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Predgovor

Podrucje logistike sve se viSe oslanja na uvide temeljene na podacima kako bi se optimiziralo
poslovanje, smanijili troSkovi i osigurala ucinkovitost u lancima snabdevanja. Ovaj udZbenik,
Statisticke metode za analizu logistickih podataka, sluzi kao kljucni izvor za studente i
stru¢njake, pruzajuci im potrebne vjestine za snalazenje u slozenosti modernog upravljanja
lancem snabdevanja. Razvijena kao dio projekta Business Analytics Skills for Future-proof
Supply Chains (BAS4SC), ova knjiga nudi opsezan pregled statistickin metoda, upravljanja
podacima i naprednih analitickih tehnika eksplicitno prilagodenih logisti¢koj industriji.

Kroz pazljivo istraZivanje, ovaj udzbenik rjeSava nedostatke u trenutnoj ponudi obrazovanja
kombinirajuéi teoretsko znanje s prakticnom primenom. Deset poglavlja ukljucivalo je detaljno
istrazivanje kljucnih tema kao Sto su predvidanje potraznje, simulacijsko modeliranje,
regresiona analiza i integracija vestacke inteligencije i strojnog ucenja u logisticke operacije.
KoriS¢enjem Siroko priznatih alata kao Sto su SPSS, R i SQL, sadrzaj ovog udZbenika osmisljen
je da premosti jaz izmedu akademskog obrazovanja i potreba industrije.

Nadamo se da Ce ovaj udzbenik pruziti temeljno znanje o poslovnoj analitici za logistiku i
potaknuti inovacije u tom podrucju, poti¢uci buduce lidere koji su spremni uhvatiti se u kostac
s izazovima opskrbnih lanaca koji se brzo razvijaju.

Prof. dr Sanja Boji¢

Prof. dr Svetlana Nikoli¢i¢
Kristijan Brglez

Prof. dr. Sc. Maja Fosner
Prof. dr. sc. Roman Gumzej
Prof. dr. sc. Rebeka Kovaci¢ Lukman
Doc. dr. sc. Benjamin Marcen
Prof. dr Marinko Maslari¢
Doc. dr Bosko Matovic¢

Doc. dr Dejan Mirceti¢

Doc. dr. sc. Jelena Franjkovi¢
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Ovaj udzbenik, pod naslovom Statisticke metode za analizu logistickih podataka, tredi je u nizu
udzbenika razvijenih u sklopu projekta Business Analytics Skills for Future-proof Supply Chains
(BAS4SC). Sprovedeno je nekoliko preliminarnih istraZivanja kako bi se odredio sadrZaj ovog
udzbenika. Prvo je sprovedeno opsezno istrazivanje kako bi se ispitali postojeci predmeti
poslovne analitike, njihov sadrzaj i vestine koje prenose studentima logistike Sirom Evropske
unije, Sjedinjenih Americkih Drzava i Ujedinjenog Kraljevstva. Ova je analiza otkrila jaz izmedu
logistiCkog znanja i statistickih vestina potrebnih na terenu te onih koji se trenutno nude
studentima. Na temelju dubinskih intervjua sa univerzitetskim nastavnim osobljem, studentima
i stru¢njacima iz industrije, vise od 100 vestina poslovne analitike identifikovano je kao
neophodno. Koriste¢i ABC metodu klasifikacije rangiranja, 33 vestine odabrane su za
ukljucivanje u ovu knjigu, prvenstveno usmerene na matematiku, informatiku, menadZzment,
primenjenu matematiku i statistiku. Kombinacija ovih utvrdenih potreba i vestina dovela je do
razvoja deset poglavlja sadrzaja koja se bave najkritiCnijim veStinama potrebnih u tom

podrucju.

Prvo poglavlje pokriva Uvodnu statistiku i pruza sveobuhvatan pregled statistickih koncepata i
njihovih primena, posebno unutar analize lanca snabdevanja. Zapocinje naglasavanjem klju¢ne
uloge statistike u optimizaciji lanaca snabdevanja. Koristi deskriptivhu statistiku kao Sto je
srednja vrednost, medijana i standardna devijacija za analizu vremena isporuke, nivoa zaliha i
troskova. Poglavlje predstavlja prediktivne tehnike poput regresije i analize vremenskih serija
za prognoziranje potraznje i zaliha. Dalje istrazuje vaznost varijabli, razlikujuéi kvalitativne i
kvantitativne tipove, te zadire u temeljne statisticke mere kao Sto su srednja vrednost,

medijana, mod, varijansa i standardna devijacija.

Osim toga, pokriva metode grafickog predstavljanja podataka, kao Sto su histogrami i rasprseni
dijagrami, te istice razliku izmedu deskriptivne i inferencijalne statistike. Konacno, uvodi klju¢ne
koncepte korelacije, regresije i distribucije verovatnoca, nudeci alate za razumijevanje odnosa
izmedu varijabli i modeliranja slu¢ajnih pojava u podacima. Ove statisticke tehnike pomazu da

se poboljSa donosenje odluka u lancu snabdevanja, ucinkovitost i upravljanje rizikom.

STATISTICKE METODE ZA ANALIZU LOGISTICKIH
PODATAKA 8



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

Drugo poglavlje, Statistika za poslovnu analitiku, istrazuje bitne statisticke koncepte i tehnike
za dobijanje uvida iz poslovnih podataka. Zapocinje uvodenjem vaznosti analize podataka u
poslovnom odlucivanju. Objasnjava temeljnu ulogu normalne distribucije, koja sluZi kao osnova
za brojne statisticke metode. Poglavlje se bavi standardnom devijacijom, naglasavajuéi njenu
vaznost u merenju varijabilnosti podataka. Takode pokriva sampling-distribuciju i centralnu
grani¢nu teoremu, objasnjavajuci kako one zakljuuju o parametrima populacije iz podataka
uzorka. Teme kao Sto su testiranje hipoteza, Z-rezultati i t-rezultati istraZzuju se kao pomoc pri
donoSenju odluka i proracunima verovatnoce. Poglavlje zavrSava raspravom o standardnoj
gresci i intervalima pouzdanosti, koji pomazu kvantifikaciju nesigurnosti koja okruzuje procene.
U konacnici, ovo poglavlje Citataocima daje statisticke alate potrebne za poslovnu analitiku,

omogucujuci im donosenje informisanih odluka vodenih podacima.

Poglavlje o Upravijanju podacima istrazuje razliite aspekte upravljanja podacima u logistici,
fokusirajuci se na formate podataka, organizaciju i tehnologije. Pocinje s ulogom elektronske
razmene podataka (engl. Electronic Data Interchange - EDI) u razmeni informacija unutar
lanca snabdevanja koriS¢enjem standardizovanih alfanumerickih formata. Objasnjava koncept
informacija, podataka i znanja, raspravljajuéi o tome kako se podaci digitalizuju i organizuju u
baze podataka, skladiSta i baze znanja. Poglavlje se bavi logistickim podacima, posebno
upotrebom linijskih kodova (bar kodova) i RFID oznaka za identifikaciju i pracenje u logistici.
Takode predstavlja tehnike organizacije podataka, u rasponu od proracunskih tabela do
relacionih baza podataka, objasnjava kljuéne koncepte kao Sto su primarni i strani kljucevi,
normalizacija i programski jezici za upravljanje podacima kao Sto je SQL. Osim toga, u poglavlju
se raspravlja o najboljim praksama za filtriranje podataka i sprecavanje greSaka tokom unosa
podataka. Na kraju, raspravlja se o razlikama izmedu skladista podataka i baza znanja, istiCuci

njihove uloge u poslovnoj analizi i donosenju odluka.

Poglavlje o Simulacionom modeliranju i analizi (engl. Simulation Modelling and Analysis - SMA)
fokusirano je na stvaranje digitalnih modela za simulaciju sistema u stvarnom svetu za
optimizaciju i donoSenje odluka. Zapocinje objasnjenjem Conant-Ashby teoreme, koja sugerise
da simulacioni model mora odgovarati slozenosti svog pandana iz stvarnog sveta kako bi se
ucinkovito regulisao. SMA optimizira lance snabdevanja i prometne mreze u logistici,
omogucujuci menadzZerima da simuliraju i procene razlicite scenarije. Poglavlje opisuje klju¢ne

metodologije simulacije, kao Sto je simulacija diskretnih dogadaja (engl. Discrete Event

STATISTICKE METODE ZA ANALIZU LOGISTICKIH
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Simulation - DES) za analizu usmerenu na proces, sistemska dinamika (engl. System Dynamics
- SD) za performanse sistema visokog nivoa, simulacija bazirana na agentima (engl. Agent-
Based Simulation - ABS) za modeliranje ponasanja pojedinacnih entiteta i simulacija mreze
(engl. Network Simulation - NS) za analizu mreznih tokova. Svaka metoda pruza uvid u razlicite
aspekte logistike, od proizvodnih ciklusa do optimizacije prometa. Poglavlje zavrSava
pregledom simulacija logistickih projekata, strukturiranih oko Dizajna za Sest sigma (engl. Six
Sigma) i Demingovog ciklusa poboljSanja, koji pomazu u planiranju, izvodenju i poboljSanju

slozenih logistickih sistema.

Poglavlje Linearna regresija s jednim i vise regresora uvodi regresijsku analizu za razumevanje
odnosa izmedu zavisnih i nezavisnih varijabli. Zapocinje jednostavnom linearnom regresijom,
gde jedna nezavisna varijabla, poput izdataka za oglasavanje, predvida ishod kao Sto je
prodaja. U poglavlju se objasnjava konstrukcija regresionog modela i regresione jednacine koja
se koristi za predvidanje zavisne varijable na osnovu podataka uzorka. Takode pokriva metodu
najmanjih kvadrata, kljunu tehniku za procenu regresione linije minimiziranjem gresaka
predvidanja. Zatim uvodi koeficijent determinacije (R2) za merenje koliko dobro regresioni
model odgovara podacima. Zatim se poglavlje bavi visestrukom regresijom, gde dve ili vise
nezavisnih varijabli predvidaju zavisnu varijablu, nudeéi sveobuhvatniju analizu. Primeri

ukljucuju predvidanje vremena putovanja na osnovu udaljenosti i broja dostava.

Poglavlje Uvod u operaciona istraZivanja fokusirano je na koriSéenje analitickih metoda za
poboljSanje donoSenja odluka, posebno u logistici i upravljanju lancem snabdevanja.
Operaciona istrazivanja koriste tehnike modeliranja, statistike i optimizacije za pronalazenje
optimalnih reSenja za sloZzene probleme, omogucavajuéi ucinkovito upravljanje resursima,
kontrolu zaliha i optimizaciju procesa. Poglavlje naglasava stratesko logisticko planiranje, koje
ukljucuje metode kao Sto su Six Sigma i Just-in-Time proizvodnja za poboljSanje operativne
ucinkovitosti. Poslovna inteligencija (engl. business intelligence - BI) i poslovna analitika (engl.
business analytics - BA) kljucni su u analizi podataka, omogucujuci kompanijama donosenje
informisanih odluka koriS¢enjem prognoziranja, prediktivne analitike i vizualizacije podataka.
Poglavlje takode uvodi visekriterijumsko odlucivanje (engl. multi-criteria decision-making -
MCDM), koje pomaze u ocenjivanju i izboru optimalnih reSenja na osnovu razlicitih kriterijuma.
Konacno, sistemi za podrsku odlucivanju (engl. decision support systems - DSS) i inZenjerstvo

bazirano na znanju (engl. knowledge-based engineering - KBE) pomazu u integraciji znanja i
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podataka u procese donoSenja odluka, dodatno poboljSavajuéi operativhu ucinkovitost i
strateSko planiranije.

Poglavlje o Statistickoj obradi podataka sa SPSS-om predstavlja IBM-ov softver SPSS kao
mocan alat za automatizaciju sloZene statisticke analize, povecanje pouzdanosti i olakSavanje
donoSenja odluka. Objasnjeno je kako SPSS omogucéava uvoz, manipulaciju i pripremu
podataka putem korisnickog interfejsa. Poglavlje pokriva kljucne funkcije poput deskriptivne
statistike, izrade grafikona i vizualizacije podataka. Takode predstavlja temeljne statisticke
testove - T-testove, korelaciju, hi-kvadrat i ANOVA - vodeci Citataoce kroz postavljanje i
tumacenje svakog testa. Osim toga, istrazuje alate za upravljanje podacima kao Sto su
spajanje, razdvajanje i izraCunavanje varijabli u skupovima podataka, pokazujuci kako SPSS

poboljsava statisticku analizu u logistici i drugim domenama.

Poglavlje 8 istrazuje Poslovnu analitiku (BA) i njenu primenu putem alata kao Sto su R i SQL
za reSavanje poslovnih problema. BA ima za cilj poboljsati donoSenje odluka i uspeSnost
kompanije koriS¢éenjem metoda vodenih podacima. Ukljucuje deskriptivne, prediktivne i
preskriptivne platforme za analizu podataka i donoSenje informisanih odluka. R je predstavljen
kao robustan alat za statisticku analizu i vizualizaciju otvorenog koda, dok je SQL neophodan
za upravljanje i postavljanje upita velikim bazama podataka. U poglavlju se detaljno opisuje
integracija R-a i SQL-a za ucinkovitu poslovnu analitiku, naglasavajuci kako se podaci ¢uvani u
SQL-u mogu analizirati pomocu R skripti za automatizaciju zadataka. Prakti¢ni primeri, poput
postavljanja upita bazi podataka Chinook, ilustruju kako R i SQL rade zajedno za generisanje
uvida, kao Sto je identifikacija najprodavanijih albuma. Ova sinergija izmedu BA, R i SQL

poboljSava sposobnost upravljanja i analize dinamickih poslovnih podataka.

Poglavlje 9 fokusirano je na prognoziranje potraznje u lancu snabdevanja, vizualizaciju i
inzenjering karakteristika. Prognoziranje potraznje predvida potrebe kupaca, menja celi lanac
snabdevanja i smanjuje logisticke troskove. U poglavlju se obraduju kljucni koraci za
prognoziranje potraznje, ukljucujuéi definisanje problema, prikupljanje podataka, analizu
trendova, izbor modela i njihovu procenu. Vizualizacija pomaze u prepoznavanju obrazaca kao
Sto su sezonska kretanja i trendovi, koji mogu uticati na izbor modela. S-ARIMA (engl. Seasonal
Autoregressive Integrated Moving Average) istice se kao ucinkovit model za rukovanje slozenim
vremenskim serijama podataka, posebno sa sezonskim uzorcima potraznje. Primer u
prehrambenoj industriji pokazuje sposobnost modela S-ARIMA da predvidi potraznju i usmeri
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donosenje odluka. Konacno, poglavlje pokriva kako testirati i potvrditi modele predvidanja kako
bi se osigurala njihova ucinkovitost u aplikacijama u stvarnom svetu, koristec¢i metrike kao Sto

su RMSE i MAPE za procenu ucinka.

Posljednje poglavlje istrazuje ulogu vestacke inteligencije (engl. artificial intelligence - Al) i
masinskog ucenja (engl. machine learning - ML) u lancima snabdevanja, pocevsi s pregledom
razvoja Al-a od simbolickih sistema do modernih pristupa ML-u. AI se odnosi na automatizaciju
zadataka koji obicno zahtevaju ljudsku inteligenciju, pri ¢emu je ML podskup Al-a koji se
fokusira na ucenje obrazaca iz podataka. U poglavlju se istice kako se AI/ML modeli, poput
nadziranog i nenadziranog ucenja, primenjuju za reSavanje poslovnih problema, ukljucujuci
prognoziranje potraznje, upravljanje zalihama i optimizaciju. Bitna studija slucaja ukljucuje
primenu AI i ML algoritama u centralnom skladistu fabrike hrane, optimizirajuéi korisSéenje
viljuskara. Ukljucivanjem sistema za podrsku odlucivanju (DSS), AI/ML modeli pomazu
menadzerima u izboru optimalnog broja viljuskara, poboljSavajuci operativnu ucinkovitost.
Poglavlje naglasava kako AI/ML mozZe obuhvatiti stru¢no znanje, smanijiti troskove i poboljsati

procese donosenja odluka u upravljanju lancem snabdevanja.
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1. Uvodna statistika

1.1 Uloga i vaznost statistike u analizi podataka u lancima

snabdevanja

Statistika igra klju¢nu ulogu u modernim lancima snabdevanja, gde su ucinkovito upravljanije,
planiranje i kontrola kljucni. Statisticke metode koriste se za prikupljanje, analizu i tumacenje

podataka, omogucujuci kompanijama da bolje razumeju i optimiziraju svoje lance snabdevanja.
Istaknimo neke od vaznih uloga statistike u analizi lanca snabdevanja.

Deskriptivna statistika kljucna je za opisivanje osnovnih svojstava podataka o lancu
snabdevanja, kao Sto su srednja vrednost, standardna devijacija, medijana, kvartili i druge
mere. Ovi alati nam pomazu razumeti distribuciju i karakteristike podataka kao Sto su prosecna
vremena isporuke, koli¢ine na zalihama i prosecni troskovi, Sto doprinosi boljem razumevanju

i upravljanju lancem snabdevanja.

Osim toga, statisticke tehnike kao Sto su regresija, analiza vremenskih serija i analiza uzoraka
koriste se za predvidanje buducih dogadaja i trendova u lancima snabdevanja. To ukljucuje
predvidanje, tj. prognoziranje potraznje, zaliha i vremena isporuke, Sto omoguéuje bolje
planiranje i prilagodavanje ponude.

Statistika igra kljuénu ulogu u prepoznavanju obrazaca u podacima, omogucujuci bolje
razumevanje ponasanja lanca snabdevanja, ukljuCujuci sezonske obrasce, trendove i cikluse

potraznje.

Optimizacija zaliha je jos jedno klju¢no podrucje u kojem statistika pomaZe u odredivanju
optimalnih koli¢ina narudzbina koje minimiziraju troskove skladistenja i narucivanja, koristedi

metode kao Sto je EOQ (engl. Economic Order Quantity - ekonomicna koli¢ina narudzbine).

Osim toga, statistika se takode koristi za procenu rizika lanca snabdevanja, kao Sto je
verovatnost kasnjenja u isporukama, oste¢enja tokom transporta i drugih potencijalnih

problema.

Statistickim pracenjem i kontrolom procesa identifikujemo odstupanja od standarda, Sto nam

omogucuje poboljSanje kvaliteta i uCinkovitosti procesa lanca snabdevanja.
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Osim toga, statistika se koristi za pracenje i poboljSanje kvaliteta proizvoda i usluga u lancu
snabdevanja, ukljucujuéi kontrolu kvaliteta kod dobavljaca.

Konacno, statistika je kljucni alat za donoSenje utemeljenih odluka o nabavci, zalihama, izboru
dobavljata i drugim aspektima upravljanja snabdevanjem, doprinoseéi ucinkovitom i

delotvornom radu celog lanca snabdevanija.

U analizi lanca snabdevanja statistika se koristi za optimizaciju procesa, smanjenje troskova,
povecanje ucinkovitosti i poboljSanje zadovoljstva kupaca. Omogucuje bolje razumevanije
dinamike lanca snabdevanja i bolje upravljanje rizicima, sto je klju¢no za uspesno poslovanje

kompanija i organizacija u danasnjem globalnom okruzenju.
1.2 Osnovni pojmovi statistike

Varijable

Varijable su osnovni gradivni blokovi u statistici jer predstavljaju svojstva ili
karakteristike koje se mere ili posmatraju u anketi, eksperimentu ili uzorku
podataka. Varijable su klju¢ne za razumevanje i analizu podataka jer
omogucuju istrazivacima, analitiCarima i statistiCarima da opisuju, analiziraju i

razumeju fenomene.
Vazno je razumeti razliite vrste varijabli i njihovu vaznost u statistici.

Kvalitativnhe (deskriptivne, kategoricke) varijable su varijable koje predstavljaju
kvalitativne karakteristike ili kategorije koje se ne mogu prebrojati ili klasifikovati prema
matematickom redu. Primeri ukljucuju pol (muski, Zzenski), boju ociju (plave, smede, zelene)
ili vrstu automobila (limuzina, karavan, SUV). Kvalitativne varijable ¢esto su korisne za

opisivanje demografskih karakteristika ili osobina.

Kvantitativne (numericke) varijable su varijable koje predstavljaju numericke vrednosti
koje se mogu prebrojati ili izmeriti i mogu se sortirati po nekom matematickom redu. Primeri
ukljucuju starost, visinu, temperaturu, prihod ili rezultate istrazivanja. Kvantitativne varijable

Cesto se koriste za analizu i kvantitativno istraZivanje fenomena.

Zavisne i nezavisne varijable. Zavisna varijabla je ona koju zelimo istraziti, meriti ili

predvideti, dok je nezavisna varijabla ona koja treba uticati na zavisnu varijablu. Na primer,
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ako Zelimo istraziti da li nivo obrazovanja utice na dohodak, dohodak je zavisna varijabla, a

nivo obrazovanja nezavisna varijabla.

Diskretne i kontinuirane varijable. Varijable se takode mogu podeliti na diskretne i
kontinuirane. Diskretne varijable imaju ograni¢en skup mogucih vrednosti i obi¢no su
predstavljene celim brojevima. Primer je broj dece u porodici, gde su moguée vrednosti 0, 1,
2 itd. Kontinuirane varijable, s druge strane, imaju beskonacan broj mogucih vrednosti i obicno
se mere pomocu decimalnih brojeva. Primer je visina osoba, gde je mogu¢ beskonacan broj

vrednosti unutar zadatog raspona.

Varijable su osnovni alati za istrazivanje i analizu podataka. Razumevanje i pravilno definisanje
varijabli kljucno je za sprovodenje statistickih analiza i proucavanje fenomena u istrazivanju.
Varijable omoguduju istraZivacima izrazavanje i kvantifikaciju razli¢itih aspekata stvarnosti,
omogucujuci bolje razumevanje fenomena, donosenje odluka i predvidanje buduéih dogadaja.
Takode omogucuju koriscenje razlicitih statistickih tehnika za testiranje hipoteza, predvidanja

i bolje razumevanja uzro¢no-posledi¢nih veza izmedu varijabli.
1.3 Osnovni statisticki koncepti s primerima

Prosek (srednja vrednost)

Srednja vrednost (engl. mean), takode poznata kao prosek, jedna je od
osnovnih statistickih mera. Srednja vrednost je aritmeticki prosek svih
vrednosti u skupu podataka. IzraCunava se sabiranjem svih podataka, a zatim
deljenjem s brojem podataka.

IzraCunavanje proseka:

« Sabrati sve vrednosti u skupu podataka.

» Podelite zbir s brojem vrednosti u skupu.

+ Jednacinaa za izraCunavanje proseka (%) je: ¥ = (x; + X, + x3+...+x,) /n
Gde je x prosek. x;,x,,x3,..., X, SU vrednosti u skupu podataka. n je broj vrednosti u skupu
podataka.
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Primer:

Zamislite skup podataka koji predstavlja ocene ucenika na ispitu iz matematike: 80, 85, 90,
75, 95. Da biste izracunali prosek, saberite sve ove vrednosti i podelite s brojem ocena, koji je

u ovom slucaju 5:
Prosek = (80 + 85 + 90 + 75 + 95) / 5 =425/ 5 = 85

Dakle, prosecni studentski rezultat je 85. Prosek je koristan za merenje centralne tendencije
podataka i daje nam grubu ideju o tome Sta mozemo ocekivati kao "tipicnu" vrednost u skupu
podataka. Medutim, srednja vrednost moZe se znacajno promeniti ako su u podacima prisutni
ekstremi. Stoga je vazno poznavati druge statisticke mere kao Sto su medijana i mod kako bi

se bolje razumela distribucija podataka.
Medijana

Medijana je statisticki koncept koji se koristi za merenje polozaja srednje vrednosti skupa
podataka. To je vrednost koja deli uredene podatke na dve jednake polovine. To

znadi da polovina podataka ima vrednosti manije ili jednake medijani, a druga

polovina ima vrednosti vece ili jednake medijani. Medijana je jedna od osnovnih

mera centralne tendencije u statistici i koristi se za opisivanje distribucije

podataka, posebno kada su podaci iskrivljeni ili sadrze ekstremne vrednosti.
Kako izracunati medijanu?
« Prvo morate sortirati skup podataka od najmanje do najvece vrednosti.

» Ako je broj podataka paran (n), tada je medijana prosek dve srednje vrednosti. To
znaci da je medijana jednaka proseku vrednosti na poziciji n/2 i (n/2 + 1) kada su

podaci poredani uzlaznim redosledom.
« Ako je broj podataka neparan, tada je vrednost medijane na sredini.
Primer:

Zamislite sledeéi skup podataka koji predstavlja broj sati sna koje su ljudi imali u odredenom
razdoblju: 7, 6,5, 8, 6,9, 7

Prvo poslozite podatke uzlaznim redoslijedom: 5, 6, 6, 7, 7, 8, 9
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Bududi da je broj podataka neparan (7), medijana ce biti vrednost na srednjoj poziciji, Sto je
Cetvrta vrednost u poredanom skupu podataka. Dakle, medijana je u ovom slucaju jednaka 7
sati. To znadi da polovina ljudi u ovom skupu podataka spava 7 ili manje sati, dok druga

polovina spava 7 ili viSe sati.

Mod

Mod je jedna od osnovnih statistickih metrika koja se koristi za merenje centralne tendencije
skupa podataka. Mod predstavlja vrednost koja se najcesce pojavljuje u skupu podataka. To
je vrednost koja ima najvecu ucestalost pojavljivanja medu svim vrednostima u skupu

podataka.

Modus je koristan za identifikovanje naj¢esce vrednosti u skupu podataka i posebno je koristan

pri analizi kvalitativnih (kategorijskih) varijabli gde su vrednosti nenumericke.

Ako postoji viSe modova u skupu podataka (viSe vrednosti koje se javljaju sa slichom
maksimalnom ucestalos¢u), govorimo o visemodalnoj distribuciji. Ako svi podaci imaju istu

ucestalost pojavljivanja, tada skup podataka nema mod.
Primer: zamislite skup podataka koji predstavlja boje automobila na parkingu:
Crvena, Plava, Crvena, Zelena, Plava, Plava, Plava, Crvena

U ovom slucaju mod je "Plava", jer se ova vrednost najcesSce pojavljuje (Cetiri puta), dok se

"Plava" i "Zelena" pojavljuju rede.

Mod je jednostavan za izraCunavanje jer jednostavno identifikuje vrednost s najve¢om
ucestaloséu pojavljivanja u skupu podataka. Mod se koristi za opisivanje karakteristi¢nih
vrednosti u podacima i moze biti koristan u razumevanju koja je vrednost najkarakteristicnija

za odredenu situaciju ili grupu.

Raspon varijacije

Razlika izmedu maksimalne i minimalne vrednosti u skupu podataka je statisticki koncept koji
se naziva raspon. Time se meri kolika je razlika izmedu maksimalne i minimalne vrednosti u

skupu podataka. Raspon je jednostavan nacin za procenu raspona vrednosti u skupu podataka

i merenje varijabilnosti izmedu minimalnih i maksimalnih vrednosti.
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IzraCunavanje raspona varijacije je jednostavno:

+ Najpre pronadite minimalnu vrednost (min) i maksimalnu vrednost (max) u skupu

podataka.
«  Zatim izraCunaijte razliku izmedu maksimalne i minimalne vrednosti (max - min).

Primer: zamislite skup podataka koji predstavlja starost ucesnika dogadaja: 20, 25, 30, 35, 40.
Da biste izracunali raspon varijacije, prvo pronadite minimalnu vrednost (20) i maksimalnu
vrednost (40) u skupu podataka. Zatim izracunajte razliku izmedu maksimalne i minimalne
vrednosti: VR =40 - 20 = 20

Dakle, raspon varijacije u ovom slu¢aju je 20 godina. To znaci da je razlika izmedu najstarijeg

i najmladeg ucesnika 20 godina.

Dekompozicija varijacije je korisna za procenu raspona vrednosti u skupu podataka, ali je
prilicno jednostavna i ne uzima u obzir sve vrednosti u skupu podataka. Za detaljniju analizu
varijabilnosti i disperzije podataka obicno se koriste druge statisticke mere kao Sto su varijansa
ili kvartili.

Varijansa i standardna devijacija

Varijansa je prosecni zbir kvadrata odstupanja od srednje vrednosti. To je kvadrat standardne
devijacije. Standardna devijacija je statisticka mera koja se koristi za merenje disperzije ili
varijabilnosti u skupu podataka. Govori koliko su vrednosti udaljene od srednje vrednosti
(proseka) u skupu. Standardna devijacija jedna je od najcesée koriS¢enih mera disperzije u

statistici i utvrduje se izracunavanjem kvadratnog korena varijance.
Izracunavanje standardne devijacije:

« Prvo izracunajte varijansu. Varijansa se izraCunava uzimanjem proseka svih vrednosti

u skupu za svaku vrednost u skupu, zatim kvadriranjem i sabiranjem tih razlika.

« Kada dobijete vrednost varijanse (02), izraCunajte standardnu devijaciju
izraCunavanjem kvadratnog korena varijanse. To se radi vadenjem kvadratnog korena

iz o?:
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Standardna devijacija o = Vo2

Standardna devijacija meri koliko su vrednosti disperzovane oko srednje
vrednosti u skupu podataka. Veca vrednost standardne devijacije znaci da su
vrednosti rasirenije i viSe se razlikuju od srednje vrednosti, dok niZza vrednost

standardne devijacije oznacava manju rasprsenost.

Primer: zamislite skup podataka koji predstavlja ocene ucenika na ispitu iz matematike: 80,
85, 90, 75, 95. Formula koja ¢e biti prikazana u nastavku vazi samo ako pet vrednosti s kojima
smo zapoceli ¢ine celokupnu populaciju. Prvo izraCunavate prosek (srednju vrednost), koji

iznosi 85. Zatim izraCunavate varijansu, koja iznosi 50.

Prvo izracunajte odstupanja svakog podatka od srednje vrednosti i kvadrirajte rezultat svake:
(80 —85)2 =(-5)2 =25, (85-85)2=(0)2=0, (90—85)>=(5)?%=25  (75-85)?%=
(—10)2 = 100,(95 — 85)2 = (10)2 = 100

Varijansa je srednja vrednost ovih vrednosti:

_254+0+25+100+100 250
- 5 5

2

o =50

Na kraju, izraCunavate standardnu devijaciju uzimajuéi kvadratni korijen varijanse:
Standardna devijacija =v50 ~ 7.07

Dakle, standardna devijacija je u ovom slucaju oko 7,07. To znaci da su u proseku rezultati
ucenika udaljeni oko 7,07 jedinica od proseka. Standardna devijacija se ¢esto koristi u analizi

distribucije podataka i u proceni varijabilnosti vrednosti u skupu.
Kvartili

Kvartili su vrednosti koje dele uredene podatke u odredene delove. Na primer, kvartili
dele podatke na Cetiri jednaka dela. Prvi kvartil (Q1) deli donjih 25% podataka, drugi
kvartil (Q2) jednak je medijani, a tredi kvartil (Q3) deli gornjih 25% podataka.

Primer: u skupu podataka 2, 4, 6, 8, 10, 12, 14, 16, 18, 20, prvi kvartil (Q1) jednak je 6,
drugi kvartil (Q2) jednak je 11, a treci kvartil (Q3) je jednak 16.
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1.4 Prikaz statistike

Prikaz statistike ukljucuje koriséenje razliCitih metoda i alata, s ciljem da se podaci prezentuju

na jasan, transparentan i informativan nacin.
Evo nekoliko uobicajenih nacina za prikaz statistike:

Tabele

Tabele su osnovna metoda za prikaz podataka. Primeri ukljuCuju tabele frekvencija, koje
pokazuju broj pojavljivanja za razliite vrednosti, i tabele podataka koje prikazuju vise

informacija o podacima.

Studenti — ostvarene ocjene Zbrojne oznake Frekvencija
41-49 Il 3
50 - 58 il 6
59 - 67 Jlil 5
68-76 W 6
77-85 [ 2

| Total=22

Slika 1.1 Primer tabele.

Graficki prikazi

Graficki prikazi su koristan alat za vizualizaciju podataka. Ukljucuju razlicite vrste grafikona kao
Sto su stubicasti grafikoni, linijski grafikoni, pita grafikoni, histogrami, kutijasti dijagram itd.

type = CARTESIAN v

pas
A-/
15 =

O ==& & ¢ & & F |

1 2 3 4 5 6 7

type = RADAR type = PIE

Slika 1.2 Primeri grafickih prikaza podataka.

Linijski grafikoni koriste se za vizualizaciju trendova i promena tokom vremena, Sto ih Cini
idealnim za pradenje podataka koji se kontinuirano razvijaju. Posebno su ucinkoviti za

prikazivanje odnosa izmedu varijabli i isticanje uzoraka, kao Sto su povecanja, smanjenja ili
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fluktuacije. Linijski grafikoni obi¢no se koriste u podruéjima kao Sto su finansije, nauka i
poslovanje za analizu vremenskih serija podataka, poredenje trendova u kategorijama ili

predvidanje buduceg razvoja na osnovu istorijskih podataka.

Stubicasti grafikoni koriste se za poredenje koli¢ina u razli¢itim kategorijama, Sto ih cini
idealnim za predstavljanje diskretnih podataka. Posebno su delotvorni za isticanje razlika,
sli¢nosti i trendova medu grupama. Stubicasti grafikoni obicno se koriste kada treba prikazati
frekvencije, procente ili druge numeri¢ke mere na jasan i vizualno jednostavan nacin. Siroko
se primenjuju u poslovanju, obrazovanju i istrazivanju za analizu i iznoSenje kategorickih

podataka.

Polarni grafikoni, takode poznati kao radarski ili paukovi grafikoni, koriste se za prikaz
viSestrukih podataka u viSe dimenzija u kruznom formatu. Idealni su za poredenje nekoliko
varijabli ili entiteta prema istim kriterijima, istiCuéi prednosti i slabosti na jasan, vizualan nacin.
Cesto se koriste u analizi u¢inka, donogenju odluka i konkurentskim poredenjima, kao to je

procena karakteristika proizvoda, timskih vestina ili rezultata ankete u razli¢itim kategorijama.

Pita grafikoni koriste se za predstavljanje proporcija ili procenata celine, Sto ih Cini idealnim
za vizualizaciju relativnih veli¢ina razlicitih kategorija. Posebno su ucinkoviti kada treba pokazati
kako delovi doprinose ukupnom iznosu ili na prvi pogled uporediti proporcije. Tortni grafikoni
obi¢no se koriste u izvestajima, prezentacijama i istrazivanjima za prikaz podataka poput

trziSnog ucesca, raspodele proracuna ili demografske distribucije.
Histogrami

Histogrami su graficki prikazi distribucije podataka. Koriste se za prikaz frekvencija vrednosti

varijable u razli¢itim intervalima.
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o | 75
g
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Slika 1.3 Histogram i kutijasti dijagram (Box-Plot).
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Kutijasti dijagram (Box plot)

Kutijasti dijagram, ili okvir s brkovima, vrsta je grafikona koji se koristi u deskriptivnoj statistici
kao prikladan nacin grafickog predstavljanja grupa numerickih podataka njihovim sazimanjem

s pet brojeva: minimum, prvi kvartil, medijana, treci kvartil i maksimum.

Izbor metode za prikaz statistike zavisi od prirode podataka, ciljevima analize i ciljanoj publici.

Vazno je odabrati metodu koja najbolje odgovara vasoj poruci i ¢ini podatke razumijivijim.
1.5 Distribucija frekvencija

Distribucija frekvencija, takode poznata kao tabela frekvencija ili histogram,

nacin je prikazivanja broja pojavljivanja razlicitih vrednosti varijable u skupu

podataka. Pomocu distribucije frekvencija mozete identifikovati obrasce,

distribucije i ucestalosti vrednosti u podacima. Obic¢no se koristi za analizu

kvalitativnih (kategorickih) varijabli, ali se takode moze koristiti za prikaz diskretnih vrednosti
kvantitativnih (numerickih) varijabli.

Proces stvaranja distribucije frekvencija ukljucuje sledece korake:

« Prikupljanje podataka: prvo prikupite podatke za koje Zelite uraditi distribuciju

frekvencija.

» Identifikujte razli¢ite vrednosti: identifikujte razli¢ite vrednosti koje se pojavljuju u

vasim podacima. Ovo su kategorije ili diskretne vrednosti koje Zelite analizirati.

« Brojanje pojavljivanja: izbrojite koliko puta se svaka vrednost pojavljuje u skupu
podataka.

» Napravite tabelu frekvencija: izradite tabelu koja prikazuje sve razliCite vrednosti

varijable i broj pojavljivanja za svaku vrednost.

