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Predgovor

Podrodje logistike je vse bolj odvisno od vpogledov, ki temeljijo na podatkih, da bi optimizirali
delovanje, zmanijsali stroske in zagotovili ucinkovitost v oskrbovalnih verigah. Ta ucbenik,
Statisticne metode za analizo logisticnih podatkov, sluZzi kot kljucni vir za Studente in strokovnjake,
saj jih opremlja s potrebnimi znanji za obvladovanje kompleksnosti sodobnega upravljanja
oskrbovalnih verig. Knjiga, ki je nastala v okviru projekta BAS4SC (Business Analytics Skills for
Future-proof Supply Chains), ponuja celovit pregled statisticnih metod, upravljanja podatkov in
naprednih analiticnih tehnik, ki so izrecno prilagojene logisti¢ni industriji.

Ta ucbenik s skrbno raziskavo odpravlja vrzeli v trenutni izobraZzevalni ponudbi, saj zdruzuje
teoreti¢no znanje s prakti¢no uporabo. V desetih poglavjih so podrobno obravnavane klju¢ne teme,
kot so napovedovanije povprasevanja, simulacijsko modeliranje, regresijska analiza ter vkljuevanje
umetne inteligence in strojnega ucenja v logisti¢ne operacije. Z uporabo splosno priznanih orodij,
kot so SPSS, R in SQL, je vsebina tega ucbenika zasnovana tako, da premosca vrzel med
akademskim ucenjem in potrebami industrije.

Upamo, da bo ta ucbenik zagotovil temeljno znanje o poslovni analitiki za logistiko in spodbudil
inovacije na tem podrocju ter spodbudil bodo¢ vodstven kader, ki se bo znal spopasti z izzivi hitro
razvijajoCe se oskrbovalne verige.

Prof. Dr. Sanja Boji¢

Kristijan Brglez

Prof. Dr. Maja FosSner

Prof. Dr. Roman Gumzej

Prof. Dr. Rebeka Kovaci¢ Lukman
Assist. prof. Dr. Benjamin Marcen
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uvoD

Ta ucbenik z naslovom Statisticne metode za analizo logisticnih podatkov je tretji v seriji, ki je
nastala v okviru projekta BAS4SC (Business Analytics Skills for Future-proof Supply Chains). Za
dolocitev vsebine tega ucbenika je bilo izvedenih vec¢ predhodnih raziskovalnih dejavnosti. Najprej
je bila izvedena obsezna raziskava, ki je preucila predmete poslovne analitike, njihovo vsebino in
vescine, ki jih posredujejo Studentom logistike v Evropski uniji, Zdruzenih drzavah Amerike in
Zdruzenem kraljestvu. Ta analiza je razkrila vrzel med znanjem in statisti¢nimi spretnostmi, ki se
zahtevajo na podrocju logistike, in tistimi, ki so trenutno na voljo Studentom. Na podlagi
poglobljenih intervjujev z univerzitetnim pedagoskim osebjem, Studenti in strokovnjaki iz panoge
je bilo kot bistvenih prepoznanih vec kot 100 vescin poslovne analitike. Z metodo razvrs¢anja ABC
je bilo za vkljucitev v to knjigo izbranih 33 vescin, ki se osredotocajo predvsem na matematiko,
racunalnistvo, upravljanje, uporabno matematiko in statistiko. ZdruZevanije teh opredeljenih potreb
in vescin je privedlo do oblikovanja desetih vsebinskih poglavij, ki obravnavajo najpomembnejse

vescine, potrebne na tem podrocju.

Prvo poglavie zajema uvodno statistiko in zagotavlja celovit pregled statisticnih konceptov in
njihove uporabe, zlasti pri analizi oskrbovalnih verig. Na zacetku je poudarjena klju¢na vioga
statistike pri optimizaciji oskrbovalnih verig. Uporablja opisno statistiko, kot so povprecje, mediana
in standardni odklon, za analizo dobavnih rokov, ravni zalog in stroskov. V poglavju so predstavljene
napovedne tehnike, kot sta regresija in analiza ¢asovnih vrst za napovedovanje povprasevanja in
zalog. Nadalje raziskuje pomen spremenljivk, razlikuje med kvalitativnimi in kvantitativnimi vrstami
ter se poglobi v osnovne statisticne mere, kot so povprecje, mediana, nacin, variance in standardni

odklon.

Poleg tega obravnava graficne metode predstavitve podatkov, kot so histogrami in razprseni
diagrami, ter poudarja razliko med opisno in sklepno statistiko. Na koncu so predstavljeni kljucni
koncepti korelacije, regresije in verjetnostnih porazdelitev, ki ponujajo orodja za razumevanje
odnosov med spremenljivkami in modeliranje nakljucnih pojavov v podatkih. Te statisticne tehnike
pomagajo izboljsati odlocanje v oskrbovalni verigi, u€inkovitost in obvladovanje tveganj.

Drugo poglavje, Statistika za poslovno analitiko, obravnava bistvene statisti¢ne koncepte in tehnike
za pridobivanje vpogleda v poslovne podatke. Na zacetku predstavi pomen analize podatkov pri
poslovnem odloc¢anju. Razlozi temeljno viogo normalne porazdelitve, ki sluzi kot osnova za Stevilne

statisticne metode. Poglavje obravnava standardni odklon in poudarja njegov pomen pri merjenju
'
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variabilnosti podatkov. Obravnava tudi vzoréne porazdelitve in osrednji mejni stavek ter pojasnjuje,
kako iz vzorCnih podatkov sklepati na parametre populacije. Obravnavane so teme, kot so
preverjanje hipotez, Z-skupine in t-skupine, ki so v pomoC pri sprejemanju odlocitev in
izraCunavanju verjetnosti. Poglavje se zakljuéi z obravnavo standardne napake in intervalov
zaupanja, ki pomagajo kvantificirati negotovost ocen. Na koncu poglavje bralce opremi s
statisti¢nimi orodji, potrebnimi za poslovno analitiko, kar jim omogoca sprejemanje informiranih in

na podatkih temeljecih odloCitev.

