Modeling

>
Direct Marketing > Test Value - [ Estimate effect sizes
Data View Varisble View (o |

One-Sample T Test

Rysunek 7.12 Ustawienia testu T dla jednej proby
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Po potwierdzeniu testu pojawi sie kolejne okno z wynikami naszej analizy (patrz rysunek 7.13).
Okno to zawiera kilka informacji dotyczacych naszej analizy. W tym przypadku obie wartosci
p-value s nizsze niz 0,05, co wskazuje na istotnos¢ testu, a wiec wyniki negatywny dla HO.
Dodatkowo sprawdzamy wartosci ¢i df, ktére w naszym przypadku wynoszg odpowiednio -
9,806 i 199. Na podstawie tych wynikdw mozemy stwierdzi¢, ze nasza hipoteza zerowa zostata
odrzucona. W zwigzku z tym petny raport wynikdw jest nastepujacy: ,Srednia waga studenta
jest znaczgco nizsza niz wartoS¢ 74 kg. Stwierdzamy poziom $redniej wagi nizszy niz
w hipotezie (byt 74 kg), gdyz zauwazmy, ze Srednia = 69,63, a przede wszystkim wartosc testu
t, tzw. sprawdzian, okazata sie ujemna: 1-probkowy test t, £ = -9,806, df= 199, wartos¢
p< 0,001)".
= T-Test

One-Sample Statistics

N Mean Std. Deviation  Std. Error Mean
Weight 200 69,63 6,303 446

One-Sample Test

TestValue =74

95% Confidence Interval of the
Significance Mean Difference

t df One-Sidedp  Two-Sided p Difference Lower Upper
Weight -9,806 199 <,001 <,001 -4,370 -5,25 -3.49

One-Sample Effect Sizes
95% Confidence Interval
Standardizer® Point Estimate Lower Upper
Weight Cohen's d 6,303 -693 -, 847 -,538
Hedges' correction 6,326 -,691 -844 -,536

a. The denominator used in estimating the effect sizes
Cohen's d uses the sample standard deviation.
Hedges' correction uses the sample standard deviation, plus a correction factor.

Rysunek 7.13 Wyniki testu T dla jednej proby.

7.5 Korelacja

Przejdzmy teraz do drugiego testu, ktérym jest test korelacji. Przeprowadzimy go przy uzyciu
tej samej bazy danych, co w przyktadzie testu t dla jednej préby. Podobnie jak w przypadku
testu t dla jednej préby, bedziemy postepowac zgodnie z procedurg z kilkoma modyfikacjami.
Podczas przeprowadzania korelacji miedzy dwiema zmiennymi wazne jest, aby okresli¢, ktdra
z nich jest zmienng zalezng, a ktdra zmienng niezalezng (Janse i in., 2021; Mishra i in., 2019).
Wyboru tego mozna dokona¢ na podstawie pytania badawczego. W naszym

przypadku chcemy zbadac ,,Czy istnieje korelacja miedzy wiekiem ucznia a jego

waga?”. Zgodnie z tym pytaniem uwazamy wage za zmienng zalezng, a wiek

za zmienng niezalezng, poniewaz chcemy zbadac¢, czy zmiany wieku sg zwigzane
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ze zmianami wagi. Definiujemy hipoteze zerowg i alternatywng (patrz rysunek 7.13 i 7.14),
a nastepnie uruchamiamy test, klikajgc "Analyze" (Analizuj), a nastepnie "Correlate" (Koreluj)
i "Bivariate" (Wspotzaleznos¢ prosta). Obie zmienne powinny zosta¢ umieszczone w polu
"Variable" (Zmienna). Upewnij sie, ze ,Pearson”, ,Two-Tailed” (Dwustopniowy) i ,Flag
Significant” (Oznacz znaczgce) sq wybrane lub ustawione (patrz rysunek 7.14). W tym
przypadku wybraliSmy ,Pearson”, poniewaz nasze dane wskazywaty na rozktad normalny
i mogty by¢ analizowane przy uzyciu metod parametrycznych. Jesli rozktad normalny nie zostat
potwierdzony, nalezy zastosowa¢ metody nieparametryczne (w tym przypadku nalezy wybrac
Spearmana zamiast Pearsona) (George & Mallery, 2022; McClure, 2005).

8 "Untitied2 [DataSet1] - 1BM SPSS Stabitics Data Editor RO

Elo Eét View Dua Ianwom [fnanze JGrphs Usiies Esensions Widow Lo
j L - P i »
HE 0 e o
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130 Visible: 3 of 3 Vanables
ol StwdersD  # Weignt _
24 Descrigtive Statistics

Bayesian Statistics

* | 3 Gvarists with Conidsncs intamais

’ Iﬂﬁwme I
N

[ Paial 1 Bivariate Comelations x
[ istances
[ Canonical Cormelation

SHEEEEEEHEE B BRI

il Student ID [StudentiD]

Rysunek 7.14 Ustawienia testu korelacji

Ponownie otrzymujemy wyniki w nowym oknie (patrz rysunek 7.15). Na podstawie wynikow
mozemy zauwazy¢, ze nasza korelacja Pearsona wynosi -0,038, a nasze p-value wynosi 0,596.
W analizie korelacji im wartos¢ korelacji jest blizsza zeru, tym stabsza jest korelacja miedzy
zmiennymi. W naszym przypadku korelacja jest bardzo bliska zeru, co wskazuje na brak
istotnej korelacji miedzy dwiema zmiennymi (McClure, 2005). Ponadto duze p-value (0,596)
sugeruje, ze nie ma istotnych dowoddw na to, ze istnieje znaczaca korelacja miedzy dwiema
wybranymi zmiennymi (Williamson, b.d.). W rezultacie nasza hipoteza zerowa nie zostata
odrzucona. Na tej podstawie mozemy stwierdzi¢, ze ,Nie byto korelacji miedzy wiekiem a waga

uczniow".
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= Correlations

Correlations

Weight Age

Weight Pearson Correlation 1 -,038
Sig. (2-tailed) 596
N 200 200
Age Pearson Correlation -,038 1
Sig. (2-tailed) 596
N 200 200

Rysunek 7.15 Wyniki testu korelacji

7.6 Chi-Kwadrat

Trzecim testem, ktéry przeprowadzimy w oprogramowaniu SPSS, jest test Chi-kwadrat.
W przeciwienstwie do poprzednich dwdch testéw, test Chi-kwadrat poréwnuje dwie zmienne
kategorialne, a nie zmienne liczbowe (Turhan, 2020). Podobnie jak w sekcjach 7.4 i 7.5,
zaczynamy od zbadania danych i sformutowania pytania badawczego. W naszym przykfadzie
mamy firme logistyczng z 200 klientami i dysponujemy danymi na temat rodzaju ptatnosci
i rodzaju transportu wybranego przez kazdego klienta. Pytanie, na ktére chcemy odpowiedzieé,
brzmi: ,Czy rdézne rodzaje ptatnosci wykazujg rdézne preferencje dotyczace rodzajow
transportu?”. Poniewaz mamy do czynienia tylko ze zmiennymi kategorycznymi, nie ma
potrzeby przeprowadzania testu normalnosci. Ustalamy hipoteze zerowg (HO: preferencje
dotyczace rodzajow transportu sg takie same wsrdd wszystkich rodzajow ptatnosci) i hipoteze
alternatywng. Aby przeprowadzi¢ analize Chi-kwadrat, zgodnie z HO nazywang tez testem
niezaleznosci, kliknij "Analyze" (Analizuj), nastepnie "Descriptive Statistics" (Statystyki
opisowe) i wybierz ,Crosstabs” (7abele krzyZzowe). Kluczowe jest umieszczenie zmiennych
opartych na pytaniu badawczym w polu kolumny Ilub wiersza (patrz rysunek 7.16)
(Garth, 2008).
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Rysunek 7.16 Ustawienia testu Chi-kwadrat

Po zakonczeniu analizy w nowym oknie wyswietlone zostang wyniki (patrz rysunek 7.17).
W tym oknie mozna zauwazy¢, ze warto$¢ Chi-kwadrat Pearsona wynosi 11,614, warto$¢ df
wynosi 12, a p-value (istotno$¢ empiryczna) wynosi 0,477. Na podstawie tych wynikéw
mozemy stwierdzi¢, ze nie ma istotnego zwigzku miedzy dwiema zmiennymi, a hipoteza zerowa
nie zostata odrzucona. W zwigzku z tym raport jest nastepujacy: ,Nie wykryto znaczacej
preferencji miedzy roznymi rodzajami ptatnosci dla réznych rodzajéw transportu (2- stopniowy
test Chi-kwadrat, chi-sq = 11,614, df= 12, p-value = 0,477)."

*+ Crosstabs
Case Processing Summa
9 v Bar Chart
Cases
f P nt Method
Valid Missing Total = .A:M“' . 'Mo
N Percent N Parcant N Parcant lc::;p:ng:n ;;ntumanﬂl
Transport Type * Payment 200 100,0% 0 0,0% 200 1000% B cash in Advancs
Method W Consignment
WLeter of Cradit
Transport Type * Payment Method Crosstabulation
Count
Paymeni Meihod
Acceptance Cash Against Cashin
Credit Documents Advance Consignment  Letter of Credit Total
Transport Type Airplane 1 ] 12 13 ] 51
Ship 16 9 6 7 10 48
Train 16 13 17 7 10 63
Truck T 6 1 ] 5 38
Total 50 7 46 36 N 200
Airplane Ship Train Truck
Chi-Square Tests Transport Type
Asymptotic
significance
Value df (2-sided)
Pearson Chi-Square 11,614" 12 ATT
Likelihood Ratio 11,965 12 A8
M ofValid Cases 200

.0 cells (0,0%) have expected count less than 5. The
minimum gxpected countis 5.89.

Rysunek 7.17 Wyniki testu Chi-kwadrat
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7.7 ANOVA

Ostatnim testem, ktéry zostanie omdwiony, jest test ANOVA, w szczegdlnosci wariant testu
oparty na prostym modelu znanym jako jednoczynnikowa ANOVA, ktéry obejmuje zmienng
niezalezng kategorialng (to jest czynnik potencjalnie oddziatujgcy na warto$¢ zmiennej
zaleznej) i zmienng zalezng liczbowg (Goeman & Solari, 2021). Podobnie jak w przypadku testu
T, bedziemy postepowac zgodnie z tg samg procedurg: zbadac¢ dane, sformutowac pytanie
badawcze, przeprowadzic test i postawic hipotezy. Rozwazmy studium przypadku dyspozytora
transportu pracujgcego dla firmy logistycznej. Dyspozytor ScisSle wspdtpracuje z firma
partnerska i regularnie planuje trzy rézne trasy dla ciezarowek w celu dostarczenia towarow.
Ze wzgledu na polityke ,Just-in-time” kfadacg nacisk na szybsze dostawy,
pojawia sie pytanie: ,Czy wybdr trasy dostawy wptywa na czas dostawy
dla firmy?”. Aby przeprowadzi¢ test ANOVA w SPSS, przejdz do "Analyze"
(Analizuj), nastepnie ,Compare Means...” (Pordwnaj srednie..., a nastepnie
,One-way ANOVA" (Jednoczynnikowa ANOVA). Umie$¢ zmienng zalezng w polu "Dependent
List” (Lista zaleZznych), a zmienng czynnikowg w polu "Factor" (Czynnik) (patrz rysunek 7.18).
W celu doktadnej analizy uwzglednione zostato réwniez ustawienie ,,Post Hoc”, czyli kontrastow
(roznic) wartosci czasowych dla drédg. Wazne jest, aby pamietac, ze analiza Post Hoc powinna
by¢ przeprowadzana tylko wtedy, gdy wynik testu ANOVA jest negatywny dla HO. Stosujac
analize Post Hoc, mozna zidentyfikowa¢ najbardziej optymalny wybdr kategorii czynnika
(w naszym przypadku trase). Najbardziej niezawodnymi metodami analizy post hoc sg korekta
Bonferroniego lub metoda HSD Tukeya (Goeman i Solari, 2021).
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Rysunek 7.18 Ustawienia ANOVA

Wyniki naszej analizy wskazujg, ze nasza warto$¢ statystyki Fwynosi 11,173 (wyzsze wartosci
wskazujg na wieksze rdznice miedzy grupami), a p-value <0,001, co oznacza, ze nasza
hipoteza zerowa zostata odrzucona (patrz rysunek 7.19). Poniewaz istnieje znaczaca rdznica
miedzy trzema trasami (<0,001), test post hoc jest rowniez wazny w naszym przypadku
(George & Mallery, 2022). Po przeprowadzeniu testu kontrastdw Bonferroniego widzimy, ze
pare najmniejszych wartosci p-value odnotowano w przypadku trasy 2 (patrz rysunek 7.19)
w poréwnaniu z obiema pozostatymi trasami. W raporcie mozemy stwierdzi¢, ze ,wystgpita
znaczaca réznica w wyborze trasy dostawy w korelacji z czasem dostawy (1-kierunkowa
ANOVA, ~=11,173, df= 47, p = <0,001). Trasa 2 miata najdtuzszy czas dostawy”.