« Crtanje histograma: ako imate veliki broj razlicitih vrednosti, moZete izraditi histogram
koji prikazuje distribuciju frekvencija. Ovo je graficki prikaz koji prikazuje broj

pojavljivanja svake vrednosti u obliku stupaca.
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Primer distribucije frekvencija: Zamislite da analiziramo distribuciju ucestalosti ocena koje su
postigli ucenici. Prikupili smo podatke od 22 ucenika i Zelimo videti koliko je ucenika osvojilo
odredeni broj bodova.

Studenti — ostvarene ocjene Zbrojne oznake Frekvencija
41-49 II| 3
50 - 58 il 6
59 - 67 JLil 5
68-76 Jli 6
77-85 T 2
Total =22

Slika 1.22 Tabela distribucije frekvencija.

Grafikon distribucije frekvencija (histogram) bi prikazao stupce za svaki raspon ocena s visinom
koja predstavlja broj ucenika (frekvenciju) u svakoj klasi. Na taj nac¢in mozemo jasno videti
koja je klasa frekvencija najcesS¢a i kako su ostale oznake u skupu podataka rasporedene.

Distribucije frekvencija su koristan alat za vizualizaciju i analizu kvalitativnih podataka i za brzo

m41-49 m50-58 m59-67 m68-76 m77-85

prepoznavanje obrazaca.

© B N W b 00 O N

Slika 1.23 Grafikon distribucije frekvencija.

1.6 Deskriptivna i inferencijalna statistika

Deskriptivna statistika: deskriptivna statistika bavi se opisom i sazimanjem
podataka iz uzorka ili populacije koja se proucava. Koristi se za analizu i
razumevanje podataka, ali ne i za donosenje zakljucaka o populaciji kao celini.

Glavni cilj deskriptivne statistike je opisati karakteristike podataka, na primer
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izracunati srednju vrednost, medijanu, raspon, standardnu devijaciju i dati graficke prikaze kao
Sto su histogrami ili grafikoni. Koristi se za izradu saZetaka i grafikona koji pomazu u vizualizaciji

podataka.

Inferencijalna statistika: inferencijalna statistika bavi se donoSenjem zakljuaka o
populaciji iz uzorka. To znaci da inferencijalna statistika omogucuje izvodenje zakljucaka o
populaciji kao celini iz analize uzorka. Koristi razliCite statisticke metode kao Sto su testiranje
hipoteza, intervali pouzdanosti i regresiona analiza kako bi se razumelo da li se promatrani
rezultati uzorka mogu generalizivati na populaciju. Na primer, ako Zelimo otkriti je li srednja
starost u uzorku reprezentativna za populaciju u celini, koristi¢emo se inferencijalnom

statistikom.
Inferencijalna statistika

Inferencijalna statistika grana je statistike koja se fokusira na zakljucke koje mozemo izvudi iz
podataka koje prikupljamo. Glavni zadatak je izvuéi opSe zakljucke o populaciji ili uzorku iz

analize uzorka podataka.
Glavni ciljevi inferencijalne statistike su:

Procena parametara populacije: inferencijalna statistika omoguéuje nam procenu
parametara populacije kao Sto su srednja vrednost, varijansa, proporcije i druge karakteristike

iz uzorka.

Testiranje hipoteza: inferencijalna statistika moze se koristiti za testiranje hipoteza o
populaciji na osnovu uzorkovanih podataka. To ukljuCuje statistiCko testiranje, gde

uporedujemo uzorak s pretpostavkama o populaciji.

Stvaranje intervala pouzdanosti: inferencijalna statistika omogucuje izracunavanje
intervala koji sadrZze procenjene vrednosti parametara populacije s odredenom nivom

pouzdanosti.

Primer inferencijalne statistike: pretpostavimo da zelimo proceniti prose¢nu visinu svih
studenata na univerzitetu. Buduci da je nemoguce proveriti sve ucenike, uzimamo uzorak od

100 ucenika i merimo njihovu visinu.

Zatim koristimo inferencijalnu statistiku za izraCunavanje intervala pouzdanosti za prosecnu

visinu svih ucenika. Nas uzorak ima srednju visinu od 170 cm i standardnu devijaciju od 5 cm.
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Uz pretpostavku da su visine ucenika u populaciji priblizno normalno distribuirane,
mozemo koristiti standardnu gresku srednje vrednosti za izraCunavanje intervala pouzdanosti.
Na primer, ako Zelimo interval pouzdanosti od 95%, koristimo standardnu gresku i kvantile

normalne distribucije.

Priblizan interval pouzdanosti od 95% za prosecnu visinu svih studenata na univerzitetu bio bi:

5cm
V100

To znadi da s 95%-tnom sigurnoséu mozemo reci da je prosecna visina svih ucenika izmedu

170cm + 1.96 X ( ) = 170cm £+ 098 cm

priblizno 169,02 cm i 170,98 cm. Ovaj interval pouzdanosti omoguéuje nam da zaklju¢imo o

prosjecnoj visini svih studenata na univerzitetu iz ukupnog uzorka.

Zajedno ove statisticke metode omogucuju logistickim kompanijama bolje razumevanje
njihovih procesa, predvidanje buduc¢ih dogadaja i donoSenje informisanih odluka za
poboljSanje ucinkovitosti i konkurentnosti.

1.7 Korelacija i regresija

To su statisticke metode koje se koriste za proucavanje odnosa izmedu varijabli
i predvidanje vrednosti. Obe metode pomazu da se razume kako jedna varijabla
utieCe na drugu i koliko se dobro jedna varijabla moze koristiti za predvidanje
druge. Evo objasnjenja svake od ove dve metode:

Korelacija

Korelacija se koristi za merenje stepena povezanosti izmedu dve kvantitativne (numericke)
varijable. Ona ukazuje da li postoji linearna veza izmedu dve varijable i koliko je jaka ta veza.

Korelacija se meri koeficijentom korelacije, koji uzima vrednosti izmedu -1 1.

Koeficijent korelacije 1 znaci savrSenu pozitivnu korelaciju, Sto znaci da su varijable savrseno

korelirane i da se kre¢u u istom smeru.

Koeficijent korelacije -1 znaci savrSenu negativhu korelaciju, sto znadi da su dve varijable

potpuno obrnuto korelirane i da se krecu u suprotnim smerovima.

Koeficijent korelacije 0 znaci da ne postoji linearna povezanost izmedu varijabli.
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Primer: korelacija izmedu broja sati ucenja i ocena koje studenti postizu bi¢e pozitivha ako

povecanje broja sati uenja obi¢no odgovara visSim ocenama.
Regresija

Regresija se koristi za modeliranje i predvidanje vrednosti jedne kvantitativhe
varijable (zavisne varijable) iz vrednosti druge kvantitativne varijable
(nezavisne varijable). Postoje razliCite vrste regresije, ukljucujuéi jednostavnu

linearnu regresiju, visestruku linearnu regresiju, logisticku regresiju itd.

Jednostavna linearna regresija: koristi se za modeliranje odnosa izmedu jedne nezavisne
varijable i jedne zavisne varijable. Model je linearan i obi¢no se prikazuje jednacinom prave
linije (y = a + bx), gde je a seciSte s y —osom, a b nagib krive.

ViSestruka linearna regresija: koristi se kada Zelite modelirati odnos izmedu nekoliko nezavisnih

varijabli i jedne zavisne varijable.

Linearni Linearni Nelinearni odnos

Slika 1.24 Grafikon jednostavne linearne
regresije.

Primer: jednostavna linearna regresija moze se koristiti za modeliranje odnosa izmedu broja

obavljenih zadataka ucenja (nezavisna varijabla) i zavrSne ocene ispita (zavisna varijabla).
1.8 Distribucija verovatnoca

U statistici, distribucija verovatnoca opisuje verovatnost razlicitih vrednosti koje

varijabla moze poprimiti. To je matematicki model koji pomaze da se razumeju

i analiziraju slucajne pojave i da se predvidi kako ¢e se vrednosti raspodeliti

pod odredenim okolnostima. Postoji vise razliCitih distribucija verovatnoca,

svaka sa svojim karakteristikama i primenama u razliCitim situacijama. Evo nekih od

najpoznatijih distribucija verovatnoca u statistici:
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Normalna (Gaussova) distribucija: normalna distribucija jedna je od najvaznijih i naj¢esce
koriS¢enih distribucija. Opisuje simetricnu i zvonastu distribuciju s poznatim parametrima:
srednjom vrednosc¢u (M) i standardnom devijacijom (o). Mnogi prirodni fenomeni priblizni su

normalnoj distribuciji.

99.72%
95.44%

68.26%

¥

L 214% 13.59% 34.13% 34.13% 13.59% 214%
u-3c u-20 p-o m p+o p+20  p+30

Slika 1.26 Grafikon Poissonove

C . .. Slika 1.25 Grafikon normalne distribucije.
distribucije.

Binomna distribucija: binomna distribucija koristi se za modeliranje broja uspeha (npr. broja
"glava") u odredenom broju neovisnih Bernoullijevih eksperimenata. Ima dva parametra: broj

pokusaja (n) i verovatnost uspjeha (p).

Poissonova distribucija: Poissonova distribucija koristi se za modeliranje broja dogadaja
koji se dogadaju u odredenom vremenskom ili prostornom razdoblju. Obi¢no se koristi za
modeliranje retkih dogadaja kao Sto su nesreCe, pozivi hitnim sluzbama itd. Parametar

distribucije je prosecna stopa dogadaja (1).

Eksponencijalna distribucija: eksponencijalna distribucija poseban je sluéaj gama
distribucije i koristi se za modeliranje vremena do prvog dogadaja u Poissonovom procesu.

Parametar distribucije je prosecna stopa dogadaja (A).

Studentova t-distribucija: Studentova t-distribucija koristi se za procenu intervala
pouzdanosti i testiranje hipoteza kada imate mali uzorak i ne znate standardnu devijaciju
populacije. To je vazno pri analizi uzoraka gde pretpostavka o normalnoj distribuciji moze biti

slaba.

Hi-kvadrat distribucija: Hi-kvadrat distribucija koristi se za analizu distribucije frekvencija u
tabelama, za testiranje nezavisnosti i za testiranje hipoteza. Cesto se koristi u statistickim

testovima kao Sto je hi-kvadrat test.
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F-distribucija: F-distribucija se koristi kada se uporeduje varijabilnost izmedu dva uzorka.
Koristi se u analizi varijanse (ANOVA) i drugim statistickim testovima.

Ove distribucije verovatnoca osnovni su gradivni blokovi u statistici i koriste se za modeliranje
i analizu razlicitih vrsta podataka u razlicitim kontekstima. Izbor ispravne distribucije

verovatnoce kljucan je pri sprovodenju statistickih analiza i predvidanju rezultata.
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2. Statistika za poslovnu analitiku

Dobrodosli u svet poslovne statistike, gde se podaci pretvaraju u znacajne uvide, usmeravajuci
donosenije odluka i otkrivajuci skrivene istine. U ovom sveobuhvatnom istrazivanju krecemo na
putovanje kako bismo demistifikovali bitne statisticke koncepte i tehnike koji podrZavaju
rigoroznu analizu poslovnih podataka. Od razumevanja zamrSenosti distribucija do primene
testiranja hipoteza i kreiranja intervala pouzdanosti, svako poglavlje otkriva novi aspekt

statisticke pismenosti.

U srcu statisti¢ke analize leZi normalna distribucija, kriva u obliku zvona koja prozima bezbrojne
pojave u prirodi i ljudskom ponasanju. U ovom delu ulazimo u srz normalne distribucije,
razotkrivajuci njena svojstva i znacaj u statistickom zakljucivanju. Kroz vizualizaciju primera iz
stvarnog sveta, rasvetljavamo sveprisutnost ove temeljne distribucije i njenu ulogu kao kamena

temeljca statisticke teorije.

Standardna devijacija sluzi kao kompas u statistickom ambijentu, vodeci nas kroz varijabilnost
svojstvenu skupovima podataka. U ovom poglavlju razlazemo koncept standardne devijacije,
otkrivajuéi njenu vaznost u kvantifikovanju disperzije i proceni rasprSenosti podataka.
Opremljeni dubljim razumijevanjem standardnih odstupanja, kretalete se podacima s

poverenjem, precizno uocavajudi uzorke i netipicne vrednosti.

Varijable Cine gradivne blokove statisticke analize, a svaka poseduije razliCite karakteristike i
implikacije. Ovo poglavlje pojasnjava dihotomiju izmedu kontinuiranih i diskretnih varijabli,
prikazujudi njihovu ulogu u modeliranju i interpretaciji podataka. Shvatanjem nijansi tipova
varijabli, iskoristi¢ete pun potencijal statistickih tehnika prilagodenih razlicitim strukturama

podataka.

Sampling-distribucija sluzi kao osnov statistickog zakljucivanja, premoscavajuci jaz izmedu
promatranja uzorka i parametara populacije. U ovom poglavlju razotkrivamo koncept sampling-
distribucije, razjasnjavaju¢i njegovu relevantnost u izradi verovatnosti o karakteristikama
populacije. Kroz konkretne primere razviete intuitivno razumevanje uloge sampling-

distribucije uzorkovanja u robusnoj statistickoj analizi.
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Centralna grani¢na teorema je kljuni koncept u statistici koji nam pomaze da shvatimo
nesigurnost. Ovo poglavlje objasnjava centralnu grani¢nu teoremu na jednostavan nacin,
pokazujuéi kako proseke uzorka cini predvidljivijima i pomaZe u testiranju hipoteza.

Razumevanjem ovog koncepta moci Cete izvuci smislene zakljucke iz podataka.

Razumevanje testiranja hipoteza bitno je za donoSenje odluka na osnovu podataka.
Omogucuje nam da utvrdimo jesu li uoceni obrasci u podacima smisleni ili su jednostavno
slucajni. Primenom testiranja hipoteza mozemo proceniti pretpostavke, uporediti grupe i
proceniti statisticki znacaj rezultata, Sto ga cini vitalnim alatom u naucnom istrazivanju,

poslovnoj analizi i mnogim drugim podrucjima.

Z-standardizovana vrednost i z-tabele sluZze kao navigaciona pomo¢ u moru standardne
normalne distribucije, olaksSavajuci standardizovana poredenja i izraCunavanja verovatnoce.
Ovo poglavlje pojasnjava zamrSenost z-standardizovanih vrednosti, jacajuci vas da tumacite
standardizovane rezultate i koristite Z-tabele za statisticku analizu. Uz vestinu o z-
standardizovanim vrednostima, kretacete se ogromnim prostranstvom normalne distribucije s

poverenjem i preciznoscéu.

U situacijama kada su veli¢ine uzorka male ili su standardne devijacije populacije nepoznate,
t-rezultati i t-tabele pojavljuju se kao nezamenijivi alati za statistiCku analizu. Ovo poglavlje
razotkriva misterije t-rezultata, vodeci vas kroz njihov izracunavanje i tumacenje pomocu t-
tabela. Opremljeni ovim znanjem, lako éete se snalaziti u nijansama t-distribucija, osiguravajudi

zakljucivanje u razli¢itim statistickim scenarijima.

Normalna i t-distribucija predstavljaju stubove teorije verovatnocei, a svaka poseduje
jedinstvene karakteristike i primene. U ovom poglavlju razjasnjavamo razlike izmedu ovih
distribucija, omogucavajuéi vam da shvatite kada svaku od njih da upotrebite u statistickoj
analizi. Kroz prakti¢ne primere i komparativne analize, razviete razumevanje normalne i t-

distribucije, obogacujudi svoj skup statistickih alata.

Intervali pouzdanosti pruzaju uvid u neizvesnost oko parametara populacije, omogucavajuci
nam da kvantifikujemo preciznost nasih procena. U ovom poglavlju istrazujemo konstrukciju
intervala pouzdanosti za srednje vrednosti i proporcije, razotkrivajuci metodologiju i tumacenje
ovih bitnih statistickih alata. Savladivanjem intervala pouzdanosti, transparentno i kriticki cete

preneti neizvesnost koja je svojstvena vasim nalazima.
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Dok p-vrednosti nude pristup statistickim zaklju€ivanjima, njihovo pogresno tumacenje moze
dovesti do pogresnih zakljucaka i pogresno informisanih odluka. Ovo poglavlje ispituje
potencijalne zamke preteranog oslanjanja na p-vrednosti, naglasavajuéi vaznost konteksta i
velicine ucinka u statistickoj analizi. Kroz kriticko ispitivanje i prakticne uvide, pazljivo Cete se

kretati kroz slozenost p-vrednosti, osiguravajuci integritet svojih statistickih zakljucaka.

Unutar ovih stranica leze kljuCevi za otkljuCavanje misterija statisticke analize, Sto vam
omogucava da pouzdano i precizno upravljate slozenoS¢u podataka. Dok zajedno kre¢emo na
ovo putovanje, neka nam znatiZzelja bude kompas, a istraZivanje nase svetlo vodilja,

osvetljavajuci put prema dubljem razumevanju i delotvornim zakljuccima.
2.1 Normalna distribucija

U sredistu statisticke analize nalazi se normalna distribucija, sveprisutna
distribucija verovatnoca koja sluzi kao merilo za mnoge statisticke tehnike.
Udubi¢emo se u njene karakteristike, njenu simetri¢nu krivu liniju u obliku

zvona i znacaj u razumevanju distribucije podataka.

Normalna distribucija nalazi primenu u raznim podrucjima, ukljucujuéi finansije, psihologiju,
inZzenjerstvo i biologiju. Od modeliranja cena deonica do razumevanja distribucije visine ljudi,

normalna distribucija sluzi kao svestran alat za analizu i tumacenje podataka.

Kroz ovo poglavlje proucice se matematicka svojstva normalne distribucije, istrazujuéi kako
izraCunati verovatnoce, percentile i z-srediSnje vrednosti. Raspravljaiemo o prakti¢nim
tehnikama za vizualizaciju i interpretaciju normalnih distribucija pomoéu histograma, dijagrama

gustine i funkcija kumulativne distribucije.

Do kraja ovog poglavlja duboko ¢éete vrednovati normalnu distribuciju i njen znacaj u
statistiCkoj analizi. Bicete spremni za reSavanje naprednijih statistickih koncepata i njihovu
primenu na skupove podataka u stvarnom svetu. Krenimo na ovo putovanje kako bismo

zajedno razotkrili misterije normalne distribucije.

Normalna distribucija, takode poznata kao Gaussova distribucija ili zvonasta kriva, pokazuje
simetri¢nu distribuciju podataka bez asimetrije. Kada su graficki prikazani, podaci grade krivu
liniju u obliku zvona, s vecinom vrednosti koje se skupljaju oko sredista i smanjuju kako se
udaljavaju od njega.
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Slika 2.1 Primer Gaussove distribucije ili zvonaste krive

°

Razli¢ite varijable u prirodnim i drustvenim naukama obi¢no pokazuju normalnu distribuciju ili
su joj blizu. Primeri ukljucuju visinu, porodajnu teZinu, sposobnost citanja, zadovoljstvo poslom
i SAT rezultate. Zbog ucestalosti normalno raspodeljenih varijabli, brojni statisticki testovi
prilagodeni su takvim populacijama. Vestina u razumevanju karakteristika normalne distribucije
osnazuje pojedince da koriste inferencijalnu statistiku za poredenje grupa i generisanje

procena populacije iz uzoraka.

Normalne distribucije imaju kljucne karakteristike koje je lako uociti na grafikonima:

« Srednja vrednost, medijana i mod su potpuno isti.

« Distribucija je simetricna u odnosu na srednju vrednost - polovina
vrednosti nalazi se ispod, a polovina iznad srednje vrednosti.

- Distribucija se moZe opisati s dve vrednosti: srednjom vrednoScu i

standardnom devijacijom.

Normalna distribucija s razli¢itim srednjim vrijednostima

— Normalna distribucija s razli¢itim standardnim devijacijama

Slika 2.28 Normalna distribucija s razlicitim srednjim vrednostima i razlicitim
standardnim devijacijama.

Srednja vrednost sluzi kao lokacijski parametar koji diktira srediSte vrha krive. PodeSavanije
srednje vrednosti pomera krivu u skladu s tim: povecanje pomera krivu udesno, dok smanjenje
pomera krivu ulevo. U meduvremenu, standardna devijacija funkcioniSe kao parametar

razmera, uticuéi na Sirenje ili Sirinu krive.

STATISTICKE METODE ZA ANALIZU LOGISTICKIH
PODATAKA 35



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

Standardna devijacija Siri ili suzava krivu. Mala standardna devijacija rezultira uskom krivom

linijom, dok velika standardna devijacija dovodi do Siroke krive.
2.2 Empirijsko pravilo
Empirijsko pravilo, takode poznato kao pravilo 68-95-99.7, daje uvid u
raspodelu vrednosti unutar normalne distribucije:
+  Otprilike 68% vrednosti pada unutar 1 standardne devijacije od srednje vrednosti.

+  Otprilike 95% vrednosti nalazi se unutar 2 standardne devijacije od srednje vrednosti.

« Oko 99,7% vrednosti obuhvaceno je unutar 3 standardne devijacije od srednje

vrednosti.

Na primer, razmotrite scenario u kojem se prikupljaju rezultati SAT-a od ucenika na novom
kursu pripreme za ispit, a podaci su u skladu s normalnom distribucijom sa srednjom ocenom
(M) od 1150 i standardnom devijacijom (SD) od 150.

Primenom empirijskog pravila moze se zakljuiti:

« Oko 68% rezultata nalazi se u rasponu od 1000 do 1300, Sto odgovara 1 standardnoj

devijaciji iznad i ispod proseka.

«  Otprilike 95% rezultata je unutar raspona od 850 do 1450, sto predstavlja 2 standardne

devijacije iznad i ispod proseka.

« Gotovo svi rezultati, oko 99,7%, leZze u rasponu od 700 do 1600, obuhvatajuéi 3

standardne devijacije iznad i ispod proseka.

Uporaba empirijskog pravila u normalnoj distribuciji

700 850 1000 "so 1300 1450 1600

Slika 2.54 Empirijsko pravilo u normalnoj distribuciji.
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Empirijsko pravilo nudi brzu metodu za procenu podataka, omogucavajuci otkrivanje outliera
ili netipi¢nih vrednosti koje odstupaju od ocekivanog obrasca. U slu¢ajevima kada podaci iz
malih uzoraka znacajno odstupaju od ovog obrasca, alternativne distribucije kao Sto je t-
distribucija mogu biti prikladnije. Identifikovanje distribucije varijable omogucava primenu

relevantnih statistickih testova.
2.3 Formula krive linije normalne distribucije

Za konstruiranje krive linije normalne distribucije na osnovu poznate srednje vrednosti i
standardne devijacije, moze se upotrebiti funkcija gustine verovatnoca, cime se tacno

predstavlja distribucija podataka.

Normalna krivulja prilagod p ima SAT r

Slika 2.74 Kriva normalne distribucije prilagodena podacima SAT rezultata.

Unutar funkcije gustine verovatnoca, podrucje ispod krive linije predstavlja verovatnoéu. S
obzirom da normalna distribucija sluzi kao distribucija verovatnoc¢e, kumulativna povrsina ispod
krive linije uvek iznosi 1 ili 100%. Iako se formula za normalnu funkciju gustine verovatnoca
moze Ciniti zamrSenom, njeno koriS¢enje zahteva samo poznavanje srednje vrednosti
populacije i standardne devijacije. Zamenom ovih parametara u formuli, moze se odrediti

gustina verovatnoce povezana s bilo kojom datom vrednoscu x.

«  f{x) = verovatnoca
1 _x=w?

e 202
oV2m

« x = vrednost varijable f(x) =
« = srednja vrednost
« 0= standardna devijacija

« 0?=varijansa
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Primer:

Koristedi funkciju gustine verovatnoca, Zelite znati verovatnocu da SAT rezultati u vasem uzorku

premasuju 1380.

Na vasem grafikonu funkcije gustine verovatnoée, verovatnoca je osenceno podrucje ispod

krive linije koje se nalazi desno od mesta gde je vas SAT rezultat jednak 1380.

Funkcija gustoce vjerojatnosti SAT rezultata

= 1380 5 s
Osjencana

//’ povrsina je
0001 / vjerojatnost

/ \od x >1380

i *// \x -

Gustoca vjerojatnosti
\
i

700 800 200 1000 oo 1200 1300 1400 1500 1600

Slika 2.100 Grafikon funkcije gustine verovatnoce SAT rezultata.

Vrednost verovatnoCe ovog rezultata mozete pronaéi pomocu standardne normalne

distribucije.
2.4 Standardna normalna distribucija

Standardna normalna distribucija, poznata kao z-distribucija, razlikuje se po tome Sto ima
srednju vrednost od 0 i standardnu devijaciju od 1. Svaka normalna distribucija moze se
promatrati kao transformacija standardne normalne distribucije, koja prolazi kroz

prilagodavanja u merama, poloZaju ili oba.

U kontekstu z-distribucije, pojedinacna opaZanja, koja se obi¢no oznacavaju kao x u normalnim
distribucijama, nazivaju se z-standardizovane vrednosti ili z-skorovi. Ovi z-skorovi predstavljaju
broj standardnih devijacija za koje svaka vrednost odstupa od srednje vrednosti. Posledi¢no,
pretvaranje vrednosti iz bilo koje normalne distribucije u z-skorove olakSava uporedivanje i

analizu unutar okvira standardne normalne distribucije.
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Standardna normalna distribucija

Gustocda vjerojatnosti

Slika 2.120 Grafikon standardne normalne distribucije.

Trebate znati samo srednju vrednost i standardnu devijaciju vase distribucije da biste pronasli

z -skor vrednosti.

Objasnjenje formule z-skora

« X = pojedinacna vrednost o

+ M = srednja vrednost
« 0 = standardna devijacija
Normalne distribucije pretvaramo u standardnu normalnu distribuciju iz nekoliko razloga:

« kako bismo pronasli verovatno¢u opazanja u distribuciji koja pada iznad ili ispod zadate

vrednosti;

« kako bismo pronasli verovatno¢u da se srednja vrednost uzorka znacajno razlikuje od

poznate srednje vrednosti populacije.

- za uporezivanje rezultata na razliCitim distribucijama s razli¢itim srednjim vrednostima
i standardnim odstupanjima.

2.5 Odredivanje verovatnoce koris¢enjem z -distribucije

Svaki z-rezultat odgovara verovatnodi, koja se Cesto naziva p-vrednost, koja ukazuje na

verovatno¢u opazanja vrednosti ispod tog specificnog z-skora. Transformacijom pojedinacne
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vrednosti u z-skor, moze se odrediti verovatnoéa da se sve vrednosti do te tacke pojave unutar

normalne distribucije.

Na primer, razmotrite scenario u kojem Zelite utvrditi verovatnocu da ¢e SAT rezultati u vasem
uzorku premasiti 1380. U pocetku izracunavate z-skor koristeéi srednju vrednost i standardnu
devijaciju distribucije. Uz srednju vrednost od 1150 i standardnu devijaciju od 150, z-skor

otkriva broj standardnih devijacija za koje 1380 odstupa od srednje vrednosti.

Izracun formule

_x-p_1380-1150
=7 T 150 — ©

Za z-skor od 1,53, p -vrednost je 0,937. Ovo je verovatnoca da ¢e SAT rezultati biti 1380 ili
manje (93,7%), a to je podrucje ispod krive linije levo od osenc¢anog podrudja.

Da biste pronasli osen¢ano podrucje, oduzmite 0,937 od 1, Sto je ukupna povrsina ispod krive
linije.
Verovatnoc¢u x > 1380 = 1 - 0,937 = 0,063

To znadi da je verovatno da samo 6,3% SAT rezultata u vaSem uzorku prelazi 1380.

Standardna normalna distribucija

04

J Osjencana
/ \ povriina je
5 vjerojatnost

\
o / \\od z>1.53
.~'/ .

00 ke S~
Z-skor 3 2 1 c 1 2 3

SAT rezultat 700 850 1000 150 1300 1450 1600

Gustoéa vjerojatnosti

Slika 2.128 Standardna normalna distribucija s naznacenim SAT

2.6 Sampling-distribucija

Sampling-distribucije €ine okosnicu statistickog zakljucivanja, omogucavajué¢i nam izvodenje

zaklju¢aka o populacijama na osnovu podataka iz uzorka. Udubi¢emo se u zamrSenost
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sampling-distribucija, da bi razumeli kako se odrazava varijabilnost statistike uzorka i njihova

klju¢na uloga u testiranju hipoteza.

Sampling-distribucija odnosi se na distribuciju statisti¢kih podataka, kao sto je srednja vrednost
uzorka ili proporcija uzorka, dobijenih iz viSe uzoraka iste veli¢ine izvucenih iz populacije. Pruza

uvid u ponasanje statistike uzorka i njihovu varijabilnost u razli¢itim uzorcima.
2.7 Centralna granicna teorema i sampling-distribucija

Centralna granicna teorema (engl. Central Limit Theorem - CLT) je osnovni koncept u statistici
koji podrZzava ponasanje sampling-distribucije. Navodi se da se sampling-distribucija srednje
vrednosti uzorka priblizava normalnoj distribuciji kako se veli¢ina uzorka povecava, bez obzira
na oblik distribucije populacije. Ova teorema nam omogucava da izvedemo cvrste zakljucke o

parametrima populacije iz uzorka podataka.

Centralna grani¢na teorema sluzi kao kamen temeljac razumevanja normalnih distribucija u
statistici. U uslovima istrazivanja, dobijanje tacne procene srednje vrednosti populacije ¢esto
ukljucuje prikupljanje podataka iz brojnih slu¢ajnih uzoraka unutar populacije. Te pojedinacne
srednje vrednosti uzoraka zajedno Cine ono Sto je poznato kao sampling-distribucija srednje

vrednosti.
Centralna grani¢na teorema isti¢e dva klju¢na principa:

1. Zakon velikih brojeva: kako se veli¢ina uzorka ili broj uzoraka poveéava, srednja

vrednost uzorka nastoji se pribliziti srednjoj vrednosti populacije.

2. Normalnost sampling-distribucije: uprkos izvornoj distribuciji varijable, kada se
radi s viSestrukim velikim uzorcima, sampling-distribucija srednje vrednosti tezi

pribliznoj normalnoj distribuciji.

Parametarski statisticki testovi konvencionalno pretpostavljaju da su uzorci izvedeni iz
normalno distribuiranih populacija. Medutim, centralna granicna teorema uklanja nuznost ove
pretpostavke za dovoljno velike uzorke. S velikim uzorcima, parametarski testovi mogu se
primeniti bez obzira na distribuciju populacije, pod uslovom da su zadovoljene druge relevantne

pretpostavke. Velic¢ina uzorka od 30 ili viSe obi¢no se smatra dovoljno velikim.
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Nasuprot tome, za male uzorke, osiguravanje pretpostavke normalnosti je klju¢no zbog
nesigurnosti koja okruzuje sampling-distribuciju srednje vrednosti. Tacni rezultati zahtevaju
potvrdu da se populacija pridrzava normalne distribucije pre koriS¢enja parametarskih testova

s malim uzorcima.

Ilustrativno, centralna grani¢na teorema tvrdi da ¢e dobijanjem dovoljno velikih uzoraka iz
populacije, srednje vrednosti tih uzoraka pokazati normalnu distribuciju, ¢ak i ako osnovna

distribucija populacije odstupa od normalnosti.

Primer: Razmotrite populaciju prema Poissonovoj distribuciji (prikazano na levoj
slici). Nakon izvlaenja 10 000 uzoraka iz ove populacije, od kojih se svaki
sastoji od 50 opazanja, distribucija srednjih vrednosti uzorka blisko je
uskladena s normalnom distribucijom, u skladu s centralnom grani¢cnom

teoremom (kao sto je ilustrovano na desnoj slici).

Populacija Sampling-distribucija

ax 02%
(113 -
o £
E o
aos .
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000 a0e - —
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Slika 2.155 Primer populacije u Poissonovoj distribuciji i normalnoj distribuciji.

Netatree freq.ency
Rndathen ooy oncy

Centralna granicna teorema zavisi od pojma sampling-distribucije, koja predstavlja distribuciju

verovatnoce statistike izraCunate iz brojnih uzoraka izvucenih iz populacije.
Konceptualizacija eksperimenta moze pomoci u shvatanju sampling-distribucije:

« Zamislimo izvlaCenje sluc¢ajnog uzorka iz populacije i izracunavanje statistike, kao Sto

je srednja vrednost.

« Nakon toga se izvladi jos jedan slucajni uzorak identi¢ne veli¢ine, a srednja vrednost se

ponovno izracunava.

« Ovaj proces se ponavlja mnogo puta, sto rezultuje mnostvom srednjih vrednosti, od

kojih svaka odgovara uzorku.
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Zdruzivanje ovih srednjih vrednosti uzoraka predstavlja primer sampling-distribucije. Prema
centralnoj grani¢noj teoremi, sampling-distribucija srednje vrednosti tezi normalnoj distribuciji
kada je veli¢ina uzorka dovoljno velika. Nevjerojatno, bez obzira na distribuciju populacije -
bila ona normalna, Poissonova, binomna ili neka druga — sampling-distribucija srednje

vrednosti pokazuje normalnost.

Srecom, ne treba viSe puta uzorkovati populaciju da bi se utvrdio oblik sampling-distribucije.
Umesto toga, parametri sampling-distribucije srednje vrednosti zavise od parametara same

populacije.
« Srednja vrednost sampling-distribucije je srednja vrednost populacije.
U=

« Standardna devijacija sampling-distribucije je standardna devijacija populacije

podeljena s kvadratnim korenom veli¢ine uzorka.

O-fz_

Vn

Sampling-distribuciju srednje vrednosti mozemo opisati pomocu ove oznake:

— o
X~N(y, \/_ﬁ)

gde:
« X je sampling-distribucija srednjih vrednosti uzorka
« ~ znadi "sledi distribuciju”
« Nje normalna distribucija
« je srednja vrednost populacije
« (oje standardna devijacija populacije
« nje veli¢ina uzorka.

Veli¢ina uzorka, oznacena kao n, predstavlja broj opazanja izvucenih iz populacije za svaki
uzorak, odrzavajuéi ujednacenost u svim uzorcima. Veli¢ina uzorka znacajno uti¢e na sampling-
distribuciju srednje vrednosti u dva klju¢na aspekta.
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1. Veli¢ina uzorka i normalnost:
« Veci uzorci obi¢no daju sampling-distribucije koje su bliske normalnoj distribuciji.

» Suprotno tome, s malim uzorcima, sampling-distribucija srednje vrednosti moze odstupati
od normalnosti. Ovo odstupanje nastaje jer valjanost centralne grani¢ne teoreme zavisi od

"dovoljno velike" veli¢ine uzorka.
« Uobicajeno, uzorak od 30 ili viSe smatra se "dovoljno velikim".

+ Kada je n<30, centralna grani¢na teorema se ne primenjuje, a sampling-distribucija
odrazava distribuciju populacije. Stoga je sampling-distribucija normalna samo ako je

distribucija populacije normalna.

« Nasuprot tome, kada je n>30, centralna granicna teorema vazi, a sampling-distribucija

priblizava se normalnoj distribuciji.
2. Veli¢ina uzorka i standardna devijacija:

« Veli¢ina uzorka direktno utice na standardnu devijaciju sampling-distribucije, odraZavajuci
varijabilnost ili rasprsenost distribucije.

« S manjim uzorcima, standardna devijacija obicno je visa, sto ukazuje na vecu varijabilnost
medu srednjim vrednostima uzorka zbog njihove neprecizne procene srednje vrednosti

populacije.

« Suprotno tome, veci uzorci odgovaraju nizim standardnim devijacijama, Sto ukazuje na
manju varijabilnost medu srednjim vrednostima uzorka zahvaljuju¢i njihovoj tacnijoj

proceni srednje vrednosti populacije.
Vaznost centralne granicne teoreme:

Parametarski testovi kao Sto su t-testovi, ANOVA i linearna regresija imaju vecu statisticku
snagu u poredenju s vecinom neparametarskih testova. Ova povedana statisticka snaga
proizilazi iz pretpostavki o distribuciji populacija, koje su zasnovane na centralnoj granic¢noj

teoremi.

Kontinuirana distribucija:
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Razmotrimo starost za odlazak u penziju pojedinaca u Sjedinjenim Americkim DrZzavama.
Stanovnistvo se sastoji od svih penzionisanih Amerikanaca, a distribucija ovog stanovnistva

moze se predstaviti na sledeci nacin:

034 -
012 4
0.10 4
0.08
0.06
0.04
0.02
0.00

Relativna frekvencija

] 1 T T 1

40 S0 60 70 80

Dob umirovljenja (godine)

Slika 2.182 Grafikon kontinuirane distribucije

Distribucija starosti za penzionisane iskrivljena je ulevo, pri ¢emu vecina odlazi u penziju unutar
priblizno pet godina od prosetne starosti za penzionisanje od 65 godina. Medutim, postoji
prosireni rep pojedinaca koji odlaze u penziju puno ranije, npr. s 50 ili ¢ak 40 godina. Populacija

pokazuje standardnu devijaciju od 6 godina.