Poglavje o upravljanju podatkov obravnava razlicne vidike upravljanja podatkov v logistiki, pri
¢emer se osredotoca na oblike, organizacijo in tehnologije podatkov. Zac¢ne se z vlogo elektronske
izmenjave podatkov (EDI) pri izmenjavi informacij v oskrbovalnih verigah s standardiziranimi
alfanumericnimi oblikami. Pojasnjuje koncept informacij, podatkov in znanja ter obravnava, kako
se podatki digitalizirajo in organizirajo v podatkovne zbirke, skladisCa in baze znanja. Poglavje
obravnava logisti¢ne podatke, zlasti uporabo ¢rtnih kod in oznak RFID za identifikacijo in sledenje
v logistiki. Predstavlja tudi tehnike organizacije podatkov, od preglednic do relacijskih podatkovnih
zbirk (RDB), in razlaga klju¢ne pojme, kot so primarni in tuji kljuci, normalizacija in poizvedovalni
jeziki, kot je SQL. Poleg tega poglavje obravnava najboljSe prakse za filtriranje podatkov in
prepreCevanje napak pri vnosu podatkov. Na koncu so obravnavane razlike med podatkovnimi

skladisci in bazami znanja ter poudarjena njihova vloga pri poslovni analizi in odlo¢anju.

Poglavje Simulacijsko modeliranje in analiza (SMA) se osredotoca na ustvarjanje digitalnih modelov
za simulacijo realnih sistemov za optimizacijo in odlocanje. Zacne se z razlago Conant-Ashbyjevega
teorema, ki nakazuje, da mora simulacijski model ustrezati kompleksnosti svojega ustreznika v
realnem svetu, da ga lahko ucinkovito regulira. SMA optimizira oskrbovalne verige in prometna
omrezja v logistiki, pri Cemer omogoca menedzerjem, da simulirajo in ovrednotijo razlicne scenarije.
V poglavju so opisane kljuéne simulacijske metodologije, kot so diskretna simulacija dogodkov
(DES) za procesno usmerjeno analizo, sistemska dinamika (SD) za delovanje sistema na visoki
ravni, simulacija na podlagi agentov (ABS) za modeliranje vedenja posameznih subjektov in
omrezna simulacija (NS) za analizo omreznih tokov. Vsaka metoda omogoca vpogled v razlicne
vidike logistike, od proizvodnih ciklov do optimizacije prometa. Poglavje se zaklju¢i s pregledom
logisti¢nih simulacijskih projektov, ki so strukturirani v skladu z nacrtovanjem za Sest sigme in
Demingovim ciklom izboljSav ter pomagajo pri nacrtovanju, izvajanju in izpopolnjevanju
kompleksnih logisti¢nih sistemov.

Poglavje Linearna regresija z enim in vec regresorji predstavlja regresijsko analizo za razumevanje

razmerja med odvisnimi in neodvisnimi spremenljivkami. Zacne se z enostavno linearno regresijo,
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kjer ena neodvisna spremenljivka, kot so izdatki za oglasevanje, napoveduje rezultat, kot je
prodaja. Poglavje pojasnjuje sestavo regresijskega modela in regresijsko enacbo, ki se uporablja
za napovedovanje odvisne spremenljivke na podlagi vzorcnih podatkov. Obravnava tudi metodo
najmanjsih kvadratov, ki je bistvena tehnika za ocenjevanje regresijske premice z zmanjsevanjem
napak pri napovedovanju. Nato je predstavljen koeficient determinacije (R2) za merjenje, kako
dobro se regresijski model ujema s podatki. Poglavje se nato ukvarja z multiplo regresijo, pri kateri
dve ali ve¢ neodvisnih spremenljivk napoveduje odvisno spremenljivko, kar omogoca celovitejSo

analizo. Primeri vkljuCujejo napovedovanje Casa potovanja na podlagi razdalje in Stevila dostav.

Poglavje Uvod v operacijske raziskave se osredotoCa na uporabo analiticnih metod za izboljSanje
odlocanja, zlasti na podrocju logistike in upravljanja oskrbovalne verige. Operativne raziskave
uporabljajo modeliranje, statistiko in tehnike optimizacije za iskanje optimalnih reSitev zapletenih
problemov, kar omogoca ucinkovito upravljanje virov, nadzor zalog in optimizacijo procesov.
Poglavje poudarja stratesko logisticno nacrtovanje, ki vkljucuje metode, kot sta Six Sigma in
proizvodnja Just-in-Time, za izboljSanje operativne ucinkovitosti. Poslovna inteligenca (BI) in
poslovna analitika (BA) sta kljunega pomena pri analizi podatkov, saj podjetjem omogocata
sprejemanje informiranih odlocitev z uporabo napovedovanja, napovedne analitike in vizualizacije
podatkov. V poglavju je predstavljeno tudi veckriterijsko odlo¢anje (MCDM), ki pomaga pri
ocenjevanju in izbiri optimalnih reSitev na podlagi razlicnih meril. Sistemi za podporo odloc¢anju
(DSS) in na znanju temeljeci inzeniring (KBE) pomagajo pri vkljucevanju znanja in podatkov v

procese odlocanja, kar dodatno izboljSa operativno ucinkovitost in strateSko nacrtovanje.

Poglavje o statisticni obdelavi podatkov s SPSS predstavlja IBM-ovo programsko opremo SPSS kot
zmogljivo orodje za avtomatizacijo zapletenih statisti¢nih analiz, povecanje zanesljivosti in olajSanje
odlo¢anja. Pojasnjuje, kako SPSS omogoca uvoz, manipulacijo in pripravo podatkov prek
uporabniku prijaznega vmesnika. Poglavje zajema klju¢ne funkcionalnosti, kot so opisna statistika,
izdelava grafov in vizualizacija podatkov. Predstavlja tudi temeljne statisticne teste - teste,
korelacijo, hi-kvadrat in ANOVA - in bralce vodi skozi nastavitev in razlago vsakega testa. Poleg
tega raziskuje orodja za upravljanje podatkov, kot so zdruZevanje, delitev in izracunavanje
spremenljivk v podatkovnih nizih, ter prikazuje, kako SPSS izboljSuje statisticno analizo v logistiki

in na drugih podrodjih.

Poglavje 8 obravnava poslovno analitiko (BA) in njeno uporabo z orodji, kot sta R, in SQL, za
reSevanje poslovnih problemov. Cilj BA je izboljSati odlocanje in uspesnost podjetja z uporabo
metod, ki temeljijo na podatkih. Vkljucuje deskriptivne, prediktivne in preskriptivne platforme za
analiziranje podatkov in sprejemanje utemeljenih odlocitev. R je predstavljen kot robustno
-
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odprtokodno orodje za statisti¢no analizo in vizualizacijo, medtem ko je SQL bistven za upravljanje
in poizvedovanje po velikih podatkovnih bazah. Poglavje podrobno opisuje integracijo R in SQL za
ucinkovito poslovno analitiko in poudarja, kako je mogoce podatke, shranjene v SQL, analizirati z
uporabo skript R za avtomatizacijo nalog. Prakti¢ni primeri, kot je poizvedovanje po podatkovni
zbirki Chinook, ponazarjajo, kako R in SQL sodelujeta pri ustvarjanju vpogledov, na primer pri
prepoznavanju najbolje prodajanih albumov. Ta sinergija med BA, R in SQL izboljSa sposobnost

upravljanja in analiziranja dinamicnih poslovnih podatkov.