Post Hoc Tests

Multiple Comparisons
Dependent Variable: Delivery Time

Bonferroni
Mean 95% Confidence Interval

ANOVA () Route (J)Route Difference (--J) ~ Std. Error Sig Lower Bound Upper Bound

Delivery Time 1 2 -1,4250° ,3040 <,001 2,181 -669
Sum of 3 -5500 ,3040 231 -1,306 ,206

Squares df Mean Square F Sig 2 1 1,4250 ,3040 <,001 669 2,181

Between Groups 16,527 2 8,263 11173 <001 3 8750 3040 018 119 1,631
Within Groups 33,280 45 740 3 1 5500 3040 231 -,206 1,306
Total 49,807 47 2 -8750° ,3040 018 -1,631 -119

*. The mean difference is significant atthe 0.05 level

Rysunek 7.19 Wstepne wyniki ANOVA i wyniki testu post-hoc
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Konczymy ten rozdziat ksigzki ze Swiadomoscig, ze omdwilismy w nim niektdre z bardziej
powszechnych testow. Istniejg jeszcze inne testy, takie jak ANOVA z powtarzanymi pomiarami,
testy wiarygodnosci i testy wrazliwosci, ktdre réwniez mozna modelowaé i analizowac
za pomocg oprogramowania SPSS. Te dodatkowe testy zapewniajg szerszy zakres narzedzi
do analizy danych i wyciggania znaczgcych wnioskdw na temat réznych badan i praktycznych

zastosowan.
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8.Podstawy analityki biznesowej, w tym
RiSQL

Czym jest analityka biznesowa (BA)? Jakie problemy rozwigzuje i jakich narzedzi uzywa? Czym
sg Ri SQL? W jaki sposdb BA jest powigzana z R i SQL? Czy istniejg przyktady dobrych praktyk,
w ktérych te programy sg wykorzystywane do rozwigzywania logistycznych probleméw

biznesowych?

Na te i podobne pytania postaramy sie udzieli¢ odpowiedzi w ponizszym rozdziale.
8.1 Czym jest analityka biznesowa?

BA reprezentuje holistyczne podejscie do analizy danych i podejmowania decyzji biznesowych.
Jest to Srodowisko oparte na danych, ktérego celem jest poprawa wynikéw biznesowych firmy
poprzez zapewnienie podstaw do bardziej $wiadomego podejmowania decyzji. Jest to
systematyczny proces myslenia, ktory stosuje jakosciowe, iloSciowe i statystyczne narzedzia
i metody obliczeniowe do analizy danych, uzyskiwania wgladu, informowania i wspierania
podejmowania decyzji. Kazda konkretna analiza moze wykorzystywac rézne techniki, w tym
modele diagnostyczne, predykcyjne, preskryptywne i optymalizacyjne (Power i in., 2018).
Mikalef i in., (2019) zapewnia mape drogowg zaréwno dla eksploracji akademickiej, jak
i praktycznego wdrozenia, podkreslajac transformacyjny potencjat analityki, gdy jest ona
odpowiednio zintegrowana z procesami organizacyjnymi. W zwigzku z tym autorzy stwierdzajg,
ze BA wymaga od organizacji radykalnego przeprojektowania sposobu podejscia do takich
inicjatyw, ich projektowania i udoskonalania, sposobu planowania i orkiestracji zasobéw oraz
ich strategicznego dostosowania, a takze ponownej oceny oczekiwanych wynikow,
ich powigzania z celami strategicznymi, a w rezultacie opracowania odpowiednich wskaznikow
KPI (Mikalef i in., 2019).

Gtéwnym zadaniem BA jest zapewnienie potoku wiedzy w celu zagwarantowania spdjnego
powigzania miedzy surowymi danymi a decyzjami biznesowymi. Ogdélnym celem jest
efektywno$¢ biznesowa poprzez ,wertykalizacje”, uzytecznoS¢ i integracie z systemami
operacyjnymi (Kohavi, Rothleder, & Simoudis, 2002). BA ma wiele obszaréw zastosowan
i powigzanych: Analityka finansowa, Analityka tancucha dostaw, Analityka kryzysowa,
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Analityka wiedzy, Analityka marketingowa, Analityka klienta, Analityka ustug, Analityka
zasobow ludzkich, Analityka talentéw, Analityka proceséw, Analityka ryzyka (Holsapple, Lee-
Post, & Pakath, 2014).

Istniejg trzy rodzaje platform analityki biznesowej:

e opisowe - analizujg one istniejgce dane i dostarczajg statystyk

podsumowujgcych oraz podstawowych wizualizacji,

e przewidujgce — wykorzystujg istniejgce dane do oszacowania najbardziej

prawdopodobnych przysztych scenariuszy,

¢ nakazowe — automatycznie przetwarzajg duze zbiory danych, reguty biznesowe,
warunki rynkowe itp. Platformy te wykorzystujg metody uczenia maszynowego
i sztucznej inteligencji. Celem jest w petni zautomatyzowane podejmowanie
decyzji o tym, jakie dziatania powinna podja¢ firma, biorgc pod uwage obecng

sytuacje, aby osiggna¢ pozadane cele biznesowe.

Zainteresowanie Big data i analitykg biznesowg wzrosto wyktadniczo w ciggu ostatniej dekady
(Mikalef i in., 2019). Wspdtczesna BA jest zakorzeniona w cigglym rozwoju systemoéw
wspierajgcych podejmowanie decyzji. Postepy te obejmujg coraz potezniejsze mechanizmy
pozyskiwania, generowania, przyswajania, wybierania i emitowania wiedzy istotnej
dla podejmowania decyzji. Biorgc pod uwage dziedzictwo wspomagania decyzji, analityka
biznesowa z koniecznosci bierze udziat w tych mechanizmach i je wykorzystuje. Wiedza, ktéra
musi by¢ przetwarzana, waha sie od jakosciowej do ilosciowej, a BA dotyczy dziatania na obu
typach wiedzy, odpowiednio do podejmowanej decyzji (Kohavi, Rothleder i Simoudis, 2002).
Powodem, dla ktérego niektdre organizacje powinny stosowaé BA sg problemy, ktdre
rozwigzujg. Problemy, na ktore BA kfadzie nacisk, sa problemami ograniczajgcymi efektywne
zarzadzanie firmg. W zwigzku z tym istnieje kilka powoddw stosowania BA (Holsapple, Lee-
Post, & Pakath, 2014):

e Osiggniecie przewagi konkurencyjnej,

o Wspieranie strategicznych i taktycznych celdw organizacji,
e Lepsza wydajnos¢ organizacyjna,

e Lepsze wyniki decyzyjne,

e Lepsze lub bardziej Swiadome procesy decyzyjne,
|
STATYSTYCZNE METODY ANALIZY DANYCH LOGISTYCZNYCH 140



r\
BAS4SC - Business Analytics Skills for the Future-Proof Supply Chains

e Tworzenie wiedzy,
e Uzyskiwanie wartosci z danych.

Niezaleznie od rodzaju platformy wykorzystywanej w BA do rozwigzywania i wspierania
procesu podejmowania decyzji w kazdej firmie, istniejg trzy kluczowe filary kazdego
rozwigzania BA (rysunek 8.1). Ogdlnie rzecz biorgc, BA zajmuje miejsce w spektrum miedzy
informatykg/matematyka/naukg o danych (z jednej strony) a biznesem i zarzadzaniem
(z drugiej). Analityka biznesowa wymaga zaréwno wiedzy technicznej, jak i biznesowej.
Gtéwnym problemem w projektowaniu BA jest to, Ze granice te nie sg wyrazne (Power
iin., 2018). W zwigzku z tym do przeprowadzenia BA potrzebne sg narzedzia matematyczne
do identyfikacji, wyodrebniania i reprezentowania spostrzezen we whasciwy sposob za pomoca
tabel, grafik, formut itp. Dodatkowo, narzedzia programistyczne stuzg jako wsparcie dla tego
rodzaju dziatan i umozliwiajg szybkie i bezbtedne obliczenia, w poréwnaniu do tradycyjnego
podejscia opartego na papierze i dtugopisie. Wreszcie, co nie mniej wazne, potrzebna jest
wiedza logistyczna w danym obszarze lub problemie biznesowym, aby wskaza¢ kluczowe

czynniki wptywajace i powigzany ekosystem.

Narzedzia Ekspertyza
matematyczne logistyczna

Analityka biznesowa

Rysunek 8.1 Kluczowe filary BA w kontekscie tancucha dostaw i logistyki
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Kluczowym konsumentem jest uzytkownik biznesowy, ktdérego praca, by¢ moze
w merchandisingu, marketingu lub sprzedazy, nie jest bezposrednio zwigzana z analitykq
per se, ale ktory zazwyczaj wykorzystuje narzedzia analityczne do poprawy wynikow
niektdrych proceséw biznesowych w jednym lub kilku wymiarach (takich jak zysk i czas
wprowadzenia na rynek). Uzytkownicy biznesowi nie chcg zajmowac sie zaawansowanymi
koncepcjami statystycznymi; chcg prostych wizualizacji i istotnych dla zadania wynikéw
(Kohavi, Rothleder i Simoudis, 2002).

8.2 Czym jest R?

R to zintegrowany pakiet oprogramowania do manipulacji danymi, obliczen i wysSwietlania

graficznego (R Core Team, 2019). Posiada on miedzy innymi:

skuteczny system obstugi i przechowywania danych,
e zestaw operatorow do obliczen na tablicach, w szczegdlnosci macierzach,
e duzy, spojny, zintegrowany zbior narzedzi posrednich do analizy danych,

o graficzne funkcje do analizy i wyswietlania danych bezposrednio na komputerze
lub na papierze, a takze dobrze rozwiniety, prosty i skuteczny jezyk
programowania (zwany ,S"), ktory zawiera funkcje warunkowe, petle, funkcje
rekurencyjne zdefiniowane przez uzytkownika oraz funkcje wejscia i wyjscia.
(W rzeczywistosci wiekszos¢ funkcji dostarczanych przez system jest napisana

w jezyku S).

Gtownymi zaletami R jest fakt, ze R jest darmowy i ze istnieje wiele pomocy w zakresie obstugi
dostepnych online. Jest do$¢ podobny do innych pakietéw programistycznych, takich jak
MatLab (nie darmowy), ale bardziej przyjazny dla uzytkownika niz jezyki programowania, takie
jak C++ lub Fortran (Torfs & Brauer, 2014). R jest w duzej mierze narzedziem
do opracowywania nowych metod interaktywnej analizy danych. Szybko sie rozwinat i zostat
rozszerzony o duzg kolekcje pakietdw. Jednak wiekszo$¢ programdéw napisanych w R jest
zasadniczo efemeryczna, napisana dla pojedynczego fragmentu analizy danych (R Core Team,
2019).

Instalowanie R i R Studio

Aby zainstalowaC R, nalezy przejs¢ do strony cran.r-project.org i klikngé przycisk R

dla okreslonego systemu operacyjnego na komputerze (zazwyczaj Windows) (rysunek 8.2).
I ——————
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C =5 canrprojectorg

The Comprehensive R Archive Network

Download and Install R
[Precompiled binary distributions of the base system and contributed packages, Windows and Mac users most likely want one of these versions of
R:
CRAN * Download R for Linux (Debian. Fedora/Redhat. Ubuntu)
Mirrors + Download R for macOS
Search
CRAN Team IR is part of many Linux distributions. you should check with your Linux package system in addition to the link above.
Source Code for all Platforms
4bout R
- g (Windows and Mac users most likely want to download the precompiled binaries listed in the upper box, not the source code. The sources have to
Ihe R Jourpal be compiled before you can use them. If you do not know what this means, you probably do not want to do it!
Software « The latest release (2023-10-31, Eye Holes) R-4.3.2.tar.gz, read what's new in the latest version.
R Sources
R Binaries « Sources of R alpha and beta releases (daily snapshots, created only in time periods before a planned release).
Packages
Task Views « Daily snapshots of current patched and devel versions are available here. Please read about pew features and bug fixes before filing
Dther corresponding feature requests or bug reports.
Documentation « Source code of older versions of R is available here.

Manuals

2 + Contributed extension packages
Contributed

lQuestions About R
Donations
Donate « If you have questions about R like how to download and install the software, or what the license terms are, please read our answers to
frequently asked questions before you send an email.

Supporting CRAN

* CRAN operations, most importantly hosting, checking, distributing, and archiving of R add-on packages for various platforms, crucially rely
on technical, emotional. and financial support by the R community.

Please consider making financial contributions to the R Foundation for Statistical Computing.

Rysunek 8.2 Strona do pobrania oprogramowania R

Spowoduje to pobranie oprogramowania R, a procedura instalacji jest taka sama, jak
w przypadku kazdego innego oprogramowania. Po zainstalowaniu oprogramowania R bedzie
ono dostarczane bez zaawansowanego zintegrowanego Srodowiska programistycznego (IDE),
ktére pomaga uzytkownikom w przeprowadzaniu réznych analiz. Chociaz mozliwe jest
wykonywanie wszelkiego rodzaju analiz z zainstalowanym tylko R, lepiej jest sparowac go
z jakim$ nowoczesnym IDE, takim jak RStudio, ktore jest jednym z najpopularniejszych IDE.

Procedura instalacji RStudio jest podobna do instalacji podstawowego oprogramowania R.