Zamislite sprovodenje malog uzorkovanja ove populacije. Nasumicno se izabere pet penzionera
i belezi se njihova starost za odlazak u penziju. Na primer: 68, 73, 70, 62, 63.

Srednja vrednost ovog uzorka sluzi kao procena srednje vrednosti populacije, iako s
ograni¢enom preciznos¢éu zbog male veli¢ine uzorka od 5. Na primer: Srednja vrednost = (68
+73+70+ 62 + 63)/ = 67,2 godine

Sada pretpostavimo da se ovaj proces uzorkovanja ponovi 10 puta, a svaki uzorak ukljucuje
pet penzionera. IzraCunava se srednja vrednost svakog uzorka, Sto rezultuje distribucijom
poznatom kao sampling-distribucija srednje vrednosti. Na primer: 60,8; 57,8; 62,2; 68,6; 67,4;
67,8; 68,3; 65,6; 66,5; 62,1.

Buduéi da se ovaj proces ponavlja mnogo puta, histogram koji prikazuje

srednje vrednosti ovih uzoraka priblizno ¢e odgovarati normalnoj distribuciji.
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Slika 2.208 Normalna distribucija srednjih vrijednosti

Uprkos tome Sto sampling-distribucija pokazuje nesto normalniji oblik u poredenju s
populacijom, jos uvek zadrzava blagi zaokret ulevo. Osim toga, evidentno je da je varijabilnost

u sampling-distribuciji uza od one populacije.

Prema centralnoj grani¢noj teoremi, sampling-distribucija srednje vrednosti nastoji se pribliziti
normalnoj distribuciji kako se veliCina uzorka povecava. Medutim, trenutna sampling-

distribucija srednje vrednosti odstupa od normalne zbog relativho male veli¢ine uzorka.
2.8 Testna statistika

Testna statistika predstavlja brojnu vrednost izvedenu iz testiranja statisticke hipoteze koja
ukazuje na stepen uskladenosti izmedu vasih opazenih podataka i ocekivane distribucije prema

nultoj hipotezi tog testa.

Ova statistika igra klju¢nu ulogu u izracunavanju p-vrednosti vasih nalaza,

olaksavajuci odluku o prihvatanju ili odbacivanju vase nulte hipoteze.
Ali Sta tacno Cini testnu statistiku?

Testna statistika artikulSe sli¢nost izmedu distribucije vasih podataka i distribucije predvidene
prema nultoj hipotezi koriS¢enog statistickog testa. Distribucija podataka razjasnjava ucestalost
svakog opazanja, koju karakteriSe centralna tendencija i varijabilnost oko nje. Bududi da razliciti
statisticki testovi predvidaju razliCite vrste distribucije, izbor odgovarajuceg testa uskladen je

s vasom hipotezom.

Testna statistika sazima vaSe opazene podatke u jedinstvenu vrednost, koristec¢i mere kao Sto
su centralna tendencija, varijabilnost, veli¢ina uzorka i broj varijabli predvidanja u vasem

statistickom modelu.
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Tipicno, testna statistika proizlazi iz vidljivih obrazaca u vasim podacima (npr. korelacije izmedu
varijabli ili odstupanja medu grupama), podeljenih s varijansom podataka (tj. standardnom
devijacijom).

Razmotrite ovaj primer:

IstraZujete povezanost izmedu temperature i datuma cvetanja kod odredene vrste stabla
jabuke. Analizirajuéi opsezan skup podataka koji obuhvata 25 godina, prateci temperaturu i

datume cvetanja nasumicnim uzorkovanjem 100 stabala godisnje s eksperimentalnog polja.
 Nulta hipoteza (H,): Ne postoji korelacija izmedu temperature i datuma cvetanja.
e Alternativna hipoteza (H, ili H,): Postoji korelacija izmedu temperature i datuma cvetanja.

Da biste ispitali ovu hipotezu, sprovodite regresioni test, dajuci t-vrednost kao testnu statistiku.
Ova t-vrednost suprotstavlja uocenu korelaciju izmedu varijabli naspram nulte hipoteze koja
pretpostavlja da nema korelacije.

2.9 Vrste testne statistike

U nastavku je prikazan sinopsis preoviadujuéih testnih statistika, zajedno s njihovim
odgovarajuc¢im hipotezama i kategorijama statistickih testova u kojima se koriste. Iako razliciti
statisticki testovi mogu koristiti razli¢ite metodologije za izracunavanje ovih statistika, osnovne

hipoteze i tumacenija testne statistike ostaju dosledni.

Testna Nulta i alternativna hipoteza Statisticki testovi
statistika
tvrednost Nulta: Srednje vrednosti dve grupe su jednake. « Ttest

Alternativna: Srednje vrednosti dve grupe nisul - Regresijski
jednake. testovi

zvrednost |Nulta: Srednje vrednosti dve grupe su jednake. « Ztest

Alternativna: Srednje vrednosti dve grupe nisu

jednake.
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Testna Nulta i alternativna hipoteza Statisticki testovi
statistika
Fvrednost |Nulta: Varijacija izmedu dve ili viSe grupa veca je ili « ANOVA

jednaka varijaciji izmedu grupa. . ANCOVA

Alternativna: Varijacije izmedu dve ili vise grupa su| | MANOVA

manje od varijacija izmedu grupa.

X2-vrednost |Nulta: Dva su uzorka nezavisna. « Hi-kvadrat test

Alternativha: Dva uzorka nisu nezavisna (tj, -+ Neparametarski

koreliraju). korelacioni

testovi

U scenarijima iz stvarnog sveta, obicno Cete izracunati svoju testnu statistiku koristeci statisticki
softverski paket kao Sto je R, SPSS ili Excel, koji ¢e takode dati p-vrednost povezanu sa testnom
statistikom. Uprkos tome, formule za ru¢no izracunavanje ovih statistika mogu se pronaci na

internetu.

Na primer, u testiranju vase hipoteze o temperaturi i datumima cvetanja, provodite
regresionu analizu. Regresioni test daje: e regresioni koeficijent od 0,36 e t-
vrednost koja uporeduje ovaj koeficijent s ocekivanim rasponom regresionih

koeficijenata pod nultom hipotezom nepostojanja veze.

Rezultujuéa t-vrednost iz regresionog testa od 2,36 predstavlja vasu testnu statistiku.
2.10 Standardna greska

Standardna greska srednje vrednosti (engl. standard error of the mean - SE ili SEM) sluzi kao
pokazatelj verovatne razlike izmedu srednje vrednosti populacije i srednje vrednosti uzorka.
Nudi uvid u stepen varijabilnosti koji bi se ocekivao u srednjoj vrednosti uzorka ako bi se studija

replicirala koriste¢i sveze uzorke izvucene iz iste populacije.

Dok je standardna greska srednje vrednosti najcesce citirani oblik standardne greske, slicne
mere postoje za druge statisticke parametre kao Sto su medijana ili proporcije. Standardna
greska funkcionse kao prevladujuca mera greske uzorkovanja, prikazujuci nejednakost izmedu

parametra populacije i statistike uzorka.
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Kako bi se ublazila standardna greska, preporucuje se povecanje velicine uzorka. KoriSéenje
velikog, slucajnog uzorka sluzi kao najucinkovitija strategija za smanjenje pristranosti

uzorkovanja i povecanje pouzdanosti nalaza.
Standardna greska i standardna devijacija su mere varijabilnosti:
+ Standardna devijacija opisuje varijabilnost unutar jednog uzorka.
- Standardna greska procenjuje varijabilnost u visestrukim uzorcima populacije.

Standardna devijacija sluzi kao deskriptivna statistika izvedena direktno iz podataka uzorka,
dok standardna greska predstavlja inferencijalnu statistiku, obi¢no procenjenu, osim ako nije

poznat tacan parametar populacije.
2.11 Formula standardne greske

Standardna greska srednje vrednosti odredena je primenom standardne devijacije uz veli¢inu
uzorka. Kroz formulu postaje ocito da su veli¢ina uzorka i standardna greska u obrnutom
odnosu. Jednostavnije receno, kako se veli¢ina uzorka povecava, standardna greska se
smanjuje. Do ovog fenomena dolazi jer veci uzorak ima tendenciju dati statisticke podatke
uzorka blize parametru populacije.

Koriste se razliCite formule na osnovu toga da li je poznata standardna devijacija populacije.

Ove formule su primenjive na uzorke koji sadrze vise od 20 elemenata (n > 20).
Ako su poznati parametri populacije

Kada je poznata standardna devijacija populacije, mozete je koristiti u donjoj formuli za tacno

izraCunavanje standardne greske.
Formula Obrazlozenje
« SFje standardna greska
g
SE e . - - - ..
n o je standardna devijacija populacije
« n je broj elemenata u uzorku

Ako su parametri populacije nepoznati
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Kada je standardna devijacija populacije nepoznata, mozete koristiti donju formulu samo za
procenu standardne greske. Ova formula uzima standardnu devijaciju uzorka kao procenu

standardne devijacije populacije.
Formula Obrazlozenje
« SF je standardna greska
S
SE —_— . - -w -
n s je standardna devijacija uzorka
« n je broj elemenata u uzorku

Primer: KoriS¢enje formule standardne greSke za procenu standardne greske za rezultate SAT-
a iz matematike. Sledite slede¢a dva koraka.

Prvo pronadite kvadratni koren velic¢ine uzorka (7).
Formula Izracun
n =200 Vn =+/200 = 14.1

Zatim podelite standardnu devijaciju uzorka s brojem koji ste pronasli u prvom koraku.

Formula Proracun
S S 180
SE:E s=180 +n=14.1 =g = 128

Standardna greska rezultata SAT iz matematike je 12,8.

Mozete predstaviti standardnu gresku uz srednju vrednost ili je ukljuiti u interval pouzdanosti
kako biste preneli nesigurnost koja okruzuje srednju vrednost.

Na primer: Prikaz srednje vrednosti i standardne greske. Srednji rezultat SAT-a iz matematike
za slucajni uzorak ispitanika je 550 + 12,8 (SE).

Izvestavanje o standardnoj gresci unutar intervala pouzdanosti je pozeljno jer eliminiSe

potrebu Citaoca za izvodenje dodatnih izracunavanja kako bi dobili smisleni raspon.
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Interval pouzdanosti oznacava raspon vrednosti gde se ocekuje da ¢ée nepoznati parametar

populacije najcesce biti ako bi se studija ponovila s novim slucajnim uzorcima.

Na nivou pouzdanosti od 95%, ocekuje se da ¢e 95% svih srednjih vrednosti
uzorka pasti unutar intervala pouzdanosti koji obuhvata = 1,96 standardnih
greSaka srednje vrednosti uzorka. Ovaj interval sluzi kao procena unutar koje se

veruje da se stvarni parametar populacije nalazi unutar 95% pouzdanosti.

Na primer: Konstruisanje intervala pouzdanosti od 95%. KonstruiSete interval pouzdanosti od
95% (CI) da biste procenili srednju vrednost matematicke SAT ocene populacije. S obzirom na
normalno raspodijeljenu karakteristiku kao Sto su SAT rezultati, otprilike 95% svih srednjih

vrednosti uzorka pada unutar priblizno 4 standardne greske srednje vrednosti uzorka.
Formula intervala pouzdanosti
CI=x+ (1,96 x SE)

X = srednja vrednost uzorka = 550
SE = standardna greska = 12,8

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

S slu¢ajnim uzorkovanjem, 95% CI [525 575] ukazuje da postoji verovatnoca od 0,95 da je

srednja vrednost matematickog SAT rezultata populacije izmedu 525 i 575.
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3. Upraviljanje podacima

N\ _~ U B2B elektronskoj razmeni podataka (engl. Electronic Data Interchange - EDI),

—_ — poruke koje sadrze kodove proizvoda ili usluga, identifikaciju transportnih

_ v ~. jedinica, kao i pravne dokumente, razmenjuju se medu partnerima u lancu
\

= snabdevanja. Obicno imaju oblik alfanumerickih nizova.

3.1 Informacije-Podaci-Znanje

U racunarskim informacionim sistemima prikaz informacija varira zavisno od njihove namene i
upotrebe. Prikaz moze biti alfanumericki ili binarni s obzirom na to da li predstavlja tekst, sliku,
zvuk ili izvrsni program. Da bi se podaci razlicitih vrsta (npr. brojeva, znakova, datuma, valuta
itd.). mogli saCuvati, preuzeti, obraditi i preneti) moraju biti ispravno kodirani. Alfanumericki
formati predstavljanja podataka poticu iz ASCII (ask-key) abecede, nakon Sto su se razvili u
smislu nacionalnih skupova znakova (npr. standardi 8859-1, Latin 1 i 8859-2, Latin 2) i konac¢no
napredovali u medunarodne UTF-8 i UTF-16 formate. Stoga omogucavaju zajednicko
tumacenje podataka od strane poslovnih partnera koji pripadaju razli¢itim etnickim gripama i
geografskim sredinama. Dok alfanumericki nizovi zavise od njihovog kodiranja, numericki

podaci se uglavnom razlikuju po velicini i/ili preciznosti.

Proces transformisanja podataka iz izvornog analognog u digitalni oblik popularno se naziva
digitalizacija. Odgovarajuce dizajnirani pomocni i aplikacioni programi koji prihvataju podatke
iz razlicitih izvora (npr. opticki skeneri, elektronski senzori, EDI, itd.) omogucavaju
organizacijama da automatizuju svoje prikupljanje podataka, ¢uvanje, obradu i prenos unutar

i izmedu svojih racunarskih informacionih sistema.

Kada se prikupe, podaci razli¢itih vrsta mogu se spojiti i organizovati u tabele podataka, baze
podataka, skladiSta podataka (hronoloski redosled) ili baze znanja (konceptualni redosled). Visi
nivoi organizacije podataka omogucavaju automatizovano razvrstavanje, zakljucivanje i

predstavljanje tako akumuliranog znanja u analiticke svrhe.
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3.2 Logisticki podaci

N \ -~ U logistici se EDI koristi za prenos transakcionih podataka izmedu poslovnih
—~

partnera. Buduéi da mogu koristiti razliCite jezike i aplikacije, potrebna je
- v - njihova konverzija u zajednicki format (npr. XML, JSON) kako bi ih mogli
v \ interpretirati razliCiti informacioni sistemi partnera (W3schools, 2023). Za

brzu identifikaciju i manipulaciju osmisljeni su bar kodovi i RFID oznake.

Kako bi se omogucila medunarodna saradnja, trebalo je definisati globalno prihvacene formate
podataka za potrebe logistike. Formati logistickih podataka odgovaraju oznakama usluga i
proizvoda, identifikaciji transportnih jedinica i kodovima transakcija, obi¢no u obliku
alfanumerickih nizova s vremenskim zigom. Radi jednostavnosti rukovanja i brzine obrade, ovi
su kodovi standardizovani i kodirani kao opticki Citljivi bar-kodovi ili elektromagnetski Citljivi
radiofrekventni identifikacioni (RFID) kodovi.

Bar-kod (EAN/UCC) je viSesektorski i medunarodni oblik numerisanja stavki (POS EAN-8 i EAN-
13, promenjivi EAN-128, traka podataka, ITF-14, QR, matrica podataka itd.). Koriste se za
identifikaciju proizvoda, serija proizvoda ili poSiljaka (1D kodovi) kao i usluga (2D kodovi).
Medu 2D bar kodovima QR kod je najprisutniji, Citljiv i pametnim telefonima, Sto povecava

njihovu upotrebljivost u razli¢itim podrucjima primene.

RFID kodovi se prvenstveno koriste na isti naCin kao bar kodovi. Oni jedinstveno identifikuju
artikle ili usluge. Obi¢no, RFID nalepnice nose jos vise informacija na Cipu veli¢ine glave Ciode.
Osim identifikacije, RFID oznake omogucéavaju belezenje podataka o pracenju, Sto je Cesto
potrebno u logistickim aplikacijama. Za razliku od linijskih kodova, RFID omogucava njihovo

skeniranje bez direktnog vidnog polja, kao i skeniranje vise nalepnica odjednom.

GS1 standardom EPC Gen2 (ISO/IEC 18000-6:2013) uspostavljen je tehnoloski standard koji
odreduje komunikaciju izmedu RFID tagova i Citaca. Sli¢no bar kodovima, EPCglobal standardi
povezuju RFID tehnologiju s EPC (engl. Electronic Product Code) oznaCavanjem proizvoda,
logistickih transportnih jedinica, lokacija, zaliha, povratnih artikala, dokumenata itd. za
direktnu, automatiziranu identifikaciju i pracenje logistickih jedinica unutar lanca snabdevanja.

EPCglobal standardi takode predstavljaju osnovu GDSN-a (engl. Global Data Synchronization
Network). Omogucavaju automatizivano prikupljanje i razmenu specifikacijskih podataka o
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proizvodima i njihovoj ambalazi, ¢ime se preduze¢ima omogucava centralizovano upravljanje

tim podacima kako bi ih oni i njihovi partneri naizmenicno koristili.

Tabela 3.1 sazima razlicite identifikacione tehnologije s njihovim primenama. Otkriva niz
jednodimenzionalnih i dvodimenzionalnih bar kodova, kao i razli¢ite klase RFID kodova s

njihovim mogucnostima.

Tabela 3.1Tehnologije oznacavanja.

Tehnologija Primena
Bar kod 1D Maloprodajni artikli i komponente proizvoda
Bar kod 2D Usluge (npr. UPS, avionske karte), veleprodajni

artikli koji zahtevaju pracenje

RFID klasa 1 (pasivno, R-oznake) Predmeti koji zahtevaju masovnu identifikaciju,
kontrolu pristupa

RFID klasa 2 (pasivno, RW-tagovi) Stavke koje zahtevaju pracenje

RFID klasa 3 (poluaktivan, RW-tagovi) |[Kontrola pristupa s dodatnim informacijama za

pracenje
RFID klasa 4 (aktivan, RW-tagovi) Trasiranje i pracenje zatvorenog prostora
RFID klasa 5 (aktivne Pracenje otvorenog prostora, blizina usluge s
oznake/ispitivaci) omogucenim uredajima, usluge zasnovane na
lokaciji

Bududi trendovi u oznac€avanju, pracenju i sledivosti slede dva glavna smera: minijaturizacija i
raznolikost. Bar kodovi (1D) takode moraju omoguciti oznacavanje minijaturnih predmeta (npr.
medicinskih kapsula). Novi kodovi matrice podataka (2D) ne samo da ¢e omoguditi ispravljanje

greSaka tokom skeniranja, vec i Sifrovanje podataka.

RFID se nastavlja Siriti na druga podrucja upotrebe kao Sto je identifikacija od strane davaoca
usluga (npr. zeleznicka kartica, prijava na posao, itd.), beskontaktna placanja (npr. bezicni
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prenos novca, placanja na automatima) i pametna resenja (npr. upravljanje pametnom kuéom,

daljinski upravljani pametni uredaji itd.) kao i e-valute.
3.3 Organizacija podataka

N L Osim Sto imaju odredeni format, podaci se mogu organizovati na razliCite
>l

nacine kako bi se olaksalo njihovo upravljanje, obrada i prezentacija. Iako

—

—
~—
v . su podaci na svom ulazu uglavnom nestrukturirani, njihovim cuvanjem,
y \

prenosom i obradom povecava se njihova organizovanost. U nastavku su
prikazani uobiCajeni oblici organizacije podataka po rastucoj sloZenosti od
polustrukturiranih (npr. CSV) do strukturiranih (npr. proracunske tabele, baze podataka, itd.)

formata.
Proracunske tabele

Prvi oblik organizacije podataka su dvodimenzionalni nizovi polja, koji se takode nazivaju tabele
ili proracunske tabele. Obicno prvi red proracunske tabele oznacava znacenja vrednosti unetih

u osnovne kolone, nakon ¢ega slede redovi podataka.

Polje ili ¢elija tabele je najmanja jedinica podataka. Ima odredeni tip (broj, datum, valuta itd.).
Njegov sadrzaj se moze adresirati oznakama reda i kolone (npr. A1, koji predstavlja prvi red
kolone A).

Svaki red tabele je grupa povezanih polja, koja predstavljaju zapis (npr.: transakcija, studentski
zapis, podaci o proizvodu itd.). Buduéi da svi redovi tabele imaju istu strukturu, tip zapisa
mozemo definisati kao popis atributa (npr. podaci o studentu (ime, prezime, datum rodenja,

mesto rodenja, ID...)) odgovarajucih tipova podataka.
Baze podataka

Datoteka ili tabela baze podataka je zbirka zapisa iste vrste. Baza podataka (engl. Data Base
- DB) sastoji se od vise medusobno povezanih tabela. Dakle, ANSI definicija baze podataka:

e Podaci baze podataka su medusobno povezani i sortirani;
e Bazu podataka moZze istovremeno koristiti viSe korisnika;

e Podaci u bazi podataka se ne ponavljaju;
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» Baza podataka je sacuvana u racunaru.

Iz gornje definicije mogu se izvuéi neki zakljucci o klijent-server arhitekturi gde server drzi DB,
kojoj pristupaju njegovi klijenti. Naravno, za pristup DB-u mora biti uspostavljena
komunikaciona mreza izmedu servera i njegovih klijenata. DB server se obi¢no naziva njen
“back-end’, dok klijenti predstavljaju njen “front-end’. Sistem za upravljanje bazom podataka
(engl. Data Base Management System - DBMS) na serveru omogucava svojim klijentima
pristup podacima skladiStenim u DB-u putem svojih aplikacija programskog interfejsa (API) i
DBM funkcija. DBM funkcije su mehanizmi koji omogucavaju unos, preuzimanje, obradu i
prezentaciju podataka u DB-u. Za pozivanje ovih funkcija definisani su standardni jezici upita
(engl. Standard Query Languages - SQL).

Model relacione baze podataka

Postoje razliciti oblici organizacije DB-a, a najceséi je relacioni model (RDB). Osnovna ideja
ovog modela je Cinjenica da korisnik ne moZe unapred znati sve moguce upotrebe podataka
koji se skladiste u DB-u. Buduci da obi¢no ne postoje fiksni putevi pretrazivanja kroz datoteke
baze podataka, osmisljeni su razliCiti jezici upit za preuzimanje i manipulaciju podacima. RDB

model se bazira na konceptu entiteta i odnosa:
o Entitet je osoba/stvar/koncept koji se moze jedinstveno identifikovati i ima atribute.
e Relacija predstavlja nacin povezivanja dva ili viSe entiteta.

RDB tabele, koje predstavljaju entitete ili relacije, medusobno su povezane pomocu kljuceva.
Skup atributa koji jedinstveno identifikuje entitet naziva se njegov primarni klju¢. Kada se
primarni klju¢ pojavljuje kao polje u drugoj tabeli s ciliem ispunjavanja relacije s izvornom
tabelom, naziva se sekundarnim ili stranim klju¢em. Tabela moze sadrzati samo jedan primarni

klju¢ za jedinstvenu identifikaciju svojih zapisa, dok moZze sadrzati viSe sekundarnih kljuceva.
Generalno, postoje dva pristupa konstruisanju RDB-a: analiticki i sinteticki.

Analiticki pristup izradi RDB-a sastoji se od sledeca Cetiri koraka:

1. Analiza stvarnog sveta - globalni model;
2. Odredivanje entiteta i odnosa — konceptualni model (npr. E-R dijagram);
3. Odredivanje logickog modela — relaciona shema;
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4. Izgradnja baze podataka (DBMS) — fizicki model.

Kako bismo ilustrovali pristup, razmotrimo primer trgovinskog lanca i njegovih dobavljaca (slika
3.1). Svaka prodavnica ima viSe dobavljata. Svaki dobavlja¢c moze snabdevati razlicite
prodavnice. Ciklus popunjavanja zapocinje narudzbinom iz prodavnice. Zauzvrat dobavljac¢
isporucuje robu u prodavnicu. Narudzbine su transakcije u kojima se spajaju podaci o
prodavnici, dobavljacu i isporucenoj robi (slika 3.2).

Proizvod

Dobavlja¢

Prodavnica

Narudzbina

Slika 3.1 Globalni model.

Proizvod

Dobavljac M Narudzbina Prodavnica

ID narudzbe
Datum
Koli¢ina

Slika 3.13 Konceptualni model.

DOBAVLIAC (Dobavlja¢_ID#, Dobavljaé_naziv, Dobavljaé_kontakt)

PRODAVAONICA (Prodavaonica_ID#, Prodavaonica_naziv, Prodavaonica_adresa)
NARUDZBA (Dobavljaé_ID#, Prodavaonica_ID#, Narudzba_ID#, Datum, Koli¢ina, EPC)
PROIZVOD (EPC#, Proizvod_naziv, Proizvod_cijena)

Slika 3.14Logicki model.

Logicki model predstavlja RDB tabele prema vrstama njihovih zapisa. U logickom modelu (slika

3.3) odredeni atributi sadrze simbol tarabe (engl. Aashtag) (#). To znaci da polje koje oni
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predstavljaju jeste ili pripada (kompozitnom) primarnom kljuu. Neka polja su podvucena.
Nazivaju se sekundarnim ili stranim klju¢evima, buduéi da referenciraju primarne kljuceve

povezanih tabela.

Sinteticki pristup RDB-u sastoji se od sledeca tri koraka:

1. Analiza podataka — popis svih relevantnih atributa;

2. Odredivanje logickog modela normalizacijom — relaciona shema;
3. Fizicki model (DBMS).

Normalizacija ili kanonicka sinteza (Kent, 1983) osigurava da se obrnutim inzenjeringom iz
relevantnih atributa formira DB koja ispunjava uslove RDB-a. Dok pocetni normalni oblik (ONF)
atributa predstavlja tabelu neuredenih atributa, naknadni normalni oblici, kako ih definise
(Codd, 1970), predstavljaju viSe nivoe organizacije podataka. Moze se tvrditi da je dostizanjem

3. normalne forme postignuta shema koja ispunjava zahteve za RDB logicki model.

Tabela je u 1NF, ako predstavlja relaciju. Time je osigurano da se sve grupe podataka koje se

ponavljaju ¢uvaju odvojeno i stoga se ne ponavljaju.

Tabela u 2NF je u 1NF. Dodatno, nijedan atribut klju¢a ne sme delomicno funkcionalno zavisiti
od primarnog kljuca. Tako se svi kljucevi koji jedinstveno identifikuju odredene atribute Cuvaju
odvojeno. Ovo je uglavnom da bi se osiguralo da se samo atributi koji zavise od svih (delova)

primarnog kljuca ¢uvaju u jednoj tabeli.

Tabela u 3NF je u 2NF. Osim toga, nijedan atribut koji nije klju¢ nije tranzitivno zavisan od
primarnog kljuca. To znadci da se svi ne-kljucni atributi koji mogu predstavljati klju¢ za odredene
druge ne-kljucne atribute ¢uvaju u zasebnoj tabeli, pri ¢emu se samo njihov klju¢ odrzava u

izvornoj tabeli kao strani kljuc.

Prateéi korake normalizacije od 1NF do 3NF, zavrSava se s logickim modelom koji odgovara
propisima relacione baze podataka (RDB). Visi oblici normalizacije uglavnom su za optimizaciju
RDB modela.

Tabela u Boyce-Codd NF (BCNF) je u 3NF; dodatno, svaka odrednica je kljuc. Ovo uklanja sve
odnose koji nisu obuhvaceni postoje¢im redosledom kljuceva iz izvorne tabele, ¢ime se
formiraju dodatne tabele za svaki klju¢ kandidata. Tabela u 4NF je u 3NF i BCNF. Osim toga,
svaki atribut s viSe vrednosti koji delimi¢no zavisi od klju¢a nalazi se u sopstvenoj tabeli. 4NF
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je namenjen uklanjanju svih mogudih preostalih atributa s viSe vrednosti iz originalne tabele.

Tabela u 5NF je u 4NF; dodatno, svaka JOIN operacija je predvidena klju¢evima. Tabela u 6NF

je u 5NF; dodatno, uzimaju se u obzir sve netrivijalne JOIN-zavisnosti.

MozZe se uoCiti da kod viSih oblika organizacije broj tabela raste sa svakim korakom. Stoga je

razumno posmatrati fragmentaciju podataka kako bi se sprecilo stvaranje nepotrebnih tabela

kojima se retko pristupa.

Tabela 3.2Primer normalizacije RBD-a.

ONF
NARUDZBINA

e Dobavlja¢_ID *

e Ime_dobavljaca

e Dobavlja¢_kontakt
e Prodavnica_ID *

» Naziv_prodavnice
e Adresa_prodavnice
e ID_narudzbine*

¢ Datum
e EPC
e Koli¢ina

* Naziv_proizvoda
¢ Cena_proizvoda

INF
NARUDZBINA

e Dobavljac_ID *

« Ime_dobavljaca

e DobavljaC_kontakt
e Prodavnica_ID *

* Naziv_prodavnice
e Adresa_prodavnice
e ID_narudzbine*

e Datum
e« EPC
e Koli¢ina

* Naziv_proizvoda
* Cena_proizvoda

* KljuCevi kandidata za ponavljaju¢u grupu atributa, koj

i jedinstveno identifikuju narudzbinu

2NF
DOBAVLIAC NARUDZBINA
e Dobavlja¢ _ID # e Narudzbina_ID#
e Ime_dobavljaca e Dobavljac_ID#
e Dobavlja¢_kontakt e  Prodavnica _ID #
e« EPC
PRODAVNICA «  Naziv_proizvoda
Prodavni D # *  Cena_proizvoda
. Nro.avnlcz_ . .« Datum
. aziv_pro avnlcg . Koliina
e Adresa_prodavnice
3NF
NARUDZBINA PROIZVOD
o Dobavlja¢ _ID # e FEPC#
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e Prodavnica _ID # * Naziv_proizvoda
Narudzbina_ID# e Cena_proizvoda
Datum

+  Koli¢ina

« ID proizvoda

Programski jezici za rad sa DB

Za upravljanje podacima uglavnom se koriste dva programska jezika: Structured Query
Language (SQL) i Query by Example (QBE). Dok se SQL smatra programskim jezikom i API-
jem DBMS-a, QBE se uglavnom koristi s DBMS-om direktno za upravljanje bazom podataka i

skladistenje podataka.

Standardni SQL (ISO/IEC 9075, 1986-2016) je programski jezik Cetvrte generacije za
manipulaciju bazama podataka. Omogucava pretrazivanje, dodavanje, menjanje kao i brisanje
zapisa podataka. Uprkos njegovoj standardizaciji, postoje male razlike u njegovoj

implementaciji s razli¢itim sistemima za upravljanje bazama podataka (DBMS).

U nastavku je jezik ukratko predstavljen s najées¢im opcijama. Prema konvenciji, SQL klju¢ne
reCi piSu se velikim slovima i svaka recenica zavrSava tackom sa zarezom. Recenice su

predstavljene s poveznicama na povezane referentne materijale koji nude dodatne informacije.
Svaka manipulacija bazom podataka pocinje njenim stvaranjem. Recenica

CREATE DATABASE baza podataka_naziv;

stvara novu praznu bazu podataka s navedenim imenom.

Kao Sto je gore objasnjeno, podaci unutar baza podataka organizovani su u tabele zapisa
podataka odredenog tipa gde svi redovi dele zajednic¢ku strukturu. Za izradu tabele koristi se

sledeca recenica:

CREATE TABLE tabela_naziv (
kolonal tipl,

kolonaZ tip2, kolona3 tjp3,
- )

Svaka imenovana kolona predstavlja atribut s odredenim tipom podataka. Na primer, u:

CREATE TABLE Prodavnica (Prodavnica _ ZD int NOT NULL PRIMARY KEY,... );
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CREATE TABLE NarudZbina (Narudzbina_ D int NOT NULL PRIMARY KEY, ..., Product_Id int
FOREIGN KEY REFERENCES Proizvod ( EPC) );

kreiraju se dve tabele. Prva sadrzi podatke o kupcima, dok druga sadrzi podatke o njihovim

narudzbinma, pozivajuci se na prvu tabelu preko broja kupca kao stranog kljuca.

Dok su podaci u tabeli ve¢ sortirani po primarnom klju¢u, mogu se dodatno sortirati po drugim
atributima, pod uslovom da su indeksirani. Mozemo ga indeksirati stvaranjem indeksa na

datom atributu(ima) sedecom recenicom:
CREATE INDEX indeksa_naziv ON tabela_naziv (naziv_kolone);

Svaka manipulacija podacima na indeksiranoj tabeli traje malo duze, buduéi da za njenu
konzistentnost treba ne samo proveriti podatke koji daju kljueve i pravilno poredati podatke,

vec i druge atribute iz navedenog indeksa.
NajcesS¢a operacija u bazi podataka je upit podataka omogucen naredbom SELECT :

SELECT kolonal, kolonaZ, ...
FROM tabela_ naziv,

Ovaj upit vraca podatke u kolonil, koloni2 itd. iz tabele. Recenice upita obi¢no se formiraju

pruzanjem dodatnih opcija, filtriranjem podataka, ispunjavanjem navedenih uslova:
WHERE navodi uslov koji odreduje kriterijume izbora zapisa.

GROUP BY spaja zapise, imajuci zajednicko svojstvo za omogucavanje zajednickih funkcija.
HAVING specificira agregatne funkcije na grupama definiranim naredbama GROUP BY.
ORDER BY specificira atribute prema kojima su povratni zapisi poredani.

Na primer:

SELECT "Prodavnica" . " Prodavnica_naziv ", "Proizvod" . " Proizvod_naziv ", " Narudzbina" .
"Koli¢ina " FROM "Narudzbina" , "Proizvod" , "Dobavlja¢" , " Prodavnica " WHERE
"Narudzbina" . " ID_proizvoda " = " Proizvod" . "EPC " AND "Narudzbina" . " Dobavlja¢_ID "
= "Dobavlja¢" . "Dobavlja¢_ID" AND "Narudzbina" . " Prodavnica _ID" =

"Prodavnica"."Store_ID" ORDER BY "Prodavnica"."Prodavnica_naziv" ASC

vraca popis prodavnica s njihovim narucenim proizvodima i koli¢inama, poredanih prema

nazivu prodavnice.
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Najvaznija operacija u procesu selekcije je operacija JOIN. Cesto zamenjuje uslov WHERE kao
JOIN ON, nakon Cega sledi uslov. Uporeduje vrednosti kolona i na osnovu poredenja odreduje
da li ih treba ukljuciti u rezultat ili ne. U LEFT JOIN zapis se vraca ako su kriterijumi ispunjeni
u levoj tabeli i obrnuto u operaciji RIGHT JOIN. Kao Sto je gore navedeno, uslov mora biti
ispunjen u obe tabele kako bi bio u skladu s operacijom INNER JOIN ili FULL JOIN. Bududi da
se ovo drugo najcesce koristi, kao sinonim moZze se koristiti JOIN. Pozivajuci se na uslove 5i6
normalne forme, ovo je ista JOIN operacija, koju je potrebno ispuniti da bi se ispunili uslovi

odgovarajuceg NF-a.
Za unos novih podataka u tabelu koristi se operacija INSERT INTO:

INSERT INTO tabela_naziv (kolona, [kolonaZ, ... ])
VALUES ( vrednostl , [vrednost2, ...]);

Da bi bile uspesne, vrednosti u operaciji trebaju ispuniti sve uslove atributa oznacenih nazivima
kolona. Nazive kolona ne treba navesti u slucaju da su sve vrednosti navedene. U slucaju da

su u tabeli predvidene neke DEFAULT vrednosti, ne treba ih navoditi, osim ako se razlikuju.
Kada se podaci unesu, mogu se modifikovati naredbom UPDATE :

UPDATE tabela_naziv
SET kolona=vrednosti, kolona2=vrednost 2 ,...

WHERE neka_kolona = neka_vrednost,

U izjavi su date nove vrednosti za polja u navedenim kolonama. Kriterijumi izbora reda oznaceni
su specifikatorom WHERE, koji odreduje sve vrednosti kolona na koje se odnosi naredba
UPDATE. Kako bi se sprecile nezeljene promene, potreban je dodatni oprez pri formulisanju

kriterijuma izbora.
Zapis ili viSe zapisa moze se izbrisati iz tabele operacijom DELETE :

DELETE FROM tabela_naziv

WHERE neka_kolona = neka_vrednost,

Kao i s naredbom UPDATE, specifikator WHERE koristi se za odredivanje svih redova koje treba

izbrisati.