Poglavje 9 se osredoto¢a na napovedovanje povprasevanja v oskrbovalni verigi, vizualizacijo in
inZeniring funkcij. Napovedovanje povprasevanja napoveduje potrebe strank, spreminja celotno
oskrbovalno verigo in zmanjSuje logistiCne stroske. V poglavju so opisani kljucni koraki za
napovedovanje povprasevanja, vkljucno z opredelitvijo problema, zbiranjem podatkov, analizo
trendov, izbiro modelov in njihovim vrednotenjem. Vizualizacija pomaga prepoznati vzorce, kot so
sezonskost in trendi, ki so lahko podlaga za izbiro modela. S-ARIMA (Seasonal Autoregressive
Integrated Moving Average) je poudarjen kot ucinkovit model za obdelavo kompleksnih podatkov
Casovnih vrst, zlasti s sezonskimi vzorci povprasSevanja. Primer iz Zivilske industrije prikazuje
sposobnost modela S-ARIMA za napovedovanje povprasevanja in usmerjanje odlocanja. Na koncu
poglavje obravnava, kako preizkusiti in potrditi modele napovedovanja, da se zagotovi njihova
ucinkovitost v realnih aplikacijah, pri cemer se za oceno uspesnosti uporabljajo metrike, kot sta
RMSE in MAPE.

Zadnje poglavje obravnava vlogo umetne inteligence in strojnega ucenja v oskrbovalnih verigah,
zacensi s pregledom razvoja umetne inteligence od simbolnih sistemov do sodobnih pristopov
strojnega ucenja. Umetna inteligenca se nanaSa na avtomatizacijo nalog, ki obi¢ajno zahtevajo
Clovesko inteligenco, pri ¢emer je umetna inteligenca podmnoZica umetne inteligence, ki se
osredotoCa na ucenje vzorcev iz podatkov. Poglavje poudarja, kako se modeli AI/ML, kot sta
nadzorovano in nenadzorovano ucenje, uporabljajo za reSevanje poslovnih problemov, vklju¢no z
napovedovanjem povprasevanja, upravljanjem zalog in optimizacijo. Bistvena Studija primera
vkljuCuje uporabo algoritmov Al in ML v osrednjem skladisCu tovarne hrane za optimizacijo uporabe
vilicarjev. Z vkljucitvijo sistemov za podporo odlocanju (DSS) modeli AI/ML pomagajo vodjem pri
izbiri optimalnega Stevila vilicarjev, kar izboljSa operativno ucinkovitost. Poglavje poudarja, kako
lahko umetna inteligenca/ML zajame strokovno znanje, zmanjSa stroske in izboljSa procese

odlocanja pri upravljanju oskrbovalne verige.

11
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1. Uvodna statistika

1.1 Vioga in pomen statistike pri analizi podatkov v oskrbovalnih

verigah

Statistika ima klju¢no vlogo v sodobnih oskrbovalnih verigah, kjer so ucinkovito upravljanje,
nacrtovanje in nadzor kljuénega pomena. Statisticne metode se uporabljajo za zbiranje, analizo in

razlago podatkov, kar podjetjem omogoca boljSe razumevanje in optimizacijo oskrbovalnih verig.
Opisimo nekaj pomembnih vlog statistike pri analizi oskrbovalne verige.

Opisna statistika je kljucna za opis osnovnih lastnosti podatkov oskrbovalne verige, kot so
povprecje, standardni odklon, mediana, kvartili in druge mere. Ta orodja nam pomagajo razumeti
porazdelitev in znacilnosti podatkov, kot so povprecni dobavni roki, koli¢ine na zalogi in povprecni

stroski, kar prispeva k boljSemu razumevanju in upravljanju oskrbovalne verige.

Poleg tega se za napovedovanije prihodnjih dogodkov in trendov v oskrbovalnih verigah uporabljajo
statisticne tehnike, kot so regresija, analiza Casovnih vrst in analiza vzorcev. To vkljuCuje
napovedovanje povprasevanja, zalog in dobavnih rokov, kar omogocCa boljSe nacrtovanje in

prilagajanje oskrbe.

Statistika ima klju¢no vlogo pri prepoznavanju vzorcev v podatkih, kar omogoca boljSe razumevanje

obnasanja oskrbovalne verige, vklju¢no s sezonskimi vzorci, trendi in cikli v povprasevanju.

Optimizacija zalog je Se eno klju¢no podrocje, na katerem statisti¢ni podatki pomagajo doloditi
optimalne kolicine narocil, ki zmanjsujejo stroske skladiscenja in naroCanja, z uporabo metod, kot
je EOQ (Economic Order Quantity).

Poleg tega se statisticni podatki uporabljajo tudi za ocenjevanje tveganj v oskrbovalni verigi, kot

so verjetnost zamud pri dobavi, poskodbe med prevozom in druge morebitne tezave.

S statisticnim spremljanjem in nadzorom procesov ugotavljamo odstopanja od standardov, kar nam

omogoca izboljSanje kakovosti in ucinkovitosti procesov oskrbovalne verige.

Poleg tega se statisticni podatki uporabljajo za spremljanje in izboljSanje kakovosti izdelkov in

storitev v oskrbovalni verigi, vklju¢no z nadzorom kakovosti pri dobaviteljih.

STATISTICNE METODE ZA ANALIZO LOGISTICNIH
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Statisticni podatki so klju¢no orodje za sprejemanje bolj informiranih odlocitev o nabavi, zalogah,
izbiri dobaviteljev in drugih vidikih upravljanja oskrbe, kar prispeva k uspesnemu in ucinkovitemu

delovanju celotne oskrbovalne verige.

Pri analizi oskrbovalne verige se statisti¢ni podatki uporabljajo za optimizacijo procesov, zmanjsanje
stroskov, povecanje ucinkovitosti in izboljSanje zadovoljstva strank. Omogoca boljSe razumevanje
dinamike oskrbovalne verige in boljSe obvladovanje tveganj, kar je kljunega pomena za uspesno

delovanje podjetij in organizacij v danasnjem globalnem okolju.
1.2 Osnovni pojmi statistike

Spremenljivke

Spremenljivke so osnovni gradniki statistike, saj predstavljajo lastnosti ali
znadilnosti, ki se merijo, ali opazujejo v raziskavi, poskusu ali vzorcu podatkov.
Spremenljivke so bistvene za razumevanje in analizo podatkov, saj
raziskovalcem, analitikom in statistikom omogocajo opisovanje, analizo in

razumevanje pojavov.
Pomembno je razumeti razli¢ne vrste spremenljivk in njihov pomen v statistiki.