Przejdz do https://posit.co/download/rstudio-desktop/, wyszukaj licencje open source RStudio
Desktop, pobierz jg i zainstaluj. Po zainstalowaniu R i RStudio uzytkownik bedzie miat
nastepujacy ekran interfejsu uzytkownika (rysunek 8.3).
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© ggplot2.R ] Environment History Connections Build Git . ™
Source on Save = ({ J/ ~ % %= 4 Source 2 E ~Import ~ * 220MiB ~ ¥ Grid ~ -
1 library(ggplot2 R ~ ) Global Environment ~
2 mpg_plot (f ggplot(mpg, ‘aes(x = displ, y-= hwy)) + Name A Type Len... Size Value
3 geom_point{aes(colour =-class z
4 mpg_plot gg 9 29.1.. List of 9
5 mpg_plotl
6
Environments
Files Plots Packages Help Tutorial Viewe .. ™
P Zoom -ZExport - © ¥ % -
Source
class
5:9 (Top Level) = R Script = o
40+ o 2seater
Console  Terminal Background Jobs
- s =0 ; ® compact
‘R R4.2.0 - ~/rstudio-user-guide/ 3 o
3 30~ ® midsize
> library(ggplot2) 5 ’“., =
> mpg_plot ¢« ggplot(mpg, aes(x = displ, y = hwy)) + += 8 . St ® minivan
+ geom_point(aes(colour = class)) a5 ." ’8.* e ® pickup
L ]
e -‘1!’; Be o ® subcompact
> mpg_plot . oo,
> ® ®  suv
2 3 4 5 6 7
Console Output displ

Rysunek 8.3 Interfejs uzytkownika oraz R i Rstudio (RStudio, 2024)

Interfejs uzytkownika RStudio sktada sie z 4 podstawowych paneli (RStudio, 2024):
e Source (Panel zrédfa),
e Console (Panel konsoli),

e Environment (panel Srodowisko), zawierajacy zaktadki  Environment
(Srodowisko) , History (Historia), Connections (Potaczenia), Build (Budowanie),

VCS , oraz Tutorial (Przewodnik, Instruktaz),

e Output (Panel wyjsciowy), zawierajgcy zakfadki Files (Pliki), Plots (Wykresy),
Packages (Pakiety), Help (Pomoc), Viewer (Przegladarka) oraz Presentation

(Prezentacja).
Kazdy z paneli oraz znajdujgce sie w nim podsekcje i opcje pozwalajg uzytkownikom
wykonywac rézne operacje, mie¢ kontrole nad niektorymi analizami danych lub mie¢ bardziej

uporzadkowany i przejrzysty widok na proces analizy danych w toku.
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8.3 Czym jest SQL i jak jest powigzany z BA i R?

Chinook Database to przyktadowa baza danych uzywana do nauki i demonstracji systeméw
zarzadzania bazami danych (DBMS) i zapytan SQL. Zostata zaprojektowana jako sklep
z mediami cyfrowymi wykorzystujacy rzeczywiste dane z biblioteki iTunes; fikcyjne nazwy /
adresy klientéw i pracownikdw; oraz losowe dane dla informacji o sprzedazy. Baza danych
zawiera rozne tabele, ktére reprezentujg dane sklepu muzycznego, w tym informacje

o artystach, albumach, utworach, klientach, fakturach i nie tylko (rysunek 8.4).

= : = &t MediaType @
&0 Artist [ FK Art t Album (%] &E Track _ 5
rtist_Album FK_MediaType_Track i
? Artistid [ — 1% Albumld HZ A T fT ? Trackid - P 1% MediaTypeld
Name Title Name Name
Artistld Albumid
MediaType...
Genreld = @
wt Genre
& Playlist [& &F PlaylistTrack [ Composer P Genre Track (g~ °
9 Playiistid FK_Playlist_PlaylistTrack | @ poc FK_Track_PlaylistTrack |  Milliseconds enre
aylis = ? 1y —_— Bytes Name
Name Trackld UnitPrice
FK_Track_InvoiceLine
&F Invoiceline [&
? Invoicelineld
Invoiceld
57 Employee [3]|. Trackld
¥ Employeeld UnitPrice
LastName . FK—Employee—Rer.tSTo ia Customer @ Quantity
FirstName ? customerld
Title Eirstr:Iame FK_Invoice [Invoiceline
ReportsTo astMame 1
BirthDate Company &t Invoice @
HireDate FK_Employee_Customer Afjdress 2 invoiceld
Address B City Customerld
City State FK_Customer Invoice | InvoiceDate
State Country BillingAddress
Country PostalCode BillingCity
PostalCode Phone BillingState
Phone Fax ) BillingCountry
Fax Email BillingPostalCo...
Email SupportRepld Total

Rysunek 8.4 Model danych bazy danych Chinook

Rysunek 8.4 przedstawia model danych otaczajgcy baze danych Chinook z réznymi tabelami
danych i ich kluczami (unikalnymi identyfikatorami) oraz tabelami wspdlnymi, takimi jak tabela

PlaylistTrack. Tabele przekazujg rézne informacje o danym sklepie cyfrowym (Tabela 8.1).
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Tabela 8.1 Informacje zawarte w kazdej z tabel bazy danych Chinook

Nazwa tabeli

Opis

Artist (Artysta)

Zawiera informacje o artystach muzycznych.

Zawiera informacje o albumach muzycznych, kazdy powigzany
Album
Z artysta.
Track (Utwr) ZaV\{lerg mformaqe o poszcz,egolnth utworqch muzycznych, w tym
odniesienia do albumow, typdw multimediow i gatunkow.
Genre (Gatunek) Zawiera informacje o gatunkach muzycznych.
MediaType L . . . , ) .
(TypNosnika) Zawiera informacje o roznych typach multimediow (np. audio, wideo).

Customer (Klient)

Zawiera informacje o klientach, w tym dane kontaktowe i informacje
0 przedstawicielach pomocy technicznej.

Employee
(Pracownik)

Zawiera informacje o pracownikach, w tym ich

podwitadnych i dane kontaktowe.

role, relacje

Invoice (Faktura)

Zawiera informacje o fakturach, w tym dane klienta, informacje
rozliczeniowe i fgczne kwoty.

Invoiceline Zawiera szczegodtowe informacje o kazdej pozycji na fakturze, w tym
(WierszFaktury) odniesienia do Sciezek i ilosci.
Playlist

Zawiera informacje dotyczace list odtwarzania.

(ListaOdtwarzania)
PlaylistTrack
(SciezkalListy
Odtwarzania)

taczy utwory z listami odtwarzania, wskazujac, ktdre utwory znajduja
sie na poszczegodlnych listach odtwarzania.

8.4 W jaki sposob analityka biznesowa, SQL i R sq ze soba

powigzane?

Potagczenie miedzy BA, SQL i R jest naturalne, poniewaz wszystkie dane biznesowe powinny
by¢ przechowywane w bazach danych SQL. Jest to nadal idealistyczny cel, poniewaz
w niektdrych frakcjach matych i $rednich przedsiebiorstw, ktore nadal nie w petni rozumiejg
moc danych, zarzadzanie danymi jest nadal stabe. W duzych firmach zostato to rozpoznane
dawno temu, a dane sg odpowiednio ustrukturyzowane w bazach danych (SQL lub innych,
ale zwykle w SQL). Z drugiej strony analize danych mozna przeprowadzi¢ w SQL, ale w tym
celu lepiej jest uzy¢ oprogramowania zorientowanego statystycznie, w ktérym R znajduje sie
w centrum uwagi, jako jedna z

najpopularniejszych  platform  statystycznych

do przeprowadzania analizy danych.

W zwigzku z tym SQL i R mogg by¢ postrzegane jako idealne narzedzie do wspdtpracy,
gdy problem dotyczy obszaru BA. Istnieje kilka gtdwnych powoddéw, a jednym z nich jest to,
ze dane BA sg codziennie zmieniane i aktualizowane zgodnie z rzeczywistoscig rynkowg

i dziataniami firmy: sprzedaza, pracownikami, przychodami itp. Bazy danych SQL sg idealne
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do przechwytywania tych zmian i aktualizowania istniejgcych danych, podczas gdy skrypty
R sg bardzo dobre w automatyzacji zadan, a takze projektowaniu nowych pakietéow do analizy
danych. Powodem tego jest to, ze rdzen R jest bardziej zbudowany wokét koncepcji analizy
danych, a nie raczej na ogdlnym programowaniu, takim jak na przyktad Python.

Zapytanie bazy danych SQL za pomocg R

Jezyk programowania R i bazy danych SQL majg naturalny zwigzek, poniewaz R jest
przeznaczony gtdéwnie do analizy danych statystycznych, a wiekszo$¢ danych transakcyjnych
znajduje sie w bazach danych. ,Sposéb”, w jaki R dziata w celu zarzadzania manipulacjg
danymi z baz danych SQL, odbywa sie za posrednictwem pakietdow programistycznych DBI
i RSQLite. Pakiet DBI zapewnia znormalizowany interfejs do interakgcji z réznymi systemami
DBMS, umozliwiajgc uzytkownikom tgczenie sie, wysytanie zapytan i zarzadzanie transakcjami
W sposdb spdjny w roznych bazach danych. Pakiet RSQLite, ktory jest zgodny z interfejsem
DBI, w szczegolnosci utatwia interakcje z bazami danych SQLite, umozliwiajgc uzytkownikom
wykonywanie zapytan SQL, pobieranie danych i wykonywanie operacji na bazach danych
bezposrednio z R. Razem pakiety te usprawniajg proces pracy z bazami danych w R, oferujac

spojny i wydajny przeptyw pracy.

Aby skutecznie zademonstrowa¢ wykonywanie operacji SQL z R i generowanie pozgdanych
wnioskow z danych, w odniesieniu do omawianego problemu, przedstawionych zostato kilka

fragmentow kodu na rysunkach 8.5 i 8.6.
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title: "BUSINES ANALYTICS FOUNDATINS INCLUDING THE R AND SOQL"
format: html
editor: visual

# R & 50L
## Loading Tibraries

" {r setup, warning=FALSE, message=FALSE}
Tibrary(DBI)
Tibrary(RSQLite)

## Connect to the Chinook SQLite database

‘“‘{Iw}
con <- dbConnect(RSQLite::SQLite(), dbname = "Chinook_Sqglite.sglite")

## List all tables in the database

‘“‘{I-.}
tables «<- dbListTables(con)
print(tables)

Rysunek 8.5 Fragment kodu stuzacy do nawigzywania potaczenia miedzy SQL i R oraz
eksplorowania tabel danych zawartych w SQL

Pierwszym krokiem w odpytywaniu bazy danych SQL przez R jest ustanowienie pofaczenia
(rysunek 8.5). Rysunek demonstruje uzycie pakietdbw DBI i RSQlite, ktore umozliwiajg
nawigzanie potgczenia za pomoca funkcji dbConect(). Wynik pofaczenia i tabele danych, ktére
S Ujawniane za posSrednictwem wspomnianego pofgczenia, sg nastepnie eksportowane
za pomocg funkcji dbListTables(), ktora drukuje liste wszystkich danych znalezionych
za posrednictwem potaczenia: Album, Artist (Artysta), Customer (Klient), Employee
(Pracownik), Genre (Gatunek), Invoice (Faktura), InvoicelLine (WierszFaktury), MediaType
(TypNoénika), Playlist (ListaOdtwarzania), PlaylistTrack (SciezkaListyOdtwarzania), Track
(Utwor).

Po nawigzaniu potaczenia istnieje szereg mozliwych analiz, ktére mozna przeprowadzi¢
w zaleznosci od celu biznesowego i przysztego wykorzystania danych wynikdw. Tutaj,
ze wzgledu na ograniczenia przestrzenne, zademonstrujemy tylko utamek mozliwej analizy
danych, z matym fragmentem kodu i zestawem regut kodu potrzebnych do wyodrebnienia

informacji z SQL. Kod wykonuje zapytanie do bazy danych za posrednictwem R i wysSwietla
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najlepiej sprzedajace sie albumy, ich autordw i liczbe sprzedanych egzemplarzy (rysunek 8.6).

Tabela 8.2 przedstawia wyniki kwerendy danych za pomocg fragmentu kodu na rysunku 8.6.