STATISTICKE METODE ZA ANALIZU LOGISTICKIH
PODATAKA 64



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

Naravno, upravljanje bazom podataka se ne zavrSava ovde. Svaki element baze podataka
takode se moze ukloniti, izmeniti i/ili zameniti novim. U slucaju da se indeks, tabela ili baza

podataka trebaju ukloniti, mogu se primeniti sledece izjave:
DROP INDEX /ndeks_ime ON tablic_ime,
DROP TABLE tabela_naziv,

DROP DATABASE baza podataka_naziv,

Ako neko samo Zeli ukloniti podatke iz tabele, moZe se koristiti naredba TRUNCATE:
TRUNCATE TABLE tabela_naziv ;

U slucaju da zelite dodati ili ukloniti atribut (kolonu u/iz tabele, to moZete uciniti naredbom
ALTER:

ALTER TABLE tabela_naziv ADD kolona_naziv vrsta podataka,
ALTER TABLE tabela_naziv DROP COLUMN kolona_naziv;

Ovim objasnjenjima se zakljuCuje kratki pregled SQL jezika i njegovih najc¢escih scenarija
upotrebe. SQL se obicno koristi u klijent-server arhitekturama s DBMS-om koji je na glavnom
raCunaru servera. Da bi mu se pristupilo, izdaju se SQL naredbe, bilo od strane aplikativhog

programa klijenta ili web-interfejsa DBMS servera.

S druge strane, QBE se takode Cesto koristi s relacionim DBMS-om s grafickim korisnic¢kim
interfejsom (engl. Graphical User Interface - GUI), kao Sto su MS Access ili LibreOffice Base. S
QBE-om se baza podataka i njene tabele stvaraju mnogo interaktivnije, a njihovu strukturu je
lakSe odrzavati. Kao Sto mu ime govori, nudi i jednostavniji oblik unosa i otkrivanja podataka.
Za izvodenje pretrazivanja potrebno je sastaviti sve tabele koje se koriste u pretraZivanju i
zatim uspostaviti uslove kao uzorke u poljima kolona kako bi se filtrirali relevantni podaci (Slika
3.4). Formulacija upita dopunjena je postojeéim relacijama izmedu tabela. Kao i obicno,
rezultat takvog upita je jos jedna tabela s rezultirajuéim podacima, koji se kasnije mogu dalje

obraditi. Na ovaj nacin takode se mogu formirati kaskadni ili viSefazni upiti.
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Slika 3.15QBE upit ekvivalentan gornjem SQL upitu.

Filteri i maske podataka

Kako bi se sprecili pogresni ili nepotpuni podaci, koji bi mogli ometati njihovu obradu i

tumacenije, potrebno je primeniti dodatne mere opreza:

1. Filtriranje praznih redova i kolona;

2. Primena stroge tipizacije podataka za sprecavanje racunarskih gresaka;
3. Definisanje maski za unos kako bi se sprecio unos pogresnih podataka;
4. Pristranost podataka kako bi se sprecili pogresni rezultati.

Prazni redovi i kolone Cest su izvor greSaka koje uglavnom poticu od loSeg interfejsa u
aplikacijama za prikupljanje podataka. Otkazane ili nedovrSene transakcije obi¢no rezultiraju
praznim redovima ili nedostaju¢im podacima u zapisima transakcija. Oni se samo delimi¢no
mogu resiti aplikacijama proracunskih tablica gde se prazni redovi i podaci koji nedostaju mogu
otkriti proverom ukupnog broja u odnosu na broj podataka koji nisu nula u
redovima/kolonama. Mogu se filtrirati uklanjanjem praznih redova/kolona, ali mozda to nije
uvek Zeljena aktivnost jer bismo mogli izgubiti i neke vredne podatke. Najbolji nacin da se to
spreci je koriS¢enjem DBMS-a koji bi s jedne strane omogucio unos samo kompletnih
transakcionih podataka, dok bi s druge strane takode sprecio prazne redove/kolone, bududi da

ih u bazama podataka nema.
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Slabo upisivanje podataka je joS jedan uobicajeni izvor greSaka. Ako se umesto numerickih
podataka unesu alfanumericki podaci, poput datuma ili iznosa valute, to bi rezultiralo greSkama
prilikom obrade tih podataka. U proraCunskim tabelama, kao i u bazama podataka,
pojedinacnim ¢elijama podataka, koje predstavljaju vrednosti atributa u slogovima podataka,
mogu se dodeliti tipovi podataka, Sto bi nas alarmiralo pri unosu podataka u pogreSnom

formatu. Stoga se ovakvom merom moze spreciti da pogresni podaci ometaju njihovu obradu.

Prilikom konstruisanja baza podataka, ogranicenja se mogu primeniti na polja podataka koja
predstavljaju atribute entiteta ili relacije. Osim Sto im se moze dodeliti odgovarajuca vrsta,
maske za unos, mogu se definisati ¢ime se omogucava unos podataka, poput datuma, valuta,
EAN kodova itd., samo u odredenom formatu. To obi¢no reSava mnoge pogresne percepcije

koje bi ina¢e mogle nastati tokom obrade podataka.

Jos jedan cest izvor greSaka su netacni podaci, koji predstavljaju podatke koji su s aspekta
veli¢ine vedi ili manji od ocekivanog. Ovakvi podaci bi mogli ometati nasu obradu, dajuci
pogresne rezultate. Teze ih je otkriti i mogu se filtrirati samo gledanjem podataka. U
aplikacijama za proracunske tabele dobra uobicajena praksa bila bi odredivanje minimalnih,
maksimalnih i srednjih vrednosti podataka u odgovaraju¢im kolonama kako bi se otkrila
moguca odstupanja. Ako se otkriju, mogu se naglasiti i ru¢no obraditi, ako ih je malo, ili filtrirati
i modifikovati upitom u tabeli baze podataka ako ih je puno. U svakom slucaju treba ih paZljivo
proceniti, kako se situacija ne bi joS vise pogorsala, a u tom slucaju bi bilo bolje ukloniti te

podatke.
Skladista podataka i baze znanja

Podaci u skladistima podataka prikupljaju se iz RDB-a i katalogizuju hronoloskim redom. Obi¢no
se na podacima sprovode neke poslovne analize, a odeljenje analitike takode ¢uva rezultate za
kasnije potrebe. Nakon Sto se memoriSu, ti se podaci obicno ne menjaju kako bi se ocuvala

njihova doslednost.

Osim hronoloskog reda, prilikom izgradnje baza znanja uzimaju se u obzir i kontekstualni
redovi. Ovde su subjekti predstavljeni kao derivati entiteta najviSseg nivoa ili njegovih jedinica.
Onosi izmedu njih se uspostavljaju slobodnije jer su namenjeni azuriranju i nadogradnji kako
se koriste. Odnosi se uspostavljaju u obliku pravila i zasnovani su na svojstvima entiteta. Stoga

je oblik u kojem se skladiste nedto drugadiji. Cesto se skladiste u obliku anotacije koje sadrze
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dublje znanje o prikupljenim podacima. Sli¢no ¢uvanju rezultata upita u skladistima podataka,
upiti u bazama znanja takode se Cuva za kasniju upotrebu za prikaz trenutnih rezultata, kako

se menjaju entiteti, relacije i instance podataka.

Za razliku od baza podataka i skladista podataka, koji su specificni za aplikaciju, baze znanja
mogu biti nezavisne od aplikacije i esto ih razliCite aplikacije koriste medu domenama. Primer

je prikazan u (Gumzej i dr., 2023).
3.4 Zakljucak

U ovom poglavlju obradeni su razliCiti aspekti upravljanja podacima u logistici. Osim prikaza
podataka i standarda za skladistenje podataka, prikazana je organizacija podataka i mehanizmi
pronalazenja. Konacno, neke uobicajene greske u automatizovanoj obradi podataka su reSene
kako bi Citalas ostao na oprezu. Osim navedenih primera, viSe se moze otkriti u pridruzenim

materijalima za ucenje.
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4. Simulaciono modeliranje i analiza

Simulacionim modeliranjem i analizom (engl. simulation modelling and analysis - SMA) nastoje

\ se ispuniti zahtevi Conant-Ashby teoreme (Conant i Ashby, 1970), definiSudi

N “" model sistema kao dobrog regulatora, koji ima onoliko veza, delova i stanja

— T koliko i njegov izvorni fizicki pandan. Time pruza moguénost izgradnje
’/v \ - digitalnog modela i uspostavljanja digitalne laboratorije koja ¢e omoguditi

njegovo istrazivanje, prilagodavanje i optimizaciju. Rezultujuci simulacioni modeli
su apstraktni, dinamicki i u vecini sluajeva stohasticki, buduci da su njihove varijable sistema

modelirane distribucijama verovatnoce.
4.1 Simulacija u logistici

U logistici SMA moze pruziti vredne inpute za optimizaciju lanaca snabdevanja (engl. supply
chain - SC) i transportnih mreza (engl. traffic network - TN). Simulaciono modeliranje moze se
koristiti za graficku vizualizaciju vremenskih tokova kroz slozene SC i TN procese i resurse,
omogucavajuéi predvidanje i kvantifikaciju mogucih ishoda iz razli¢itih scenarija. Ovo pomaze
SCi TN entitetima da izvuku vredne zakljucke i razumeju ucinke svojih potencijalnih odluka na
SC i TN verzije ukljuCujuéi SC vreme isporuke (engl. /ead-times), TN vreme putovanja i
troskove. Stoga, SMA u SC i TN modeliranju moze doprineti SC i TN analizi i poboljSanju

njihovog dizajna usmerenog na postizanje vece ucinkovitosti i odrzivosti.

Postoje mnogi aspekti SC-a, koji predstavljaju razliCite perspektive upravljanja lancem
snabdevanja. Aspekt posmatranja menadzera proizvodnje na lanac snabdevanja razlikuje se
od menadzera marketinga, koji se opet razlikuje od menadzera nabavke, itd. Dakle, koris¢eni

modeli su razliciti, ¢ak i za istu kompaniju, a posebno za ceo SC.

Prilikom reSavanja problema SMA u logistici, menadzeri treba da donose odluke na strateskom,
taktickom i operativhom nivou, zavisno od njihovog ucinku na SC ili TN u celini. Zbog svoje
meduovisnosti, menadzeri ¢esto nisu u moguénosti resiti probleme ni na jednom nivou.
Istovremeno, takode je teSko posmatrati sva tri nivoa iz perspektive bilo koje pojedinacne
celine. Iz perspektive SMA, SC ili TN se mogu posmatrati na dva nivoa:
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1. Makro nivo

J samoorganizacija,

koevolucija entiteta,
. zavisnost od veza/transportnih ruta.

2. Mikro nivo

viSestruki i heterogeni entiteti,

lokalne interakcije medu entitetima,

strukturirani entiteti,

adaptivni entiteti.

Iako se izvode u stvarnom vremenu, vremenski aspekt SC operacija je donekle dvosmislen.
Zavisno od nivoa i perspektive, trajanje operacija moze se meriti u danima, nedeljama ili ¢ak
mesecima kada su u pitanju medu-organizacione aktivnosti, dok se s druge strane, unutar-
organizacione operacije mere u satima ili ¢ak sekundama. Zavisno od prirode modeliranog
problema, trajanje najkrace operacije ili maksimalna ucestalost dolaznih/odlaznih zahteva
odreduje ne samo prikaz vremena u SMA modelu, ve¢ i njegovu granularnost. Sto je krace
minimalno trajanje najkrace operacije ili Sto je veca ucestalost zahteva, to je finija granularnost
vremena, odnosno preciznost vodenja vremena u modelu. Ovo je vazno za modelara, bududi
da vreme reakcije modela ne moze biti krace od unapred definisane vremenske granularnosti.
Stoga je potrebno unapred proceniti trajanje svih operacija i vremena izmedu dolazaka
dolaznih/odlaznih signala kako bi se mogle ispravno odrediti vremenske jedinice modela

sistema.

U simulacionom modelu vreme moZe napredovati kriticnim dogadajima od transakcije do
transakcije ili kontinualno. U poslednjem slucaju, tok vremena u modelu ne zavisi od ucestalosti
operacija. S protokom vremena pokrenutog kriticnim dogadajem, operacije se pozivaju prema
vremenu njihovog pojavljivanja, odnosno kriticnih dogadaja. Prednost SMA je u tome Sto se
tokom simulacije moze ubrzati tok vremena u modelu, tako da se procesi izvode brze nego u

stvarnom vremenu. Stoga se mogu napraviti rana predvidanja slede¢ih dogadaja.
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Vremena izmedu dolaznih simulaconih jedinica i vremena njihove obrade/tranzita mogu
proizadi iz posmatranja i merenja. Ako ne variraju, onda su deterministicka. Medutim, obi¢no
su po svojoj prirodi stohasticka. Stoga je potrebno uvodenje konstrukata koji modeliraju

njihove funkcije distribucije verovatnoca (npr. trougaone, uniformne, eksponencijalne, itd.).

4.2 Simulacija diskretnih dogadaja

\ Simulacija diskretnih dogadaja (engl. discrete event simulation— DES)
nudi menadzeru proizvodnje najdetaljniji uvid u logisticki (proizvodni)
o T proces po konzistentnom i koherentnom modelu. Stoga je DES visoko
’/ \ - cenjen alat za odredivanje ponasanja i iskoriS¢enja resursa u stvarnom
vremenu u procesnoj industriji, ukljucujudéi logistiku.
Konstrukti:

« Jedinice toka predstavljaju jedinice simulacije (npr. narudzbine, materijali itd.) koje

ulaze u sistem na ulazu(ima) i napreduju kroz model sistema;

» Procesori predstavljaju mobilne (npr. ljudi, viljuskari itd.) i fiksne (npr. masSine,

proizvodne linije itd.) resurse koji obraduju simulacione jedinice;
» Redovi ¢ekanja Cuvaju jedinice toka do njihovog prelaza na sledeci dostupni procesor;
» Konektori definiSu pomicanje jedinica kroz model sistema.
Svojstva:
» Orijentisan na proces;
« Fokusira se na detaljno modeliranje procesa;
» Heterogeni entiteti;
» Mikro-entiteti su pasivni objekti;
« Dogadaji unose dinamiku u sistem;
» Diskretna vremenska progresija; od jednog (vremenskog) dogadaja do sledeceg;
» Fleksibilnost se postize promenom strukture modela; struktura sistema tokom

simulacije je fiksna.
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Primer

Primer DES-a (Slika 4.1, iz simulacionog okruzenja JaamSim (JaamSim Development Team,
2023)) ukljuCuje model varijante proizvodnje, gde se proizvode Cetiri razli¢ita proizvoda
(Gumzej i Rakovska, 2020). Prema planu proizvodnje, proizvodi se 10, 30, 40, 20% proizvoda
vrste 1, 2, 3, odnosno 4. Izbor vrste proizvoda odreden je trougaonom raspodelom izmedu 1
i 4 s modulom na 3. Svaka vrsta proizvoda ima namensku proizvodnu liniju. Proizvodni nalozi
se ispunjavaju po eksponencijalnoj distribuciji sa srednjom vrednos¢u od 30 s. Proizvodnja
svakog pojedinacnog proizvoda traje 100-120s prema ravnomernoj distribuciji. Nakon Sto su
finalizirani, kvalitet proizvoda se proverava na namenskom kontrolonom mestu. Provera
kvaliteta traje 10 s. Iz iskustva kompanije, u proseku jedan od 10 proizvoda ne prode kontrolu.
Proizvodi nezadovoljavajuéeg kvaliteta transportuju se nazad na izvornu proizvodnu liniju.
Njihova ponovna obrada traje 120-130s prema ravhomernoj raspodeli. Trajanje proizvodnje i
kontrole kvaliteta te ponovne obrade ne zavise od vrste proizvoda. Nakon Sto su uspesno prosli
kontrolu kvaliteta, gotovi proizvodi se transportuju s mesta proizvodnje u skladiste gotovih
proizvoda. Ponovna obrada neispravnih proizvoda dok su joS u proizvodniji je nacin da se smanji

uticaj na zivotnu sredinu i troSkove proizvodnije.

| View] 7 7 7 . [ x|
| Variant production

| 1970-jan.-01 00:10:40.384

Slika 4.1Varijanta proizvodnje s kontrolom kvaliteta.
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Sinopsis

DES moze da analizira i optimizira sledeée procesne parametre:

. Vreme proizvodnog ciklusa i ucinak.

. IskoriS¢enost proizvodnih Celija i prostora.

. Kapacitet skladisnih prostora kao i vreme zadrzavanja skladisnih jedinica.
. KoriS¢enje mobilnih resursa (npr. operateri, pokretne trake, viljuskari).

4.3 Sistemska dinamika

Analiza sistemske dinamika (engl. systerm dynamics — SD) predstavlja
- pogled menadzera SC-a na proizvodni proces pomocu doslednog i
—_ —  koherentnog modela. SD se smatra najprikladnijim alatom za
_ v ~ odredivanje strukture, kao i optimalnih koli¢ina za pojedinacne lokacije
\ (kada i koliko inputa, zaliha i outputa). Stoga, omogucava ucinkovito

koriS¢enje proizvodnih i skladisnih objekata.

Konstrukti:
« Zalihe predstavljaju tampone koji mogu Cuvati stavke isporuke u lancu snabdevanija.
» Tokovi predstavljaju kanale snabdevanja.

» Petlje povratne sprege predstavljaju parametre finog podeSavanja za popunjavanje
zaliha.

Svojstva:
* Usmeren na sistem.
« Modeliranje varijabli sistema je usmereno na kljucne pokazatelje ucinka.
* Homogeni entiteti.
» Entiteti na mikronivou se zanemaruju.
« Dinamika se uvodi petljom povratne sprege.
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e Kontinuirana vremenska progresija; vreme napreduje sinhronizovano za sve

komponente modela sistema.
» Fleksibilnost se postize promenom strukture modela.
e Struktura sistema tokom simulacije je fiksna.
Primer

Primer SD-a (Slika 4.2, iz simulacionog okruzenja NetLogo (Wilensky, 1999)) obuhvata lanac
snabdevanja kompanije kuénih aparata i opisuje tokove materijala izmedu njenih podruznica
(Gumzej i Rakovska, 2020). Kompanija ima viSe proizvodnih lokacija: glavnu lokaciju u Sloveniji
(SI) kao i podruznice u Nemackoj (DE), Poljskoj (PL), Madarskoj (H) i Bosni i Hercegovini (BIH).
Uz proizvodna mesta, veleprodajna mesta kompanije nalaze se u Rusiji (RUS), Ukrajini (UKR)
i Rumuniji (RU). Proizvodne lokacije snabdevaju sopstvena trzista gotovim proizvodima i jedna

drugu komponentama proizvoda.

by System Dynamics Modeler = a ¢
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Slika 4.2Layout lanca snabdevanja.

Povezana NetLogo nadzorna ploca (slika 4.3) sluZi kao alat za podrsku odlucivanju (engl.
decision support tool - DST), za povezivanje proizvodnje i koli¢ina zaliha s predispozicijama i
njihovom fizickom distribucijom. Vremenski tok je neprekidan kroz svakodnevne transakcije,
tj. svaki dan se odredeni broj komponenti isporucuje izmedu proizvodnih mesta i odredeni broj

gotovih proizvoda se troSi na licu mesta ili se otprema na mesta distribucije. Na osnovu
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poCetnih zaliha od 300 jedinica na SI lokaciji, 0 zaliha na drugim lokacijama i modela
distribucije, koli¢ine zaliha na pojedinacnim lokacijama predstavljaju prosecne zalihe prema
definisanoj proizvodnji (kom), potrosnji (%) i otpremi (%).
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Slika 4.3Nadzorna ploca lanca snabdevanja.

Sinopsis

Simulacija sistemske dinamike omogucava:

. Planiranje layouta SC-a.
. Optimizaciju proizvodnih i distributivnih kapaciteta.
. Procenu opterecenja kanala distribucije i povezanih troskova.
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4.4 Simulacija zasnovana na agentima

Analiza simulacijama zasnovanim na agentima (engl. agent-based \

simulation — ABS) nudi pogled na trZiSte od strane strateSkog menadzera ili -

~—

regulatora trziSta. Stoga se ABS smatra alatom koji je najprikladniji za
odredivanje optimalne strukture i rasporeda/asortimana necijeg trzista i/ili Pa \ =
SC-a uzimajuci u obzir njihove globalne karakteristike (npr. demografiju, klimu, BDP,

kvalitet, svest, itd.).
Konstrukti:

Agenti koji predstavljaju Cvorove lanca snabdevanja (npr. dobavljaci, trgovci na malo i

inspektori) sa svojim svojstvima, odnosima i ponasanjem.

Svojstva:
» Fokusiran na entitet.
» Problemski orijentirano modeliranje entiteta i njihovih interakcija.
» Heterogenost entiteta.

« Mikro-entiteti su aktivni objekti koji deluju u svom okruzZenju, medusobno komuniciraju

i samostalno donose odluke.
e Odluke i interakcije izmedu agenata unose dinamiku u sisteme.
« Agenti i njihovo okruzenje Cine formalne modele.

» Protok vremena je diskretan i univerzalan na nivou modela; vreme modela je u skladu

s ucestalos¢u SC transakcija i Zivotnim ciklusima SC ¢vorova.
+ Fleksibilnost modela postize se promenom strukture sistema i ponasanja agenata.
e Struktura sistema tokom simulacije je promenjiva.
Primer

Primer ABS-a (slika 4.4, iz simulacionog okruzenja NetLogo (Wilensky, 1999)) koris¢en je za
analizu ponasanje eSalona lanca snabdevanja na otvorenom trzistu (Gumzej i Rakovska, 2020),
s obzirom na njihov kvalitet usluge (engl. Quality of Service - QoS). U primeru, razliCite politike
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Q

koje su vezane za ukupno upravljanje kvalitetom kompanije istrazivane su modelom koji se

sastoji od dobavljaca, kupaca i regulatora trzista.
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Slika 4.4Regulacija trzista.
Sinopsis

Simulacija zasnovana na agentima omogucava:

o Planiranje layouta SC-a.

. Modeliranje dinamickog rasta SC-a.

o Modeliranje ponasanja partnera unutar SC-a.
o Optimizaciju globalnih pokazatelja.

4.5 Simulacija mreze

\ Analiza bazirana na simulaciji mreze (engl. network simulation — NS)
A - nudi mrezni regulatorni pogled na mrezu. Stoga se NS smatra alatom
- \ koji je najprikladniji za odredivanje optimalne strukture, rasporeda i
’/V \ = asortimana sopstvene mreze uzimajuéi u obzir njene globalne
karakteristike (npr. propusnost, emisije, QoS pokazatelji, itd.).
Konstrukti:
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Agenti koji predstavljaju objekte toka s njihovim svojstvima, odnosima i ponasanjem.

Mreza koja predstavlja mrezu preklapanja (npr. saobracajnu mrezu) na kojoj se objekti toka

krecu.

Svojstva:
* Usmeren na sistem.
« Problemski orijentisano modeliranje entiteta i njihovih interakcija.
» Heterogenost entiteta.

« Mikro-entiteti su aktivni objekti koji deluju u svom okruzenju, medusobno komuniciraju

i samostalno donose odluke.
» Odluke i interakcije izmedu agenata unose dinamiku u sisteme.
« Agenti i njihovo okruzenje Cine formalne modele.

e Protok vremena je diskretan i univerzalan na nivou modela; vreme je u skladu s

relativnim brzinama objekata toka.

» Fleksibilnost modela postize se promenom mrezne strukture koja se fiksira tokom
simulacije i ponasanja agenata koje varira zavisno od stanja (prometa) mreze i njihovih

ciljeva.
Primer

Predstavljeni primer (slika 4.5, iz SUMO (Pablo et.al., 2018.) simulacionog okruzenja) koriséen
je za odredivanje saobracajnih tokova i propusnosti ulica u sredistu grada pogodenih
planiranom blokadom saobracajnica (Sinko i Gumzej, 2021). Osim toga, mereni su pokazatel;i

povezani sa saobracajem, poput vremena putovanja, potrosnje goriva i emisija.
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Slika 4.5Saobracajna situacija i mreza.

Sinopsis

Mrezna simulacija omogucava:

. Planiranje layouta mreze.

. Modeliranje dinamic¢kog ponasanja mreze za odredivanje uskih grla i slabih veza.
. Modeliranje toka mreznih stavki.

. Optimizacija pokazatelja globalne mreze.

4.6 Projekti logisticke simulacije

Projekti logisticke simulacije dizajnirani su u skladu s paradigmom

Sest sigma (engl. Design for Six Sigma - DFSS) i zasnivaju se na

\ Demingovom ciklusu poboljsanja:
v
N\ —
. Planiranje: definiranje sistema i ciljeva.
-~ e
v . Postavka: dizajn simulacionog modela.
o N
Ve \ . Analiza: eksperimentisanje sa simulacionim modelom i

procena alternativa.
. Akcija: koriS¢enje rezultata simulacije za

implementaciju poboljsanja.
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Svaki projekat logisticke simulacije (slika 4.6) sastoji se od sedam faza:

1. Strateski plan: analiza postojecih i predlozenih resursa i procesa.

2. Konceptualni model: apstraktni model sistema

prikupljanje podataka.

i definicija predispozicija,

Logicki model: tok objekta, zalihe i tok ili mrezni dijagram modela sistema.

4, Simulacioni model: izrada odgovarajuéeg simulacionog modela.

Verifikacija i validacija simulacionog modela: provera konzistentnosti i koherentnosti

modela.

6. Analiza na osnovu simulacionog modela: dizajn i izvodenje eksperimenta.

KoriScenje rezultata simulacije za izradu akcionog plana: projekcija poboljSanja

sistema.

Postavljanje ciljeva

Planiranje projekta

Definicija

v

Planiranje eksperimenta

Formalizacija

(konceptualno modeliranje)

v

Priprema podataka
(identifikacija, prikupljanje,
analiza)

Konceptualni model

=T

Formalizacija modela

Dokumentacija

Provodenije pilota

Provjera ‘ I ’ Formalni model

ewnyaloid aluefjaesdn

Eksperimentiranje
(izvodenje modela)

v

Implementacija rezultata

—_—

Slika 4.6Proces simulacionog modeliranja i analize (SMA).

4.7 Zakljucak

U logistici je SMA vazna komponenta operacionih istrazivanja (OR) koja omogucava

optimizaciju procesa.
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Sistemska dinamika (SD) je metodologija za analizu slozenih, dinamickih i nelinearnih
interakcija u sistemima, Sto rezultuje novim strukturama i politikama za poboljSanje ponasanja
sistema. Ovde se reSavaju fizicki i informacioni tokovi s ciljem smanjenja njihovog kasnjenja i

konacno zaliha u lancu snabdevanija.

Druga popularna procesno orijentisana metodologija je simulacija diskretnih dogadaja (DES).
To je jedan od najcesce koriscenih i najfleksibilnijih analitickih alata u SMA proizvodnih sistema.
Uspesno se nosi s neizvesnoS¢éu i pruza mogucnosti uporedivanja alternativnih nacina za

smanjenje vremena isporuke kao i optimizaciju koriSéenja masina i resursa.

Korisna metodologija za razumevanje ponasanja organizacija i njihovih interakcija (npr. lanaca
snabdevanija i njihovih entiteta) je simulacija zasnovana na agentima (ABS). Simulacija mreze

(NS), kao posebna vrsta ABS-a, omogucéava modeliranje i optimizaciju (saobracajnih) mreza.

Zakljucak je da holisticki pristup primene SMA u logistici uveliko doprinosi slozenim odlukama
o dizajnu sistema, gde postoji mnogo varijabli koje medusobno deluju. Koristan integrisani
pristup, ukljucujuci metodologije SD, DES i ABS, koji moze kvantifikovati protoke na razlicitim
nivoima lanca snabdevanja, predstavljen je u (Gumzej & Rakovska, 2020). U analizi i
optimizaciji saobrac¢ajnog toka, NS metodologija pruza potreban okvir u vezi s pra¢enjem i

finim podesavanjem klju¢nih pokazatelja uspesnosti (Sinko i Gumzej, 2021).
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5. Linearna regresija s jednom i vise

regresionih varijabli

Odluke menadZmenta Cesto se zasnivaju na odnosima izmedu dve ili viSe varijabli. Na primer,
menadzer marketinga moze pokusati da predvidi prodaju za odredeni nivo troSkova

oglasavanja nakon ispitivanja odnosa izmedu tih izdataka i prodaje.

U drugom slucaju, javno poduzeée moze koristiti odnos izmedu maksimalne dnevne
temperature i potrebe za elektricnom energijom, za predvidanje potrosnje elektricne energije.
MenadZer se ponekad oslanja na intuiciju i intuitivno procenjuje kako su dve varijable
povezane. Medutim, ako je moguce dobiti podatke, ima smisla koristiti statisticki postupak koji

se zove regresiona analiza kako bi se pokazalo kako su te dve varijable medusobno povezane.
U terminologiji regresije, varijabla Cija se vrednost predvida naziva se zavisna varijabla.

Varijabla ili varijable koje se koriste za predvidanje vrednosti zavisne varijable nazivaju se

nezavisne varijable.

U analizi uticaja izdataka za oglasavanje na prodaju, prodaja bi bila zavisna varijabla. Izdaci za
oglasavanje bili bi nezavisna varijabla. U statistickom zapisu y oznacava zavisnu varijablu, a x

oznacava nezavisnu varijablu.

U ovom odjeljku e se objasniti najjednostavnija vrsta regresione analize koja ukljucuje jednu
nezavisnu varijablu i jednu zavisnu varijablu. Odnos izmedu dve varijable se aproksimira
pravom linijom. Naziva se jednostavhom linearnom regresijom. Regresiona analiza koja

ukljucuje dve ili viSe nezavisnih varijabli naziva se viSestruka regresiona analiza.
5.1 Jednostavni linearni regresioni model

Best Burger je lanac restorana brze hrane koji se nalazi u podrucju s vise drzava. Najbolje
lokacije Burgera nalaze se u blizini univerzitetskih kampusa. Menadzeri veruju da

je tromesecna prodaja u ovm restoranima (oznaceno s y) u pozitivnoj korelaciji

s veli¢inom studentske populacije (oznaceno s x). Restorani u blizini kampusa s

velikim brojem studenata obicno generiSu vecu prodaju od onih u blizini kampusa
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s malim brojem studenata. Pomocu regresione analize mozemo razviti jednacinu koja pokazuje

kako je y zavisna varijabla povezana s nezavisnom varijablom x.
5.2 Regresioni model i regresiona jednacina

U slucaju Best Burgera, populaciju ¢ine svi restorani Best Burger. Za svaki restoran u populaciji
postoji vrednost x (studentska populacija) i odgovarajuéa vrednost y (tromesecna prodaja).

Jednacina koja opisuje kako je y povezana s x zove se regresioni model.

y=Po+pP1x+e€

Bo i By Nazivaju se parametri modela, € (grcko slovo epsilon) je slucajna varijabla koja se naziva
greSka modela. GreSka predstavlja varijabilnost y Sto se ne moZe objasniti linearnim odnosom

izmedu xiy.

Populacija svih restorana Best Burger takode se moze posmatrati kao zbirka podpopulacija,
jedna za svaku zasebnu vrednost x. Na primer, jednu podpopulaciju ¢ine svi restorani Best
Burger u blizini univerzitetskih kampusa s 8000 studenata. Drugu podpopulaciju Cine svi
restorani Best Burger koji se nalaze u blizini univerzitetskih kampusa s 9000 studenata i tako
dalje. Svaka subpopulacija ima odgovarajuéu raspodelu vrednosti y. Svaka raspodela vrednosti
y ima svoju srednju ili o¢ekivanu vrednost. Jednacina koja opisuje Sta je oCekivana vrednost
y, o0znacena s E(y), ime je povezana s x naziva se regresiona jednacina. Regresiona jednacina

za jednostavnu linearnu regresiju je sledeéa:
E(y) = Bo + B1x

Grafikon jednostavne jednacine linearne regresije je prava linija. B, predstavlja pocetnu
vrednost regresione linije, B, je koeficijent smera linije i E(y) srednju vrednost ili o¢ekivanu

vrednost y za datu vrednost x.

Primeri moguéih regresionih linija prikazani su na slici 5.1 u nastavku. Regresiona linija y u
slucaju A pokazuje da je vrednost y u pozitivnoj korelaciji s x. Kako se vrednosti x poveéavaju,
vrednosti E(y) se takode povecavaju. Tamo gde su manje vrednosti E(y) povezane su s viSim
vrednostima x. Regresiona linija na prikazu C prikazuje slucaj kada vrednost y nije povezana s

x. To znaci da je vrednost y ista za svaku vrednost x.
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Prikaz A Prikaz B Prikaz c
Pozitivan linearan odnos Negativan linearan odnos Nema odnosa
EG) EQ) E()

Konstantni

Regresijska linija &lan B,

Nagib 3, je
negativan

Konstantni Nagib 3 je nula
élan By

Nagib 3, je
pozitivan

Konstantni

Regresijska linija
élan B,

Regresijska linija

Slika 4.7Primeri grafikona linearnog odnosa.

5.3 Procenjena regresiona jednacina

Kad bi bile poznate vrednosti parametara populacije B,i p;, mogli bismo koristiti gornju
jednacinu za izraCunavanje vrednosti y za zadatu vrednost x. U praksi je tim parametrima
tesko pristupiti, pa se jednostavno procenjuju koris¢enjem podataka uzorka. Statistika uzorka
(oznacena s by i b;) utvrdena je kao procena parametara populacije B,i ;.

Zamenom vrednosti statistike uzorka b, i b; umesto B, i B; u regresionoj

jednacini dobija se nova, procenjena regresiona jednacina. Procenjena

regresiona jednacina za jednostavnu linearnu regresiju je sledeca:
y = bO + blx

Grafikon procenjene jednostavne linearne regresije naziva se procenjena regresiona linija. b,

predstavlja pocetnu vrednost regresione linije, b, je koeficijent smera linije.

U nastavku ¢emo pokazati kako koristiti metodu najmanijih kvadrata za izracunavanje vrednosti

by i by U procenjenoj regresionoj jednacini.

Generalno je 9 (rezultat za E(y)) proseCna vrednost y za datu vrednost x. Ako sada zelimo
proceniti o¢ekivanu vrednost tromesecne prodaje za sve restorane Best Burger koji se nalaze
u blizini kampusa s 10 000 studenata, vrednost x bi bila zamijenjena vednoséu 10 000 u
posljednjoj jednacini. U nekim slu¢ajevima, medutim, mozda ¢emo biti viSe zainteresovani za
predvidanje prodaje samo za jedan odredeni restoran, na primer, pretpostavimo da Zelite
predvideti kvartalnu prodaju za restoran koji planirate izgraditi u blizini fakulteta s 10 000
studenata, pokazalo se da je Cak i u ovom slucaju najbolji prediktor vrednosti y za datu x

vrednost .
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5.4 Metoda najmanjih kvadrata

Metoda najmanijih kvadrata je postupak u kojem se pomocu uzoraka podataka

nalazi jednacina procenjene regresione linije. Kako bismo ilustrovali metodu

najmanjih kvadrata, pretpostavimo da su podaci prikupljeni iz uzorka od 10

restorana s najboljim hamburgerima u blizini univerzitetskih kampusa. Sa x; ¢e

se oznaciti veli¢ina studentske populacije (u hiljadama) i veli¢ina y; tromesecna prodaja (u
hiljadama EUR). Vrednosti za x; i y; za 10 uzoraka restorana sazeti su u tabeli u nastavku.
Vidimo da je restoran 1, za x;= 2 i y;= 58, blizu kampusa s 2000 studenata i ima kvartalnu
prodaju od 58 000 €. Restoran 2, s x,= 6 i y,= 105, blizu je kampusa sa 6000 studenata i ima
kvartalnu prodaju od 105.000 €. Restoran s najvecom prodajnom vrednosScu je restoran 10,
koji se nalazi u blizini kampusa s 26.000 studenata i ima kvartalnu prodaju od 202.000 €.

Sledi dijagram rasipanja podataka na slici 5.2 u nastavku. Studentska populacija prikazana je
na horizontalnoj osi, a kvartalna prodaja na vertikalnoj osi. Dijagrami rasipanja za regresionu
analizu konstruisani su s nezavisnom varijablom x na horizontalnoj osi i zavisnom varijablom
y na vertikalnoj osi. Stoga, dijagram rasipanja omogucava izvodenje preliminarnih zaklju¢aka

0 moguéem odnosu izmedu varijabli.