Kvalitativhe (opisne, kategoricne) spremenljivke so spremenljivke, ki predstavljajo
kvalitativne znacilnosti ali kategorije, ki jih ni mogoce presteti ali razvrstiti po matemati¢nem redu.
Primeri vkljuCujejo spol (moski, zenska), barvo oli (modra, rjava, zelena) ali tip avtomobila
(limuzina, kombi, SUV). Kvalitativne spremenljivke so pogosto uporabne za opisovanje

demografskih znacilnosti ali lastnosti.

Kvantitativhe (numericne) spremenljivke so spremenljivke, ki predstavljajo numeri¢ne
vrednosti, ki jih je mogoce presteti ali izmeriti in jih je mogoce razvrstiti v nekakSen matematicni
red. Primeri vkljuCujejo starost, viSino, temperaturo, dohodek ali rezultate raziskav. Kvantitativne

spremenljivke se pogosto uporabljajo za analizo in kvantitativho raziskovanje pojavov.

Odvisne in neodvisne spremenljivke. Odvisna spremenljivka je tista, ki jo Zelimo raziskati,
izmeriti ali napovedati, medtem ko je neodvisna spremenljivka tista, ki naj bi vplivala na odvisno
spremenljivko. Ce Zelimo na primer raziskati, ali izobrazba vpliva na dohodek, je dohodek odvisna

spremenljivka, izobrazba pa neodvisna spremenljivka.

Diskretne in zvezne spremenljivke. Spremenljivke lahko delimo tudi na diskretne in zvezne.
Diskretne spremenljivke imajo omejen nabor moznih vrednosti in so obicajno predstavljene s celimi

STATISTICNE METODE ZA ANALIZO LOGISTICNIH
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Stevili. Primer je Stevilo otrok v druzini, kjer so mozne vrednosti 0, 1, 2 itd. Po drugi strani pa imajo
zvezne spremenljivke neskoncno Stevilo moznih vrednosti in se obi¢ajno merijo z decimalnimi

Stevili. Primer je viSina oseb, kjer je v danem obmocju moznih neskoncno Stevilo vrednosti.

Spremenljivke so osnovna orodja za raziskave in analizo podatkov. Razumevanje in pravilna
opredelitev spremenljivk sta klju¢na za izvajanje statisti¢nih analiz in preucevanje pojavov v
raziskavah. Spremenljivke raziskovalcem omogocajo izrazanje in koli¢insko opredelitev razlicnih
vidikov resnicnosti, kar omogoca boljSe razumevanje pojavov, sprejemanje odlocitev in
napovedovanje prihodnjih dogodkov. Omogocajo tudi uporabo razlicnih statisticnih tehnik za

preverjanje hipotez, napovedovanje in boljSe razumevanje vzrocnih povezav med spremenljivkami.
1.3 Osnovni statisticni koncepti s primeri

Povprecje (srednja vrednost)

Srednja vrednost, znana tudi kot povprecje, je ena od osnovnih statisticnih
mer. Povprecje je aritmeticno povprecje vseh vrednosti v podatkovni zbirki.
IzraCunamo jo tako, da seStejemo vse podatke in jih nato delimo s Stevilom

podatkov.
Izracun povprecja:

e Sestejte vse vrednosti v naboru podatkov.
e Vsoto delite s Stevilom vrednosti v nizu.
e Enacba za izraCun povprecja (x) je: ¥ = (x; +x, + x3+...+x,) /n
Kje: x je povprecje. x;, x5, X, ..., x, SO vrednosti v naboru podatkov. n je Stevilo vrednosti v naboru

podatkov.
Primer:

Predstavljajte si nabor podatkov, ki predstavlja ocene Studentov pri izpitu iz matematike: 80, 85,
90, 75, 95. Ce Zelite izracunati povpredije, sestejte vse te vrednosti in jih delite s Stevilom ocen, ki

je v tem primeru 5:
PovpreCje = (80 + 85+ 90 + 75+ 95) / 5=425/5 =85

Tako je povprecna ocena ucenca 85 tock. Povprecje je uporabno za merjenje osrednje tendence
podatkov in nam daje grobo predstavo o tem, kaj lahko pricakujemo kot "tipicno" vrednost v nizu

podatkov. Vendar se lahko povprecje precej spremeni, e so v podatkih prisotna odstopanja ali

STATISTICNE METODE ZA ANALIZO LOGISTICNIH
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izstopajocCe vrednosti. Zato je pomembno poznati tudi druge statisticne mere, kot sta mediana in

modus, da bi bolje razumeli porazdelitev podatkov.
Mediana

Mediana je statisticni pojem, ki se uporablja za merjenje srednje vrednosti niza podatkov. To je
vrednost, ki razdeli urejene podatke na dve enaki polovici. To pomeni, da ima polovica

podatkov vrednosti, ki so manjsi ali enake mediani, druga polovica pa vrednosti, ki

so vecje ali enake mediani. Mediana je ena od osnovnih mer centralne tendence v

statistiki in se uporablja za opis porazdelitve podatkov, zlasti kadar so podatki poSevni

ali vsebujejo izstopajoce vrednosti.
Kako izracunati mediano:
¢ Najprej morate niz podatkov razvrstiti od najmanjSe do najvecje vrednosti.

o Ce je Stevilo podatkov sodo (n), potem je mediana povpredje dveh srednjih vrednosti. To
pomeni, da je mediana enaka povprecju vrednosti na poloZzaju n/2 in (n/2 + 1), ko so

podatki razvrseni v narascajotem vrstnem redu.
e Ce je Stevilo podatkov liho, je vrednost mediane na sredini.
Primer:
Predstavljajte si naslednji niz podatkov o Stevilu ur spanja v dolocenem obdobju: 7, 6, 5, 8, 6, 9, 7
Najprej podatke razvrstite v naras¢ajoc¢em vrstnem redu: 5, 6, 6, 7, 7, 8, 9

Ker je Stevilo podatkov liho (7), bo mediana vrednost na srednjem mestu, ki je Cetrta vrednost v
urejenem nizu podatkov. Torej je mediana v tem primeru enaka 7 ur. To pomeni, da polovica ljudi

v tem podatkovnem nizu spi 7 ur ali manj, druga polovica pa 7 ur ali vec.
Modus

Modus je ena od osnovnih statisticnih metrik, ki se uporablja za merjenje osrednje tendence niza
podatkov. Modus predstavlja vrednost, ki se najpogosteje pojavlja v naboru podatkov. To je

vrednost, ki ima najve¢jo pogostost pojavljanja med vsemi vrednostmi v podatkovnem nizu.