29 - ## Choose a Album table from the database
30- " {r}

31 query_album <- "SELECT * FROM Album LIMIT 10"
32 data_album <- dbGetQuery(con, query_album)

33 print(data_album)

34 .-
35

36 - ## Query to get album details along with artist names
37- " {r}

38 query_album_artist <-
39 SELECT Album.AlbumId, Album.Title AS AlbumTitle, Artist.Name AS ArtistName
40 FROM Album

41 JOIN Artist ON Album.ArtistId = Artist.ArtistId

42  LIMIT 10"

43

44 data_album_artist <- dbGetQuery(con, query_album_artist)

45  print(data_album_artist)

46 -

47

48 - ## Query to get the top-selling albums along with artist names
49~ "7 {r}

50 query_top_selling_albums <- "

51 SELECT

52 Album.Title AS AlbumTitle,

53 Artist.Name AS ArtistName,

54 SUM(InvoicelLine.Quantity) AS TotalQuantitySold
55 FROM

56 InvoicelLine

57 JOIN

58 Track ON InvoiceLine.TrackId = Track.TrackId
59 JOIN

60 Album ON Track.AlbumId = Album.ATbumId

61 JOIN

62 Artist ON Album.ArtistId = Artist.Artistid
63 GROUP BY

64 Album.AlbumId, Album.Title, Artist.Name

65 ORDER BY

66 TotalQuantitysold DESC

67 LIMIT 10"

68

69 # Execute the query
70 top_selling_albums <- dbGetQuery(con, query_top_selling_albums)
71 knitr::kable(top_selling_albums)

Rysunek 8.6 Fragment kodu do zapytania SQL za posrednictwem R i okreslenia 10
najlepiej sprzedajacych sie albumow
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Tabela 8.2 10 najlepiej sprzedajacych sie albuméw w cyfrowym sklepie Chinook

Tytut albumu Nazwa artysty Liczba sprzo.=:danych
albumow
Minha Historia Chico Buarque 27
Greatest Hits Lenny Kravitz 26
Unplugged Eric Clapton 25
Acustico Titas 22
Greatest Kiss Kiss 20
Prenda Minha Caetano Veloso 19
Chronicle, Vol. 2 Creedence Clearwater Revival 19
My Generation - The Very Best Of The Who  [The Who 19
International Superhits Green Day 18
Chronicle, Vol. 1 Creedence Clearwater Revival 18
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9. Prognozowanie popytu, wizualizacja
i inzynieria cech szeregow czasowych

w lancuchach dostaw

Czym jest prognozowanie popytu? Jak skutecznie wizualizowa¢ dane o klientach i wyciggac

z nich wnioski? Jak przeprowadzi¢ inzynierie cech szeregdéw czasowych?

Na te i podobne pytania postaramy sie udzieli¢ odpowiedzi w ponizszym rozdziale.
9.1 Czym jest popyt i prognozowanie popytu?

Ostateczny popyt klienta wprawia w ruch caty tancuch dostaw (Syntetos i in., 2016).
W zwigzku z tym popyt klienta jest kluczowym elementem planowania wszystkich proceséw
logistycznych w tancuchu dostaw, a zatem okreslenie pozioméw popytu klienta jest bardzo
interesujgce dla menedzeréw tancucha dostaw. Prognozowanie popytu jest niezbednym
dziataniem do planowania i harmonogramowania dziatan logistycznych w ramach
obserwowanego faincucha dostaw (Mircetic i in., 2017). Doktadne modele prognozowania
popytu bezposrednio wptywajg na obnizenie kosztéw logistycznych, poniewaz zapewniajg
ocene popytu klientdw z wyprzedzeniem czasowym potrzebnym do planowania
i dziatania(Mircetic i in., 2016). Prognozowanie w fancuchach dostaw wykracza poza
operacyjne zadanie ekstrapolacji wymagan popytu na jednym poziomie. Obejmuje ono ztozone
kwestie, takie jak koordynacja tancucha dostaw i dzielenie sie informacjami miedzy wieloma

zainteresowanymi stronami (Syntetos i in., 2016).

Popyt klientéw i towarzyszace mu prognozy majg kluczowe znaczenie dla tancuchéw dostaw
(SC), poniewaz zapewniajg podstawowe dane wejsciowe do planowania i kontroli wszystkich
obszaréw funkcjonalnych, w tym logistyki, marketingu, produkgcji itp. Gdyby ostateczny popyt
konsumentdw byt staty lub znany z duzym wyprzedzeniem, wowczas dziatanie tancucha
dostaw bytoby prostym (wstecznym) planowaniem. Jednak popyt nie jest znany i dlatego musi
by¢ prognozowany. To wiasnie niepewnos$¢ zwigzana z tym popytem sprawia, ze zarzadzanie
tancuchem dostaw jest bardzo trudne (Syntetos i in., 2016). Na skuteczno$¢ prognozowania
popytu wptywa nieodtgczna niepewno$¢ w szeregach czasowych popytu, ktore wystepuija
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w fancuchach dostaw (Rostami-Tabar, 2013). W zwigzku z tym zajecie sie i zrozumienie tych
niepewnosci jest gtdwnym wyzwaniem dla menedzeréw podczas koordynowania i planowania

operacji w ramach tancuchéw dostaw (Mircetic, 2018).

Niepewno$¢ popytu jest jednym z najwazniejszych wyzwan dla wspotczesnych tancuchow
dostaw. Niedawna pandemia COVID-19 jeszcze bardziej podkreslita te kwestie, powodujgc
powszechne zaktdcenia, ktdre skomplikowaty planowanie i kontrole tancucha dostaw
(Nikolopoulos i in., 2020;). Prognozowanie popytu w tancuchach dostaw czesto wigze sie
z przewidywaniem popytu na wiele produktdw. Osoby zajmujgce sie prognozowaniem
w fancuchach dostaw zazwyczaj ekstrapolujg dane szeregéw czasowych dla kazdej jednostki
magazynowej indywidualnie. Na przyktad sprzedawca detaliczny moze wykorzystywac dane
z punktow sprzedazy do generowania prognoz na poziomie poszczegolnych sklepdw (Mircetic
iin., 2022).

9.2 Etapy prognozowania popytu w lancuchach dostaw

Zgodnie z powyzszymi stwierdzeniami i wnioskami dotyczacymi znaczenia popytu
i prognozowania popytu dla fancuchdéw dostaw, wazne jest, aby postepowac zgodnie

z okres$lonymi krokami podczas opracowywania prognoz w fafncuchach dostaw (rysunek 9.1).
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Zdefiniowanie problemu prognozowania

l

Zbieranie informacji i wywiady z

ekspertami

, l .

Wstepna analiza danych

l

Tworzenie modelu prognozowania

'

Prognozowanie i ocena prognozy

A

Rysunek 9.1 Podstawowe kroki dla prawidlowego wdrozenia prognoz w firmie
Zrédto: Makridakis i in., 1998; Makridakis i in., 1983

Kazdy z etapow przedstawionych na rysunku 9.1 ma swoje zalety i przyczynia sie do tworzenia
wiarygodnych i uzytecznych (zorientowanych biznesowo) prognoz. W zwigzku z tym
zdefiniowanie problemu jest czesto najtrudniejszg czescig prognozowania i wymaga
zrozumienia, w jaki sposob prognozy bedg wykorzystywane, a takze roli funkcji prognozowania
w obserwowanej firmie. Prognozujgcy powinien poswieci¢ duzo czasu na komunikacje
z wszystkimi osobami zaangazowanymi w gromadzenie danych, utrzymanie bazy danych
i wykorzystywanie prognoz do planowania przysziosci. Jednym z gtdwnych czynnikow
obcigzajgcych definicje problemu jest to, w jaki sposdb ostateczna prognoza bedzie
wykorzystywana w codziennych operacjach logistycznych (jaka platforma, projekt

oprogramowania, interfejs uzytkownika itp.).

Na etapie gromadzenia informacji zawsze potrzebne sg co najmniej dwa rodzaje informacji:
dane statystyczne i zgromadzona wiedza osdb, ktére gromadzg dane i wykorzystujg prognozy.
W praktyce czesto trudno jest uzyskal dane historyczne, aby stworzy¢é dobry model
statystyczny. Ponadto istnieje duze nieporozumienie co do tego, czym sg dane dotyczace
popytu i co mozna wykorzysta¢ jako ich zamiennik. Istnieje zta praktyka wykorzystywania

danych o wysytkach i dostawach jako zamiennika danych o popycie, co tylko pogorszy proces
|
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podejmowania decyzji w oparciu o prognozy sporzadzone na podstawie fatwego rodzaju
danych. Dane o sprzedazy sg jedynym wiarygodnym zamiennikiem danych o popycie (Syntetos
i in., 2016), chociaz to uproszczenie nie jest idealne, szczegdlnie w tancuchach dostaw,
w ktdrych wystepuje wiele sytuacji braku zapaséw.

Na etapie wstepnej analizy danych zaleca sie, aby zawsze rozpoczyna¢ analize danych
od reprezentacji graficznych, aby odpowiedzie¢ na nastepujgce pytania. Czy istniejg spojne
wzorce? Czy istnieje znaczacy trend? Czy istnieje zauwazalna sezonowos¢? Czy istniejg dowody
na cykle koniunkturalne? Jak silne sg zaleznosci miedzy zmiennymi? Sg to pytania, na ktore
prosta grafika moze dostarczy¢ odpowiedzi i umozliwi¢ dalszg analize danych poprzez
zawezenie zakresu modeli, ktore nalezy zastosowac do odkrytych cech popytu. Zwykle prosty
model, okreSlony w ten sposdb, moze pokonac bardziej wyrafinowane i skomplikowane
(Rostami-Tabar & Mircetic, 2023).

Wybdr i tworzenie modeli prognostycznych jest najwazniejszym krokiem podczas budowy
modelu prognostycznego. Wybor modelu zalezy od kilku czynnikéw, z ktérych najwazniejsze
to dostepnos¢ danych historycznych oraz korelacja miedzy zmiennymi zaleznymi
i niezaleznymi. Podczas wyboru modelu czesto poréownuje sie dwa lub trzy potencjalne modele.
Kazdy model jest sztuczng konstrukcjg opartg na zestawie zatozen (jawnych i ukrytych)
i generalnie obejmuje jeden lub wiecej parametrdéw, ktére muszg zostaé utworzone przy uzyciu
znanych danych historycznych. W ponizszym rozdziale przedstawiony zostanie proces rozwoju

i zastosowania modelu ARIMA, jako jednego z najlepszych i najpopularniejszych modeli.

Ocena modelu prognostycznego jest krokiem, ktéry mierzy uzytecznos¢ stworzonego modelu.
Po wybraniu modelu prognostycznego i oszacowaniu jego parametrow, model jest
wykorzystywany do tworzenia prognoz. Doktadnos¢ modelu jest oceniana za pomoca réznych
statystyk podobnie jak trafnoS¢ prognoz, ale wazne jest rdwniez testowanie prognoz

za pomocg miar implikacji biznesowych (tj. wskaznikdw uzytecznosci).
9.3 Prognozowanie popytu w przemysle spozywczym

Dane dotyczace konsumpcji wszystkich produktéow obserwowanego przedsiebiorstwa z branzy
spozywczej przedstawiono jako tygodniowy popyt obejmujgcy okres od stycznia 2012 r.
do grudnia 2014 r. (Wykres na rysunku 9.2). O$ x reprezentuje czas, podczas gdy wartosci
popytu sg przedstawione na osi y. Dane te sg przedstawione w odstepach tygodniowych,

poniewaz odpowiada to okresowi, w ktorym prowadzona jest dostawa do koncowych punktéw
|
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sprzedazy. W zwigzku z tym kierownictwo firmy koncentruje sie na prognozowaniu
tygodniowej konsumpcji na rynku.

Tygodniowy popyt na wszystkie produkty
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Rysunek 9.2 Dane dotyczace popytu dla obserwowanej firmy spozywczej

Rysunek 9.2 pokazuje kilka waznych cech i wasciwosci danych. Po pierwsze, dane majg silny
charakter sezonowy, a szczyt sprzedazy przypada na potowe roku (miesigce letnie). Po drugie,
wykres sezonowy (dolny wykres na rysunku 9.2) pokazuje znaczgcg zmiane wzorca trendu
spadkowego w 2014 roku! Jest to bardzo istotna charakterystyka dla wyboru wiasciwego
modelu prognozowania i dla kierownikdw wyzszego szczebla w firmie, poniewaz ujawnia
znaczny spadek konsumpcji i utrate rynku. Aby doktadniej zbada¢ zaobserwowane cechy,
zastosowano metodologie dekompozycji trendu i sezonowosci (STL) (rysunek 9.3).

Dekompozycja STL dzieli pierwotne wzorce popytu na trzy komponenty: sezonowy, trend
i komponent pozostaty.
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Rysunek 9.3 Dekompozycja STL danych dotyczacych popytu

STL ujawnit, ze obserwowane szeregi czasowe majg charakter addytywny co oznacza,
ze wahania wokét krzywej trendu-cyklu nie zwiekszajg sie znaczagco w czasie. W rezultacie
transformacje Box-Cox nie byty konieczne dla surowych szeregdw czasowych. Dekompozycja
ujawnita, ze skfadnik sezonowy jest dominujacy w obserwowanej serii, wykazujgc duze
wahania w ciggu jednego roku. Biorgc pod uwage ograniczong liczbe lat obserwacji, trudno
jest zidentyfikowac cykl koniunkturalny. Dekompozycja wykazata réwniez, ze trend w szeregu

jest minimalny, z malejgcym wzorcem rozpoczynajgcym sie od potowy 2013 roku.

Te zidentyfikowane cechy stanowity wazne dane wejsciowe podczas procesu projektowania
odpowiedniego modelu prognostycznego. W tym celu wybrano model S-ARIMA (ang. Seasonal
Autoregressive Integrated Moving Average). Model S-ARIMA jest bardzo skuteczny
W prognozowaniu, poniewaz tgczy w sobie zaréwno komponenty autoregresyjne, jak i Srednie
ruchome, wraz z réznicowaniem w celu uczynienia danych stacjonarnymi. Model ten jest
szczegoblnie skuteczny w wychwytywaniu i modelowaniu wzorcow sezonowych w danych
szeregdw czasowych, co czyni go idealnym dla branz o cyklicznych wzorcach popytu, takich
jak przemyst spozywczy. Dodatkowo, zdolno$¢ S-ARIMA do radzenia sobie ze ztozonymi
strukturami sezonowymi i trendami pozwala na dokfadniejsze i bardziej wiarygodne prognozy,
ktore sg kluczowe dla skutecznego planowania fancucha dostaw i zarzadzania zapasami.