Studentska populacija  Kvartalna prodaja

Restoran (u 1000-ama) (u 1000ama eura)
i X; Ji
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

Slika 4.8 Dijagram rasipanja podataka.
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Koji se preliminarni zakljucci mogu izvuéi sa slike 5.3? Veéa tromesecna prodaja dogada se u
kampusima s ve¢om populacijom studenata. Osim toga, postoji konstantan

odnos izmedu veliCine studentske populacije i tromesecne prodaje, koji se

moZe opisati pravom linijom. Izmedu x iy zaista postoji pozitivan linearni

odnos. Stoga smo odabrali jednostavan linearni regresioni model za prikaz

odnosa izmedu tromesecne prodaje i studentske populacije. S obzirom na ovaj izbor, nas
sledeéi zadatak je koristiti tabelu podataka uzorka za odredivanje vrednosti b, i b;, koji su
vazni parametri u proceni jednostavne jednacine linearne regresije. Za i-ti restoran procenjena

regresiona jednacina je:
Vi = bg + b1x;
gde je
9;_ procenjena vrednost tromesecne prodaje (1000 €) za i-ti restoran
bo_ pocetna vrednost procenjene regresione linije
b,_ koeficijent smera procenjene regresione linije

x; _veliina studentske populacije (1000) za i-ti restoran

y

20
200+ ®
180 -
160 -
4ot o
120 g ~

100 - .

80 f-

Kvartalna prodaja
(u 1000ama eura)

O o
40}
20

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26

Studentska populacija (u 1000-ama)

Slika 4.9 Grafikon rasipanja.

y; 0znacava opazenu (stvarnu) prodaju za restoran i i ; , predstavljaju¢i procenjenu vrednost
prodaje za restoran i, svaki restoran u uzorku e imati opazenu prodajnu vrednost od y; i
predvidenu prodajnu vrednost ;. Kako bi procenjena regresiona linija osigurala dobro
uklapanje u podatke, Zelimo da razlike izmedu opaZenih prodajnih vrednosti i predvidenih

prodajnih vrednosti budu Sto manije.
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Metoda najmanjih kvadrata koristi uzorke podataka za dobijanje vrednosti by i b;.

Minimizirajte zbir kvadrata odstupanja izmedu posmatranih vrednosti zavisne varijable y; i
predvidene vrednosti zavisne varijable 9;. Polazna tacka za izraCunavanje minimalnog zbira

metodom najmanijih kvadrata data je izrazom

Kriterijum minimalnog iznosa: min . (y; — $;)?

gde je

yi=posmatrana vrednost zavisne varijable za i-to opazanje
9; =predvidena vrednost zavisne varijable za i-to opazanje

Koeficijent smera regresione linije i poCetna vrednost:

b = 2 =)y —y)
T X0 —%)?
bo = 7 — by %

x;_ vrednost nezavisne varijable za i-to opazanje
y;_ vrednost zavisne varijable za i-to opazanje

x _ prosecna vrednost za nezavisnu varijablu

y _ prosecna vrednost za zavisnu varijablu
n_ukupan broj opazanja

Neki od proracuna potrebnih za izradu procenjene linije regresije najmanijih kvadrata prikazani
su u nastavku. Na uzorku od 10 restorana imamo n=10 opazanja. Gornje jednacine prvo

zahtevaju utvrdivanje srednje vrednosti x i prosecne vrednosti y.

_ Yx; 140 _ Xy 1300
e T T e T

Alternativna jednacina izracunava b;:

b _nzxiyL'_(in)(ZYi)
T onYx? - (Ex)?

Koristedi poslednje jednacine i informacije na slici 5.4, mozemo izraunati usmereni koeficijent

regresione linije za primer restorana Best Burger. IzraCunavanje nagiba (b, ) je kako slijedi.
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Slika 5.5 prikazuje dijagram ove jednacine na dijagramu rasipanja.

Nagib procenjene regresione jednacine ili koeficijent smera jednacine (b, = 5) je pozitivan.

Restaurant § X ¥i = x Y= ¥ X = .\_'}(_1',- - o = )

1 2 a8 =12 =3 564 144

2 G 105 =B —25 200 G4

3 b1 88 —a —42 152 36

4 ] 118 -6 =12 72 36

5 12 117 —F —13 26 4

[i] 16 137 ] i 14 4

7 20 157 (i1 27 162 36

1 2Q 169 G 39 234 36

a 22 149 g 12 152 G4

10 26 202 12 72 364 14

Tortals 140 1300 2840 568
¥, =y, B, — =9 Elx; =5

Slika 4.10 Prikaz jednacine na dijagramu rasipanja.

X —x)(yi —y) 2840 <
S(x; —%)?% 568

b1=

Nakon toga sledi utvrdivanje pocetne vrednosti (b,).
by =y — by ¥ = 130 — 5(14) = 60
Ovako se procenjuje regresiona jednacina:
¥ =60 + 5x
Slika prikazuje dijagram ove jednacine na dijagramu rasturanja.

Nagib procenjene regresione jednacine (b;= 5) je pozitivan, Sto znaéi da kako se broj
studenata povecava, prodaja se povecava. Zapravo, mozemo zakljuciti (na osnovu izmerene
prodaje u 1000-ama i studentske populacije u 1000-ama), Sto znaci da je porast u studentskoj
populaciji od 1000 povezan s povecanjem ocekivane prodaje od 5000; tj. oekuje se povecanje
tromesecne prodaje za 5 € po studentu.

Ako verujemo da regresiona jednacina, procenjena najmanjim kvadratima, adekvatno opisuje
odnos izmedu x i y, ¢ini se razumnim koristiti procenjenu regresionu jednacinu za predvidanje
vrednosti y za datu vrednost x. Na primer, ako Zelite predvideti tromesecnu prodaju za restoran
koji se nalazi u blizini kampusa od 16.000 studenata, izracunali biste

$ = 60 + 5(16) = 140
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Stoga bismo pretpostavili kvartalnu prodaju od 140.000 za ovaj restoran. U slede¢im odjeljcima
raspravljamo o metodama za procenu prikladnosti koriS¢enja procenjene regresione jednacine

za procenu i predvidanje.

Nagib b;=5

Kvartalna prodaja
(u 1000ama eura)

Y konstantni °[ *

¢lan by= 60 °
20}

Il 1

L . '
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26

Il 1

Studentska populacija (u 1000-ama)

Slika 4.11Dijagram rasipanja studentske populacije i tromesecne prodaje.

5.5 Koeficijent determinacije

Za primer restorana Best Burger razvili smo procenjenu regresionu jednacinu: y = 60 + 5x za
priblizno linearni odnos izmedu veli¢ine studentske populacije x i tromesecne prodaje y. Sada
je pitanje: koliko dobro procenjena regresiona jednacina odgovara podacima? U ovom odjeljku
pokazujemo da koeficijent determinacije daje meru dobrog uklapanja za procenjenu
regresionu jednacinu. Za i-to opazanje, razlika izmedu opaZene vrednosti zavisne varijable y; i

predvidene vrednosti zavisne varijable naziva se i-to rezidualno odstupanije.

Zbir kvadrata ovih rezidualnih odstupanja ili greSaka je vrednost koja je
minimizirana metodom najmanjih kvadrata. Ova vrednost, takode poznata kao

zbir kvadrata reziduala, oznacava se sa SSE.
SSE = Z(Yi — 912

SSE vrednost je mera greske u koriS¢enju procenjene regresione jednacine za predvidanje
vrednosti zavisne varijable u uzorku. Slika 5.6 prikazuje proracune potrebne za izracunavanje

zbira kvadrata zbog greske za slucaj Best Burger.
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x; = Studentska  y; = Kvartalna Predvidena Standardna

Restoran populacija prodaja (u prodaja Pogreska pogreska

i (u1000-ama) 1000amaeura) §, =60+ 5, 3, =75 (=5
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

Slika 4.12 Kvadrati gresaka u slucaju Best Burger.

Pretpostavimo da se od nas trazi da uradimo procenu tromesecne prodaje pri ¢emu ne znamo
veliinu studentske populacije. Bez poznavanja bilo koje povezane varijable, koristili bismo
prosek uzorka kao procenu tromesecne prodaje u bilo kom restoranu. Tabela na slici 5.6
pokazala je da je podatke o prodaji y;=1300. Stoga je prosecna tromesecna vrednost prodaje
za uzorak od 10 najboljih restorana s hamburgerima y;/n = 1300/10 = 130. Na slici 5.7
prikazujemo zbir kvadrata odstupanja dobijenih koriSéenjem srednje vrednosti uzorka od 130
za predvidanje vrednosti kvartalne prodaje za svaki restoran u uzorku. Za i-ti restoran u uzorku
razlika y; daje meru greske koja je ukljucena u aplikaciju za predvidanje prodaje. Odgovarajuci

zbir kvadrata, koji se naziva ukupan zbir kvadrata, oznacava se sa SST.

SST =) (i = 72

x; = Studentska y; = Kvartalna Standardna

Restoran populacija prodaja (u Devijacija devijacija

i (u1000-ama) 1000ama eura) =y o=
1 2 58 -72 5184
2 6 105 =25 625
3 8 88 -42 1764
4 8 118 —12 144
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

Slika 4.13 Zbir kvadrata odstupanja.

Zbir na dnu poslednje kolone na slici 5.7 je ukupni zbir kvadrata za BestBurgerove restorane
SST = 15,730. Na slici 5.8 prikazujemo procenjenu regresionu liniju y = 60 + 5x i liniju koja

odgovara y = 130. Imajte na umu da se tacke grupiSu blize oko procenjene regresione linije

STATISTICKE METODE ZA ANALIZU LOGISTICKIH
PODATAKA 92



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

nego oko linije y = 130. Na primer, za 10. restoran u uzorku, vidi se da je greska puno veca
kada se 130 koristi za predvidanje y = 10 nego kada se 130 koristi y = 60 + 5x i iznosi 190.
Mozemo se setiti SST kao mere koliko dobro se opazanja grupiSu oko linije i SSE kao mere

koliko dobro se opazanja grupisu oko linije.

Da bi se izmerilo koliko vrednosti na procenjenoj regresionoj liniji odstupaju od sledeéeg,
izraCunava se jo$ jedan zbir kvadrata. Ovaj zbir kvadrata, koji se naziva regresionim zbirom

kvadrata, oznacava se kao SSR.

SSR =) (@~ 7)?

Kvartalna prodaja
(u 1000ama eura)

TSNS S O A ML S " S -
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26

Studentska populacija (u 1000-ama)

Slika 4.14 Regresiona linija u slucaju Best Burgera.
Iz prethodne rasprave, trebali bismo ocekivati da su SST, SSR i SSE povezani. Zapravo, odnos

izmedu ta tri zbira kvadrata je jedan od najvaznijih rezultata u statistici.

5.6 Odnos izmedu SST, SSR i SSE

SST = SSR + SSE
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Gde je:

SST = ukupan zbir kvadrata
SSR = regresioni zbir kvadrata
SSE = rezidualni zbir kvadrata

Jednacina ( SST = SSR + SSE) pokazuje da se ukupni zbir kvadrata moze podeliti na dve
komponente, regresioni zbir kvadrata i rezidualni zbir kvadrata. Dakle, ako su poznate vrednosti
bilo koja od ova dva zbira kvadrata, treci zbir kvadrata moze se lako izraCunati. Na primer, u
slucaju Best Burger restorana, ve¢ znamo da je SSE = 1530 i SST = 15,730; stoga, reSavanjem

za SSR u gornjoj jednacini, nalazimo da je regresioni zbir kvadrata
SSR = SST — SSE = 15730 — 1530 = 14200

Sada ¢emo videti kako mozemo Koristiti tri zbira kvadrata, SST, SSR i SSE, da bismo dobili
kriterijum prilagodavanja za procenjenu regresionu jednacinu. Procenjena regresiona
jednacina bi savrSeno odgovarala ako bi svaka vrednost zavisne varijable yi_ lezala slu¢ajno
na procenjenoj regresionoj liniji. U ovom slucaju to bi bilo nula za svako opazanje, Sto bi
rezultiralo SSE =0. Buduéi da je SST = SSR + SSE, vidimo da za savrSeno poklapanje SSR
mora biti jednak SST i odnos (SSR/SST) mora biti jednak jedinici. LoSije prilagodavanije
rezultirace ved¢im vrednostima za SSE. ReSavajuci SSE u jednacini, vidimo da je SSE = SST -
SSR. Stoga se najveca vrednost za SSE (a time i najloSije uklapanje) javlja kada je SSR = 0 i
SSE = SST.

Za procenu se koristi odnos SSR/SST, koji ima vrednosti izmedu nula i jedan koji odgovara
procenjenoj regresionoj jednadini.
Taj odnos se naziva koeficijent determinacije i oznacava se s r2.

, SSR
TSt

Za primer restorana Best Burger, vrednost koeficijenta determinacije je

_ SSR_ 14200
"~ SST 15730

2 =0.9027

Kada se koeficijent determinacije izrazi kao procenat, r? se moze tumaditi kao procenat

ukupnog zbira kvadrata koji se moze objasniti pomocu procenjene regresione jednacine. Za
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najbolje restorane s hamburgerima mozemo zakljuciti da se 90,27% ukupnog zbira kvadrata
moZe objasniti koriSCenjem procenjene regresione jednacine y = 60 + 5x za predvidanje
kvartalne prodaje. Drugim rije¢ima, 90,27% varijabilnosti u prodaji moZe se objasniti linearnim
odnosom izmedu veli¢ine studentske populacije i prodaje. Trebalo bismo biti zadovoljni sto

vidimo da se tako dobro uklapa u procenjenu regresionu jednacinu.
5.7 Koeficijent korelacije

Koeficijent korelacije moze se smatrati opisnom merom snage linearnog odnosa izmedu dve
varijable, x i y. Vrednosti koeficijenta korelacije su uvek izmedu -1 i +1. Vrednost +1 znaci da
su x i y dve varijable u savrsenoj korelaciji u pozitivnom linearnom smislu. To znaci da su svi
podaci na liniji a da je prava s pozitivnim nagibom. Vrednost -1 znaci da su x iy savrSeno
povezane u negativnom linearnom smislu, sa svim podacima na pravoj liniji s negativnim

nagibom. Vrednosti koeficijenta korelacije blizu nule znace da x i y nisu linearno povezani.

Ako je regresiona analiza ve¢ sprovedena i koeficijent determinacije 72 je

izracunat, koeficijent korelacije uzorka moze se izracunati na sledeci nacin.

Tyy = (predznak bl)\/ koeficijent determinacije

Tyy = (predznak bl)\/ﬁ

PEARSONOV KOEFICIJENT KORELACIJE: UZORCI PODATAKA

rry = 5 _ s e R )
SxSy 2 (x; —13?)2 2 —17)2 VI — 0?2 JX(i — 7)?
n-— n-—

ny xy; — (Z xi)(E Yi)
JanE (S x)? Jnny I

rxy =

gde su:

_ L2i=0)i—y) _ [ 2(xi—x%)? _ 1Zi-y)?
Sy = S S = TSy = T
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Predznak koeficijenta korelacije uzorka je pozitivan ako procenjena regresiona jednacina ima
pozitivan nagib (b, > 0) i negativan ako procenjena regresiona jednacina ima negativan nagib
( by <0).

Za slucaj Best Burger, vrednost koeficijenta determinacije koji odgovara procenjenoj
regresionoj jednacini y = 60 + 5x je 0,9027. Buduéi da je nagib procenjene regresione
jednacine pozitivan, jednacina pokazuje da je koeficijent korelacije uzorka prema koeficijentu

korelacije uzorka Rxy = 0,9501, zakljucili bismo da postoji jaka pozitivna linearna veza izmedu
xiy.
U slucaju linearnog odnosa izmedu dve varijable, oba koeficijenta determinacije i koeficijent

korelacije uzorka daju meru jacine odnosa.

Koeficijent determinacije daje meru izmedu 0 i 1, dok koeficijent korelacije uzorka daje meru
izmedu -1 i +1. Iako je koeficijent korelacije uzorka ograni¢en na linearni odnos izmedu dve
varijable, koeficijent determinacije moZe se primeniti na nelinearne odnose i na odnose koji
imaju dve ili viSe nezavisnih varijabli. Dakle, koeficijent determinacije pruza Siri raspon

primenjivosti.
5.8 Model visestruke regresije

U slede¢im odjelijcima nastavljamo naSe proucavanje regresione analize
razmatrajudi situacije koje ukljuuju dve ili viSe nezavisnih varijabli. Ovo
predmetno podrucje, koje se naziva viSestruka regresiona analiza, omogucava
nam da uzmemo u obzir viSe faktora i tako dobijemo bolja predvidanja nego sto

je to moguce s jednostavnom linearnom regresijom.

ViSestruka regresiona analiza je proucavanje o tome kako je zavisna varijabla y povezana s

dve ili viSe nezavisnih varijabli. U opstem slucaju, s p ¢emo oznaciti broj nezavisnih varijabli.
5.9 Regresioni model i regresiona jednacina

Koncepti regresionog modela i regresione jednacine uvedeni u prethodnom odjeljku primenjuju
se u slucaju visestruke regresije. Jednacina koja opisuje kako je zavisna varijabla y povezana

s nezavisnim varijablama xy,x,,...,x, i greSkom naziva se modelom viSestruke regresije.

Pocinjemo s pretpostavkom da model viSestruke regresije ima slededi oblik:
|
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Yy =Po+ P1x1 + Paxz + -+ Ppx, + €

U modelu viSestruke regresije By, B1, B2, .-, B, Su parametri, a greska (¢) je sluCajna varijabla.
PaZljivo ispitivanje ovog modela otkriva da je y linearna funkcija varijabli xy,x,,...,x, plus
greska e. Izraz greske uzima u obzir varijabilnost y koja se ne moZe objasniti linearnim ucinkom

p nezavisnih varijabli.

U odjeljku 5.10 raspravljamo o pretpostavkama za model viSestruke regresije i epsilon. Jedna
od pretpostavki je da je srednja ili oekivana vrednost (e) nula. Implikacija ove pretpostavke
je da je srednja ili oCekivana vrednost y, oznaena s E(y),jednaka B, + B1x; + Boxy + -+ +

Bpxp. Jednacina koja opisuje kako je srednja vrednost y povezana s xi,x,,...,x, naziva se

jednacina viSestruke regresije:

E(y) = Bo + Brx1 + Poxa + -+ Bpxy
5.10 Procenjena jednacina visestruke regresije

Ako su vrednosti By, By, Bz, .-, B, Poznate, jednacina iz 5.9 se moZze koristiti za
izraCunavanje prosecne vrednosti y pri datim vrednostima xi,x,,...,x,.

Nazalost, ove vrednosti parametara generalno neée biti poznate i moraju se
proceniti iz podataka uzorka. Jednostavan slucajni uzorak koristi se za

izraCunavanje statistike uzorka bg,by,b,,...,b, koja se koristi kao tackasti procenitelj
parametara By, B1, B2, ..., Bp. OVi uzorci statistike daju sledec¢u procenu jednacine visestruke
regresije:
5} == bo + b1x1 + bzxz + 4 bpxp
gde su
by, b1, by,..., b, procjene Bo, By, Bz, .-, Bp
y = predvidena vrednost zavisne varijable.
Primer: Frigo transportna kompanija

Kao ilustraciju viSestruke regresione analize, razmotriéemo problem s kojim se susrece Frigo

transportna kompanija, nezavisni autoprevoznik u juznoj Italiji. Najveéi deo poslovanja
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kompanije Frigo odnosi se na dostavu na celom lokalnom podrucju. Za bolji raspored rada,

menadzeri Zele planirati zajednicko dnevno vreme putovanja za svoje vozace.

U pocetku su menadzeri verovali da ¢e ukupno dnevno vreme putovanja biti usko povezano s
brojem predenih kilometara u dnevnim isporukama. Jednostavan slucajni uzorak od 10
dodeljenih vozaca dao je podatke prikazane na slici 5.9 i dijagramu rasipanja. Nakon pregleda
ovog dijagrama rasipanja, menadzeri su pretpostavili da se jednostavni linearni regresioni
model moze koristiti za opisivanje odnosa y = 8, + B;x; + € izmedu ukupnog vremena

putovanja (y) i broja predenih km (x;).

Vozaéki x1 = prijedeni y = vrijeme
zadatak kilometri putovanja (sati)
1 100 93
2 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 7.6
10 %0 6.1

Slika 4.15 Podaci za primjer Frigo transportne kompanije.

10

o
T
o

0
T

Ukupno vrijeme
putovanja (sati)
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60 70 $0 90 100

Prijedeni kilometri

Slika 4.16 Dijagram rasipanja za Frigo transportnu kompaniju.
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Za procenu parametara f3, i 5, , jednacina najmanjih kvadrata koriS¢ena je za izradu procenjene

regresije.
Y =bo+bixy

Prethodna slika daje prikaz softverskog programa Minitab-a koriS¢enjem jednostavne linearne

regresije na podatke u prethodnoj tabeli. Procenjena regresiona jednacina je:
9 =1,27 4+ 0,0678x,

Na nivou znacajnosti od 0,05, F-vrednost od 15,81 i odgovaraju¢a p-vrednost od 0,004
pokazuju da je odnos znacajan. To znaci da mozemo odbiti Hy: ; = 0 jer je p-vrednost manja
od a = 0,05. Imajte na umu da isti zaklju¢ak proizlazi iz vrednosti t = 3,98i pridruzene p-
vrednosti od 0,004. Stoga mozemo zakljuciti da je odnos izmedu ukupnog vremena putovanja
i broja predenih kilometara znacajan. Duze vreme putovanja povezano je s vise predenih
kilometara. S koeficijentom determinacije (izrazenim u procentima) R — Sq = 66,4 %, vidimo
da se 66,4% varijabilnosti vremena putovanja moze objasniti linearnim ucinkom broja predenih

kilometara.

Ovo otkri¢e je prilicno dobro, ali menadzeri bi mogli razmotriti dodavanje druge nezavisne

varijable kako bi objasnili neke od preostalih varijabli u zavisnoj varijabli.

MINITAB OUTPUT FOR FRIGO TRUCKING WITH ONE
INDEPENDENT VARIABLE

The regressicn egquation is
Time = 1.27 + 0.0678 kM

Predictor Coef EE Coef T P
Constant 1.274 1.401 ©0.%1 0.3%90
kM 0.06783 0.01706 3.88 0.004

S = 1.0017% R-B8gq = 66.4% R-5g(adj) = 62.2%

Inalysis of Variance

SO0URCE DF 28] MS F P
Regression 1 15.871 15.871 15.81 0.004
Residual Error 8 B.029 1.004

Total 9 23.9%00

Slika 4.17 Rezultati s jednom nezavisnom varijablom.

Kada su pokusali identifikovati drugu nezavisnu varijablu, menadzeri su smatrali da broj

dostava takode moze uticati na ukupno vreme putovanja. Podaci Frigo transportne kompanije,
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s dodanim brojem dostava, prikazani su na slici 5.12. - (x,) i broj isporuka (x,), kao nezavisne

varijable. Procenjena regresiona jednacina je:

$ = —0.869 + 0.0611x, + 0.923x,

PODACI ZA FRIGO TRANSPORTNU TVRTKU S PRUEDENIM KILOMETRIMA
(x1 ) 1 BROJEM DOSTAVA ( x3) KAO NEZAVISNIM VARIJABLAMA

Vozacki x1 = prijedeni x5 = broj y = vrijeme
zadatak kilometri dostava putovanja (sati)
1 100 4 93
2 S0 3 48
3 100 4 89
4 100 2 6.5
S S0 2 42
6 80 2 6.2
7 75 3 74
8 65 R 6.0
9 %0 3 7.6
10 90 2 6.1

Slika 4.18 Podaci Frigo transportne kompanije i nezavisne varijable.

Pogledajmo paZzljivije vrednosti b;= 0,0611 i b,= 0,923 u poslednjoj jednacini.

Napomena o tumacenju koeficijenata

U ovom trenutku mozemo dati jedan komentar o odnosu izmedu procenjene regresione
jednacine sa samo predenim kilometrima kao nezavisnom varijablom i jednacine koja ukljucuje
broj isporuka kao drugu nezavisnu varijablu. Vrednost b, nije ista u oba slu¢aja. U jednostavnoj
linearnoj regresiji tumacimo b, kao procenu promene y za jednu jedininu promenu nezavisne
varijable. U viSestrukoj regresionoj analizi ovo tumacenje treba malo modifikovati. To jest, u
viSestrukoj regresionoj analizi, svaki regresioni koeficijent se tumaci na sledeéi nacin:
predstavljao bi procenu promene u y koja odgovara promeni u x; za jednu jedinicu kada se

sve ostale nezavisne varijable konstantne.

U slucaju Frigo transportne kompanije, to ukljuCuje dve nezavisne varijable, b, = 0,0611 i b,
=0,923.
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MINITAB QUTFUT FOR FRIGO TRUCKING WITH TWO
INDEPENDENT VARTABLES

The regression equation is

Time = - 0.869 + 0.0611 kM + 0.923 Deliveries
Predicter Coef EE Coef T P
Constant -0.B&B7 0.9515 -0.91 0.392
kM 0.061135 0.009888 &.18 0.000

Deliveries 0.9234 0.2211 4.18 0.004
§ = 0.573142 R-8g = 90.4% R-Sg{adj) = 87.6%

Analysis of Variance

SO0URCE DF ES MS F P
Regression 2 21.801 10.800 32.88 0.000
Residual Errcr 7 2.289 0.328

Total 9 23.800

Slika 4.19 Rezultati za Frigo transportnu kompaniju s dve nezavisne varijable.

Stoga je 0,0611 sati procena ocekivanog povecanja vremena putovanja koje odgovara
povecanju od jednog kilometra predene udaljenosti kada je broj dostava konstantan. Sli¢no,
buduci da je b, = 0,923, procena oCekivanog povecanja vremena putovanja koje odgovara

povecanju jedne isporuke kada je broj predenih kilometara konstantan iznosi 0,923 sata.

Slika 4.20 Vizualni prikaz rezultata za Frigo transportnu kompaniju.
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6. Uvod u operaciona istrazivanja

\ Operaciona istrazivanja (engl. operational research, US Air Force
A - Specialty Code: Operations Analysis), Cesto skrateno - OR, je
— T disciplina koja se bavi razvojem i primenom analitickih metoda za
’/v \ - poboljSanje donosenja odluka. Povremeno se kao sinonim Kkoristi

pojam nauka o upravljanju.

OR metode se koriste za analizu kapaciteta resursa, uskih grla, vremena dostave i ciklusa,
obrazaca potraznje, zaliha, distribucije resursa, odrZavanja, slanja operatera, mesSanja
proizvoda, izlaza proizvoda, pouzdanosti, koriS¢enja resursa, pravila i politika, rasporeda i

produktivnosti otpreme, propusnosti procesa itd. (Ueda, 2010).

Koristedi tehnike iz drugih matematickih nauka, kao Sto su modeliranje, statistika i optimizacija,
operaciona istrazivanja dolaze do optimalnih ili gotovo optimalnih reSenja za probleme
donoSenja odluka. Zbog svog naglaska na prakticnim primenama, operaciona istraZivanja
preklapaju se s mnogim drugim disciplinama, posebno industrijskim inZzenjerstvom i logistikom,
Sto ga dCini sastavnim delom njihovih sistema upravljanja znanjem (engl. Knowledge

Management Systems - KMS).
6.1 Stratesko logisticko planiranje

Prema Robinsonu (2004) OR se uglavnom bavi interakcijom izmedu planiranih tehnickih i
ljudskih sistema. KarakteriSe ih varijabilnost, meduzavisnost komponenti te strukturna i
bihevioralna slozenost. Da bi se upravljalo ovim karakteristikama, osmisljen je Sirok niz metoda

za njihovo prikladno resavanje kao celine. Koriste se u strateSkom planiranju za:

. omogucavanije slozene Sta — ako analize;

. upravljanje slozenos¢u: meduzavisnost + varijabilnost + dinamika;

. ukljucivanje manje troskova i smetnji u procesu nego eksperimentisanje sa stvarnim
sistemom;

o fokus na detalje;
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. poboljSanje razumevanja sistema;
. poboljSanje komunikacije izmedu menadzmenta i stru¢njaka.

Stratesko logisti¢ko planiranje (slika 6.1) obuhvata sve aktivnosti koje je potrebno izvesti na
strateSkom, taktickom i operativnom nivou kako bi se osiguralo upravljanje potpunim
kvalitetom (engl. 7otal Quality Management - TQM) (Ciampa, 1992) i proizvodnja ta¢no na
vreme ( engl. Just in Time - JIT) (Britannica, 2023).

— Poslovni ciljevi
Strateski plan Marketindka strategija
Ocekivanja kupaca

v

Sluzba za korisnike
Program potraznje

L Upravljanje zalihama
Upravljanje materijalima
— Obrada zahtjeva

Servisi i rezervni dijelovi
Planiranje lokacije
Rekvizicija

Pakiranje

Transport

Skladistenje

A

Takticki plan

A\ 4

Operativni plan

Operativno vodenje i kontrola
Operativne aktivnosti
Raspored i rutiranje

Slika 4.21 Stratesko logisticko planiranje.

6.2 Sest sigma

\ U strateSkom logistickom planiranju referentni model SCOR (AIMS,

N\ ~ y N . y .
2021) pomaze kompanijama da procene i usavrse upravljanje lancem
o T snabdevanja za pouzdanost, doslednost i ucinkovitost. Prepoznaje 6
’/ \ - glavnih poslovnih procesa — planiranje, sourcing, proizvodnja,

isporuka, povrat i omogucavanie.

SCOR proces planiranja obuhvata sve aktivnosti povezane s razvojem planova za upravljanje i
poboljsanje lanca snabdevanja. Neprekidni napori da se postignu stabilni i predvidljivi rezultati

procesa smanjenjem varijacija procesa (6-sigma) od vitalne su vaznosti za poslovni uspeh.
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DMAIC i DMADV

Proizvodni procesi (sourcing, proizvodnja, isporuka, omogucéavanje, kao i upravljanje
povratima) imaju karakteristike koje se mogu definisati, meriti, analizirati, poboljsati i
kontrolisati. Stoga ove faze Cine metodologiju upravljanja proizvodnim procesom, skraceno
DMAIC.

Neki prakticari kombinovali su ideje 6-sigma s /ean proizvodnjom kako bi stvorili metodologiju
nazvanu Lean Six Sigma (Wheat i dr, 2003). Metodologija Lean Six Sigma smatra /ean
proizvodnju (JIT proizvodnja), koja se bavi ucinkovitoS¢u procesa, i 6-sigmu, s fokusom na
smanjenje varijacija i otpada, kao komplementarne discipline koje promovisu poslovnu i

operativnu izvrsnost.

Metodologija DMADV (definisi, meri, analiziraj, dizajniraj i proveri), takode poznata kao DFSS
(engl. Design for Six Sigma, tj. Dizajn za Sest sigma), u skladu je s KBE (engl. Knowledge
Based Engineering, tj. InZenjering zasnovan na znanju). Faze DFSS metodologije (Chowdhury,
2002) su:

1. DefiniSite ciljeve dizajna koji su u skladu sa zahtevima kupaca i strategijom

preduzeca.

2. Merite i identifikujte karakteristike koje su kljucne za kvalitet (engl. Critical to Quality

- CTQ), merite mogucnosti proizvoda, kapacitet proizvodnog procesa i merite rizike.

3. Analizirajte kako biste razvili i dizajnirali alternative.
4, Dizajnirajte poboljSanu alternativu, najprikladniju za analizu u prethodnom koraku.
5. Proverite dizajn, postavite probne radove, implementirajte proizvodni proces i

predajte ga vlasniku (vlasnicima) procesa.

Projekti poboljSanja poslovanja Six Sigma (Tennant, 2001), inspirisani ciklusom ,Planiraj—-Radi—
Proucavaj—Deluj” (engl. Plan—Do-Study—Act) W. Edwardsa Deminga (Tague, 2005), zavisno od

svoje prirode, slede jednu od gore navedenih metodologija, a svaka ima pet faza:

1. DMAIC se koristi za projekte usmerene na poboljSanje postoje¢eg poslovnog
procesa.

2. DMADV se koristi za projekte usmerene na stvaranje novih proizvoda ili dizajna
procesa.
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6.3 Poslovna inteligencija

Poslovna inteligencija (engl. Business Intelligence - BI) obuhvata sve

\ strategije i tehnologije koje preduzeca koriste za analizu podataka o

s - proslim i trenutnim poslovnim informacijama (Tableau, 2023.).

o T Podrzavaju je sistemi upravljanja znanjem (KMS) koji predstavljaju
’/v \ - deo logistickih informacionih sistema (engl. Logistics Information

Systems - LIS) a koji strucnjacima iz razliitih podrucja i na razlicitim

nivoima menadZmenta omogucavaju savetovanje i podrsku.

Poslovna analitika

Poslovna analitika (engl. Business Analytics - BA) je proces zasnovan na BI-u koji omogucava

nove uvide u poslovni proces i bolje stratesko odlucivanje za buduénost. Potice iz procesa

rudarenja

podataka (engl. Data Mining - DM) koji je usmeren na pronalazenja anomalija,

uzoraka i korelacija u ve¢im skupovima podataka, kako bi se predvideli rezultati.

BA proces sadrzi sledece:

1.

Agregacija podataka: pre analize, podaci se prvo moraju prikupiti, organizovati i
filtrirati.

Rudarenje podataka: razvrstava velike skupove podataka koristeéi baze podataka,

statistiku i masinsko ucenje za prepoznavanje trendova i uspostavljanje odnosa.

Identifikacija pridruzivanja i redosleda: identifikacija predvidljivih akcija koje se
izvode zajedno s drugim akcijama ili slede jedna drugu.

Rudarenje tekstualnih podataka: istrazuje i organizuje velike, nestrukturirane
tekstualne skupove podataka u svrhu kvalitativne i kvantitativhe analize.

Predvidanje: analizira istorijske podatke iz odredenog perioda kako bi se napravile
informisane procene koje su prediktivne u odredivanju buducih dogadaja ili

ponasanja.

Prediktivna analitika: prediktivna poslovna analitika koristi razliite statisticke
tehnike za formiranje prediktivnih modela, koji izvlaCe informacije iz skupova

podataka, identifikuju obrasce i daju prediktivnu ocenu za niz organizacionih ishoda.
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7. Optimizacija: nakon sto se identifikuju trendovi i naprave predvidanja, kompanije
mogu koristiti simulacione tehnike za testiranje najboljih scenarija.

8. Vizualizacija podataka: pruza vizualne prikaze kao Sto su dijagrami i grafikoni za

jednostavnu i brzu analizu podataka.
Planiranje prodaje i poslovanja

Planiranje prodaje i procesa (engl. Sales and operations planning - SOP) je fleksibilan alat za

predvidanje i planiranje proizvodnih aktivnosti. SOP koraci:

1. plan prodaje,
2. plan proizvodnje i
3. planiranje kapaciteta.

SOP radi na podacima iz razlicitih izvora informacija u celoj kompaniji: prodaja, marketing,
proizvodnja, racunovodstvo, ljudski resursi i nabavkaa. Obi¢no ih osiguravaju odgovarajuce
sluzbe pomocu sistema za planiranje resursa poduzeca (engl. enterprise resource planning -
ERP).

Dok SOP deluje na strateSkom nivou, ERP deluje na taktickom nivou logisti¢kog informacionog
sistema kompanije. Njima se pridruzuje i Demand Management (upravljanje potraznjom)
program koji povezuje stratesko planiranje prodaje i procesa (SOP) i detaljno planiranje
proizvodnje (Master Production Scheduling - glavno planiranje proizvodnje) i Material
Requirements Planning - planiranje potreba za materijalima) na operativhom nivou. Ovde
prethodno spomenuto planiranje i simulacija stupaju na scenu kako bi se napravio izvodljiv i

optimalni plan proizvodnje.
Program upravljanja potraznjom (slika 6.2) sastoji se od dve vrste prognoza:

1. planirani nezavisni zahtevi (engl. planned independent requirements - PIR) od

projektovanih koli¢ina prodaje na osnovu marketinga i

2. zahtevi nezavisni od kupaca (engl. customer independent requirements - CIR) iz

podataka na osnovu postojecih i planiranih prodajnih naloga.
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Prognoza Prodaja
Planirani Zahtjevi
| i] neovisni neovisni o
zahtjevi kupcima
Program
potraznje
MPS / MRP

Slika 4.22Upravljanje potraznjom.
Primer SOP-a

Poduzece u svojoj prodajnoj mreZi trguje s viSe vrsta proizvoda. Prodajne transakcije unose se
i Cuvaju centralno, kako bi se moglo pratiti stanje zaliha, kao i izvrSiti analiza prodaje za
upravljanje potraznjom. Zapisuju se u CSV (engl. Comma Separated Values) formatu, koji je
lako obraditi u ERP sistemu kompanije, kao i u sluzbi za analitiku, koja koristi proracunske

tabele.