Modus je uporaben za ugotavljanje najpogostejSe vrednosti v nizu podatkov in je Se posebej

uporaben pri analizi kvalitativnih (kategoricnih) spremenljivk, kjer vrednosti niso Stevilcne.

Ce je v nizu podatkov vet nacinov (ve¢ vrednosti s podobno najvecjo frekvenco), govorimo o veé-
modalni porazdelitvi. Ce imajo vsi podatki enako pogostost pojavljanja, potem niz podatkov nima

nacina.
I

STATISTICNE METODE ZA ANALIZO LOGISTICNIH
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Primer: predstavljajte si nabor podatkov, ki predstavlja barve avtomobilov na parkiriscu:
Rdeca, modra, rdeca, zelena, modra, modra, modra, rdeca

V tem primeru je modus "rdeca", saj se ta vrednost pojavlja najpogosteje (trikrat), medtem ko se

"modra" in "zelena" pojavljata manj pogosto.

Modus je preprosto izracunati, saj preprosto dolo¢i vrednost z najvecjo pogostostjo pojavljanja v
naboru podatkov. Modus se uporablja za opis znacilnih vrednosti v podatkih in je lahko koristen pri

razumevanju, katera vrednost je najbolj znacilna za doloceno situacijo ali skupino.
Razpon variance (VR, Razpon, razpon)

Razlika med najvecjo in najmanjsSo vrednostjo v nizu podatkov je statisticni pojem, ki se imenuje
razpon. Ta meri, kako velika je razlika med najvecjo (maksimalno) in najmanjSo (minimalno)
vrednostjo v podatkovnem nizu. Razpon je preprost nain za oceno razpona vrednosti v

podatkovnem nizu in za merjenje variabilnosti med najmanjSo in najvecjo vrednostjo.

Izracun meje variacije je preprost:
« Najprej poiscite najmanjso vrednost (min) in najvecjo vrednost (max) v naboru podatkov.
o Nato izracunajte razliko med najvecjo in najmanjso vrednostjo (max - min).

Primer: predstavljajte si nabor podatkov, ki predstavlja starost udelezencev nekega dogodka: 20,
25, 30, 35, 40. Za izraCun meje variacije najprej poisCite najmanjSo vrednost (20) in najvecjo
vrednost (40) v nizu podatkov. Nato izraunajte razliko med najvecjo in najmanjSo vrednostjo: VR
=40-20=20

Tako je v tem primeru razpon odstopanja 20 let. To pomeni, da je razlika med najstarejSim in

najmlajSim udelezencem 20 let.

Dekompozicija variance je uporabna za ocenjevanje razpona vrednosti v naboru podatkov, vendar
je precej preprosta in ne uposteva vseh vrednosti v naboru podatkov. Za podrobnejso analizo
variabilnosti in razprSenosti podatkov se obicajno uporabljajo druge statisticne mere, kot so

variance ali kvartili.
Varianca in standardni odklon

Varianca je povpreCje kvadratnih odstopanj od povprecja. Je kvadrat standardnega odklona.
Standardni odklon je statisticna mera, ki se uporablja za merjenje razprsenosti ali variabilnosti

Vv nizu podatkov. Pove, kako dale¢ so vrednosti od povprecja v nizu. Standardni odklon je ena

STATISTICNE METODE ZA ANALIZO LOGISTICNIH
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najpogosteje uporabljenih mer razprSenosti v statistiki in se izraCuna z izraCcunom kvadratnega

korena variacije (variance).
Izracun standardnega odklona:

o Najprej izraCunajte variacijo (raztros). Variacijo (raztros) izraCunamo tako, da za vsako
vrednost v nizu vzamemo povprecje vseh vrednosti v nizu, nato pa te razlike kvadriramo in

sestejemo.

o Ko dobite vrednost meje variacije (\sigma“”2), izraCunajte standardni odklon z izra¢unom

kvadratnega korena meje variacije. To naredimo tako, da vzamemo kvadratni koren iz o2:
Standardni odklon ¢ = Vo2

Standardni odklon meri, kako razprSene so vrednosti okoli povprecja v nizu
podatkov. Vecja vrednost standardnega odklona pomeni, da so vrednosti bolj
razprSene in se bolj razlikujejo od povpredja, medtem ko nizja vrednost

standardnega odklona pomeni manjSo razprsenost.

Primer: Predstavljajte si nabor podatkov, ki predstavlja ocene Studentov pri izpitu iz matematike:
80, 85, 90, 75, 95. Formula, ki jo bomo predstavili v nadaljevanju, velja le, ¢e pet vrednosti, s
katerimi smo zaceli, tvori celotno populacijo. Najprej izraCunajte povprecje, ki je 85. Nato

izraCunajte variantno razliko, ki je 50.

Najprej izracunajte odstopanja vsake podatkovne tocke od povprecja in rezultat vsakega od njih

izravnajte s kvadratom:

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

Varianca je povprecje teh vrednosti:

) 254+ 0+ 25+100+ 100 250
o= 5 =5 =90

Na koncu izracunate standardni odklon tako, da vzamete kvadratni koren meje variacije:
Standardni odklon = V50 ~ 7.07

Standardni odklon v tem primeru znasa priblizno 7,07. To pomeni, da so rezultati u¢encev v
povprecju za priblizno 7,07 enote oddaljeni od povprecja. Standardni odklon se pogosto uporablja

pri analizi porazdelitve podatkov in ocenjevanju variabilnosti vrednosti v nizu.

STATISTICNE METODE ZA ANALIZO LOGISTICNIH
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Kvantili

Kvantili so vrednosti, ki razdelijo urejene podatke na dolocene dele. Kvartili na primer delijo
podatke na stiri enake dele. Prvi kvartil (Q1) deli spodnjih 25 % podatkov, drugi kvartil
(Q2) je enak mediani, tretji kvartil (Q3) pa deli zgornjih 25 % podatkov.

Primer: v naboru podatkov 2, 4, 6, 8, 10, 12, 14, 16, 18, 20 je prvi kvartil (Q1) enak 6, drugi
kvartil (Q2) je enak 11, tretji kvartil (Q3) pa je enak 16.

1.4 Prikaz statisticnih podatkov

Predstavitev statisticnih podatkov vkljuCuje uporabo razlicnih metod in orodij, da bi podatke

predstavili na jasen, pregleden in informativen nacin.
Tukaj je nekaj pogostih nacinov za prikaz statisti¢nih podatkov:
Tabele

Tabele so osnovha metoda za prikazovanje podatkov. Primeri so tabele pogostosti, ki prikazujejo

Stevilo pojavitev razlicnih vrednosti, in podatkovne tabele, ki prikazujejo ve¢ informacij o podatkih.