Strukturalna posta¢ modelu S-ARIMA zostata przedstawiona w rownaniu (9.1).
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D(B")¢(B)(1-B")"(1-B)'y, =c+O(B")O(B)s,, (9.1)

D(2) i O(z) sg wielomianami odpowiednio rzedu Pi Q, z ktérych kazdy nie zawiera

gdzie
pierwiastkdw wewnatrz okregu jednostkowego. B jest operatorem przesuniecia wstecznego
uzywanym do opisu procesu rézniczkowania, tj. By:=yr:. JeSli c#0, istnieje implikowany
wielomian rzedu @+D w funkcji prognozy. Poniewaz model S-ARIMA jest modelem wysoce
sparametryzowanym, kluczowg kwestig podczas korzystania z modelu S-ARIMA jest wyboér
odpowiedniego rzedu modelu, co wigze sie z okresleniem wartosci of p, g, P, Q, D, i d. Jezeli
doraz D sa nieznane, rzedy p, g, P, i Q mozna wybra¢ za pomocg kryterium informacyjnego,
takiego jak Kryterium Informacyjne Akaike (AIC) lub Bayesowskie Kryterium Informacyjne

(BIC). Wzory na AIC i BIC sg nastepujgce:

AIC =-2log(L)+2(k) ;

BIC = Nlog(SSTE) +(k+2)log(N) (9.2)
gdzie k=p+g+P+Q+1, jesli uwzgledniono statg, a 0 w przeciwnym razie, L jest
zmaksymalizowanym prawdopodobienstwem modelu dopasowanego do zréznicowanych
danych, SSE jest sumg bteddw podniesionych do kwadratu, N jest liczbg obserwaciji
wykorzystanych do estymacji, a & jest liczbg predyktoréw w modelu

W celu okreSlenia optymalnego zestawu parametrow Hyndman i Khandakar (2007)
zaproponowali test pierwiastka jednostkowego Canova-Hansena i KPSS w nastepujacych
krokach:

e Uzyj testu Canova-Hansena do okre$lenia O w ramach ARIMA,

e Wybierz d, stosujac kolejny test pierwiastka jednostkowego KPSS na danych
zroznicowanych sezonowo (jesli O = 1) lub na danych oryginalnych (jesli D = 0),

e Wybierz optymalne wartosci dla p, g, Pi Q poprzez minimalizacje AIC.

9.4 Opracowanie modelu prognostycznego S-ARIMA

Opracowanie modelu prognostycznego S-ARIMA
Zgodnie z powyzszg procedurg przetestowano kilka ustawien parametréw, a ich wydajnos¢
przedstawiono w tabeli 9.1. Do testowania wydajnosci réznych modeli zastosowano kilka miar:
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Sredni bezwzgledny biad procentowy (MAE), Sredni bfad kwadratowy (RMSE), Sredni
bezwzgledny btad skalowany (MASE), AIC i BIC (réwnania 2 i 3).

100 (e,
MAPE =—Z|— ;
L &y

9.3)

gdzie e; sg wartosciami rezydualnymi, ale liczonymi dla L okreséw nastepnych po N okresach
stanowigcych probke, z ktérej danych otrzymano szacunek modelu: e, = y; — y;, Tak liczone
reszty nazywa sie btedami prognoz y;, czyli wartosci teoretycznych z predykcji poza probke.

Do miar trafnosci prognoz zaliczamy takze $redni absolutny btad skalowany:

1
IS el
MASE =", (9.4)
Z

Gdzie z stanowi wspétczynnik skalowania danych sezonowych o dtugosci cyklu S

N
1
2=o—— > e=yesl (95)

t=m+1

Im nizsza wartos¢ MASE tym trafniej prognozuje model. Najpopularniejszymi miarami
dla menedzeréw w tancuchach dostaw sg RMSE i MAPE, poniewaz zapewniajg one ,,poczucie”

tego, jak dobrze model dziata w liczbach rzeczywistych (RMSE) i procentach (MAPE).

Tabela 9.1 Wydajnos¢ modeli S-ARIMA z r6znymi ustawieniami parametréow

Modele? RMSE MAPE MASE AIC BIC
S-ARIMA (5,0,1)(1,0,0)s2° 1023 14,18 % 0,60 86,62 110,50
S-ARIMA (4,0,0)(1,0,0)s:° 1041 14,53 % 0,62 86,73 105,31
S-ARIMA (4,0,0)(0,1,1)s° 1882 22,12 % 1,05 41,74 53,560
S-ARIMA (4,0,1)(1,0,0)s:° 1050 14,18 % 0,60 88,23 109,47
S-ARIMA (0,0,1)(0,1,0)s, 1797 21,42 % 1,02 36,52 40,460

2Btedy modelu s3 obliczane na zestawie danych testowych.
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bSzczegdty dotyczace modelu S-ARIMA (5,0,1)(1,0,0)s2 s3 podane ponizej.
(1 —0,39B + 0,068 + 0,04B — 0,46B)(1 — 0,65B°%)y, = 8,52.

91-0,29B + 0,19B — 0,05B — 0,19B)(1 — B>?)y, = (1 + 0,12B>?)e,.

(1 - 0,29B + 0,01B + 0,058 — 0,48B)(1 — 0,65B%%)y, = 8,52 + (1 + 0,13B)e;.
1 -B>?)y, = (1+0,3B)e,.

Tabela 9.1 pokazuje, ze model S-ARIMA (5,0,1)(1,0,0)s. , gdzie cykl sezonowy trwa S =52
tygodnie, przewyzszyt konkurencyjne modele, osiggajac najnizsze btedy RMSE, MAPE i MASE.

Posta¢ modelu S-ARIMA (5,0,1)(1,0,0)s; przedstawiono w réwnaniu (9.4), gdzie ¢, =—0,5421,

$,=0,2962, ¢, =—0,099, §,=0,3974, ¢. =0,4994, ® =0,9558, c=8,523, i O, = 0,6345.

(1-4B—4B—dB—$B—pB\1-DB" )y, =c+(1+6Be, (9.6)

Podobne wyniki zaobserwowano w przypadku modeli S-ARIMA (4,0,0)(1,0,0)s; i S-ARIMA
(4,0,1)(1,0,0)s2. Podczas wykonywania prognoz model S-ARIMA (5,0,1)(1,0,0)s; generuje
Srednio bfad 1023 sztuk, co przektada sie na 14,18%. Wyniki te podkreslajg znaczenie
starannego doboru warunkéw do uwzglednienia w modelu S-ARIMA, poniewaz nie ma
znaczacych roznic miedzy wynikami modelu z rdéznymi parametrami. Ocena wykazata,
ze modele zawierajgce sktadniki autoregresyjne (p, P) i Sredniej ruchomej (g, Q) byly bardziej
skuteczne w prognozowaniu spozycia napojow niz te zawierajgce sezonowe lub niesezonowe
roznicowanie. Ponadto przeglad poréwnawczy ujawnit pewne nieoczekiwane ustalenia, takie
jak modele uwzgledniajgce sezonowe réznicowanie S-ARIMA (4,0,0)(0,1,1)s; i S-ARIMA
(0,0,1)(0,1,0)s2, ktore wypadty gorzej niz prosty $redni naiwny model prognostyczny, o czym
$wiadczg ich btedy MASE przekraczajgce jeden.

9.5 Prognozy dotyczace przysziego popytu.

Na rysunku 9.4 przedstawiono wydajnos¢ metody S-ARIMA (5,0,1)(1,0,0)s2. Lewy gérny panel
przedstawia poczatkowe dane popytu, pokolorowane w celu tatwiejszego rozrdznienia réznych
lat marketingowych. Prawy goérny panel to dane wejsciowe do modelu S-ARIMA
(5,0,1)(1,0,0)s2, reprezentujgce dane treningowe, na podstawie ktorych parametry w modelu
S-ARIMA s3 okreslane zgodnie z procedurg opisang w podrozdziale 9.3. Jest to bardzo wazne,
aby zrozumied, jak trudne jest zadanie modelu prognostycznego, poniewaz w tym przypadku
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dysponuje on dwoma latami danych jako danymi wejSciowymi i musi prognozowac przyszty
popyt z rocznym wyprzedzeniem! Jest to do$¢ powszechny scenariusz w tancuchach dostaw

i logistyce, poniewaz istnieje niepisana zasada, ze firmy przechowujg historie swoich danych

przez trzy lata, po czym je odrzucaja.

Tygodniowy popyt na wszystkie produkty
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Rysunek 9.4 Trening, test i prognozowany popyt modelu S-ARIMA (5,0,1)(1,0,0)s2

Lewy dolny panel na rysunku 9.4 przedstawia wydajno$¢ obserwowanego modelu. Wydajnos¢
modelu jest juz przedstawiona w tabeli 9.1 za pomocg réznych miar statystycznych, ale
dla menedzeréw zwykle trudno jest uzyskac opinie, jak dobry lub zty jest model. W tym celu
panel graficznie przedstawia wydajno$¢ modelu. Mozna argumentowacé, ze model do$¢ dobrze
podaza za danymi testowymi i w wiekszosci okreséw wykazuje doskonatg wydajnos¢. W celu
model S-ARIMA (5,0,1)(1,0,0)s; zostat ponownie
dopasowany poprzez dodanie danych z 2014 roku do danych treningowych. Nastepnie model

wygenerowania przysztych prognoz,

wygenerowat 52-tygodniowe prognozy na rok 2015. Prognozy na rok 2015 przedstawiono
w lewym dolnym panelu. Prognozom towarzyszg 80% i 95% przedziaty predykcyjne, ktére
pokazuja, ze mozliwe przyszte prognozy réznig sie od Srednich przewidywanych wartosci.
Model przewiduje dalszy spadek popytu, ktory rozpoczat sie w 2014 roku. Przyczyny tego
spadku mogg by¢ rézne i powinny by¢ dalej badane przez menedzerdw na strategicznym
poziomie firmy.
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10. Sztuczna Inteligencja 1 uczenie

maszynowe w fancuchu dostaw

Czym jest sztuczna inteligencja (AI)? Czy naprawde jest to ,zywe” stworzenie zdolne
do myslenia i podejmowania wtasnych decyzji w oparciu o swoj umyst, przeszte doswiadczenia,
etyke, przekonania itp. W jaki sposob jest ona powigzana z uczeniem maszynowym (ML)?
Czy Al i ML to to samo?

Jakie narzedzia sg wykorzystywane w Al i ML? Jaka role odgrywajg Al i ML w konteksScie
biznesowym i jak mozna je wykorzysta¢é w codziennych operacjach biznesowych
i optymalizacjach? Czy istniejg konkretne architektury i przykfady zastosowania AI i ML

w fancuchach dostaw?

Na te i podobne pytania postaramy sie udzieli¢ odpowiedzi w nastepnym rozdziale, zamykajac

go rzeczywistym przyktadem zastosowania algorytmdéw Al i ML w magazynie dystrybucyjnym.
10.1 Czym jest sztuczna inteligencja (AI)?

Dziedzina sztucznej inteligencji rozpoczeta sie w latach piecdziesigtych XX wieku, kiedy
to informatycy zapytali: ,,Czy komputery mogg mysle¢ jak ludzie”? Naukowcy w tamtym czasie
byli entuzjastycznie nastawieni do mozliwosci uczenia komputeréow wykonywania ztozonych
zadan i w tym celu opracowali zestaw roznych algorytmoéw. Definicje tej dziedziny mozna
okresli¢ jako wysitek na rzecz automatyzacji zadan intelektualnych normalnie wykonywanych
przez ludzi (Chollet, 2021). Najbardziej znaczace algorytmy w dziedzinie sztucznej inteligencji
pochodzg obecnie z uczenia maszynowego i gtebokiego uczenia, ktére sy podzbiorami
sztucznej inteligencji. Oprdécz uczenia maszynowego i gtebokiego uczenia, sztuczna inteligencja
obejmuje wiele algorytméw nieuczenia sie. Co wiecej, mozemy argumentowad, ze tego rodzaju
algorytmy byly bardziej dominujgce we wczesnej fazie rozwoju sztucznej inteligencii.
W zwigzku z tym jest to czeSC sztucznej inteligencji znana jako symboliczna sztuczna
inteligencja, ktdéra opiera sie na zatozeniu, ze ludzki poziom wydajnosci i inteligencji mozna
osiggna¢ poprzez programowanie komputeréw za pomocg duzego zestawu wyraznych regut
rozwigzywania obserwowanego problemu. Podejécie to zapewniato doskonate wyniki
w przypadku probleméw logicznych, ktére byly dobrze zdefiniowane, takich jak komputer
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grajacy w szachy, ale okazato sie skomplikowane w przypadku bardziej ztozonych problemdw.
Rzeczywisty Swiat okazat sie znacznie bardziej skomplikowany niz wszystkie jawne reguty
programowania, ktdre mozna byto wprowadzi¢ do komputera. Podejscie to koncentruje sie
wokét idei dla danej sytuaciji zréb to lub tamto (reguty if-then). Jest to tatwe do zrozumienia
podejscie, ale z drugiej strony bardzo czasochtonne i czasami bardzo trudne do okreslenia
wszystkich mozliwych scenariuszy, ktére nalezy wprowadzi¢ do programu. Jako zabawny
przyktad, ale dobrze ilustrujgcy dany temat, przedstawiony na rysunku 10.1, ktéry pokazuje
kilka scenariuszy okreslania prognozy na podstawie stanu kamienia.