U analizi prodaje, prodajne transakcije se inicijalno filtriraju kako bi se utvrdilo jesu li potpune
i ispravno formatirane. Tek tada su spremni za statisticku procenu, buduci da bi u protivnom

nedostajuci ili loSe oblikovani podaci mogli rezultovati pogresnim tumacenjem rezultata.
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Datum ID Prodavaéa ID Kupca ID Transakcije ID Proizvoda Cijena proizvoda
1.10.24 1 12 1 101 195,00 €
1.10.24 1 12 1 102 45,00 €
1.10.24 1 12 1 103} 35,00 €
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 ; 16 5i 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 €
4.10.24 5 20 10 106) 125,00 €
4.10.24 5 20 10 104 55,00 €
4.10.24 5 20 10 101 195,00 €
4.10.24 1 21 11 102 45,00 €
4.10.24 1 21 11 105} 85,00 €
4.10.24 1 21 12 106} 35,00 €
4.10.24 3 12 13 103} 35,00 €
4.10.24 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} 25,00 €

Slika 4.23Podaci o nedeljnoj prodaji.

Uglavnom se analitikom omogucavaju razliciti senzibilni uvidi u prikupljene "sirove podatke"
(slika 6.3). To se moZe postiéi pivot tabelama koje omogucavaju grupisanje podataka prema
odabranim atributima i sprovodenje statisticke analize. U principu, bilo koji atribut (kolona)
ulaznih podataka moZe se smatrati pivotom. Stoga ¢esto govorimo o vise dimenzionoj "kocki
podataka". Buduci da ne mozemo graficki prikazati viSe od dve ili tri dimenzije, najjednostavniji,
ali obi¢no najkorisniji, prikazi ulaznih podataka formiraju se od dva ili tri pivot atributa. Na

oshovu zadatog uzorka podataka, u nastavku su navedeni neki primeri pivot tabela.
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[Date \/sota - Product Price| 1200
1.10.24 52500 €]
2.10.24 695,00€] 1000
3.10.24 556,00 €]
4 10.24 104500€] 800
5.10.24 875,00 €
6.10.24 605,00€| 600
7.10.24 556,00 €]
Skupaj Rezul 4857,00 €] 400
200
0

11024 21024 31024 41024 51024 6.1024 71024

Slika 4.24Statistika prodaje po radnim danima.

Statistika prodaje po danima u nedelji ili mesecu (slika 6.4) omoguéava uvid u sezonska

kretanja.

Seller ID “sota - Product Price

111000¢ 5 I

Toood 4 n—
1.585,00 €

1
2
3
4 60500 €| 3 |
5
5

485,00 €]
kupaj Rezul 285700 2 N

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1500

Slika 4.25Statistika prodaje po prodajnim mestima.

Statistika prodaje po prodajnom mestu (slika 6.5) utvrduje koji su prodajna mesta
najzaposlenija i/ili ostvaruju najvise prihoda.
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Product 1D VW sota - Product Price
101 1.950,00 €
102 180,00 €]
103 245,00 €
104 440,00 € m101 =102
105 825,00 €] 103 = 104
106 425,00 € m 105 » 106
107 165,00 €] =107 = 108
108 197,00 €
109 35,00 w109 w110
110 05.00 € mill m112
111 75,00 €
112 125,00 §]
ISkupaj Rezuli 4.857,00 £

Slika 4.26Statistika prodaje po proizvodima.

Statistika prodaje po proizvodima (slika 6.6) odreduje proizvode koji su najtrazeniji ili

predstavljaju znacajan udeo u portfoliu.

[Date Seller ID Customer ID |Transaction I0Product ID [Vsota - Produd
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 b 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 15 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 €

Slika 4.27Pregled transakcija.
Pregled transakcija (slika 6.7) po danu, prodajnom mestu, transakciji i kupcu nudi strukturirani

uvid u podatke koji je koristan prilikom resavanja upita za odredeni proizvod ili prodajnu

transakciju.
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6.4 Sistemi za podrsku odlucivanju

Sistemi za podrsku odlucivaniju (engl. Decision Support System - DSS)

\ su interaktivni sistemi koji pomaZzu donosiocima odluka da koriste

N\ ~ . . o o
podatke i modele za reSavanje nestrukturiranih ili delomi¢no
o " strukturiranih problema. Ekspertski sistem (ES) je aplikacioni program
’/ \\ ili okruzenje, koje uspeSno podrzava reSavanje problema u

specijalizovanom problemskom podrucju, zahtevajuci stru¢no znanije i

vestine.

Uz statisticke i simulacione metode koje se koriste u BA, DSS cesto ukljucuju modeli koji
omogucavaju donoSenje odluka, na osnovu skupa razlicitih kriterijuma. Ovi modeli mogu biti
jednostavni (npr. tabele odlucivanja, stabla itd.) koji vode do jednog ispravnog reSenja. S druge
strane, kada se radi o viSestrukim (moguée suprotstavljenim) kriterijumima i viSestrukim
reSenjima, nuzan je razradeniji model. Prikladan model koji se Cesto koristi u profesionalnom i

privatnom Zivotu je viSekriterijumski model odlucivanja.
Visekriterijumsko odlucivanje

Visekriterijumsko odlucivanje (engl. multi criteria decision making - MCDM) ili analiza
visekriterijumskog odlucivanja (engl. multiple-criteria decision analysis - MCDA) je
poddisciplina OR-a koja eksplicitno procenjuje vise (eventualno) suprotstavljenih kriterijuma u

donoSenju odluka nad skupom mogucih reSenja ili varijanti.

MCDM model odlucivanja sadrzi sledece:

. Kriterijum — parametri ulaznih varijanti, kriti¢ni za nas dizajn.
. Ponderi — relativna vaznost odabranih kriterijuma.
. Funkcija korisnosti — funkcija koja kombinuje ponderisane parametre varijanti u

upotrebljivu vrednost.
. Podaci — podaci koji predstavljaju varijante; unos podataka u nas MCDM model.
Vrste podataka u MCDM mogu biti:

. Kvantitativni — predstavljaju vrednosti koje se kao takve mogu uporediti.
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Kvalitativni — predstavljanje relativnih uporednih vrednosti (npr. visoka, prijatna,
niska temperatura, itd.) koje je potrebno kvantifikovati kako bi se dobile jedinstvene

vrednosti.

Binarni — predstavljanje binarnih kriterijuma; svojstvo ispunjeno (1) ili ne (0).

Postupak visekriterijumskog odlucivanja:

1.

5.

Predstavljanje varijanti (V) njihovim karakteristicnim parametrima (P):
{V i(P i1y P 27 eun P i,n ); i=1...m}.

Normalizacija parametara izraCunavanjem relativne lokalne ocene p i;za svaki P i;

(j=1...n), u odnosu na maksimalnu vrednost j 9 parametra P ;iz svih i uzoraka:
a) pi;=Pij/max {P i;} ako je veta vrednost P i; korisnija.
b) pij=1-Pi;/max {Pi;} ako je manja vrednost Pi,j korisnija.

Ocene se ponderiSu prema preferencijama: x i; =p i; *U j za svaki j=1...n, po

ponderima U jkoje treba sabrati do 1, tj. 100%.

Ponderisane ojene svih varijanti se sabiraju: X i =3 x ijza svaki i=1...m kako bi se

dobile kompozitne ocene prema nasoj funkciji korisnosti.

Izabrana je najbolja varijanta Y=max {X }.

Primer MCDM-a

Prilikom izbora nove opreme u preduzecu cesto moramo sprovoditi viSekriterijumsko

odlucivanje. Razmotrimo primer izbora najisplativije (ispod 300 EUR) mobilne platforme s

operativnim sistemom Android za nasu kompaniju. U tabeli 6.1 navedeni su modeli koji su

izabrani na osnovu upita medu zaposlenima kako bi suzili nas asortiman. Za svaki od njih

navedeni su parametri koji su odabrani kao najrelevantniji. U nastavku se podaci odabranih

parametara normalizuju kako bi se dobile uporedive vrednosti, ponderiSu se kako bi se

naglasile znacajnije vrednosti i sabiraju se kako bi se dobile ocene za odabrane uzorke.
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Tabela 4.1MCDM za isplativu Android mobilnu platformu.

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

PARAMETERS
Price (€) Grade* Per Properties Camera
Model (1-10) proc.speed (GHz) RAM (GB) int.mem. (GB) weight (g) size (mm3) bat.cap. (mAh) (MP)
Honor Magic Lite 5 263¢€ 2 22 6 128 175 04344 5100 64
Honor X7a 210€ 2,5 23 4 128 196 106442 6000 50
Samsung A34 297 € 18 26 8 256 199 103300 5000 48
Redmi Note 12 Pro 240 € 1,9 26 6 128 187 99104 5000 50
Redmi Note 12 S 24¢€ 1,7 2,05 8 256 176 95715 5000 108
*Vir: www testberichte.de
PARAMETER WEIGHS
Price (€) Grade Per Properties Camera
procspeed (GHz) | RAM(GB) | int.mem. (GB) weight (g) size (mm3) | bat.cap. (mAh) (MP)
10 % 5% 5% 10 % 10 % | 10 %
Utez 20 % 10 % 20 % 30 % 20 %
NORMALIZED PARAMETERS
Price (€) Grade* Per Properties Camera
Model (1-10) proc.speed (GHz) RAM (GB) int.mem. (GB) weight (g) size (mm3) bat.cap. (mAh) (MP)
Honor Magic Lite 5 0,11 0,20 0,85 0,75 0,50 0,12 0,11 085 0,59
Honor X7a 0,29 0,00 0,88 0,50 0,50 0,02 0,00 1,00 0,46
Samsung A34 0,00 0,28 1,00 1,00 1,00 0,00 0,03 0,83 044
Redmi Note 12 Pro 0,19 0,24 1,00 0,75 0,50 0,06 0,07 0,83 046
Redmi Note 12 S 0,25 0,32 0,79 1,00 1,00 0,12 0,10 0,83 1,00
FINAL PARAMETER ASSESSMENT
Price (€) Grade* Per Properties Camera
Model (1-10) proc.speed (GHz) RAM (GB) int.mem. (GB) weight (g) size (mm3) bat.cap. (mAh) (MP)
Honor Magic Lite 5 0,02 0,02 0,08 0,04 0,03 0,01 0,01 0,09 0,12
Honor X7a 0,06 0,00 0,09 0,03 0,03 0,00 0,00 0,10 0,09
Samsung A34 0,00 0,03 0,10 0,05 0,05 0,00 0,00 0,08 0,09
Redmi Note 12 Pro 0,04 0,02 0,10 0,04 0,03 0,01 0,01 0,08 0,09
Redmi Note 12 S 0,05 0,03 0,08 0,05 0,05 0,01 0,01 0,08 0,20

Krajnji rezultat nase analize je saZeta tabela (tabela 6.2) i eventualno grafikon (slika 6.8) koji

ukratko prikazuju proces donoSenja odluka i prezentuju najbolji izbor kao i prednosti i slabosti

pojedinih varijanti. Cesto najbolje ocenjeni primerak nije onaj koji se najbolje pokazao u svim

kategorijama, ve¢ onaj koji u proseku najbolje odgovara nasim kriterijumima izbora, kao i

odmeravanju parametara. To je ujedno i glavna snaga metode MCDM, buduci da bi nas izbor

prema bilo kojem pojedinatnom parametru mogao dovesti u zabludu.

Tabela 4.2MCDM sazetak za nas primer izbora mobilne platforme.

[ FINAL PARAMETER ASSESSMENT

Model Price Grade Performance Properties Camera TOTAL:
Honor Magic Lite 5 0,02 0,02 0,12 0,42
Honor X7a 0,10 0,09

Samsung A34 0,03 0,40
Redmi Note 12 Pro 0,04 0,02 0,16 0,10 0,09 0,41
Redmi Note 12 S 0,05 0,18 0,10
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Usporedba Android pametnih telefona

%
0.60
0.50
0.40
Camera
0.20 Prope...
Perfor... = Price
0.10 — r -y ’ ' Grade g
- A Price " Grade
0.00 _ ] ) m Performance
Honor Magic  Honor X7a Samsung Redmi Note Redmi Note
Lite 5 A34 12 Pro 12S Properties
B Camera
m TOTAL:
Slika 4.28 Izbor najbolje mobilne platforme.
Najbolji izbor: 0,56 (Redmi Note 12 S).
6.5 InZenjerstvo zasnovano na znanju
N\ N e InZenjerstvo zasnovano na znanju (engl. Knowledge Based
- —  Engineering - KBE) je inZenjerska metodologija za sistemsku
o v ~ integraciju inZenjerskog znanja u sistem dizajna (Andersson i dr.,
~ 4\ 2011).

Zivotni ciklus upravljanja iskustvom

Potreba za prikupljanjem, upravljanjem i koris¢enjem znanja o dizajnu i automatiziranjem
procesa koji su jedinstveni za proizvodacevo iskustvo razvoja proizvoda dovela je do razvoja
tehnologije inZenjerstva temeljenog na znanju (KBE) (Prasad, 2005). KBE je namijenjen
obogacivanju institucionalnog znanja upravljanjem iskustvom. Faze upravljanja iskustvom,

prema (Anderssonu i dr, 2011) su:
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Identifikovati: uoCiti neusaglasenost sa Zeljenim stanjem koja se pojavljuje u
procesu proizvodnje zbog loSe definisanog proizvoda ili procesa.

Uhvatite: iskustvo sa svojim svojstvima je uhvaceno.

Analizirati: napravljena je analiza osnovnog uzroka snimljenog iskustva kako bi se
identifikovala odgovarajuca strategija lijeka i njezina ponovna uporaba kako bi se

sprijecile ponovne anomalije.

Sacuvati: uvidi iz analize arhiviraju se s iskustvom.
Traziti i pronaci: iskustvo se traZi i pronalazi.
Upotrebiti: koristi se element iskustva.

Ponovno koris¢enje: zakljuCuje se ciklus upravljanja znanjem i zapocinje novi.

KBE je uopsSteno dopunjeno drugim disciplinama, Cije blize razmatranje prelazi opseg ovog

poglavlja:

Racunarima potpomognuto upravljanje projektima (PS).

Racunarima potpomognuto projektovanje (CAD), proizvodnja (CAM) i robotika
(CIM).

Racunarsko simulaciono modeliranje i analiza (SMA).

Racunarima potpomognuto detaljno planiranje proizvodnje (MPS/MRP).

6.6 Zakljucak

Kao sto je predstavljeno u ovom poglavlju, glavne primene BI-a u korporativhom upravljanju

odnose se na poslovnu analitiku (BA) i sisteme za podrsku odlucivanju (DSS). Obicno se

nazivaju operacionim istrazivanjima (OR). Uz osnovne BI tehnike, opisane u ovom poglavlju, u

poglavljima 3 i 4 o upravljanju podacima i simulacionom modeliranju i analizi (SMA) data su

neka dodatna razmatranja o prikupljanju podataka, manipulisanju i prezentiranju, koja takode

podrzavaju donosenje odluka. Ukratko, BI aplikacije nalaze se u sistemima upravljanja znanjem

(KMS), koji se sastoje od:

sistema za podrsku odlucivanju (DSS),

poslovne analitike (BA) kao nadogradnje Data Mininga (DM) i
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. inZenjeringa zasnovanog na znanju (KBE) kao nadogradnja racunarski

potpomognutog inZenjerstva (CAE).

Na osnovu BA, DSS i SMA rezultata osmisljena su iskustva koja unapreduju institucionalno
znanje i konstituiSu njihove ekspertske sisteme zasnovane na znanju (KBS). Kao Sto je
pokazano u Gumzej i dr. (2023), KBE ih moze upotrebiti za uvodenje nacela ,naucenih lekcija”

u upravljanje poboljSanjima preduzeéa putem strateskog planiranja logistike.
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7. Statisticka obrada podataka SPSS

Do sada ste vec stekli osnovno razumevanje statistike, manipulacije podacima, simulacije,
modeliranja i analize unutar logistickih lanaca snabdevanja, zajedno s direktnim metodama
linearne regresije. Dok statistika nudi Sirok raspon modela i tehnika za poboljSanje vasih napora
N\ pid _~ optimizacije, sprovodenje analize i prepoznavanje potencijalnih poboljSanja,
— — mozda ste primetili da kako slozenost analiziranih podataka i proracuna
155 v ~ raste, tradicionalni pristupi mogu postati sve zamrSeniji i izazovniji za
\ izraCunavanje. Kako zamrSenost podataka i izraCunavanja raste,
konvencionalne metode mogu biti nedovoljne i, u nekim slu¢ajevima, ugroziti pouzdanost
rezultata. Kako bi se to prepoznalo, statistika koristi razliCite softverske programe koji
automatizuju analizu i interpretaciju prikupljenih podataka, a istovremeno pruzaju mnostvo
modela i funkcija za osiguranje pouzdanih rezultata. Jedan takav softver je IBM-ov SPSS, koji
¢e biti kljucni alat u ovom poglavlju. U ovom poglavlju pruziéemo sazeti uvod u primarnu
upotrebu softvera SPSS, istrazujuéi njegove funkcionalnosti i prakticne primene. Nakon
pocetnog uvoda sledi prakti¢na primena programa kroz Cetiri bazna testa za izracunavanje
rezultata: T-test, korelacije, Hi-kvadrat i ANOVA. Kako bismo vam olaksali ucenje,
predstavicemo jednostavne probleme i njihova resSenja kako biste se lakSe upoznali s ovim

testovima.
7.1 Osnove IBM-ovog SPSS-a

Mozda ste ve¢ imali iskustva sa SPSS softverom. Medutim, ako vam ipak treba, dopustite da
vam ponudimo kratki uvod. SPSS, poput svog opste priznatijeg pandana Excela, olaksava
manipulaciju podacima, analizu i vizualizaciju. Ipak, za razliku od Excela, koji ponekad moze
biti naporan i slozen za programiranje funkcija, SPSS nudi korisnicki interfejs za statisticku
analizu (IBM, 2021.). Nudi niz funkcija i metodologija za ucinkovito rukovanje vasim podacima.
Dok se SPSS softver istiCe u pruzanju opseznih mogucnosti statisticke analize, upravljanje
manipulacijom podacima i konfigurisanje pocetnih postavki za analizu ponekad moZe biti
izazovno (IBM, 2021.). Stoga ¢emo se pozabaviti osnovama uvoza podataka i pripreme
podataka za naknadne statisticke testove.
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S obzirom na Siroku upotrebu Excela za rukovanje numeric¢kim podacima, vasi se podaci mogu
dobiti ili pripremiti u proracunskoj tabeli programa Excel. Sre¢om, SPSS moze uvesti podatke
iz razli¢itih formata datoteka u svoje proracunske tabele. Nakon Sto pripremite finalne Excel
proracunske tabele, otvorite softver SPSS. Na pocetnom ekranu idite na ikonu "Datoteka" i
odaberite "Uvezi podatke". U sedeCem prozoru mozete odabrati format podataka koji
nameravate uvesti (pogledajte sliku 7.1). Slededi ovaj korak, pronadite pripremljenu datoteku,
odaberite je i predite na sedeci prozor. Ovaj prozor ¢e od vas traziti da konfiguriSete dodatne
postavke. Ako ste ve¢ ukljucili nazive kolona u prvi red vasih podataka, odaberite opciju
"Procitaj nazive varijabli iz prvog reda podataka" (pogledaijte sliku 7.1), a zatim kliknite "Zavrsi"

da bi se podaci pojavili u proracunskoj tabeli (IBM, 2021).

[
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Slika 4.29SPSS postavke uvoza podataka.

Sada kada imamo podatke u nasoj proracunskoj tabeli, primeti¢ete jasnu razliku u prezentaciji
u poredenju s Excelom. SPSS kategorizuje podatke u dve primarne vrste, svaka s dve dodatne
podvrste. Kao Sto je prikazano na slici 7.2, podaci se mogu klasifikovati kao

numericki ili kategoricki. Numericki podaci sastoje se od brojeva i mogu se

kategorizovati kao diskretni (s ogranic¢enim opcijama) ili kontinuirani (nude

beskonacne moguénosti). S druge strane, kategoricki podaci sastoje se od redi i

mogu se dalje razlikovati kao redni (imaju hijerarhiju) ili nominalni (bez hijerarhije). Zavisno
od prirode vasih podataka, mozda ¢ete morati konfigurisati varijable kako bi se uskladile sa
Zeljenom analizom. U vecini slu¢ajeva, SPSS ¢e automatski prikladno kategorizovati varijable.
Pretpostavimo da Zelite izvrsiti dalju manipulaciju tipovima podataka. U tom slu¢aju mozete
pristupiti opciji "Prikaz" i pod "Prikaz varijable" prilagoditi varijabilne informacije kao Sto su

naziv, vrsta, Sirina, mera i vise (IBM, 2021.).
|
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Slika 4.30Prozori za prikaz podataka i varijabli.

Nakon Sto ispravno postavite svoje podatke, mozete ih istrazivati unutar SPSS-a. SPSS
omogucava korisnicima izvodenje detaljne statisticke analize bez oslanjanja na unapred
definisane funkcije. Na pocetnom ekranu (pogledajte sliku 7.3), idite na "Analiziraj", nakon
Cega sledi "Deskriptivna statistika", a zatim odaberite "Istrazi". U odjeljku "Istrazi" pronadi cete
razli¢ite opcije zavisno od karakteristika podataka koje ste uneli. U ovom nacinu rada SPSS ¢e
vam pruziti informacije o "deskriptivnoj statistici" o vasim podacima. Iako je ovo vazno za
pocetnu analizu podataka, nudi samo osnovne uvide i ne ulazi u detaljniju statisti¢cku analizu,
koja Ce biti obradena u narednim poglavljima. Pre nego Sto nastavimo dalje, takode ¢emo
istraziti josS jednu funkciju u SPSS-u — vizualizaciju grafikona (IBM, 2021).

STATISTICKE METODE ZA ANALIZU LOGISTICKIH
PODATAKA 121



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

3 *Untitied2 [DataSet1] - 1BM SPSS Statistics Data Editor - 6 X
Eile Edit View Data Transform § Analyze §Graphs Utilities Extensions Window Help
H& B e i > B i @€ Qs wonn ]
) Meta Analysis >
1: Name Jacob Reports > Visible: 4 of 4 Variable
JaName| & Gender V < vai v
T R " Descriptive Statstics > | [ Erequencies
2 Marcus m Bayesian Statistics > @ Descriptives
3 F Tatles > [ Population Descriptives
4 dohn L Compare Means and Propor >
> EEE GoneralLinearModel ) =
eneral Linear Model
6  Simon Ll B8 Crosstabs.
7 Peter " Generalized Linear Models >
3 TURF Analysis
8 Joanna Mixed Models >
9 Chistna F Conrelate , [ERatio
Regreasion > Proportion Confidence Intervals
Loglinear > B-P Plots.
Neural Networks > EQQPts
t
Classify a
Dimension Reduction > Pt
& Name r & Age
I
Scale & Gender L
Nonparametric Tests > & Work hours [Wor.
Eactor List.
Forecasting e XPIOE: SLALSUCS X
-
Sunival > L i Descriptves
Myltiple Response > Label Cases by Confidence Interval for Mean %
EJ Missing Value Analysis » [ M-estimators
Multiple Imputation > Display [ Qutiers
Complex Samples o @Both O Statistics O Plots [ Percentiles
) Simulation [ (5ot ] [Beset ] [Cancel] [T [ ool | [ e |
Quality Control >

Spatial and Temporal Modeling >
¢ Direct Marketing > >

Data View Variable View

Slika 4.31Postavke deskriptivne statistike.

SPSS nudi niz opcija za vizualizaciju podataka, ukljucujuéi histograme, kutijaste dijagrame,
stubicaste grafikone, dijagrame rasipanja, linijske grafikone, pita grafikone i joS mnogo toga.
Do ove tacke trebali biste imati osnovno razumevanje o tome Sto svaka vrsta grafikona
predstavlja i kako tumaditi rezultate koje oni pruzaju. Stoga ¢emo se fokusirati na to kako
izraditi te grafikone unutar softvera SPSS. Da biste izradili grafikone, odaberite karticu
"Grafikoni" na pocetnom ekranu, nakon ¢ega sledi "Izrada grafikona". U novom prozoru mozete
odabrati vrstu grafikona koju Zelite izraditi i odabrati varijable koje zZelite ukljuciti. Nakon izbora
"Zavrsi", pojavi ¢e se novi prozor s rezultatima vizualiziranim u odabranom formatu grafikona.
U ovom novom prozoru mozete aktivno komunicirati s grafikonom, Sto vam omogucava izmenu

varijabilnih boja i fontova, istrazivanje distribucija varijabli na grafikonu, i vise (IBM, 2021).
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Slika 4.32Postavke izrade grafikona u SPSS-u.

Do ove tacke pokrili smo tri od Cetiri pravila za "Istrazivanje podataka", koja ukljucuju
posmatranje podataka (istrazivanje neobradenih podataka), identifikaciju podataka
(odredivanije tipova podataka) i, u odredenoj meri, graficko prikazivanje i opisivanje podataka
putem deskriptivne statistike i izrade grafikona. Poslednje pravilo je "Formulacija pitanja", gde
se pitamo Sto zelimo posti¢i analizom podataka i u skladu s tim postavljamo grafikone i
deskriptivnu statistiku kako bismo dobili odgovore na nasa specificna pitanja. Na primer, u
nasem posmatranom primeru, pitanje bi moglo biti: "Da li je nasa analizirana populacija
pretezno zenska?" KoriS¢enjem i grafikona i deskriptivne statistike mozemo zakljuciti da se
nasa populacija sastoji uglavhom od muskih osoba. Kada formuliSete svoja pitanja, uvek uzmite
u obzir dostupne podatke i varijable koje ste identifikovali (Garth, 2008). Ovime je zavrSen prvi

deo SPSS analize podataka, a sada ¢emo nastaviti s pripremom testa.
7.2 Upravljanje podacima

Kada se bavite kljucnim podacima u SPSS softveru, postaje kljutno razumeti tehnike za
manipulisanje informacijama u pojedinacnim aktivnim skupovima podataka. SPSS pruza
funkcionalnosti koje olakSavaju manipulaciju postoje¢im podacima sadrzanim u aktivnim
skupovima podataka. Povremeno mozete naiéi na dve baze podataka odvojeno uvezene u
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skupove podataka, no prednost je da se spoje radi poboljSane analize. Razmotrimo logisti¢ku
kompaniju s dve podruznice, od kojih svaka daje podatke o troskovima i prevozu tereta u
kilogramima. Cilj menadZera je analizirati ukupnu ucinkovitost poduzeéa. U SPSS-u to ukljucuje
navigaciju "Podaci", izbor "Spoji datoteke" i dve razli¢ite opcije. Jedan ukljucuje izbor
"Slucajevi" i odredivanje varijable za spajanje, uklanjanje te varijable dok spaja ostale.
Alternativno, izborom opcije "Varijabla" zadrzava se varijabla u novom skupu podataka.
Prakticna primena ocita je u naSem scenariju logistike, gde spajanje skupova podataka

pojednostavljuje sveobuhvatnu analizu ucinka kompanije.
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Slika 4.33Prozor za spajanje datoteka.
Dok funkcije spajanja i razdvajanja omogucéavaju odredenu manipulaciju podacima, opcija
"Odaberi slu¢ajeve" nudi razlicite prednosti. Zamislite da imate podatke za prodavnice B, Ci D
u jednoj bazi podataka, a fokus je iskljuivo na poredenju prodavnice A i prodavnice C. Izborom
"Podataka" i "Odaberi sluCajeve" moZete odrediti varijable od interesa, uspesno filtrirajuci
izbaciti nezeljene podatke. Na primer, postavljanje Prodavnice C kao 2 upucuje softver da se
koncentriSe iskljuc¢ivo na Prodavnicu C, generiSui izlaz koji je zatim dostupan za naknadne
analize, kao Sto je deskriptivna statistika, fokusiraju¢i se iskljuivo na odabrane slucajeve.
Takav pristup takode omogucava komparativnu analizu samo izmedu vrednosti Prodavnica A i

Prodavnica C.
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Slika 4.34Prozor za deljenje datoteke.

Dok funkcije spajanja i razdvajanja omogucéavaju odredene manipulacije podacima, postoji i
opcija "Odaberi slucajeve". Zamislite da pouzdano znamo da prodavnica A ima u proseku 120
€ dobiti i Zelimo to uporediti s prodavnicom C. Nazalost, u nasoj bazi podataka imamo podatke
za prodavnice B, C i D u jednoj bazi podataka i analiza bi ukljuCivala podatke iz sve tri
prodavnice. Klikom na “Podaci” i “Odaberi slucajeve” moZzemo odabrati varijablu na koju se
Zelimo fokusirati. U nasim sluc¢ajevima smo definisali da prodavnica C treba biti postavljena
kao 2, a zatim smo kreirali funkciju za softver da se fokusira samo na prodavnicu C. Izlaz se

zatim moZe koristiti za naknadnu analizu izborom ove nove kolone (npr. deskriptivna statistika).
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Slika 4.35Izbor slucaja.
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Povremeno skupovi podataka mogu vec sadrzavati varijable, ali ipak postoji potreba za
uvodenjem novih varijabli na osnovu postojec¢ih. Uzmimo, na primer, menadzera logisticke
kompanije koji poseduje podatke o tezini i predenoj udaljenosti za razne proizvode, ali zahteva
vreme isporuke za optimizaciju ruta. U SPSS-u, da bi se to postiglo, potreban je klik na
"Transform”, a zatim na "Compute Variables". Nova varijabla, DeliveryTime, stvara se unutar
novog prozora postavljanjem numerickih izraza. U ovom slucaju, dodjeljivanje lestvice od 0,8
za udaljenost i 0,2 za tezinu rezultuje novom varijablom koja predstavlja vreme isporuke, sto
je kljuni dodatak skupu podataka. Postoji fleksibilnost izracunavanja dodatnih varijabli,

kreiranih za potrebe statistickih testova.
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Slika 4.36Postupak izracunavanja varijabli.

Na ovaj nacin se zakljuuje mali pregled funkcija upravljanja podacima koje pokriva SPSS, a
koje bi mogle biti korisne tokom sledecih testova modela koji su obuhvaéeni u ovom poglavlju.
Nastavicemo s fazama koje su potrebne pre nego Sto mozemo sprovesti statisticki test u
softveru SPSS.

7.3 Priprema testa

Pre nego Sto nastavite sa statistickim testovima, bitno je pridrzavati se standardnog toka

procesa analize podataka, koji ukljuCuje istraZivanje podataka (kao Sto je objasnjeno u
|
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poglavljima 7.1 7.2), analizu podataka i interpretaciju rezultata (Garth, 2008; George i Mallery,
2022). U ovom poglavlju nas fokus je na analizi podataka pomocu softvera SPSS. Buduci da
smo hipoteze ve¢ obradili u prethodnim poglavljima, nas primarni fokus bi¢e na sprovodeniju
testova normalnosti unutar SPSS-a. Postoje tri metode za procenu normalnosti: histogram,
QQ-grafikon i test normalnosti. Preporucljivo je upotrebiti najmanje dve, ako ne i sve tri ove
opcije, buduci da svaka pruza razliite informacije (Ghasemi i Zadesiasl, 2012.). Za izradu
histograma idite na " Graphs ", a zatim na "Chart Builder". U novom prozoru odaberite
"Histogram". Ako imate viSe varijabli, morate ponoviti ovaj postupak za svaku kako biste dobili
rezultate. Histogram potvrduje test za normalnu distribuciju ako stupci koji predstavljaju
vrednosti varijable lice na zvonastu liniju. Ako su stupci viSe nagnuti u levu ili desnu stranu, to
moze znaciti eksponencijalnu distribuciju. Na primer, generisali smo bazu podataka od 100 ID-
ova, svaki s varijablom koja predstavlja tezinu u kilogramima. Prateci uputstva, izradili smo
histogram, kao Sto je prikazano na slici 7.9. Kao Sto se vidi sa slike, stupci su rasporedeni po
grafikonu i iako moZzda ne odrazavaju savrSenu krivu liniju, ipak sugeriSu normalnu distribuciju

i pozitivan rezultat testa (George i Mallery, 2022; Goeman i Solari, 2021).
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Slika 4.37Histogram rezultata testa normalnosti.

Jos jedna opcija za sprovodenje testova normalnosti je QQ-grafikon, koji se moze pokrenuti
klikom na "Analyze" (hrv. Analiziraj), nakon ¢ega sledi "Descriptive Statistics", a zatim izborom
"Q-Q Plots". Prednost ovog pristupa je Sto omogucava procenu viSe varijabli istovremeno
(Williamson, bd). Test se smatra uspesnim kada se tacke na dijagramu grupisu usko oko prave

linije, Sto predstavlja normalnu distribuciju. Ako tacke formiraju "repove", to ukazuje na
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neuspesan test normalnosti (Andersen i Dennison, 2018). Koristedi istu bazu podataka iz testa
histogramskog grafikona, sproveli smo QQ grafikon test. Na slici 7.10 u nastavku moZete
primetiti da je vecina tacaka klastera za nasu varijablu poravnata s pravom linijom, sto ukazuje
na normalnu distribuciju nasih podataka. Iako smo vec u ovoj fazi mogli zakljuciti da je test

normalnosti pozitivan, odlucili smo traziti potvrdu iz sva tri testa.
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Slika 4.38QQ grafikon test normalnosti - postavke i rezultati.

Konacna opcija za sprovodenje testa normalnosti je takozvani Test normalnosti, koji se smatra
statistickim testom. Obic¢no se koristi Kolmogorov-Smirnov test, ali za male veli¢ine uzorka
moZze se koristiti Shapiro-Wilkov test (Goeaman i Solari, 2021.). U SPSS-u mozete izvrsiti ovaj
test klikom na "Analyze", nakon cega sledi "Descriptive Statistics", a zatim

"Explore". Morate postaviti varijable koje Zelite proveriti ispod okvira

"Dependent List" (hrv. Zavisna lista). Zatim pod "Plots" odaberite "Normality

Plots with Tests" (hrv. Grafike normalnosti s testovima). Test se smatra uspesnim

ako je stupac Sig (p-vrednost) u rezultatima vedi od 0,05, Sto ukazuje na normalnu distribuciju.
Ako je p -vrednost manja od 0,05, to ukazuje da distribucija nije normalna i test se smatra
neuspesnim. Ovaj test smo joS jednom proveli koristeci istu bazu podataka kao i u prethodnim
testovima. Iz rezultata mozemo zakljuciti da je prema standardu Kolmogorov-Smirnov test

pozitivan jer je p-vrednost veca od 0,05. Medutim, za Shapiro-Wilkov test, p -vrednost je niza,
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Sto ukazuje na negativan rezultat testa. Do ovih razliitih rezultata dolazi jer oba pristupa imaju

razliCite postavke osetljivosti i snagu u otkrivanju odstupanja (Ghasemi i Zahediasl, 2012.).

Buduci da smo vec sproveli testove QQ dijagrama i histogramskog grafikona, Test normalnosti

moze se generalno smatrati pozitivnim. Uz potvrdene testove normalnosti, moZzemo sprovesti

glavne testove, kao Sto je test jednog uzorka.
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Slika 4.39Postavke i rezultati testa normalnosti.

7.4 T-test jednog uzorka

Vec¢ je obradena teorija za T-test jednog uzorka u prethodnim poglavljima, stoga ¢emo se

prvenstveno fokusirati na sprovodenje testa sa softverom SPSS. Za nas T-test jednog uzorka

pripremili smo bazu podataka s uzorkom od 200 ispitanika, koji ukljucuje 1 kategoricku

varijablu (ID studenta) i 2 numericke varijable (tezinu i starost) (Kim, 2015.). Prateci uputstva

iz prethodnih potpoglavlja sprovodimo sledece korake:

Istrazite podatke, tacnije nase varijable i deskriptivhu statistiku i postavite nase

pitanje.

Proverite normalnost, buduci da bi samo jedan varijabilni histogram i QQ grafikon trebali

biti dovoljni.
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» Postavite hipotezu, gde se za nultu - varijabla ne razlikuje od odredene vrednosti i

alternativu gde je drugadija.
« Uradite Studentov T-test .

« Tumadite rezultate, fokusirajuéi se na to da li je nulta hipoteza odbijena ili ne ,

odgovorite na pitanje i napisSite izveStaj o nasem testu.

U nasem slucaju odlucili smo da nasSe pitanje bude: Da li je prosecna tezina ucenika veéa od
74 kilograma? Nakon pitanja postavljamo nasu hipotezu za pitanje, a to je "Nulta = nema
razlike" i "Alternativa = postoji razlika". Sproveli smo histogram i QQ grafikone kako bismo
proverili testove normalnosti, a nakon njihovog zavrsetka, sledio je T-test. Da bismo pokrenuli
T-test, kliknemo “Analyze” i nastavimo s “Compare Means” (Uporedi srednje vrednosti) i “One-
Sample T-test” (T-test jednog uzorka). U okvir s varijablama testa stavljamo studentski ID,

postavljamo vrednost testa na 74 i zapocinjemo test (pogledaite sliku 7.12).
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Slika 4.40Postavke T-testa jednog uzorka.