Marks Scored by Students Tally Marks Frequency
' 41-49 Il . 3
50 - 58 | 6
59 - 67 JLil 5
68-76 JIil 6
77 -85 | 2

Total =22

Slika 1.1 Primer tabele.

Graficni prikazi

Graficni prikazi so ucinkovito orodje za vizualizacijo podatkov. Vkljucujejo razlicne vrste grafov, kot

so Crtni, linijski, krozni, histogramski, Skatlasti itd.

type = CARTESIAN o

type = PIE

Slika 1.2 Primeri graficnih predstavitev podatkov.

STATISTICNE METODE ZA ANALIZO LOGISTICNIH
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Crtni diagrami se uporabljajo za vizualizacijo trendov in sprememb ez Cas, zato so idealni za
spremljanje podatkov, ki se nenehno spreminjajo. Posebej ucinkoviti so za prikaz odnosov med
spremenljivkami in poudarjanje vzorcev, kot so povecanja, zmanjsanja ali nihanja. Crtni diagrami
se pogosto uporabljajo na podrocjih, kot so finance, znanost in poslovanje, za analizo podatkov
Casovnih vrst, primerjavo trendov med kategorijami ali napovedovanje prihodnjega razvoja na

podlagi preteklih podatkov.

Stolpcni diagrami se uporabljajo za primerjavo koli¢in v razliénih kategorijah, zato so idealni za
predstavitev diskretnih podatkov. Posebej ucinkoviti so za poudarjanje razlik, podobnosti in trendov
med skupinami. Stolpcni diagrami se pogosto uporabljajo, kadar je treba jasno in vizualno
preprosto prikazati frekvence, odstotke ali druge Stevilcne mere. Pogosto se uporabljajo v podjetjih,

izobraZevanju in raziskavah za analizo in sporocanje kategori¢nih podatkov.

Radarski diagrami, znani tudi kot pajkovi diagrami, se uporabljajo za prikaz vecrazseznostnih
podatkov v ve¢ dimenzijah v krozni obliki. Idealni so za primerjavo vec spremenljivk ali entitet glede
na ista merila, pri ¢emer jasno in vizualno poudarijo prednosti in slabosti. Radarski diagrami se
pogosto uporabljajo pri analizi uspesnosti, sprejemanju odlocitev in primerjavah s konkurenco, na
primer pri ocenjevanju lastnosti izdelkov, sposobnosti ekipe ali rezultatov raziskav v razlicnih
kategorijah.

Krozni diagrami se uporabljajo za prikaz delezev ali odstotkov celote, zato so idealni za
vizualizacijo relativnih velikosti razli¢nih kategorij. Se posebej ucinkoviti so, kadar Zelite prikazati,
kako deli prispevajo k celoti, ali kadar Zelite na prvi pogled primerjati razmerja. Krozni diagrami se
pogosto uporabljajo v porocilih, predstavitvah in raziskavah za prikaz podatkov, kot so trzni delez,

razdelitev proracuna ali demografska porazdelitev.
Histogrami

Histogrami so graficni prikazi porazdelitve podatkov. Uporabljajo se za prikaz pogostosti vrednosti

spremenljivke v razli¢nih asovnih intervalih.
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Slika 1.3 Histogram in kvantilni graf (Skatlasti graf).

Kvantilni grafikon (okvirni grafikon)

Kvantilni graf ali Skatla z usti je vrsta grafa, ki se uporablja v opisni statistiki kot prirocen nacin
graficne predstavitve skupin Stevilénih podatkov, tako da jih povzamemo s petimi Stevilkami:

minimum, prvi kvartil, mediana, tretji kvartil in maksimum.

Izbira metode za prikazovanije statisticnih podatkov je odvisna od narave podatkov, ciljev analize
in ciljnega obcinstva. Pomembno je, da izberete metodo, ki najbolj ustreza vasemu sporocilu in

omogoca lazje razumevanje podatkov.
1.5 Porazdelitev pogostosti

Frekvencna porazdelitev, znana tudi kot frekvencna tabela ali histogram, je nacin

prikaza Stevila pojavitev razlicnih vrednosti spremenljivke v nizu podatkov. S

frekvencno porazdelitvijo lahko ugotovite vzorce, porazdelitve in frekvence

vrednosti v podatkih. Pogosto se uporablja za analizo kvalitativnih (kategoricnih)

spremenljivk, lahko pa se uporablja tudi za prikaz diskretnih vrednosti kvantitativnih (numeri¢nih)

spremenljivk.
Postopek ustvarjanja frekvencne porazdelitve vkljucuje naslednje korake:

e Zbiranje podatkov: najprej zberite podatke, za katere Zelite ustvariti frekvencno

porazdelitev.

e Opredelitev razlicnih vrednosti: opredelite razlicne vrednosti, ki se pojavljajo v vasih

podatkih. To so kategorije ali diskretne vrednosti, ki jih Zelite analizirati.

o étetje pojavitev: prestejte, kolikokrat se posamezna vrednost pojavi v naboru podatkov.
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e Ustvarite frekvenéno tabelo: ustvarite tabelo, ki prikazuje vse razlicne vrednosti

spremenljivke in Stevilo pojavitev za vsako vrednost.

¢ Risanje histograma: e imate veliko Stevilo razli¢nih vrednosti, lahko ustvarite histogram,

ki prikazuje frekvencno porazdelitev. To je graficni prikaz, ki prikazuje Stevilo pojavitev

vsake vrednosti v obliki stolpcev.

Primer frekvencne porazdelitve: Predstavljajte si, da analiziramo frekvencno porazdelitev ocen, ki

so jih dosegli ucenci. Zbrali smo podatke o 22 Studentih in Zelimo ugotoviti, koliko Studentov je

doseglo doloceno Stevilo tock.

Marks Scored by Students Tally Marks Frequency
41-49 Il 3
50 - 58 | 6
59 - 67 JLil 5
68 - 76 Il 6
77-85 Il 2
Total =22

Slika 1.4 Tabela porazdelitve pogostosti.

Graf frekvencne porazdelitve (histogram) bi prikazal stolpce za vsako obmocje ocen, viSina pa bi

predstavljala Stevilo uencev v vsakem frekvencnem razredu. Tako lahko jasno vidimo, kateri

frekvencni razred je najpogostejsi in kako so porazdeljene druge ocene v podatkovnem nizu.