KAMIEnN JOHNA DO

| PROGNOZOWANIA POGODY

L/

STAN PROGNOZA
Kamien jest mokry Deszcz
Kamien jest suchy Brak deszczu
Cien na podtozu Stonecznie
Biato na gorze Pada sSnieg

Nie wida¢ kamienia Mgia

» '; Podskakujacy kamienn Trzesienie ziemi

/ Z‘;‘@‘I_(";a_rnier’l zniknat Tornado

Rysunek 10.1 Reguty programowania Jezeli — To

Zrédto: Gibbs, M. 2019

Dziedzina symbolicznej sztucznej inteligencji zyskata najwiekszg popularnos¢ w latach 80. wraz
z pojawieniem sie systemdw eksperckich (ES). ES reprezentujg podzbior systemoéw
wspomagania decyzji (DSS) (Turban, 1998), koncentrujgc sie na dostarczaniu
skomputeryzowanych zdolnosci decyzyjnych podobnych do tych, ktére posiada ludzki
specjalista w danej dziedzinie. Systemy te sg stworzone do rozwigzywania skomplikowanych
probleméw poprzez zastosowanie szeregu regut lub algorytméw, ktére symulujg ludzkie
procesy rozumowania. Olson i Courtney opisujg systemy eksperckie (ES) jako programy
komputerowe, ktoére symulujg ludzkie procesy myslowe w celu podejmowania decyzji
w okreslonej dziedzinie, witaczajgc pewien stopien sztucznej inteligencji, aby dopasowaé
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wnioski, do ktorych doszedtby ludzki ekspert (Olson & Courtney, 1992). Komponent ES jest
szczegolnie przydatny do wspierania decydentéw w obszarach wymagajacych specjalistycznej
wiedzy (Turban i in., 2005). Zasadniczo ES przechwytuje wiedze specjalistyczng od ludzkiego
eksperta (lub innego zrédfa) i przekazuje jg do komputera. Technologia ta moze pomdc
decydentom lub w petni ich zastgpié, co czyni jg jedng z najczesciej stosowanych i odnoszacych
sukcesy komercyjne form sztucznej inteligencji (Turban i in., 2005). Jednym z kluczowych
powoddw rozwoju ES jest rozpowszechnianie wiedzy eksperckiej wsrdd szerszego grona
odbiorcéw (Jackson, 1999). W kolejnych podrozdziatach zademonstrujemy zastosowanie ES
opartego na algorytmach Al i ML w centralnym magazynie jako czeSci ogdlnego systemu DSS

dla menedzerdw.

Obecnie dziedzina sztucznej inteligencji sktada sie z réznych podejs¢ i algorytmow,
ale najczesciej uzywane z nich opisano na rysunku 10.2. Odeszta ona od systemow ES,
a ponowne pojawienie sie tej dziedziny przypisuje sie gtdwnie algorytmom gtebokiego uczenia,
ktore odniosty znaczacy sukces w ciggu ostatnich 12 lat w problemach rozpoznawania
obrazéw, rozpoznawania mowy, segmentacji obrazéw, rozpoznawania twarzy itp. Gtebokie
uczenie wykorzystuje wiele warstw abstrakcji do identyfikacji ztozonych wzorcdw w danych
wielowymiarowych. Podejscie to pozwolito osiggng¢ znaczacy postep w takich dziedzinach jak
rozpoznawanie mowy i obrazéw, odkrywanie lekdw i przetwarzanie jezyka naturalnego.
Gtebokie uczenie ma zdolnos¢ do automatycznego odkrywania odpowiednich cech i zmniejsza
potrzebe interwencji cztowieka w projektowanie cech, dzieki czemu jest bardzo wydajne
w wykorzystywaniu duzych zbiorow danych i mocy obliczeniowej (LeCun, Bengio i Hinton,
2015.
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Zrédto: Athanasopoulou i in., 2022

Duzym krokiem w kierunku dzisiejszej sytuacji byly badania nad klasyfikacjg cyfr
przeprowadzone przez Hintona, Osindero i Teha (2006), ktérym udato sie osiggng¢ ponad 98%
dokfadnosci w klasyfikacji bazy danych Modified National Institute of Standards and
Technology (MNIST). Jednym ze sposobdw myslenia o tym, jak sztuczna inteligencja przeszia
od symbolicznej sztucznej inteligencji do uczenia maszynowego i jaka jest istota uczenia
maszynowego, jest wyobrazenie sobie algorytméw uczenia maszynowego jako amorficznej
masy, ktdra ksztattuje sie zgodnie z pozgdanymi wynikami. System regut, ktéry zmienia dane
wejsciowe w wyjsciowe, zmienia sie z problemu na problem i dostosowuje sie do istniejgcej
sytuacji. Jego celem jest znalezienie regut, ktore zautomatyzujg zadanie poprzez wyszukiwanie
wzorcdw statystycznych w danych. Takie podejScie do rozwigzywania réznych probleméw
znacznie skraca czas konfiguracji systemu (w poréwnaniu do regut if (jeZeli) — then (wtedy))

i sprawia, Ze jest to bardziej uniwersalne podejscie do rozwigzywania réznych problemow.
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Bengio, Lecun i Hinton (2021) podkreslili, ze przysztos¢ sztucznej inteligencji lezy w gtebokim
uczeniu sie i rewolucyjnym wptywie miekkiej uwagi i architektur transformatorowych
w sztucznej inteligencji. Innowacje te pozwalajg sieciom neuronowym dynamicznie
koncentrowa¢ sie na waznych danych wejsciowych i przechowywaé informacje

w zrdznicowanych pamieciach, znacznie poprawiajgc przetwarzanie sekwencyjne.

10.2 Czym jest ekosystem sztucznej inteligencji i uczenia

maszynowego?

Ekosystem algorytmdw Al i ML sktada sie z trzech kluczowych filaréw:
e danych wejsciowych,
¢ danych wyjsciowych,
o funkcji kosztow.

Dane wejSciowe reprezentujg nagrania danych okreslonej cechy lub cech (w zaleznosci
od zaobserwowanego problemu). Doktadno$¢ danych wejSciowych jest kluczowa
dla budowania doktadnych algorytméw. Czesto nie ma to miejsca w rzeczywistych
zastosowaniach i zwykle poswieca sie duzo czasu i wysitku na zbieranie danych, czyszczenie,
porzadkowanie, ujednolicanie, sprawdzanie fatszywych danych wejsciowych itp. Oprécz
doktadnych danych, innym waznym aspektem charakterystyki danych wejSciowych jest
ich reprezentacja i kodowanie. Rézne sposoby kodowania danych mogg ujawnic rézne cechy
danych i znaczaco ,,pomoc” modelom ML w ujawnianiu ukrytych wzorcdw w danych. Tutaj
widzimy piete achillesowg algorytméw ML. Czesto zbyt wiele uwagi poswieca sie tworzeniu
inteligentnych metod wydobywania informacji z danych (tj. samych algorytméw), podczas gdy
niewystarczajgca uwaga jest posSwiecana danym wejsciowym i ich zwigzkom z danymi
wyjsciowymi. Ogdlnie przyjmuje sie za pewnik, ze dane wejsciowe majg zwigzek przyczynowy
z danymi wyjsciowymi, co czasami wcale nie ma miejsca. Dlatego kolejnym duzym krokiem
w rozwoju ML powinno by¢ znalezienie lepszych sposobdw gromadzenia, reprezentowania

i kodowania danych.

Dane wyjSciowe reprezentujg pomiary konkretnego problemu, ktéry prébujemy rozwigzad.
W problemie klasyfikacji bedzie to etykieta klasy. W regresji bedzie to liczba rzeczywista, ktorg
prébujemy przewidziec. W kontekscie konkretnego problemu, w przypadku probleméw
Z rozpoznawaniem mowy, danymi wyjsciowymi mogg by¢ wygenerowane przez cztowieka
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transkrypcje plikow dzwiekowych. W przypadku rozpoznawania obrazéw, danymi wyjsciowymi

mogq by¢ etykiety klas obrazdw itp.

Funkcja kosztu reprezentuje sposéb pomiaru wydajnosci Al i ML. Zasadniczo chcieliby$my, aby
odpowiedzi algorytméw pasowaty do danych wyjsciowych dla danych wejsciowych. Funkcja
kosztu jest rowniez sygnatem zwrotnym do zestawu parametréw, ktére kierujg praca
algorytmu, tj. pozwala na optymalizacje ogdlnej wydajnosci algorytmu poprzez proces
uczenia sie (znalezienie optymalnego zestawu parametréw). Proces uczenia sie zazwyczaj
obejmuje uczenie nadzorowane, w ktérym model jest szkolony na oznaczonych danych w celu
zminimalizowania btedéw przewidywania za pomoca technik takich jak stochastyczne opadanie
gradientu i propagacja wsteczna. Umozliwia to modelowi skuteczne dostosowanie jego
wewnetrznych parametrow, co prowadzi do poprawy wydajnosci w zadaniach takich jak
wykrywanie i klasyfikacja obiektow (LeCun, Bengio, & Hinton, 2015).

10.3 Jakie narzedzia sa wykorzystywane w uczeniu

maszynowym?

Ogdlnie rzecz biorgc, algorytmy uczenia maszynowego mozna podzielic na dwie gtdwne

kategorie: uczenie nadzorowane i nienadzorowane.

Uczenie nadzorowane obejmuje szkolenie algorytméw na etykietowanym zbiorze danych,
w ktérym kazdy punkt danych wejsciowych jest sparowany z prawidtowym wynikiem. Ten
jasny ,obraz” tego, jaka powinna by¢ prawidtowa odpowiedz dla danego wejscia, pozwala
algorytmowi nauczy¢ sie funkcji mapowania z wejs¢ na wyjscia. W zwigzku z tym znane sg
zaréwno dane wejsciowe, jak i wyjsciowe (Athanasopoulou i in., 2022). Typowe zastosowania
uczenia nadzorowanego obejmujg zadania klasyfikacji (np. okreslanie, czy wiadomo$¢ e-mail
jest spamem, czy nie) i zadania regresji (np. przewidywanie cen doméw na podstawie réznych
cech). Niektére z najpopularniejszych algorytmdw, ktore zostaty sprawdzone w licznych
zastosowaniach, to uogdlnione modele addytywne, Random Forest, boosting, drzewa
klasyfikacyjne i regresyjne, maszyny wektordw nosnych, rozszerzona regresja liniowa, regresja
logistyczna, algorytm k-najblizszych sasiaddw, liniowa analiza dyskryminacyjna, lasso, sieci
neuronowe, adaptacyjny system wnioskowania neurorozmytego itp. (Rostami-Tabar &
Mircetic, 2023). Uczenie nadzorowane jest potezne, poniewaz wykorzystuje dane
z adnotacjami cztowieka, aby osiggng¢ wysokag doktadno$¢ przewidywan. Jednak jego

skutecznos¢ zalezy w duzej mierze od jakosci i ilosci etykietowanych danych.
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Z kolei uczenie bez nadzoru dotyczy zbioréw danych, w ktorych brakuje etykietowanych
odpowiedzi. W zwigzku z tym algorytmy uczenia maszynowego bez nadzoru wykorzystujg
nieoznakowane  zbiory  danych, ktdére zawierajg tylko dane  wejSciowe
(Athanasopoulou i in., 2022). W tym przypadku algorytm otrzymuje tylko dane wejsciowe,
a jego celem jest znalezienie podstawowych wzorcow, struktur lub relacji w danych. Typowe
techniki uczenia bez nadzoru obejmujg grupowanie (np. grupowanie klientow wedtug
zachowan zakupowych) i redukcje wymiarowosci (np. zmniejszenie liczby zmiennych w zbiorze
danych przy jednoczesnym zachowaniu waznych informacji). Uczenie bez nadzoru jest cenne
w przypadku analizy danych eksploracyjnych i odkrywania ukrytych struktur w danych.
Jest czesto uzywane, gdy etykietowane dane sg rzadkie lub niedostepne.

Inng wazng kategorig, choC réznigcg sie od uczenia nadzorowanego i nienadzorowanego,
jest uczenie ze wzmocnieniem. W tym przypadku algorytm uczy sie poprzez interakcje
ze Srodowiskiem i otrzymywanie informacji zwrotnych w postaci nagréd lub kar. To podejscie
oparte na metodzie préb i btedow pomaga algorytmowi nauczy¢ sie optymalnych dziatan
w celu maksymalizacji skumulowanych nagréd. Uczenie ze wzmocnieniem jest szeroko

stosowane w takich dziedzinach jak robotyka, gry i systemy autonomiczne.