Nakon potvrde testa, pojavi¢e se drugi prozor s rezultatima nase analize (pogledajte sliku
7.13). Ovaj prozor pruza nekoliko informacija u vezi s naSom analizom. U ovom slucaju su obe
p -vrednosti nize od 0,05, Sto ukazuje na znacajnost testa. Dodatno, proveravamo vrednosti ¢
i df, koje su u nasem slucaju -9,806 odnosno 199. Iz ovih rezultata mozemo zakljuciti da je
nasa nulta hipoteza odbacena. Stoga, izvestaj o rezultatima glasi: "Prosecna tezina studenta
znacajno je niza (srednja vrednost = 69,63) od vrednosti od 74 kg (t-test jednog uzorka, =

-9,806, df= 199, p-vrednost < 0,001)".
|
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% 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-Sided p 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'sd 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.

Slika 4.41Rezultati T-testa jednog uzorka.

7.5 Korelacija

Predimo sada na drugi test, a to je test korelacije. Uradicemo ga koristeéi istu bazu podataka
kao u primeru t-testa s jednim uzorkom. Sli¢no t-testu s jednim uzorkom, prati¢emo postupak
uz nekoliko izmena. Kada se vrsi korelacija izmedu dve varijable, vazno je odrediti koja je
zavisna, a koja nezavisna varijabla (Janse i dr,, 2021.; Mishra i dr,, 2019). Ovaj izbor mozete
napraviti na osnovu vaseg istrazivackog pitanja. U naSem slucaju zZelimo istraZiti "Postoji li
korelacija izmedu starosti studenta i njegove tezine?". Nakon pitanja, tezinu smatramo
zavisnom varijablom, a starost nezavisnom varijablom, jer zelimo istraziti jesu li varijacije u
godinama povezane s varijacijama u tezini. DefiniSemo nase nulte i alternativne hipoteze (vidi
7.3 i 7.4), a zatim pokrecemo test klikom na "Analyze", nakon cega slede

"Correlate" (hrv. Koreliraj) i "Bivariate" (hrv. Bivarijantno). Obe varijable treba

staviti u polje "Variable". Proverite jesu li odabrani ili postavljeni "Pearson",

"Two-Tailed" i "Flag Significant" (pogledajte sliku 7.14). U ovom slucaju smo

odabrali "Pearson" jer nasi podaci pokazuju normalnu distribuciju i mogu se analizirati pomocu
parametarskih metoda. Ako normalna distribucija nije naznaCena, treba koristiti
neparametarske metode (u ovom slucaju, odabrali biste Spearmana umesto Pearsona) (George
i Mallery, 2022; McClure, 2005).
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Slika 4.42Postavke testa korelacije.

Jos jednom dobijamo rezultate u novom prozoru (pogledaijte sliku 7.15). Iz rezultata mozemo
videti da je nasa Pearsonova korelacija -0,038, a p -vrednost 0,596. U korelacionoj analizi, Sto
je vrednost korelacije bliza nuli, to je korelacija izmedu varijabli slabija. U nasem slucaju,
korelacija je vrlo blizu nule, Sto ukazuje da nema znacajne korelacije izmedu dve varijable
(McClure, 2005). Dodatno, visoka p -vrednost (0,596) sugeriSe da nema znacajnih dokaza za
zakljucak da postoji znacajna korelacija izmedu dve odabrane varijable (Williamson, bd). Kao
rezultat, nasa nulta hipoteza nije odbacena. Na tom osnovu mozemo izvestiti da "nije bilo

korelacije izmedu starosti i tezine studenta".

= 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

Slika 4.43Rezultati testa korelacije.

7.6 Hi-kvadrat

Treci test koji ¢emo izvesti u SPSS softveru je Hi-kvadrat test. Za razliku od prethodna dva
testa, Hi-kvadrat test uporeduje dve kategoricke varijable, a ne numericke varijable (Turhan,

2020). Kao i postupak u odeljcima 7.4 i 7.5, pocinjemo istrazivanjem podataka i formulisanjem
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istrazivackog pitanja. U nasem primeru imamo logisticku kompaniju s 200 kupaca, i podatke o
vrsti placanja i vrsti prevoza koju je svaki kupac odabrao. Pitanje na koje Zelimo odgovoriti je:
"Pokazuju li razlicite vrste placanja razliCite preferencije za vrste prevoza?" Bududi da se radi
samo o kategorickim varijablama, nema potrebe za testom normalnosti. Postavljamo nasu
nultu hipotezu (preferencije za vrste prevoza iste su za sve vrste placanja) i alternativnu
hipotezu. Za sprovodenije hi-kvadrat analize kliknite na "Analyze", nakon ¢ega sledi "Descriptive
Statistics", i odaberite "Crosstabs" (Unakrsne analize). Kljucno je smestiti varijable na osnovu

vaseg istrazivackog pitanja u kolone ili redove (pogledaijte sliku 7.16) (Garth, 2008.).
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Slika 4.44Postavke Hi-kvadrat testa.

Nakon analize, novi prozor prikazuje rezultate (pogledaijte sliku 7.17). U ovom prozoru mozete
primijetiti da Pearsonova hi-kvadrat vrednost iznosi 11,614, df vrednost 12, a p -vrednost
(asimptotska znacajnost) 0,477. Na osnovu ovih rezultata mozemo zakljuciti da ne postoji
znacajna povezanost izmedu dve varijable, a nulta hipoteza nije odbacena. Stoga sledi izvestaj:
"Nema otkrivenih znacajnih preferencija izmedu razli¢itih vrsta plaéanja za razliCite vrste

prevoza (dvostrani Chi-Square test, chi-sq = 11,614, df= 12, p-vrednost = 0,477)."
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 Crosstabs

Case Processing Summary Bar Chant
ase

Payment Method
| Acceptance Creda

valid Missing Total
Parcant N Parcant N Parcent

Transpan Typs * Paymant 00 100.0% o 0.0% 200 100.0%
Mathod

Count

at of Cradit  Total
Transport Type  Alrplang 11 ] 12 13 ] 51
Ship 1% 9 8 7 10 48
Train 16 13 17 7 10 63
Truck 7 6 1 9 5 3
Total 50 kL 46 36 Ell 200

Airplane Ship Train Truck

Chi-Square Tests Transport Type

valug of
Pearson Chi-Squate 11,614° 12 ATT
Likslihood Ratio 11,965 12 A48
N of Valid Casas 200

a0 cells (0.0%) have expected count less than 5. The
minimum gipected countis 5

Slika 4.45Rezultati Hi-kvadrat testa.

7.7 ANOVA

Poslednii test koji ¢emo pokriti je ANOVA test, koji se posebno fokusira na jednostavniji model
poznat kao jednosmerna ANOVA, koji ukljuCuje kategoricku varijablu i numericku varijablu
(Goeman i Solari, 2021). Kao i kod T-testa, sledi¢emo isti postupak: istraZiti podatke, formulisati
istrazivacko pitanje, sprovesti test normalnosti i postaviti hipoteze. Razmotrimo studiju slucaja
transportnog dispecCera koji radi za logisticku kompaniju. Dispecer blisko saraduje s
partnerskom kompanijom i redovno planira tri razlicite rute kamionima za isporuku robe. Zbog
politike "Just-in-time" koja naglasava brze isporuke, postavlja se pitanje: "Utice li izbor rute
dostave na vreme isporuke za kompaniju?" Da biste pokrenuli ANOVA test u SPSS-u, idite na
"Analyze" nakon Cega sledi "Compare Means..." i zatim "One-way ANOVA".

Postavite zavisnu varijablu u okvir "Dependent List" (Popis zavisnih), a

varijablu Faktor u okvir "Factor" (pogledajte sliku 7.18). Za detaljnu analizu

ukljucili smo i Post Hoc postavku. Vazno je napomenuti da se Post Hoc analiza

treba sprovesti samo ako je pocetni ANOVA test pozitivan. Primenom Post Hoc analize mozemo
identifikovati optimalan izbor (u nasem slucaju rutu). Najpouzdanije metode koje se koriste za
Post Hoc analizu su ili Bonferronijeva korekcija ili Tukeyjeva HSD metoda (Goeman i Solari,
2021.).
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Slika 4.46Postavke za ANOVA analizu.

Rezultati nase analize pokazuju da je nasa Fstatisticka vrednost 11,173 (viSe vrednosti ukazuju

na viSe varijacija izmedu grupa) i pvrednost <0,001, Sto znaci da je nasa nulta hipoteza

odbacena (vidi sliku 7.19). Bududi da postoji znacajna razlika izmedu tri rute (<0,001), post

hoc test u nasem slucaju je takode valjan (George & Mallery, 2022). Nakon sprovodenja

Bonferronijevog testa korekcije, mozemo videti da su najbolje p-vrednosti zabelezene u slucaju

rute 2 (pogledajte sliku 7.19). U izveStaju mozemo zakljuditi da je ,postojala znacajna razlika

u izboru rute isporuke u korelaciji s vremenom isporuke (1-way ANOVA, F=11,173, df = 47,

pvrednost = <0,001). Ruta 2 imala je najbolje rezultate vremena isporuke.”

Post Hoc Tests

Multiple Comparisons

Dependent Variable: Delivery Time

Banferroni
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 -2181 -,669
Sum of 3 -5500 ,3040 23 -1,306 ,206

Squares df Mean Square F Sig 2 1 1,4250° 3040 <001 669 2181

Between Groups 16,527 2 8,263 11,173 <,001 3 8750 3040 018 118 1,631
Within Groups 33,280 45 740 3 1 5500 3040 2N -, 206 1,306
Total 49,807 47 2 - 8750 3040 018 -1,631 -119

*. The mean difference is significant at the 0.05 level.

Slika 4.47Pocetni rezultati ANOVA analize i rezultati post hoc testa.
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ZakljuCujemo ovo poglavlje knjige uz razumevanje da smo u ovom poglavlju pokrili neke od
uobicajenih testova. Postoje i drugi testovi, kao Sto je ANOVA ponovljenih merenja, testovi
pouzdanosti i testovi osetljivosti, koji se takode mogu modelirati i analizirati pomocu softvera
SPSS. Ovi dodatni testovi pruzaju Siri raspon alata za analizu podataka i daju korisne uvide u

razliCita istrazivanja i prakti¢ne primene.
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8. Osnove poslovne analitike
ukljucujuci Ri SQL

Sta je poslovna analitika (engl. business analytics - BA)? Koje probleme reSava i koje alate
koristi? Sta su R i SQL? Kako je BA povezan s R i SQL? Postoje li primeri dobre prakse u kojima

se ti softveri koriste za reSavanije logistickih poslovnih problema?

Na ova i slicna pitanja pokusa¢emo dati odgovore u slede¢em poglavlju.
8.1 Sta je poslovna analitika?

BA predstavlja holisticki pristup analizi podataka i poslovnom odlucivanju. To je okruzenje
vodeno podacima s ciljem poboljSanja poslovnih performansi kompanije pruzanjem temelja za
informisanije donosenje odluka. To je sistemski proces razmisljanja koji primenjuje kvalitativne,
kvantitativne i statisticke racunarske alate i metode za analizu podataka, sticanje uvida,
informisanje i podrsku donosenju odluka. Svaka odredena analiza moze da koristi razlicite
tehnike ukljucujuci dijagnosticke, prediktivne, preskriptivne i optimizacione modele (Power i
dr., 2018). Mikalef i dr., (2019) daju plan za akademsko istrazivanje i prakti¢nu primenu, istiCuci
transformativni potencijal analitike kada se pravilno integriSe u organizacione procese. U skladu
s tim, autori navode da BA zahteva od organizacija da radikalno redizajniraju nacin na koji se
takvim inicijativama pristupa, kako se dizajniraju i usavrSavaju, kako se planiranje resursa i
orkestriranje izvrSava i strateski uskladuje, kao i da ponovno vrednuju svoje ocekivane
rezultate izvodenja, njihovu povezanost sa strateskim ciljevima i, kao rezultat toga, razviju

odgovarajuce KPI-eve (Mikalef et al., 2019).

Glavni zadaci BA su osigurati kanal znanja kako bi se osigurala koherentna veza izmedu sirovih
podataka i poslovnih odluka. Opsti cilj je poslovna ucinkovitost kroz ‘vertikalizaciju',
upotrebljivost i integraciju s operativnim sistemima (Kohavi i dr, 2002). BA ima mnogo
podrucja primene i povezanih izvedenica: finansijska analitika, analitika lanca snabdevanja,
analitika krize, analitika znanja, marketinska analitika, analitika kupaca, analitika usluga,
analitika ljudskih resursa, analitika talenata, analitika procesa, analitika rizika (Holsapple i dr.,

2014.) .
]
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Postoje tri vrste platformi poslovne analitike:

« Opisne - posmatraju postojeCe podatke i daju sazetak statistike i osnovnu

vizualizaciju.
« Prediktivne — koriste postojece podatke za procenu najverovatnijih buduéih scenarija.

« Preskriptivhe — automatski obraduju veliku koli¢inu podataka (engl. big data),
poslovna pravila, trziSne uslove itd. Ove platforme koriste metode masinskog ucenja i
vestacke inteligencije. Cilj je potpuno automatizovano donosenje odluka o tome koje
akcije kompanija treba preduzeti s obzirom na trenutnu situaciju kako bi postigla

Zeljene poslovne ciljeve.

Zanimanje za big datai poslovnu analitiku eksponencijalno je poraslo tokom protekle decenije
(Mikalef i dr, 2019). Savremeni BA ukorenjen je u stalnom napretku sistema za podrsku
odlucivanju. Ovaj napredak ukljuuje sve snaznije mehanizme za sticanje, generisanje,
asimilaciju, izbor i emitovanje znanja relevantnog za donosenje odluka. S obzirom na naslede
podrske odlucivanju, poslovna analitika nuzno ucestvuje u tim mehanizmima i iskoriS¢ava ih.
Znanje koje se mora obraditi krece se od kvalitativnog do kvantitativnog, a BA ukljucuje obe
vrste znanja, kako je prikladno za donosenje odluke (Kohavi i dr., 2002). Razlog zasto bi neka
organizacija trebala primeniti BA je u problemima koje reSava. Problemi koje BA istice su
problemi smanjenja ucinkovitog upravljanja preduze¢em. Shodno tome, postoji nekoliko
razloga za primenu BA (Holsapple i dr., 2014):

e Ostvarivanje konkurentske prednosti;

» Podrska strateskim i taktickim ciljevima organizacije;
 Bolji organizacioni ucinak;

« Bolji ishodi odluka;

« Bolji ili informisaniji procesi odlucivanja;

e Proizvodnja znanja;

» Dobijanje vrednosti iz podataka.

Bez obzira na vrstu platforme koja se koristi u BA za reSavanje i podrSku procesu donosenja

odluka u svakoj kompaniji, postoje tri klju¢na stuba svakog BA reSenja (slika 8.1). Generalno,
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BA zauzima mesto u spektru izmedu racunarske nauke/matematike/nauke o podacima (s jedne
strane) i poslovanja i menadzmenta (s druge strane). Poslovna analitika zahteva i tehnicko i
poslovno znanje. Glavni problem u dizajniranju BA je to Sto granice nisu jasne (Power i dr.,
2018). Shodno tome, za izvodenje BA potrebni su matematicki alati za identifikaciju, izdvajanje
i predstavljanje uvida na pravi nacin putem tabela, grafika, formula itd. Dodatno, alati za
programiranje sluZze kao podrska ovoj vrsti aktivnosti i omogucavaju brze proracune bez
greSaka, u poredenju s tradicionalnim pristupom papira i olovke. Poslednje, ali ne manje vazno,
potrebna je logisticka ekspertiza u odredenom podrudju ili poslovhom problemu kako bi se

odredili kljucni uticajni faktori i povezani ekosistem.

Matematicki Logisticka
alati ekspertiza

Poslovna analitika

Slika 4.48Kljucni stubovi BA u kontekstu lanca snabdevanja i logistike.
Kljucni potrosac je poslovni korisnik, Ciji posao, verovatno u merchandisingu, marketingu ili
prodaiji, nije direktno povezan s analitikom per se, ali koji obi¢no koristi analiticke alate za
poboljSanje rezultata nekog poslovnog procesa duz jedne ili viSe dimenzija (kao Sto su profit i
vreme do trziSta). Poslovni korisnici ne Zele imati posla s naprednim statistickim konceptima;

Zele jednostavne vizualizacije i rezultate relevantne za zadatak (Kohavi i dr.,, 2002).
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8.2 Sta je R?

R je integrisani paket softverskih moguénosti za manipulaciju podacima, proracun i graficki

prikaz (R Core Team, 2019). Izmedu ostalog, ima i sledece:
+ ucinkovito rukovanje i skladistenje podataka,
« skup operatora za proracune na nizovima, posebno matricama,
« velika, koherentna, integrisana zbirka posrednih alata za analizu podataka,

« graficke moguénosti za analizu i prikaz podataka bilo direktno na racunaru ili u
Stampanoj kopiji, te dobro razvijen, jednostavan i ucinkovit programski jezik (nazvan
'S") koji ukljucuje uslove, petlje, korisnicki definisane rekurzivne funkcije i mogucnosti

unosa i izlaza (vecina funkcija koje pruza sistem napisane su u S jeziku).

Glavne prednosti R-a su cinjenica da je R besplatan i da postoji puno dostupne pomodi online.
Priliéno je slican drugim programskim paketima kao Sto je MatLab (nije besplatan), ali je laksi
za koriSéenje od programskih jezika kao Sto su C++ ili Fortran (Torfs i Brauer, 2014). R je u
velikoj meri sredstvo za nove metode interaktivne analize podataka. Brzo se razvijao i prosirio
velikom kolekcijom paketa. Medutim, vecina programa napisanih u R-u u sustini su prolazni,

napisani za jednu analizu podataka (R Core Team, 2019).
Instalacija R-a i R Studija

Da biste instalirali R, idite na cran.r-project.org i kliknite na preuzimanje R za odredeni

operativni sistem na vasem racunaru (obi¢no Windows) (slika 8.2).

STATISTICKE METODE ZA ANALIZU LOGISTICKIH
PODATAKA 141



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

. The Comprehensive R Archive Network
Dewnload and Install R 1
- 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
Wt e <«
Sea
CRAN Team R is part of many Linux distributions, vou should check with your Linux package management system in addition to the link above.
Source Code for all Platforms
dbout R
R Homepage 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 Journal be compiled before you ean use them. If you do not know what this means, you probably do not want to do it!
Software o The latest release (2023-10-31, Eye Holes) R-4.3.0 tar gz, read what's new in the latest version.
R Binaries & Sources of R alpha and beta releases (daily snapshots, created only in time periods before a planned release).
Packages
Lask Views * Daily snapshots of current patched and development versions are available here. Please read about pew features and bug fixes before filing
Other corresponding feature requests or bug reports.
Documentation  Source code of older versions of R is available here.
Manuals
; « Contributed extension packages
Contributed
Questions About R
Donatioins
« If you have questions about R like how to download and install the software, or what the license terms are. please read our gnswers fo
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.

Slika 4.49Stranica za preuzimanje softvera R.

Ovo Ce preuzeti softver R, a postupak instalacije je isti kao i za bilo koji drugi softver. Kada se
R softver instalira, bi¢e bez naprednog integrisanog razvojnog okruzenja (engl. integrated
development environment - IDE) koje pomaze korisnicima u izradi razli¢itih analiza. Iako je
moguce napraviti bilo kakvu analizu samo s instaliranim R-om, poZeljno ga je upariti s nekim
modernim IDE-om, poput RStudija, koji je jedan od najpopularnijih IDE-a. Postupak instaliranja
RStudija sli¢an je osnovnom R softveru. Idite na https://posit.co/download/rstudio-desktop/,
potrazite RStudio Desktop licencu otvorenog koda, preuzmite je i instalirajte. Nakon instaliranja

programa R i RStudio korisnik ¢e imati sledeci ekran korisnickog interfejsa (slika 8.3).
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O ggplot2.R P | Environment  History Connections Build Git . ™
Source on Save N S - hap 4+ Source 2k “* Import ~ * 220 MiB ~ ;_" Grid - -
1 library(ggplot2 R - 7} Global Environment ~
2 mpg_plot ‘_ ggptot(mpg, -aes(x-=-displ, -y+=-hwy * Name A Type Len... Size Value
3 geom_point(aes(colour = class -
4 mpg_plot gg 9 29.1.. List of 9
5 mpgm'l.otl
6
Environments
Files Plots Packages Help Tutorial Viewe . ™
S zoom -EExpont - Q@ | & T -
Source
. class
5:9 (Top Level) = R Script = ®
40- o 2seater
Console  Terminal Background Jobs
g9 J - ] " ® compact
‘R R4.2.0 - ~/rstudio-user-guid
\a' /rstudio-user-guide/ a0- e midsize
> library(ggplot2) 5 "" o
> mpg_plot ¢ ggplot(mpg, aes(x = displ, y = huy)) + = i a® g * minivan
+ geom_point(aes(colour = class)) .o “" e ® pickup
. 20- ° "jr'
- LI * subcompact
> mpg_plot ™ ' o,
3 s ®  suv
L} [} L} 1} [} 1
2 3 4 5 6 7
Console Output displ

Slika 4.50Korisnicki interfejs i R i Rstudio (RStudio, 2024).
RStudio korisnicki interfejs ima 4 primarna prozora (RStudio, 2024.):

e ,Source" (srp. Izvor);

« ,Console" (srp. Konzola);

« ,Environments" (srp. Okruzenje), koji sadrzi kartice Okruzenje, Istorija, Veze, Izrada,
VCS i Vodic;

« ,Ouput" (srp. Rezultat), koji sadrzi kartice Datoteke, PloCe, Paketi, Pomo¢, Pregledac i
Prezentacija.

Svaki od prozora te pododeljak i opcije u njemu omogucavaju korisnicima izvodenje razliCitih
operacija, kontrolu nad nekim analizama podataka ili strukturiraniji i jasniji pogled na proces

analitike podataka koji je u toku.
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8.3 Sta je SQL i kako je povezan s BA i R?

Chinook baza podataka je ogledna baza podataka koja se koristi za ucenje i demonstraciju
sistema za upravljanje bazom podataka (engl. database management systems - DBMS) i SQL
upita. Dizajnirana je kao digitalna multimedijalna prodavnica koja koristi stvarne podatke iz
iTunes knijiznice; izmisliena imena/adrese kupaca i zaposlenih; i slucajne podatke za
informacije o prodaji. Baza podataka sadrZi razliCite tabele koje predstavljaju podatke muzicke
prodavnice, ukljucujuci informacije o izvodacima, albumima, pesmama, kupcima, fakturama i
sli¢no (slika 8.4).

; 5 &t Track &t MediaType
?:;::L @ FK_Artist_Album > ilﬂ::::::‘d @ FK_Album_Track : s @ FK MediaType Track 7: MediaTyTaZld @
Name Title Name Name
Artistld Albumld
MediaType...
Genreld
E Playlist [ &F PlaylistTrack [ ﬁmii:r g [ eite Toacle _?::,::d@
% Playlistid |- FK_Playlist PlaylistTrack 2 Playlistid _FK_Track_PlaylistTrack By Frmin
Name # Trackid UnitPrice
FK Track InvoiceLine
&F InvoiceLine [
? InvoiceLineld
Invoiceld
5% Employee [&]|. Trackld
? Employeeld UnitPrice
LastName FK Employee ReportsTo QR customer (4] Quantity
FirstName % Customerid
Title FirstName FI(_InvoiceJlnvoi:eL‘me
ReportsTo LastName i
BirthDate Company & Invoice E]
HireDate FK_Employee_Customer Aédress % invoiceld
Address = 1 City Customerld
City State FK_Customer Invoice |  InvoiceDate
State Country = BillingAddress
Country PostalCode BillingCity
PostalCode Phone BillingState
Phone Fax BillingCountry
Fax Email BillingPostalCe...
Email SupportRepld Total

Slika 4.51Model podataka baze podataka Chinook.

Slika 8.4 prikazuje model podataka koji okruzuje Chinook bazu podataka s razlicitim tabelama
podataka i njihovim kljuevima (jedinstveni identifikatori) i zajednickim tabelama poput tabele

PlaylistTrack. Tabele prenose razlicite informacije o odredenoj digitalnoj prodavnici (tabela 8.1).

Tabela 4.3Informacije sadrzane u svakoj od tabela baze podataka Chinook.

Naziv tabele | Opis
Umetnik Sadrzi informacije o muzickim umetnicima.
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Album Sadrzi informacije o muzickim albumima, od kojih je svaki povezan s
izvodacem.

Zapis Sadrzi informacije o pojedinacnim muzickim zapisima, ukljucujuci
reference na albume, vrste medija i Zanrove.

Zanr Sadrzi informacije o muzickim zanrovima.

Vrsta medija Sadrzi informacije o razli¢itim vrstama medija (npr. audio, video).

Kupac Sadrzi podatke o kupcima, ukljucujuéi podatke za kontakt i podatke o
predstavniku podrske.

Zaposleni Sadrzi informacije o zaposlenima, ukljucujuéi njihove uloge, veze s
izvesStajima i podatke za kontakt.

Fakture Sadrzi informacije o fakturama, ukljucujuci pojedinosti o kupcima, podatke

o naplati i ukupne iznose.

Linija fakture | Sadrzi detaljne informacije o svakoj stavci na fakturi, ukljucujuci reference
na tragove i koli¢ine.

Popis pesama | Sadrzi informacije o popisima za reprodukciju.

Zapis popisa | Povezuje pesme s popisima za reprodukciju, pokazujuéi koje su pesme
pesama ukljucene u koje popise za reprodukciju.

8.4 Kako su povezani poslovna analitika, SQL i R?

Veza izmedu BA, SQL i R je prirodna jer bi svi poslovni podaci trebali da se skladiste u SQL
bazama podataka. Ovo je jos uvek idealisticki cilj bududi da joS uviek postoji loSe upravljanje
podacima u nekim delovima malih i srednjih preduzeca koja jos uvek ne razumeju u potpunosti
snagu podataka. U velikim kompanijama to je davno prepoznato i podaci su pravilno
strukturirani u bazama podataka (SQL ili nekoj drugoj, ali najéeS¢e u SQL-u). S druge strane,
analizu podataka moguce je izvrsiti u SQL-u, ali je u tu svrhu bolje koristiti statisticki orijentisani
softver, gde je u fokusu R, kao jedna od najpopularnijih statistickih platformi za analizu

podataka.

Shodno tome, SQL i R mogu se smatrati savrSenim alatom za saradnju kada je problem u
pitanju iz podrucja BA. Postoji nekoliko glavnih razloga, a jedan od njih je taj Sto se BA podaci
svakodnevno menjaju i azuriraju u skladu s realnim trzistem i aktivnostima kompanije: prodaja,
zaposleni, prihodi itd. SQL baze podataka savrSene su za belezenje tih promena i azuriranje
postojecih podataka, dok su R skripte vrlo dobre u automatizaciji zadataka kao i u dizajniranju
novih paketa za analizu datih podataka. Razlog za to je Sto je R viSe graden oko koncepta
analize podataka, nego na opStem programiranju kao Sto je Python, na primer.
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Upit SQL bazi podataka s R

R i SQL baze podataka imaju prirodnu vezu buduci da je R uglavnom izgraden za statisticku
analizu podataka, a vedina transakcijskih podataka nalazi se u bazama podataka. "Nacin" na
koji R radi za upravljanje manipulacijom podataka iz SQL baza podataka je preko DBI i RSQLite
programskih paketa. DBI paket pruza standardizovani interfejs za interakciju s razlicitim DBMS-
ovima, dopustajuci korisnicima povezivanje, postavljanje upita i dosledno upravljanje
transakcijama u razli¢itim bazama podataka. Paket RSQLite, koji se pridrzava DBI interfejsa,
posebno olakSava interakciju s bazama podataka SQLite, omogucéavajuéi korisnicima
izvrSavanje SQL upita, preuzimanje podataka i izvodenje operacija baze podataka direktno iz
R-a. Zajedno, ovi paketi pojednostavljuju proces rada s bazama podataka u R-u, nudedi

kohezivan i ucinkovit tok rada.

Kako bismo ucinkovito demonstrirali izvodenje SQL operacije iz R-a i generisanje Zeljenih uvida
iz podataka u vezi s postojeéim problemom, dali smo nekoliko ise¢aka koda na slikama 8.5 i
8.6.
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title: "BUSINES ANALYTICS FOUNDATINS INCLUDING THE R AND SQL"
format: html
editor: wvisual

# R & 50L
## Loading libraries

"7 {r setup, warning=FALSE, message=FALSE}
Tibrary(DBI)
Tibrary(RSQLite)

## Connect to the Chinook SQLite database

“““{Iw}
con <- dbConnect(RSQLite::5QLite(), dbname = "Chinook_Sglite.sglite")

## List all tables in the database

R { I-.}
tables <- dbListTables (con)
print(tables)

Slika 4.52Isecak koda za uspostavljanje veze izmedu SQL-a i R-a i istrazivanje tabela
podataka sadrzanih u SQL-u.

Prvi korak u postavljanju upita SQL bazi podataka putem R-a je uspostavljanje veze (slika 8.5).
Slika prikazuje koris¢enje DBI i RSQlite paketa koji omogucavaju uspostavljanje veze putem
dbConect() funkcije. Rezultat veze i tabele podataka koji se otkrivaju putem gore navedene
veze zatim se izvoze putem funkcija dbListTables() koje ispisuju popis svih podataka
pronadenih putem veze: Album, Izvodac, Kupac, Zaposleni, 2anr, Fakture, Linija fakture, Vrsta

medija, Popis pesama, Zapis popisa pesama, Zapis.

Nakon Sto se veza uspostavi, postoji niz mogucih analiza koje se mogu sprovesti, zavisno od
poslovnog cilja i buduéoj upotrebi datih rezultata. Ovde ¢emo, zbog ogranicenja prostora,
pokazati samo deli¢ moguce analize podataka, s malim iseckom koda i skupom pravila koda
potrebnih za izdvajanje informacija iz SQL-a. Kod vrsi upite bazi podataka putem R-a i prikazuje
najprodavanije albume, njihove autore i prodani broj (slika 8.6). Tabela 8.2 predstavlja

rezultate upita podataka putem isecka koda na slici 8.6.
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3

29 - ## Choose a Album table from the database
30- "7 {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"

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- " {r}

50 query_top_selling_albums <- "

51 SELECT

52 Album.Title AS AlbumTitle,

53 Artist.Name AS ArtistName,

54 SUM(InvoiceLine.Quantity) AS TotalQuantitysold
55 FROM

56 Invoiceline

57 JOIN

58 Track ON InvoicelLine.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.ATbumId, Album.Title, Artist.Name

65 ORDER BY

bb 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)

Slika 4.53Isecak koda za postavljanje upita SQL-u putem R-a i odredivanje 10
najprodavanijih albuma.

Tabela 4.410 najprodavanijih albuma u digitalnoj prodavnici Chinook.

Naslov albuma Ime umetnika Prodata kolic¢ina
Minha Historia Chico Buarque 27
Greatest Hits Lenny Kravitz 26
Unplugged Eric Clapton 25
Acustico Titds 22
Greatest Kiss Kiss 20
Prenda Minha Caetano Veloso 19
Chronicle, Vol. 2 Creedence Clearwater Revival 19
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Naslov albuma Ime umetnika Prodata kolic¢ina
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. Predvidanje potraznje, vizualizacija
i inZzenjering karakteristika
vremenskih serija u lancima

snabdevanja

Sta je predvidanje potraznje? Kako moZemo efikasno vizualizovati podatke o kupcima i doneti

zakljucke o njima? Kako sprovesti inzenjering karakteristika vremenskih serija?

Na ova i slicna pitanja pokusa¢emo dati odgovore u slede¢em poglavlju.
9.1 Sta je potraznja kupaca i predvidanje potraznje?

Zahtev krajnjeg kupca pokrece ceo lanac snabdevanja (Syntetos i dr., 2016). Shodno tome,
potraznja kupaca je kljuna komponenta za planiranje svih logistickih procesa u lancu
snabdevanija pa je odredivanje nivoa potraznje kupaca od velikog interesa za menadzere lanca
snabdevanja. Komplementarno, predvidanje potraznje bitna je aktivnost za planiranje i
rasporedivanje logistickih aktivnosti unutar promatranog lanca snabdevanja (Mircetic i dr,,
2017). Precizni modeli predvidanja potraznje direktno uticu na smanjenje logistickih troSkova
buduéi da daju procenu potraznje kupaca (Mircetic i dr, 2016). Predvidanje u lancima
snabdevanja prevazilazi operativni zadatak ekstrapolacije zahteva potraznje na jednom nivou.
UkljuCuje slozena pitanja kao Sto su koordinacija lanca snabdevanja i dijeljenje informacija
izmedu visestrukih ucesnika (Syntetos i dr,, 2016).

Potraznja kupaca i pratece prognoze su od vitalnog znacaja za lance snabdevanja, buduci da
pruzaju osnovne ulazne podatke za planiranje i kontrolu svih funkcionalnih podrudja,
ukljucujudi logistiku, marketing, proizvodnju itd. (Mircetic, 2018). Kad bi potraznja krajnjih
kupaca bila stalna, ili poznata sa sigurnos¢u puno unapred, tada bi rad lanca snabdevanja bio
direktna (unazad) vezba planiranja. Medutim, potraznja nije poznata i stoga je treba predvideti.
Nesigurnost povezana s ovom potraznjom cini upravljanje lancem snabdevanja vrlo teskim

(Syntetos i dr., 2016). Na ucinkovitost predvidanja potraznje uti¢u inherentne neizvesnosti u
|
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vremenskoj seriji potraznje koje lanci snabdevanja imaju (Rostami-Tabar, 2013.). Posledi¢no,
reSavanje i razumevanje ovih neizvesnosti je veliki izazov za menadzere prilikom koordinacije

i planiranja operacija unutar lanaca snabdevanja (Mircetic, 2018).

Nesigurnost potraznje je jedan od najznacajnijih izazova za savremene lance snabdevanja.
Nedavna pandemija COVID-19 dodatno je naglasila ovaj problem, uzrokujuci Siroko
rasprostranjene poremecaje koji su komplikovali planiranje i kontrolu lanca snabdevanja
(Nikolopoulos i dr, 2020). Predvidanje potraznje u lancima snabdevanja Cesto ukljucuje
predvidanje potraznje za brojnim artiklima. Prognosti¢ari u lancima snabdevanja obicno
ekstrapoliraju vremenske serije podataka za svaku jedinicu zaliha (engl. stock-keeping unit —
SKU) pojedinacno. Na primer, trgovac na malo moZze koristiti podatke o prodajnom mestu za

generisanje predvidanja na nivou pojedinacne prodavnice (Mircetic i dr., 2022).
9.2 Koraci predvidanja potraznje u lancu snabdevanja

U skladu s gore navedenim izjavama i zaklju¢cima, u pogledu vaznosti potraznje i predvidanja
potraznje za lance snabdevanja, vazno je slediti specificne korake pri izradi prognoza u lancima
snabdevanja (slika 9.1).

Definiranje problema prognoziranja

!

Prikupljanje informacija i strucni
razgovori

Preliminarna analiza podataka

}

Izrada prognostickog modela

!

Predvidanje i vrednovanje
prognoza

A

Slika 4.540snovni koraci za pravilnu implementaciju predvidanja unutar preduzec¢a
(Makridakis i dr., 1998; Makridakis i dr., 1983).
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Svaki od koraka na slici 9.1 ima svoje prednosti i doprinos stvaranju pouzdanih i korisnih
(poslovno orijentisanih) prognoza. Shodno tome, definisanje problema cesto je najtezi deo
predvidanja i zahteva razumevanje nacina na koji ¢e se predvidanja koristiti, kao i uloge
funkcija predvidanja unutar promatranog preduzeéa. Prognostiar bi trebao potrositi dosta
vremena na komunikaciju sa svima koji su ukljuceni u prikupljanje podataka, odrZzavanje baze
podataka i koriS¢enje prognoza za buduce planiranje. Jedan od glavnih otezavajuéih Cinioca u
definisanju problema je kako ¢e se konacna prognoza koristiti u svakodnevnim logistickim

procesima (koja platforma, dizajn softvera, korisnicki interfejs itd.).