Frekvencne porazdelitve so uporabno orodje za vizualizacijo in analizo kvalitativnih podatkov ter za

hitro prepoznavanje vzorcev.

N W R~ OO0 N

RN

0 IIII.

W41-49 m50-58 mW59-67 mM68-76 mM77-85

Slika 1.5 Graf porazdelitve pogostosti.
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1.6 Opisna in sklepalna statistika

Opisna statistika: opisna statistika se ukvarja z opisovanjem in povzemanjem

podatkov iz preucevanega vzorca ali populacije. Uporablja se za analizo in

razumevanje podatkov, ne pa za sklepanje o celotni populaciji. Glavni cilj opisne

statistike je opisati znacilnosti podatkov, na primer izraCunati povprecje, mediano,

razpon, standardni odklon in oblikovati grafi¢ne predstavitve, kot so histogrami ali grafi. Uporablja
se za izdelavo povzetkov in grafov, ki pomagajo vizualizirati podatke.

Inferencna statistika: inferencna statistika se ukvarja s sklepanjem o populaciji na podlagi
vzorca. To pomeni, da inferencna statistika omogoca, da se na podlagi analize vzorca sklepa o
celotni populaciji. Uporablja razlicne statisticne metode, kot so preverjanje hipotez, intervali
zaupanja in regresijska analiza, da bi ugotovila, ali je mogoce rezultate opazovanega vzorca
posploditi na populacijo. Ce Zelimo na primer ugotoviti, ali je povpre¢na starost v vzorcu

reprezentativna za celotno populacijo, bomo uporabili inferencno statistiko.
Inferencna statistika

Inferencna statistika je veja statistike, ki se osredotoa na sklepe in zakljucke, ki jih lahko
potegnemo iz zbranih podatkov. Njena glavna naloga je, da na podlagi analize vzorca podatkov

oblikuje splosne sklepe o populaciji ali vzorcu.
Glavni cilji inferenCne statistike so:

Ocenjevanje populacijskih parametrov: inferen¢na statistika nam omogoca ocenjevanje

populacijskih parametrov, kot so povprecje, variance, delezi in druge znacilnosti, na podlagi vzorca.

Preverjanje hipotez: inferencna statistika se lahko uporablja za preverjanje hipotez o populaciji
na podlagi vzoréenih podatkov. Pri tem gre za statisticno testiranje, pri katerem vzorec primerjamo

s predpostavkami o populaciji.
Oblikovanje intervalov zaupanja: inferenCna statistika nam omogoca izraun intervalov, ki

vsebujejo ocenjene vrednosti populacijskih parametrov z doloceno stopnjo zaupanja.

Primer inferencne statistike: recimo, da Zelimo oceniti povprecno visino vseh Studentov na univerzi.

Ker je nemogoce preveriti vse Studente, vzamemo vzorec 100 Studentov in izmerimo njihovo visino.

Nato s pomocjo inferencne statistike izraunamo interval zaupanja za povprecno viSino vseh

ucencev. Nas vzorec ima povprecno visino 170 cm in standardni odklon 5 cm.

STATISTICNE METODE ZA ANALIZO LOGISTICNIH
PODATKOV 22



r\
BAS4SC — Poslovno-analiticne vescine za zagotavljanje odpornosti oskrbovalnih verig

Ob predpostavki, da so visine ucencev v populaciji priblizno normalno porazdeljene, lahko za
izraCun intervala zaupanja uporabimo standardno napako povprecja. Ce na primer zelimo 95-
odstotni interval zaupanja, uporabimo standardno napako in kvantile normalne porazdelitve.

Priblizni 95-odstotni interval zaupanja za povprecno visino vseh Studentov na univerzi bi bil:

5cm
V100

To pomeni, da lahko s 95-odstotno zanesljivostjo trdimo, da je povprecna viSina vseh ucencev

170cm + 1.96 X ( ) = 170cm + 0.98 cm

priblizno med 169,02 cm in 170,98 cm. Ta interval zaupanja nam omogoca, da iz celotnega vzorca

sklepamo o povprecni viSini vseh Studentov na univerzi.

Te statisticne metode skupaj logistinim podjetiem omogocajo boljSe razumevanje procesov,
napovedovanje prihodnjih dogodkov in sprejemanje bolj premisljenih odlocitev za izboljSanje

ucinkovitosti in konkurencnosti.
1.7 Korelacija in regresija

To so statisticne metode, ki se uporabljajo za preucevanje odnosov med
spremenljivkami in napovedovanje vrednosti. Obe metodi pomagata razumeti,
kako ena spremenljivka vpliva na drugo in kako dobro lahko eno spremenljivko

uporabimo za napovedovanje druge. Tukaj je razlaga vsake od teh dveh metod:
Korelacija

Korelacija se uporablja za merjenje stopnje povezanosti med dvema kvantitativnima (Stevilénima)
spremenljivkama. Pove, ali med spremenljivkama obstaja linearna povezava in kako moc¢na je ta

povezava. Korelacija se meri s korelacijskim koeficientom, ki ima obliko vrednosti med -1 in 1.

Korelacijski koeficient 1 pomeni popolno pozitivno korelacijo, kar pomeni, da sta spremenljivki

popolnoma povezani in se gibljeta v isti smeri.

Korelacijski koeficient -1 pomeni popolno negativho korelacijo, kar pomeni, da sta spremenljivki

popolnoma obratno povezani in se gibljeta v nasprotnih smereh.
Korelacijski koeficient 0 pomeni, da med spremenljivkama ni linearne povezave.

Primer: korelacija med Stevilom ur Studija in dosezenimi ocenami Studentov bo pozitivna, ce

povecanje Stevila ur Studija obi¢ajno pomeni visje ocene.
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Regresija

Regresija se uporablja za modeliranje in napovedovanje vrednosti ene
kvantitativne spremenljivke (odvisne spremenljivke) na podlagi vrednosti druge
kvantitativne spremenljivke (neodvisne spremenljivke). Obstajajo razlicne vrste
regresije, vkljutno z enostavno linearno regresijo, multiplo linearno

regresijo, logisticno regresijo itd.

Enostavna linearna regresija: uporabljajo se za modeliranje razmerja med eno neodvisno
spremenljivko in eno odvisno spremenljivko. Model je linearen in je obicajno predstavljen z enacbo

ravne Crte (y = a + bx), kjer je a presecisCe z y —osjo in b je naklon premice.

Veckratna linearna regresija: uporablja se, kadar Zelite modelirati razmerje med ve¢ neodvisnimi

spremenljivkami in eno odvisno spremenljivko.