Jednym z najbardziej popularnych i skutecznych algorytméw ML jest gataz sieci neuronowych.
Sieci neuronowe istniejg od lat 50. ubiegtego wieku, ale zyskaty popularno$¢ w latach 80.
w ciggu ostatnich 12 lat. S3 one zbudowane na wzdr biologicznych neuronéw
i sposobu, w jaki dzielg sie one informacjami w moézgu, ale poza tym nie ma miedzy nimi
znaczacych powigzan. Obecnie najczesciej stosowang formg sieci neuronowych sg sieci
gtebokiego uczenia, ktore reprezentujg kilka warstw ukrytych miedzy cechami wejsciowymi
i wyjSciowymi, ktére wykonujg kilka nieliniowych transformacji cech wejsciowych. Poniewaz
okazato sie to bardzo skuteczne, uczenie gtebokie jest obecnie jedng z najwazniejszych
poddziedzin ML (Chollet, 2021).

10.4 Studium przypadku

Ustalenia Wenzel, Smit i Sardesai (2019) dotyczace ML w zarzadzaniu tancuchem dostaw
wskazujg na rosnacg integracje aplikacji ML w rdéznych zadaniach SC. W zwigzku z tym
obserwowane studium przypadku przedstawia zastosowanie sztucznej inteligencji i uczenia
maszynowego W centralnym magazynie fabryki zywnosci (Mirceti¢ i in., 2016; Mircetic
iin., 2014). W kompleksie fabrycznym znajduje sie 30 wdzkéw widtowych. Waozki widtowe
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Sg zaangazowane W rozne operacje wewnatrz kompleksu, ktére sg kluczowe dla operacji
logistycznych w produkcji, magazynowaniu i wysytce produktéow. Centralny magazyn ma
pojemnos¢ 11 100 miejsc paletowych i roczng produkcje od 300 000 do 350 000 palet. Obecnie
fabryka zaopatruje okoto 20 000 supermarketow za posrednictwem dostaw bezposrednich.

Problem zaangazowania wozkéw widtowych jest zwigzany z faktem, Zze nadmierne
lub niedostateczne zaangazowanie wozkéw widtowych w rézne procesy fabryczne prowadzi
do znacznych strat finansowych i rynkowych. Obecnie proces podejmowania decyzji, gdzie i co
bedzie robit kazdy wdzek widtowy, opiera sie na decyzjach ekspertow (menedzeréw). Decyzje
ekspertdw opierajg sie na ich doswiadczeniu, bez pomocy jakiegokolwiek systemu
wspomagania decyzji (DSS). Liczne dowody empiryczne sugeruja, ze ludzka intuicyjna ocena
i podejmowanie decyzji czesto nie s optymalne, szczegolnie w warunkach ztozonosci i stresu
(Druzdzel i Flynn, 2002). Podkres$la to znaczenie wigczenia systemdw wspomagania decyzji
(DSS) celem wspomagania ekspertdw w procesie podejmowania decyzji.

W tej aplikacji wybraliSmy kilka algorytmoéw ML, aby pomdc w optymalizacji pracy magazynu
zatadunkowego. Algorytmy ML zostaty zebrane w unikalng strukture decyzyjng, ktéra stuzy
jako DSS dla menedzerdw i ekspertow w danej firmie. Co wiecej, caty system decyzyjny DSS
mozna postrzegac jako platforme sztucznej inteligencji, poniewaz stale przelicza on sugestie
z kilku modeli ML (ile wozkéw widtowych nalezy uzy¢ i ktore z nich) i automatycznie wybiera

najlepsze z nich, biorgc pod uwage dostarczone dane wejsciowe operatoréw.
Opis problemu

Proces zatadunku ma kluczowe znaczenie dla logistyki magazynowej, wptywajac na poziom
obstugi rynku. Podczas wysytek, ekspert magazynowy okresla liczbe i wybdr wdzkow
widtowych do zatadunku, kierujgc sie trzema czynnikami: (1) ukonczenie zatadunku
w okreslonych ramach czasowych, (2) zminimalizowanie zaktdcen w innych zadaniach wozkow
widtowych oraz (3) dostosowanie wykorzystania wodzkéow widtowych do mozliwosci
konserwacyjnych, ktére mogg obstugiwa¢ dwa przeglady jednoczesnie. Kazdy wozek widtowy

przechodzi od czterech do pieciu przegladdéw konserwacyjnych rocznie.

Wozki widtlowe majg kluczowe znaczenie dla operacji zatadunku, ktére muszg wspierac
strategie marketingowg firmy, zapewniajgc jednoczesnie ptynne dziatanie innych czynnosci.
Nieprawidtowe przydzielanie wozkdéw widtowych moze prowadzi¢ do niepetnego wykorzystania
zasobow lub zaszkodzi¢ reputacji firmy i poziomowi $wiadczonych ustug. OpdZnienia

w zaftadunku wigzg sie z karami. Menedzer musi koordynowac wykorzystanie wozkow
|
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widtowych we wszystkich dziataniach, aby unikng¢ jednoczesnych przegladdw i zarzadzac
réznymi potrzebami konserwacyjnymi. Chociaz menedzerowie zazwyczaj podejmujg trafne
decyzje, praca w srodowisku charakteryzujgcym sie wysokim poziomem stresu moze prowadzic
do btedéw. Dlatego potrzebne jest wykorzystanie systemu DSS, aby zwiekszy¢é pewnoscé

i niezawodno$¢ podejmowania decyzji.
Al i ML jako DSS dla centralnego magazynu

Pierwszym krokiem do wygenerowania systeméw AI i ML jest pozyskanie stabilnego
i poprawnego zrodta wiedzy (bazy danych) oraz rzucenie $wiatta na role biznesowe, ktére musi

wspierac. Dlatego tez rysunek 10.3 przedstawia metodologie budowy systemu Al i ML DSS.

Pozyskiwanie Reprezentacja wiedzy Interfejs wiedzy Ocena modeli Transfer wiedzy
wiedzy Zdobyta wiedza jest Komputer jest whnioskowania na Ekspertyza jest
Wiedza pozyskiwana zorganizowana jako reguty zaprogramowany do podstawie wiedzy przekazywana
jest od ekspertdw lub z lub ram\f (zonentc.)wane tworzenia |nt.erfe150w w Ocena réznych modeli uzytkownikowi w
udokumentowanych obiektowo) i oparciu o ES i znalezienie formie rekomendacii.
srodel przechowy:wana w bazie przecrllowywana najlepszeqo dia danego
| wiedzy. wiedze. systemu

Rysunek 10.3 Etapy metodologii tworzenia systemu AI i ML DSS

Zrédto: Rainer i Turban, 2008; Turban, Aronson oraz Liang, 2005

Pozyskanie wiedzy zostato osiggniete na drodze wywiaddéw z menedzerami, obserwacje ich
procesow decyzyjnych oraz przeglad dokumentacji magazynowej. Aby opracowac system DSS
dla danego problemu, utworzono dwie bazy wiedzy. Pierwsza baza wiedzy obejmuje decyzje
dotyczace liczby wozkéw widtowych rozmieszczonych w strefie zatadunku (434 decyzje
eksperckie), podczas gdy druga obejmuje decyzje dotyczace tego, ktdre wdzki widtowe byly
uzywane (368 decyzji eksperckich) w roznych scenariuszach operacyjnych. Na etapie
wnioskowania o wiedzy zastosowano kilka algorytméw ML przy uzyciu oprogramowania
Matlab: Adaptacyjny neuro-rozmyty system wnioskowania (ANFIS), uogdlnione modele
addytywne (GAM), Random Forest, boosting, drzewa klasyfikacji i regresji (CART), rozszerzona
regresja liniowa, regresja logistyczna, algorytm k-najblizszych sasiadéw (KNN) i liniowa analiza
dyskryminacyjna (LDA). Oceniono rézne modele ML i zidentyfikowano te o najlepszej
wydajnosci. ANFIS i CART wykazaty lepsze wyniki i zostaty wybrane jako ostateczne systemy
DSS do praktycznego zastosowania w firmie. Transfer wiedzy zostat utatwiony poprzez interfejs
uzytkownika ostatecznych modeli DSS. Strukture i logike systemu DSS zilustrowano na rysunku
10.4.
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Rysunek 10.4 Budowanie struktury magazynu DSS w oparciu o algorytmy AI i ML

Struktura DSS skfada sie z warstwy wejsciowej, zbudowanej z kilku kluczowych czynnikdw,
ktore wptywaja na zaangazowanie wozkow widtowych. Warstwa ML zawiera modele ML, ktére
ponownie obliczajg sugestie dotyczace liczby i wyboru wdzkéw widtowych do wykorzystania
w danym scenariuszu wejSciowym. Naijlepiej dziatajgce modele sg wybierane jako modele
systemu eksperckiego (modele ES), poniewaz baza wiedzy, na podstawie ktdrej tworzone sg
modele ML, jest pozyskiwana od ekspertéw. Pierwszy model koncentruje sie na okresleniu
liczby wdzkoéw widtowych wymaganych w strefie zatadunku (model ES 1). Drugi model odnosi
sie do problemu wyboru konkretnych wdzkéw widtowych, ktdre powinny zosta¢ zaangazowane
(model ES 2). Oba modele zostaty opracowane przy uzyciu nadzorowanych technik uczenia
maszynowego. Wedtug Turban, Aronson i Liang (2005), uczenie maszynowe wykazato
doskonate wyniki w projektowaniu inteligentnych systemdéw wspomagania decyzji (DSS).
Modele ES wysyfajg sygnaty (sugestie i propozycje ML) dalej do operacji sortowania, gdzie
kazdy wodzek widtowy, ktory jest sklasyfikowany w grupie sortowania ,Tak”, moze byc

zaangazowany w dang operacje zatadunku.

Czynniki wptywajgce na decyzje kierownika zostaty zidentyfikowane w drodze konsultacji.
W celu okreslenia liczby wozkédw widtowych do rozmieszczenia w strefie zatadunku,
kluczowymi czynnikami sg okreslony czas zatadunku (od 15 do 135 minut) i wielko$¢ tadunku
(od 15 do 225 palet). Wybierajgc wozki widtowe do zaangazowania w operacje, menedzer
bierze pod uwage znaczenie biezgcej aktywnosci (ocenianej od 1 do 9 zgodnie z polityka firmy),
wskaznik wykorzystania wdzka widtowego, jego odlegtos¢ od doku zatadunkowego oraz sredni
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wskaznik wykorzystania wszystkich wdzkéw widtowych. Kazdy wézek widtowy ma okresSlong
liczbe godzin pracy, zanim konieczny bedzie przeglad, a jego uzytkowanie jest ograniczone
po przekroczeniu tego limitu. Wykorzystanie wozka widtowego (FU) to procent godzin pracy
zrealizowanych przez pojedynczy wozek widtowy, podczas gdy $rednie wykorzystanie wozka
widtowego (AFU) to Srednia godzin pracy zrealizowanych przez wszystkie wézki widtowe.
Wyzszy wskaznik AFU sugeruje, ze wiekszo$¢ wozkoéw widtowych bedzie wkrétce wymagac
przegladu.

Interfejs uzytkownika DSS

W wiekszosci sytuacji wejsciowych najlepsza wydajnos¢ wykazaty ANFIS i CART. W zwigzku
z tym zostaty one wybrane jako silniki danego DSS i jego ES. Interfejs uzytkownika modelu
ES 1 jest przedstawiony na rysunku 10.5 i umozliwia operatorom szybkie i fatwe podejmowanie
decyzji dotyczacych liczby wdzkéow widtowych do rozmieszczenia, po prostu przesuwajgc
pionowa linie przez domene zmiennych wejsciowych, w oparciu o okreslony czas zatadunku

i ilos¢ tadunku.

Czas=70 Palety=100 Wozki widlowe=2,72
[ T — | P
Y —— = I
3 e ] | l |
4 L] — | ]
5 ] [ — | [
6 i | , J | 1
7 | ] . | |
8 [] ] B - | l
9 | _ | |
13 | 304 12 | 304 T Y

-450,6 177,9
Rysunek 10.5 System wnioskowania rozmytego modelu ES 1

Model ES 2 stuzy jako narzedzie uzupetniajgce do Modelu ES 1, usprawniajgc podejmowanie
decyzji poprzez dostarczanie informacji o tym, czy dany wodzek widlowy powinien
zostac rozmieszczony w strefie zatadunku (rysunek 10.6). Biorgc pod uwage pozycje wozka
widtowego (odlegtos¢ od strefy zatadunku), jego biezacg aktywnosS¢ (znaczenie aktywnosci),
zrealizowane godziny pracy (FU) i $rednie wykorzystanie wszystkich wozkéw widtowych (AFU),
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uzytkownicy moga tatwo okresli¢, czy dany wozek widtowy nadaje sie do zatadunku, czy tez
nalezy wybrac inny. Drzewo decyzyjne CART jest proste w interpretacji, eliminujgc potrzebe
wprowadzania wartosci do oprogramowania. Zamiast tego drzewo z rysunku 10.6 mozna

wydrukowa¢ i wyswietli¢ w widocznym miejscu w magazynie w celu szybkiego sprawdzenia.