Za fazu prikupljanja informacija uvek su potrebne najmanje dve vrste informacija: statisticki
podaci i akumulirana strucnost ljudi koji prikupljaju podatke i koriste predvidanja. U praksi je
Cesto tesko dobiti istorijske podatke za kreiranje dobrog statistickog modela. Takode, postoji
veliki nesporazum o tome Sta su podaci o potraznji i Sto se moze koristiti kao njihova zamena.
Postoiji losa praksa koriS¢enja podataka o otpremi i isporuci kao zamene za podatke o potraznii,
Sto ¢e samo pogorsati proces donoSenja odluka na bazi predvidanja napravljenih na
jednostavnoj vrsti podataka. Podaci o prodaji jedina su pouzdana zamena za podatke o
potraznji (Syntetos i dr.,, 2016), iako ovo pojednostavljenje nije savrSeno, posebno u lancima

snabdevanja s puno situacija kada nedostaju zalihe (engl. out-of-stock — O0S).

Za fazu preliminarne analize podataka, preporucuje se uvek zapoceti analizu podataka s
grafickim prikazima kako bi se odgovorilo na sledeca pitanja. Postoje li dosledni obrasci? Postoji
li znacajan trend? Postoji li primetna sezonalnost? Postoje li dokazi o poslovnim ciklusima?
Koliko su jaki odnosi izmedu varijabli? Ovo su pitanja na koja jednostavna grafika moZe dati
odgovore i omoguditi dalju analizu podataka suzavanjem fokusa na modele koje treba primeniti
na otkrivena oblezja potraznje. Uglavnom, jednostavni model, ovako odreden, moze pobediti

one sofisticiranije i komplikovanije (Rostami-Tabar & Mircetic, 2023).

Izbor i izrada modela predvidanja je najvazniji korak pri izradi modela predvidanja. Koji model
koristiti zavisi od nekoliko faktora, od kojih su najvazniji dostupnost istorijskih podataka i
korelacija izmedu zavisnih i nezavisnih varijabli. Uobicajeno je da se prilikom izbora modela
uporeduju dva ili tri potencijalna modela. Svaki model je veStacka konstrukcija bazirana na
skupu pretpostavki (eksplicitnih i implicitnih) i generalno ukljucuje jedan ili viSe parametara

koji se moraju izraditi koriS¢éenjem poznatih istorijskih podataka. U slede¢em poglavlju bice
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prikazan proces razvoja i primene modela ARIMA, kao jednog od najboljih i najpopularnijin

modela.

Ocenjivanje modela predvidanja je korak kojim se meri upotrebljivost kreiranog modela. Nakon
izbora prognostickog modela i procene njegovih parametara, model se koristi za izradu
prognoza. Tac¢nost modela procenjuje se koriS¢enjem razlicitih statistika, ali takode je vazno

testirati predvidanja putem merila poslovnih implikacija (tj. metrike korisnosti).
9.3 Predvidanje potraznje u prehrambenoj industriji

Podaci o potrosniji za sve proizvode promatranog preduzeca u prehrambenoj industriji prikazani
su kao nedeljna potraznja u periodu od januara 2012. do decembra 2014. (slika 9.2). X osa
predstavlja vreme, dok su vrednosti potraznje prikazane na y osi. Ovi podaci prikazani su u
nedelnim intervalima, jer to odgovara periodu u kojem se vrSi snabdevanje krajnjih prodajnih
mesta. Shodno tome, menadzment kompanije fokusiran je na predvidanje nedeljne potrosnje

vey
trzista.
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Slika 4.55Podaci o potraznji za posmatranu prehrambenu kompaniju.
Slika 9.2 pokazuje nekoliko vaznih obelezja i karakteristika datih podataka. Prvo, podaci imaju

snazan sezonski karakter s vrSnom prodajom koja se dogada sredinom godine (letnji meseci).

Drugo, podsezonski grafikon (donji grafikon na slici 9.2) prikazuje znacajnu promenu uzorka
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pada trenda u 2014.! Ovo je vrlo znacajna karakteristika za izbor pravog modela predvidanja i
za menadzere u preduzecu buduéi da otkriva znacajan pad potrosnje i gubitak trzista. Za dalje
istrazivanje posmatranih karakteristika koristi se metodologija dekompozicije sezonskog trenda
(engl. seasonal trend decomposition - STL) (slika 9.3). STL dekompozicija deli izvorne obrasce

potraznje na tri komponente: sezonsku, trend i ostatak.

8

data

0 200 nooo 100m

/1 ]
A/\ \ | j\//ﬁf AV~
J\ i / /U/\ /\L/ 4\]\\/\//\/”/\ v /\1/ \/ X/ \/ K/LAJ'x m/’fh’\/\/\/\ / VJ\”/\'F\/‘/\\ )
/\ /f\ NN

WV .Nu/v W//U ol?
), YV \\/\Mn\/\ \/\/‘\A&/ /\f/\[\/J\/ 4y L'ML/\

00 4000 5000

seasonal
~.
o
—

frend

1 H\\‘\‘\“.m:\lm‘ ‘ \.‘\M” L .m\|\\\\\ MMHD
mT T 17 1 "‘HHH'“'”‘\ “w|“ \H“‘\w

w85 am

1000 0 1000 000

remainder

Slika 4.56STL dekompozicija podataka o potrazniji.

STL je otkrio da posmatrane vremenske serije pokazuju aditivhu prirodu, Sto znaci da se
fluktuacije oko krive linije trend-ciklus ne povecavaju znacajno tokom vremena. Kao rezultat,
Box-Coxove transformacije nisu bile potrebne za neobradene vremenske serije. Dekompozicija
je otkrila da je sezonska komponenta dominantna u posmatranom nizu, pokazujuéi visoke
fluktuacije unutar jedne godine. S obzirom na ograniceni broj godina posmatranja, tesko je
identifikovati poslovni ciklus. Dekompozicija je takode pokazala da je trend u seriji minimalan,

s opadajuc¢im uzorkom pocevsi od sredine 2013.

Ove identifikovane karakteristike predstavljale su vazan input tokom procesa dizajna
odgovarajuceg prognostickog modela. U tu svrhu odabran je model S-ARIMA (engl. Seasonal
Autoregressive Integrated Moving Average). Model S-ARIMA vrlo je ucinkovit za predvidanje
jer kombinuje i autoregresivhu komponentu i komponentu pokretnog proseka, zajedno s
razlikom kako bi podaci bili stacionarni. Ovaj model je posebno uspesan u hvatanju i

modeliranju sezonskih obrazaca u podacima o vremenskoj seriji, Sto ga cini idealnim za

STATISTICKE METODE ZA ANALIZU LOGISTICKIH
PODATAKA 154



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

industrije s ciklickim obrascima potraznje, kao Sto je prehrambena industrija. Dodatno,
sposobnost S-ARIMA-e da se nosi sa sloZzenim sezonskim strukturama i trendovima, omogucava
preciznije i pouzdanije prognoze, koje su kljucne za uspesno planiranje lanca snabdevanja i

upravljanje zalihama. S-ARIMA strukturni oblik predstavljen je u jednacini (1).

D(B")@B)(1-B")’(1-B)'y, =c+ O(B"E(BE, (1
gde su P(2); O(2) polinomi reda P odnosno @, od kojih svaki ne sadrzi korene unutar
jedini¢ne kruznice. B je operator pomaka unazad koji se koristi za opisivanje procesa
diferenciranja, tj. By ¢+ =y +:. Ako je c#0, postoji implicirani polinom reda d + D u funkciji
prognoze. Buduéi da je S-ARIMA visoko parametrizirani model, klju¢no pitanje pri koriSéenju
S-ARIMA modela je izbor odgovarajuceg redosleda modela, sto ukljucuje odredivanje vrednosti
p, g P Q Did Ako su di D poznati, poredak p, g Pi Q moze se odabrati koris¢enjem
informacionog kriterijuma kao Sto je Akaikeov informacioni kriterijum (AIC) ili Bayesov

informacioni kriterijum (BIC). Formule za AIC i BIC date su prema:

AIC =-2log(L) +2(k).

BIC = Nlog(ﬁNEJ + (k +2)log(N)

(2)

gde je k=p+g+P+Q+1 ako je ukljuten konstantni izraz i 0, inaCe, L je maksimizirana
verovatno¢a modela prilagodenog razlicitim podacima, SSE je zbir kvadrata greSaka, NV je broj

opazanja koji se koristi za procenu, a 4 je broj prediktora u modelu.

Za odredivanje optimalnog skupa parametara Hyndman i Khandakar (2007) predlozili su

Canova-Hansen i KPSS test jedini¢nog korena kroz sledece korake:
» Upotrebite Canova-Hansen test za odredivanje D u okviru ARIMA.

« Odaberite ¢ primenom uzastopnog KPSS testa jedinicnog korena na sezonski

diferencirane podatke (ako je D = 1) ili na izvorne podatke (ako je D = 0).

» Odaberite optimalne vrednosti za p, g, Pi Q minimiziranjem AIC-a.
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9.4 Razvoj modela predvidanja S-ARIMA

Razvoj S-ARIMA prognostickog modela

U skladu s gore navedenim postupkom ispitano je nekoliko postavki parametara, a njihovi
rezultati prikazani su u tabeli 9.1. Za testiranje performansi razlicitih modela koristi se nekoliko
mera: srednja apsolutna procentualna greska (engl. mean absolute percentage error - MAPE),
koren srednje kvadratne greske (engl. root mean square error - RMSE), srednja apsolutna

skalirana greska (engl. mean absolute scaled error - MASE), AIC i BIC (jednacine 2 i 3)

1 N
MAPE—NZM,

RMSE = %Zei :

1 N
MASE:NZ\%\, (3)
e.
gde su ¢ rezidualii g; = [z : )
T_mt;-[yt _yt—m|

Najpopularnije mere za menadzZere u lancima snabdevanja su RMSE i MAPE jer daju "osecaj"

koliko je model dobar u realnim brojevima (RMSE) i procentima (MAPE).

Tabela 4.5Rezultati S-ARIMA modela s razlicitim postavkama parametara.

Modeli @ RMSE MAPE MASE AIC BIC

S- ARIMA (5,0,1)(1,0,0) 5,® 1023 14,18 % 0,60 % 86.62 11050

S- ARIMA (4,0,0)(1,0,0) 2¢ 1041 14,53 % 0,62 % 86.73 105.31

S- ARIMA (4,0,0)(0,1,1) 5,4 1882. 22,12 % 1,05 % 41.74 53,56 0
godine

S- ARIMA (4,0,1)(1,0,0) ¢ 1050 14,18 % 0,60 % 88.23 109.47

S- ARIMA (0,0,1)(0,1,0) 2" 1797. 21,42 % 1,02 % 36.52 40,46 0
godine
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2 Greske modela izracunavaju se na skupu testnih podataka.

5 Detalji 0 modelu S- ARIMA (5,0,1)(1,0,0) s> navedeni su u nastavku .

¢ (1-0.39B +0.06B +0.04B - O.46B)(1 - 0.65352)y, =852
+(1-0.29B+0.198-0.058-0.19B)(1 - B )y, = (1+0.12B% ),

- (1-0.29B+0.018 +0.058 - 0.48B)(1 - 0.658™ )y, =8.52+(1+0.13B)e,
A(1-B%)y, =(1+0.3B)e,

Tabela 9.1 pokazuje da je model S-ARIMA (5,0,1)(1,0,0) s> nadmasio konkurentne modele
postizu¢i najnize greske RMSE, MAPE i MASE. Oblik modela S-ARIMA (5,0,1)(1,0,0) s
predstavljen je u jednacini (4), gde je ¢ =—0,5421, ¢ =0,2962, ¢ =—0,099, @, =0,3974,

@ =0,4994, ® =0,9558 , c=8,523 , i O, =0,6345 .
(1-@B-@B-@B-gB-@B)1-®B%)y, =c+(1+6B,, (4)

Slicna izvedba primije¢ena je s modelima S-ARIMA (4,0,0)(1,0,0) s2 i S-ARIMA (4,0,1)(1,0,0)
s2. Prilikom predvidanja, model S-ARIMA (5,0,1)(1,0,0) s> u proseku proizvodi gresku od 1023
proizvoda, Sto znaci 14,18 %. Ovi rezultati naglasavaju vaznost pazljivog izbora uslova za
ukljucivanje u S-ARIMA model buduéi da nema znacajnih razlika izmedu performansi modela s
razliitim parametrima. Procena je pokazala da su modeli koji ukljucuju autoregresivne (p, P)
i komponente pokretnog proseka (g, @) ucinkovitiji u predvidanju potrosnje pi¢a od onih koji
ukljucuju sezonske ili nesezonske razlike. Osim toga, uporedni pregled otkrio je neke
neocekivane nalaze, kao Sto su modeli koji ukljucuju sezonsku razliku S-ARIMA (4,0,0)(0,1,1)
521 S-ARIMA (0,0,1)(0,1 ,0) s2 imaju loSije rezultate od jednostavnog prose¢nog modela naivne

prognoze, Sto dokazuje njihova MASE greska veca od jedinice.
9.5 Predvidanja buduce potraznje

Slika 9.4 prikazuje rezultate S-ARIMA (5,0,1)(1,0,0) s.. Gornji levi prikaz predstavlja pocetne
podatke o potraznji, obojene radi lakSeg razlikovanja razliCitih marketinskih godina. Gornji
desni prikaz su ulazni podaci za S-ARIMA (5,0,1)(1,0,0) s, koji predstavljaju podatke o obuci,
|
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tj. testiranje za koje se parametri u S-ARIMA odreduju prema postupku opisanom u
potpoglavlju 9.3. Ovo je vrlo vazno za razumijevanje koliko je tezak posao modela predvidanja,
buduci da u ovom slucaju, kao ulaz postoje podaci za dve godine i treba predvideti buducu
potraznju godinu dana unapred! Ovo je prilicno Cest scenariio u lancima snabdevanija i logistici
jer postoji nepisano pravilo da kompanije cuvaju istoriju svojih podataka tri godine nakon ¢ega

odbacuju podatke.

Tjedna potraZnja svih proizvoda Podaci za testiranje (2012 i 2013)
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Slika 4.570buka, testiranje i predvidena potraznja S-ARIMA (5,0,1)(1,0,0) s2 modela.

Doniji levi prikaz na slici 9.4 predstavlja performanse promatranog modela. U¢inkovitost modela
vec je prikazana u tabeli 9.1 putem razlicitih statistickih mera, ali menadZerima je obicno tesko
da steknu utisak koliko je model dobar ili los. U tu svrhu graficki prikaz prikazuje performanse
modela. Moglo bi se tvrditi da model prilicno dobro prati testne podatke i za veéini perioda
pokazuje izvrsne performanse. Kako bi se generisale buduce prognoze, S-ARIMA (5,0,1)(1,0,0)
52je preureden dodavanjem podataka iz 2014. godine. Nakon toga, model je proizveo prognoze
za 52 nedelje unapred za 2015. godinu. Prognoze za 2015. godinu prikazane su u donjem
desnom prikazu. Prognoze su popracene intervalima predvidanja od 80% i 95%, koji pokazuju
da se moguce buduée prognoze razlikuju od srednjih predvidenih vrednosti. Model predvida
kontinuirani pad potraznje koji je zapoceo 2014. Uzroci ovog pada mogu biti razliciti i menadzeri
na strateSkom nivou preduzeca trebali bi ih dodatno istraziti.
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10. Vestacka inteligencija i masinsko

ucenje u lancima snabdevanja

Sta je vestacka inteligencija (AI)? Da i je to stvarno "Zivo" stvorenje sposobno razmiljati i
donositi sopstvene odluke na osnovu svog uma, proslih iskustava, etike, uverenja itd.? Kako je

to povezano sa masinskim ucenjem (engl. machine learning - ML)? Jesu li Al i ML ista stvar?

Koji se alati koriste u AI & ML? Koju ulogu imaju Al i ML u poslovnom kontekstu i kako se mogu
koristiti u svakodnevnim poslovnim procesima i optimizacijama? Da li postoje specificne

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

Na ova i sli¢na pitanja pokusacemo dati odgovore u slede¢em poglavlju, zavrsavajuéi stvarnim

primerom studije slucaja primene AI & ML algoritama u distributivnom skladistu.
10.1 Sta je vestacka inteligencija?

Podrucje vestacke inteligencije zapocelo je 1950-ih kada su se strucnjaci za racunare zapitali:
"Da li raunari mogu razmisljati kao ljudi"? Istrazivaci su u to vreme bili oduSevljeni
mogucnosS¢u ucenja raCunara da izvrSavaju slozene zadatke i u skladu s tim razvili su skup
razli¢itih algoritama za tu svrhu. Definicija ovog polja mogla bi se navesti kao napor da se
automatizuju intelektualni zadaci koje obi¢no obavljaju ljudi (Chollet, 2021). Algoritmi u
podrudju vestacke inteligencije danas dolaze iz ML-a i dubokog ucenja, koji su podskupovi Al-
a. Osim ML-a i dubokog ucenja, Al ukljutuje i mnogo algoritama koji nisu ucedi. Stavise, u
ranoj fazi razvoja vestacke inteligencije, ovi su algoritmi bili dominantniji. Prema tome, taj deo
vestacke inteligencije poznat je kao simboli¢ka vesStacka inteligencija koja se bazira na ideji da
se moze postici ljudski nivo performansi i inteligencije programiranjem racunara s velikim
skupom eksplicitnih pravila za reSavanje posmatranog problema. Ovaj pristup dao je izvrsne
rezultate u logickom problemu koji je bio dobro definisan, poput racunara koji igra Sah, ali se
pokazao komplikovanim za slozenije probleme. Stvarni svet se pokazao puno komplikovanijim
nego Sto bi se sva eksplicitna pravila programiranja mogla uneti u racunar. Ovaj pristup je
fokusiran na ideju za datu situaciju - ucini ovo ili ono (ako-onda pravila). Ovo je lako razumljiv

pristup, ali s druge strane vrlo dugotrajan i ponekad je jako tesko odrediti sve moguce scenarije
|
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koje je potrebno uneti u program. Kao smesan primer, ali dobra ilustracija ove teme, pogledajte
sliku 10.1 koja prikazuje nekoliko scenarija za odredivanje prognoze na osnovu statusa

kamena.

N PROGNOZA VR

i K;},_puﬁ:

Kamen je mokar
Kamen je suh
Sjena na tlu
~ Bijelo na vrhy pada snijeg
Ne vidim kamen  magovito
Liuljajuci kamen

m&n@..skakam'e gore id olje

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

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

algoritmima, menadzerima u centralnom skladistu kao delu celokupnog DSS-a.

Danas se podrucje vestacke inteligencije sastoji od razliCitih pristupa i algoritama, no oni koji

se najviSe koriste opisani su na slici 10.2. RaziSlo se od ES sistema, a za ponovni razvoj ovog

STATISTICKE METODE ZA ANALIZU LOGISTICKIH
PODATAKA 162



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

podrucja najviSe su zasluzni algoritmi dubokog ucenja koji su u posljednjih 12 godina imali
znacajan uspjeh u problemima prepoznavanija slike, govora, segmentacije slike, prepoznavanja
lica itd. Duboko ucenje koristi viSe slojeva apstrakcije za prepoznavanje sloZzenih uzoraka u
visokodimenzionalnim podacima. Ovaj pristup je postigao znacajan napredak u podrucjima kao
Sto su prepoznavanje govora i slike, otkrivanje lekova i obrada prirodnog jezika. Duboko ucenje
ima sposobnost automatskog otkrivanja relevantnih obelezja, smanjuje potrebu za ljudskom
intervencijom u dizajnu obelezja, Sto ga Cini vrlo uspesnim u iskoriSéavanju velikih skupova

podataka i snage racunara (LeCun i dr., 2015).
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Slika 4.59Glavna polja i potpolja AI
(Athanasopoulou i dr., 2022).

Veliki korak prema danasnjoj situaciji bilo je istrazivanje klasifikacije vrednosti koje su sproveli
Hinton i dr. (2006), koje je uspelo postici visSe od 98% tacnosti na klasifikaciji baze podataka
Modifikovanog nacionalnog instituta za standarde i tehnologiju (engl. Modified National
Institute of Standards and Technology - MNIST). Jedan od nacina razmisljanja o tome kako je

vestacka inteligencija presla iz simbolicke vestacke inteligencije u ML i Sta je sustina ML-a jeste
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zamisliti ML algoritme kao amorfnu masu koja se sama oblikuje prema Zeljenim ishodima.
Sistem pravila koji uzima input u output menja se od problema do problema i prilagodava
postojeCem stanju. Cilj mu je pronadi pravila koja ¢e automatizovati zadatak trazenjem
statistickih obrazaca unutar podataka. Ovakav pristup resavanju razli¢itih problema znacajno
smanjuje vreme postavljanja sistema (u poredenju sa ako — onda pravilima) i cini ga

univerzalnijim pristupom za reSavanje razli¢itih problema.

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

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

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

Ulazni podaci predstavljaju zapise podataka odredenih karakteristika ili karakteristike (zavisno
od uocenog problema). Tacnost ulaznih podataka kljucna je za izgradnju tacnih algoritama. To
Cesto nije slucaj u stvarnim aplikacijama i obicno se znacajno vreme i trud posvecuju
prikupljanju podataka, ciS¢enju, argumentaciji, objedinjavanju, proveri laznih unosa itd. Osim
tacnih podataka, drugi vazan aspekt karakteristika ulaznih podataka je njihova reprezentacija
i kodiranje. Razli¢iti nacini kodiranja podataka mogu otkriti razliCite karakteristike podataka i
znacajno "pomodi" ML modelima u otkrivanju skrivenih obrazaca u podacima. Ovde vidimo
Ahilovu petu ML algoritama. Cesto se previée paznje posvecuje kreiranju metoda za izvlacenje
informacija i inteligencije iz podataka (tj. samih algoritama), dok se premalo paznje posvecuje
ulaznim podacima i njihovom odnosu s izlaznim podacima. Generalno se podrazumeva da su
ulazni podaci u uzrocno-posledi¢noj vezi s izlaznim podacima, Sto ponekad uopste nije slucaj.
Stoga bi slede¢i veliki korak u razvoju ML-a trebao biti pronalaZzenje boljih nacina za
prikupljanje, predstavljanje i kodiranje podataka.
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Izlazni podaci predstavljaju merenja odredenog problema koji pokusavamo resiti. U problemu
klasifikacije, to bi bila oznaka klasa. U regresiji, to ¢e biti stvarni broj koji pokusavamo
predvideti. U kontekstu specificnog problema, za probleme s prepoznavanjem govora, izlazni
podaci mogu biti ljudski generisani zapisi zvucnih datoteka. U problemu prepoznavanija slike,

izlaz moZze biti oznaka klase slike, itd.

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

10.3 Koji se alati koriste u ML-u?

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

nenadzirano ucenje.

Nadzirano ucenje ukljuuje uvezbavanje algoritama na oznacenom skupu podataka, gde je
svaka ulazna tacka podataka uparena s tacnim izlazom. Ova jasna "slika" o tome kakav bi
trebao biti tacan odgovor za dati ulaz omogucava algoritmu da nauci funkciju mapiranja od
ulaza do izlaza. Shodno tome, poznati su i ulazni i izlazni podaci (Athanasopoulou i dr., 2022).
Uobicajene primene nadziranog ucenja ukljucuju zadatke klasifikacije (npr. odredivanje da li je
e-posta spam ili ne) i zadatke regresije (npr. predvidanje cena kuca na osnovu razliCitih
karakteristika). Neki od najpopularnijih algoritama koji su dokazani brojnim primenama su
generalizovani aditivni modeli, slucajne Sume, boosting, klasifikaciona i regresiona stabla,
potporni vektorski uredaji, prosirena linearna regresija, logisticka regresija, k-najblizi susedi,
linearna diskriminantna analiza, laso, neuronske mreze, adaptivni neuro-fuzzy sistem
zakljucivanja itd. (Rostami-Tabar i Mircetic, 2023). Nadzirano ucenje je mocno jer iskoris¢ava
podatke koje su komentarisali ljudi za postizanje visoke tacnosti u predvidanjima. Medutim,
njegova ucinkovitost uveliko zavisi od kvaliteta i koli¢ine oznacenih podataka.
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Nasuprot tome, nenadzirano ucenje bavi se skupovima podataka koji nemaju oznacene
odgovore. Shodno tome, algoritmi nenadziranog masinskog ucenja koriste neoznacene
skupove podataka koji ukljucuju samo ulaze (Athanasopoulou i dr,, 2022). Ovde se algoritam
daje samo s ulaznim podacima, a cilj mu je pronaci osnovne obrasce, strukture ili odnose
unutar podataka. Uobicajene tehnike ucenja bez nadzora ukljucuju grupisanje (npr. grupisanje
kupaca prema kupovnom ponasanju) i smanjenje dimenzionalnosti (npr. smanjenje broja
varijabli u skupu podataka uz zadrzavanje vaznih informacija). Nenadzirano ucenje dragocjeno
je za istrazivacku analizu podataka i otkrivanje skrivenih struktura u podacima. Cesto se koristi

kada su oznaceni podaci retki ili nedostupni.

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

sistemi.

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

od najistaknutijih potpodrucja masinskog ucenja (Chollet, 2021).
10.4 Studija slucaja

Nalazi Wenzela i dr. (2019) o ML-u u upravljanju lancem snabdevanja ukazuju na rastuéu
integraciju ML aplikacija u razli¢itim zadacima lanca snabdevanja. Shodno tome, posmatrana
studija slu€aja predstavlja primenu Al-a i ML-a, izvedenu u centralnom skladistu fabrike hrane
(Mirceti¢ i dr.,, 2016; Mircetic i dr., 2014). U krugu fabrike nalazi se 30 viljuskara. Viljuskari su
angazovani na razli¢itim poslovima unutar kompleksa koji su kljucni za logisticke poslove u

proizvodnii, skladistenju i otpremi proizvoda. Centralno skladiSte ima kapacitet od 11.100
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paletnih mesta i godiSnju proizvodnju od 300.000 do 350.000 paleta. Trenutno fabrika
direktnom dostavom snabdeva oko 20.000 prodavnica.

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

odlucivanju (DSS) koji pomazu stru¢njacima u procesu donosenja odluka.

U ovoj aplikaciji odabrali smo nekoliko ML algoritama za pomo¢ u optimizaciji operacija
otpremnog skladiSta. ML algoritmi sastavljeni su u jedinstveni okvir za donosSenje odluka koji
sluZi kao DSS za menadzere i stru¢njake u odredenoj kompaniji. Stavise, celi DSS za donosenje
odluka moze se posmatrati kao Al platforma, bududi da stalno preracunava predloge iz nekoliko
ML modela (koliko i koje viljuSkare koristiti) i automatski bira one najbolje, s obzirom na

dostavljene unose operatera.
Opis problema

Proces utovara kljucan je za skladisnu logistiku i uti¢e na nivo trziSne usluge. Tokom otpreme,
skladisni strucnjak odreduje broj i vrsSi izbor viljuSkara za utovar, voden sa tri faktora: (1)
dovrSetak utovara unutar navedenog vremenskog okvira, (2) minimiziranje ometanja drugih
zadataka viljuskara i (3) uskladivanje upotrebe viljuskara s mogucnostima odrzavanja, koje

mogu podneti dva remonta istovremeno. Svaki viljuskar prolazi Cetiri do pet remonta godisnje.

Viljuskari su vitalni za procese utovara, koji moraju podrzati marketinsku strategiju kompanije,
a istovremeno osigurati nesmetanu realizaciju ostalih aktivnosti. Pogresna raspodela viljuskara
moze dovesti do neiskoris¢enosti resursa ili nastetiti ugledu kompanije i nivou usluge.
Kasnjenja u utovaru povlace kazne. MenadZer mora koordinirati koris¢enje viljuskara u svim
aktivnostima kako bi izbegao istovremene remonte i upravljao razlicitim potrebama odrzavanija.
Iako menadzZeri obicno donose tacne odluke, okruZenje visokog stresa moZe dovesti do

greSaka. Stoga je DSS potreban za povecanje poverenja i pouzdanosti donosenja odluka.
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Al i ML kao DSS za centralno skladiste

Prvi korak za generisanje Al i ML sistema je sticanje stabilnog i ispravnog izvora znanja (baza

podataka) i rasvetljavanje poslovnih uloga koje treba podrzavati. Stoga slika 10.3 predstavlja

metodologiju za izgradnju AI i ML DSS sistema.

Stjecanje znanja
Znanje se stjece od
stru¢njaka ili iz

Reprezentacija znanja
Steceno znanje je
organizirano kao

znanja

Sucelje znanja
Racunalo je
programirano da

Evaluacija modela
zakljucivanja znanja
Procjena razlicitih ES

odredeni sustav

Transfer znanja
lzvedena
stru¢nost prenosi

dokumentiranih L] pravila ili okviri || donosizakljutke na || modela i se korisniku u
izvora (objektno usmjereno) i temelju pronalaZzenje obliku preporuke
pohranjeno u bazi pohranjenog znanja najboljeg za

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

Sticanje znanja ostvareno je razgovorima s menadZerima, posmatranjem njihovih procesa
donosenja odluka i pregledom skladiSne dokumentacije. Za razvoj DSS-a za navedeni problem
uspostavljene su dve baze znanja. Prva baza znanja ukljucuje odluke o broju viljuskara
rasporedenih u zoni utovara (434 strucne odluke), dok druga pokriva koji su viljuskari koriséeni
(368 strucnih odluka) u razlicitim operativnim scenarijima. Tokom faze zakljuivanja znanja
primenjeno je nekoliko ML algoritama pomoc¢u Matlab softvera: Adaptivni neuro-fuzzy sistem
zakljucivanja (ANFIS), generalizovani aditivni modeli (GAM), slucajne Sume, boosting,
klasifikaciona i regresiona stabla (CART), prosSirena linearna regresija, logisticka regresija, k-
najblizi susedi (KNN) i linearna diskriminantna analiza (LDA). Procenjeni su razliciti ML modeli
i identifikovani su oni s najboljim performansama. ANFIS i CART pokazali su vrhunske rezultate
i odabrani su kao konacni DSS-ovi za praktiénu primenu u kompaniji. Prenos znanja je
omogucen kroz korisnicki interfejs finalnih DSS modela. Struktura i logika DSS-a ilustrovana je
na slici 10.4.

STATISTICKE METODE ZA ANALIZU LOGISTICKIH

PODATAKA 168



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

Q)

Vrijeme

ES model 1

Broj vili¢ara koji su potrebni
za utovar.

Palete

U

ANFIS, progireni linearni model, Odaberite vili¢are iz
GAM, progireni GAM, CART, klasifikacijske skupine
sluéajne Sume, boosting. Da, prema broju

potrebnih vili¢ara ES 1.

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

AFU

Svrstati vilicare u klasifikacijske
skupine (skupine Da ili Ne)

,,
L

Udaljenost

M=

Vaznost trenutne
aktivnosti

[LE

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

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

sortiranja ,,Da", moze biti angazovan u odredenom procesu utovara.

Konsultacijama su identifikovani faktori koji uticu na odluke menadzera. Za odredivanje broja
viljuskara u zoni utovara, kljucni faktori su navedeno vreme utovara (15 do 135 minuta) i
koli¢ina tereta (15 do 225 paleta). Prilikom izbora viljuskara koje ¢e angazovati, menadzer
uzima u obzir vaznost trenutne aktivnosti (ocenjuje se od 1 do 9 prema politici kompanije),
stepen iskoriSéenja viljuskara, njegovu udaljenost od zone za utovar i prosecni stepen
iskoriS¢enja svih viljuskara. Svaki viljuskar ima odredeni broj radnih sati pre nego Sto je

potreban remont, a njegova je uporaba ograniCena izvan tog ogranicenja. IskoriSéenje
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viljuskara (engl. Forkiift Utilization - FU) je procenat radnih sati koje koristi pojedinacni viljuskar,
dok je prosecna iskoriSéenost viljuskara (engl. Average Forklift Utilization - AFU) prose¢no

radno vreme svih viljuskara. Veci AFU sugeriSe da ¢e vecini viljuSkara uskoro trebati remont.
Korisnicki interfejs DSS-a

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

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

vrijeme =70 palete = 100 vilicari = 2,72
1 i:l‘ = | 1 ]
2 E I | [ 1 ]
— ——————— [ -~ ]
= — [ -
S S— I
{ "“»_
[ _—] I
12 | 304 [ L bl

-450.6 177.9

Slika 4.62Sistem neizrazitog zakljucivanja ES modela 1.

ES Model 2 sluzi kao dopunski alat ES Modelu 1, poboljSavajuéi donoSenje odluka dajuci
informacije o tome da li treba odredeni viljuskar biti postavljen u zoni utovara (slika 10.6).
Uzimajuci u obzir polozaj viljuskara (udaljenost od zone utovara), njegovu trenutnu aktivnost
(vaznost aktivnosti), njegovu iskoriS¢enost radnih sati (FU) i prosecnu iskoriS¢enost svih
viljuskara (AFU), korisnici mogu lako utvrditi da li je odredeni viljuskar prikladan za utovar ili
treba odabrati neki drugi. CART stablo odlucivanja je jednostavno za tumacenje, eliminiSudi
potrebu za unosom vrednosti u softver. Umesto toga, stablo sa slike 10.6 moze se ispisati i

istaknuti u skladistu za brzu referencu.
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Slika 4.63Stablo odlucivanja ES modela 2 u vezi s ukljucivanjem viljuskara.

Menadzeri mogu svakodnevno koristiti predstavljeni DSS, koji pomaZze u postizanju boljeg
odgovora lanca snabdevanja na zahteve kupaca i osiguravajuci visoku verovatnocu isporuka
na vreme. Predlozeni AI & ML DSS pokazao je uspeSne rezultate u sticanju "know-how"
strunog znanja i hvatanju "logike zakljuCivanja". KoriS¢éenjem ove metode, strucnost
menadzZera moze se izdvoijiti i primeniti na druge skladiSne procese. Ovo je posebno vazno i
vredno za praktiCare jer je angazovanje strucnjaka za skladistenje Cesto skupo. Osim toga,
DSS takode moZe posluziti kao alat za obuku menadzera pocetnika, pomazuéi im da steknu
iskustvo i poboljSaju svoje vestine donosenja odluka tokom vremena. Stoga su Al i ML sistemi
koji mogu simulirati odluke menadzera kljucni alati koji nude znacajne ustede troskova i

povecanu ucinkovitost u skladisSnim operacijama.
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engleski jezik, a poseduje radno znanje nemackog i ruskog jezika.

ORCID: 0000-0002-4696-5188

Bosko Matovic¢

Dr Bosko Matovi¢ je docent na Univerzitetu Crne Gore u oblasti
saobracajnog inzenjerstva, gde obavlja i funkciju rukovodioca
studijskog programa Drumskog saobraajnog inzenjerstva.
Osnovne, master i doktorske studije zavrSio je na Fakultetu

tehnickih nauka Univerziteta u Novom Sadu. Njegovo istraZivanje

fokusirano je na bezbednost saobradaja, a poseduje prakticno
iskustvo ste¢eno kroz vise od 30 nacionalnih i medunarodnih
projekata Sirom Zapadnog Balkana. Clan je stru¢nih i naucnih tela,
ukljucujuéi Savet za bezbednost saobracaja Republike Srpske i
nekoliko odbora medunarodnih konferencija. Objavio je brojne
radove u visokorangiranim medunarodnim casopisima. Poseduje

sertifikate iz oblasti inspekcije bezbednosti puteva, revizije
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bezbednosti puteva i transporta opasnih materija. Pored
akademske uloge, radi i kao konsultant na izradi strategija i analiza
bezbednosti saobracaja. Vest u koriS¢enju naprednih profesionalnih
softvera, posveéen je unapredenju standarda bezbednosti
saobracdaja i obrazovanju novih generacija saobracajnih i

transportnih inZenjera.
ORCID: 0000-0002-8336-8809
Doc. dr Dejan Mircetic,

Naucni saradnik na Institutu za istraZivanje i razvoj vestacke
inteligencije Srbije i docent na Fakultetu tehnickih nauka
Univerziteta u Novom Sadu. Dr Dejan MirCeti¢ doktorirao je u
oblasti prognoziranja potraznje i analitike lanca snabdevanija i autor
je vise od 60 naucnih radova, pri ¢emu je njegovo istrazivanje

prvenstveno usmereno na reSavanje stvarnih poslovnih i

industrijskih izazova. Na Institutu za vestacku inteligenciju Srbije dr
MirCeti¢ je zaduZen za dizajn i razvoj Al reSenja za poslovne i
industrijske potrebe. Trenutno vodi projekat ISIOP, koji je deo
platforme AIPlan4EU u okviru programa istrazivanja i inovacija
Horizon 2020. Pored rada u oblasti upravijanja lancem
snabdevanija, dr Mirceti¢ daje znacajan doprinos primeni vestacke
inteligencije u zdravstvu i prehrambenoj industriji, fokusirajuci se
na inovativne pristupe optimizaciji procesa i unapredenju

efikasnosti.

ORCID: 0000-0002-1602-7908
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