Znaczenie dzialalnosci<5,5

FU<76,5 AFU</72,5
Znaczenie dziatalnoscj<7,5 Fulk:16,5
AFU428,5 AFU<G4 Znaczenie dzialalnosci<6,5
‘ Tak
FU<50 FU<94,5 Tak  Odlegldéc<180
Tak Nie ‘
Nie
Tak Nie Tak Nie

Nie Tak

Rysunek 10.6 Drzewo decyzyjne modelu ES 2 dotyczace zaangazowania wodzka
widlowego

Menedzerowie mogg codziennie korzystaé z prezentowanego systemu DSS, pomagajac
W osiggnieciu wyzszej responsywnosci tancucha dostaw na potrzeby klientow i zapewniajac
wysokie prawdopodobienstwo terminowej dostawy. Zaproponowany AI i ML DSS wykazat
skuteczne wyniki w pozyskiwaniu wiedzy eksperta ,know-how” i przechwytywaniu jego ,logiki
wnioskowania”. Korzystajgc z tej metody, wiedza menedzeréw moze by¢ wyodrebniona
i zastosowana do innych operacji magazynowych. Jest to szczegdlnie cenne dla praktykow,
poniewaz zatrudnianie ekspertow magazynowych jest czesto kosztowne. Ponadto DSS moze
rowniez stuzy¢ jako narzedzie szkoleniowe dla poczatkujgcych menedzeréw, pomagajac im
zdoby¢ doswiadczenie i poprawi¢ umiejetnosci podejmowania decyzji w miare uptywu czasu.
Dlatego systemy AI i ML, ktdre mogg symulowal decyzje menedzera, s niezbednymi
narzedziami, oferujgcymi znaczne oszczedno$ci kosztow i zwiekszong wydajno$¢ operacji

magazynowych.
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Sanja Boji¢, dr
Dr. Sanja Bojic¢ Jest profesorem nadzwyczajnym na Wydziale Nauk
Technicznych Uniwersytetu w Nowym Sadzie, gdzie wyktada na

Wydziale Inzynierii Mechanicznej, Systeméw Transportowych i

Logistyki. Jej badania koncentrujg sie na logistyce transportu,

intralogistyce, problemach lokalizacji obiektéw, optymalizacji
tancucha dostaw oraz wykorzystaniu symulacji i algorytméw
genetycznych w planowaniu logistycznym. Aktywnie uczestniczy w
projektach krajowych i miedzynarodowych, w tym w projekcie
Interreg ,DANUrB+”, ,Danube DNA” oraz inicjatywach na rzecz
zrownowazonej logistyki portowej. Regularnie publikuje w
wiodacych czasopismach naukowych, takich jak ,Journal of Cleaner
Production”, ,Renewable and Sustainable Energy Reviews” i
»1ransport Policy”, ze szczegllnym uwzglednieniem
zrownowazonych  rozwigzan logistycznych i  efektywnosci

energetycznej.
ORCID: 0000-0003-0030-4525
Kristijan Brglez

Kristijan Brglez Jest asystentem na Wydziale Logistyki Uniwersytetu
w Mariborze oraz miodym pracownikiem naukowym na Wydziale
Nauk Przyrodniczych i Matematyki Uniwersytetu w Mariborze. Jego
badania koncentrujg sie na gospodarce o obiegu zamknietym,

inzynierii Srodowiska, analizie przeptywu materiatéw, ocenie cyklu

Zycia oraz zrébwnowazonym rozwoju w systemach miejskich i
logistycznych. Jest wspotautorem kilku publikacji naukowych w
prestizowych czasopismach miedzynarodowych i regularnie
wygtasza referaty na konferencjach miedzynarodowych. Bierze
udzial w projektach takich jak BAS4SC, Erasmus+ i program
Cyfrowa Europa. W ramach dziatalnosci dydaktycznej prowadzi
wyktady z zakresu logistyki o obiegu zamknietym oraz

wspdtpromotoruje prace licencjackie i magisterskie.
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ORCID: 0000-0001-6433-8471

Maja Fosner, dr

Profesor zwyczajny (nauki przyrodnicze i matematyka) na Wydziale
Logistyki Uniwersytetu w Mariborze, gdzie petnita funkcje dziekana
w latach 2021-2025. Posiada tytut magistra matematyki (z
prestizowg Nagroda Perlacha), tytut magistra oraz doktora z

algebry  stopniowanej i superalgebry. Posiada bogate
doswiadczenie akademickie, kierownicze i dydaktyczne — kierowata
wydziatami, petnita funkcje prodziekana i przewodniczacego
Senatu Wydziatu oraz koordynowata rozwdj wielu programow
studiéw. Kieruje Instytutem Badawczym Celje na Wydziale i
aktywnie uczestniczyta w projektach takich jak Erasmus+, Cyfrowa
Europa, COST i Zielone Kampusy. Kierowata projektem ,Moderl
Logistics Learning” i uczestniczy w miedzynarodowych procesach
akredytacyjnych. Od 2018 roku jest czionkiem Europejskiej
Akademii Nauk i Sztuk oraz Rady ECBE. Jej badania koncentrujg sie
na modelowaniu logistycznym, innowacjach edukacyjnych i
internacjonalizacji szkolnictwa wyzszego. Jest autorkg ponad 50
artykutdw naukowych, w tym 45 w czasopismach o wysokim
wskazniku impact factor, i regularnie recenzuje artykuty w

szanowanych czasopismach miedzynarodowych.

ORCID: 0009-0006-9272-0962

Roman Gumzej, dr

Roman Gumzej uzyskat stopien doktora informatyki i nauk
informacyjnych na Uniwersytecie w Mariborze w 1999 roku. Zostat
wybrany na adiunkta na Wydziale Elektrotechniki i Informatyki

Uniwersytetu w Mariborze w 2004 roku oraz profesora

nadzwyczajnego na Wydziale Logistyki Uniwersytetu w Mariborze

w 2014 roku. Prowadzit kilka miedzynarodowych projektow
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badawczych jako badacz wizytujgcy w INSA de Lyon we Francji w
1998 roku i ifak e.V. Magdeburg w Niemczech w 2002 roku.
Wygtaszat wyktady jako profesor goscinny na Wydziale Matematyki
i Informatyki Fernuniversitdt w Hagen w Niemczech w 2011, 2012
i 2013 roku, a takze na Wydziale Studiéw Morskich Uniwersytetu w
Rijece w Chorwacji w 2018 roku. Jego zainteresowania badawcze
obejmujg wszystkie gtdwne obszary obliczen w czasie rzeczywistym
ze  szczegdlnym uwzglednieniem integracji  systeméw
informatycznych w logistyce, a takze ich bezpieczenstwa i ochrony.
Jest cztonkiem wielu miedzynarodowych organizacji zawodowych,
np. BVL, ELA, VDI/GI itp., a takze komitetdw programowych
konferencji miedzynarodowych i rad redakcyjnych czasopism
miedzynarodowych.

ORCID: 0000-0002-2646-217X

Rebeka Kovacic Lukman, dr

Prof. Dr. Rebeka Kovaci¢ Lukman jest profesorem zwyczajnym na
Wydziale Logistyki Uniwersytetu w Mariborze, gdzie uzyskata tytut
doktora inzynierii chemicznej. Jej badania obejmujg zréwnowazony
rozw0j, gospodarke o obiegu zamknietym, ekologie przemystowg
oraz ocene cyklu zycia produktdw i systemdéw. Koordynowata

ponad 25 projektdw miedzynarodowych, w tym inicjatywy Horyzont

2020 dotyczace gospodarki o obiegu zamknietym. Uznana przez
czasopismo ,Journal of Cleaner Production” za jedng z 13
najbardziej produktywnych badaczek zréwnowazonego rozwoju na
Swiecie — a zarazem najmtodszg — moze pochwali¢ sie indeksem H
na poziomie 14 i ponad 2500 cytowaniami, co plasuje jg w czotdwce
1% najczesciej cytowanych prac w swojej dziedzinie. Wygtaszata
wyktady na zaproszenie na uniwersytetach TUGraz, Aalborg i
Osijek; byta badaczkg wizytujgca na uniwersytetach w
Manchesterze, Yale i NTNU Trondheim; jest rowniez redaktorka
goscinng czasopisma ,Journal of Cleaner Production and
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Sustainability”. Jest czlonkiem rad redakcyjnych czasopism
LogForum i Logistics, Supply Chain, Sustainability and Global
Challenges, a takze petni funkcje kierownicze w miedzynarodowych
komitetach, takich jak ERSCP i PREPARE. Jej dziatalnos¢
edukacyjna koncentruje sie na wigczaniu zréwnowazonego
rozwoju, ekologii przemystowej i gospodarki o obiegu zamknietym

do programéw nauczania w szkolnictwie wyzszym.

ORCID: 0000-0001-6733-9584

Benjamin Marcen, dr

Doc. dr. Benjamin Marcen jest doktorem nauk matematycznych,
Stopien doktora uzyskat na Wydziale Nauk Przyrodniczych i
Matematyki Uniwersytetu w Mariborze. Obecnie jest zatrudniony
jako nauczyciel akademicki na Wydziale Logistyki Uniwersytetu w
Mariborze, gdzie prowadzi zajecia z metod i modeli

matematycznych w logistyce, statystyki oraz teorii optymalizacji i
planowania w inteligentnych systemach logistycznych. Aktywnie
dziata w dziedzinie badan naukowych, uczestniczac w licznych
projektach zwigzanych z logistykg. Jest wspdtautorem artykutow
naukowych i zawodowych z zakresu algebry i logistyki oraz autorem
kilku publikacji, w ktorych koncentruje sie na wykorzystaniu
podej$¢  matematycznych do rozwigzywania  probleméw

logistycznych.

ORCID: 0000-0001-8436-6672
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Marinko Maslari¢, dr

Prof. Dr. Marinko Maslari¢ Jest profesorem zwyczajnym na
Wydziale Nauk Technicznych Uniwersytetu w Nowym Sadzie, gdzie
pracuje w Katedrze Logistyki i Transportu Intermodalnego. Uzyskat
tytut magistra inzynierii ruchu drogowego w 2002 roku, ukonczyt
studia magisterskie w 2008 roku, a stopien doktora uzyskat w 2014

roku. Jest zatrudniony na wydziale od 2005 roku, a tytut profesora
zwyczajnego uzyskat w 2024 roku. Jego badania koncentrujg sie na
zarzadzaniu tancuchem dostaw, planowaniu
i kontroli zapasoéw, cyfrowej transformacji systemdw logistycznych
oraz transporcie intermodalnym. Jest autorem ponad 100 prac
naukowych i naukowych oraz uczestniczyt w licznych projektach
badawczych finansowanych przez serbskie ministerstwa i programy
europejskie. W trakcie swojej kariery akademickiej aktywnie
wspOtpracowat z przemystem i miedzynarodowymi sieciami
badawczymi. Biegle postuguje sie jezykiem angielskim oraz zna
jezyk niemiecki i rosyjski.

ORCID: 0000-0002-4696-5188

Bosko Matovi¢, dr

Dr Bosko Matovi¢ jest adiunktem w Katedrze Inzynierii Ruchu
Drogowego na Uniwersytecie Czarnogory, gdzie petni réwniez
funkcje kierownika kierunku studiéw Inzynieria Ruchu Drogowego.
Ukonczyt studia licencjackie, magisterskie i doktoranckie na

Wydziale Nauk Technicznych Uniwersytetu w Nowym Sadzie. Jego

badania koncentrujg sie na bezpieczenstwie ruchu drogowego, a
praktyczne doswiadczenie zdobyt w ponad 30 projektach krajowych
i miedzynarodowych na Batkanach Zachodnich. Jest cztonkiem
organizacji zawodowych i naukowych, w tym Rady Bezpieczenstwa
Ruchu Drogowego Republiki Serbskiej oraz kilku
miedzynarodowych komitetdw konferencyjnych. Jest autorem

licznych publikacji W renomowanych czasopismach
|
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miedzynarodowych. Posiada certyfikaty z zakresu Inspekdji
Bezpieczenstwa Ruchu Drogowego, Audytu Bezpieczenstwa Ruchu
Drogowego oraz Transportu Towardw Niebezpiecznych. Oprécz
pracy naukowej pracuje jako konsultant w zakresie strategii i analiz
bezpieczenstwa ruchu drogowego. Biegle postuguje sie
Zaawansowanym oprogramowaniem, angazujac sie w podnoszenie
standardow bezpieczenstwa ruchu drogowego i ksztatcenie

kolejnego pokolenia inzynieréw ruchu drogowego i transportu.

ORCID: 0000-0002-8336-8809

Dejan Mirceti¢, dr

Pracownik naukowy w Instytucie Badan i Rozwoju Sztucznej
Inteligencji w Serbii oraz adiunkt na Wydziale Nauk Technicznych
Uniwersytetu w Nowym Sadzie. Dr Dejan MirCeti¢ posiada doktorat
z prognozowania popytu i analityki tancucha dostaw oraz jest
autorem ponad 60 prac naukowych. Jego badania koncentrujg sie

przede wszystkim na rozwigzywaniu rzeczywistych problemow
biznesowych i przemystowych. W Instytucie Sztucznej Inteligencji
w Serbii odpowiada za projektowanie i rozwoj rozwigzan Al dla
przedsiebiorstw i przemystu. Obecnie kieruje projektem ISIOP,
ktory jest czeScig platformy AIPlan4EU w ramach programu badan
i innowacji Horyzont 2020. Oprdcz pracy w dziedzinie zarzadzania
tancuchem dostaw, dr MirCetic wnosi znaczacy wkiad w
wykorzystanie Al w branzy opieki zdrowotnej i spozywczej,
koncentrujac sie na innowacyjnych podejsciach do optymalizacji

proceséw i zwiekszania efektywnosci.

ORCID: 0000-0002-1602-7908
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