Linear Linear Mo linear relationship

Primer: za modeliranje razmerja med

Stevilom opravljenih u¢nih nalog (neodvisna . e
spremenljivka) in kon¢no oceno izpita ._.' ol T i e
(odvisna spremenljivka) se lahko uporabi |- °* ‘

preprosta linearna regresija. Slika 1.6 Grafi preproste linearne regresije.

1.8 Verjetnostne porazdelitve

V statistiki verjetnostna porazdelitev opisuje verjetnosti razlicnih vrednosti, ki jih
spremenljivka lahko doseZe. Je matemati¢ni model, ki nam pomaga razumeti in
analizirati nakljuCne pojave ter napovedati, kako bodo vrednosti porazdeljene v
dolocenih okolis¢inah. Obstaja vec razli¢nih verjetnostnih porazdelitev, od katerih
ima vsaka svoje znacilnosti in se uporablja v razli¢nih situacijah. Tukaj je nekaj najbol;

znanih verjetnostnih porazdelitev v statistiki:

Normalna (Gaussova) porazdelitev: normalna porazdelitev je ena najpomembnejSih in
najpogosteje uporabljenih porazdelitev. Opisuje simetri¢no in zvonasto porazdelitev z znanima
parametroma: sredino (W) in standardnim odklonom (o). Veliko naravnih pojavov se priblizuje

normalni porazdelitvi.
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Slika 1.8 Graf normalne porazdelitve. Slika 1.7 Graf Poissonove porazdelitve.
Binomska porazdelitev: binomska porazdelitev se uporablja za modeliranje Stevila uspehov (npr.
Stevila "glav") v danem Stevilu neodvisnih Bernoullijevih poskusov. Ima dva parametra: Stevilo

poskusov (n) in verjetnost uspeha (p).

Poissonova porazdelitev: Poissonova porazdelitev se uporablja za modeliranje Stevila dogodkov,
ki se zgodijo v doloCenem ¢asovnem ali prostorskem obdobju. Obicajno se uporablja za modeliranje
redkih dogodkov, kot so nesrece, klici na reSevalne sluzbe itd. Parameter porazdelitve je povprecna

stopnja ().

Eksponentna porazdelitev: eksponentna porazdelitev je poseben primer gama porazdelitve in
se uporablja za modeliranje Casov do prvega dogodka v Poissonovem procesu. Parameter

porazdelitve je povprecna stopnja dogodkov (A).

Studentova t-razdelitev: Studentova t-razdelitev se uporablja za ocenjevanje intervalov
zaupanja in preverjanje hipotez, kadar imamo majhen vzorec in ne poznamo standardnega odklona
populacije. Pomembna je pri analizi vzorcev, kjer je predpostavka o normalni porazdelitvi lahko
krhka.

Porazdelitev Chi-kvadrat: porazdelitev Chi-kvadrat se uporablja za analizo porazdelitve
pogostosti v tabelah, za preverjanje neodvisnosti in preverjanje hipotez. Pogosto se uporablja pri

statisticnih testih, kot je test chi-kvadrat.

Porazdelitev F: porazdelitev F se uporablja pri primerjavi variabilnosti med dvema vzorcema.

Uporablja se pri analizi variance (ANOVA) in drugih statisticnih testih.

Te verjetnostne porazdelitve so temeljni gradniki statistike in se uporabljajo za modeliranje in
analizo razli¢nih vrst podatkov v razlicnih kontekstih. Izbira pravilne verjetnostne porazdelitve je

klju¢na pri izvajanju statisticnih analiz in napovedovanju rezultatov.

STATISTICNE METODE ZA ANALIZO LOGISTICNIH
PODATKOV 25



r\
BAS4SC — Poslovno-analiticne vescine za zagotavljanje odpornosti oskrbovalnih verig

Literatura poglavje 1

Introductory Statistics. Bentham Science Publishers, Kahl, A. (Publish 2023).
DOI:10.2174/97898151231351230101

Introductory Statistics 2e, Openstax, Rice University, Houston, Texas 77005, Jun 23, senior
contributing authors: Barbara Illowsky and Susan dean, De anza college, Publish Date: Dec
13, 2023, (https://openstax.org/details/books/introductory-statistics-2e);

Introductory Statistics 4th Edition, Susan Dean and Barbara Illowsky, Adapted by Riyanti
Boyd & Natalia Casper (Published 2013 by OpenStax College) July 2021,
(http://dept.clcillinois.edu/mth/oer/IntroductoryStatistics.pdf );

Journal of the Royal Statistical Society 2024, A reputable journal publishing cutting-edge
research and articles on various aspects of statistics, including theoretical advancements
and practical applications. Recent issues have featured studies on sampling and hypothesis
testing.

Introductory Statistics 7th Edition, Prem S. Mann, eastern Connecticut state university with
the help of Christopher Jay Lacke, Rowan university, John Wiley & Sons, Inc., 111 River
Street, Hoboken, NJ 07030-5774, 2011

Introduction to statistics, made easy second edition, Prof. Dr. Hamid Al-Oklah Dr. Said Titi
Mr. Tareq Alodat, March 2014

Statistics for Business and Economics, Thirteenth Edition, David R. Anderson, Dennis J.
Sweeney, Thomas A. Williams, Jeffrey D. Camm, James J. Cochran, 2017, 2015 Cengage
Learning®

Statistics for Business, First edition, Derek L Waller, 2008 Copyright © 2008, Derek L

Waller, Published by Elsevier Inc. All rights reserved

Dodatne povezave do literature in videoposnetkov na YouTubu

Poglavje 1

https://open.umn.edu/opentextbooks/textbooks/196
https://www.scribbr.com/category/statistics/
https://stats.libretexts.org/Bookshelves/Introductory_Statistics
https://assets.openstax.org/oscms-prodcms/media/documents/IntroductoryStatistics-
OP_i6tAI7e.pdf

https://saylordotorg.github.io/text_introductory-statistics/

STATISTICNE METODE ZA ANALIZO LOGISTICNIH
PODATKOV 26



r\
BAS4SC — Poslovno-analiticne vescine za zagotavljanje odpornosti oskrbovalnih verig

e https://drive.uqu.edu.sa/_/mskhayat/files/MySubjects/20178FS5%20Elementary%?20Statis
tics/Introductory%20Statistics%20(7th%20Ed).pdf

e https://dept.clcillinois.edu/mth/oer/IntroductoryStatistics. pdf

o https://www.geeksforgeeks.org/introduction-of-statistics-and-its-types/

e https://onlinestatbook.com/Online_Statistics_Education.pdf

e https://www.researchgate.net/profile/Tareg-Alodat-
2/publication/340511098_INTRODUCTION_TO_STATISTICS_MADE_EASY/links/5e8de3dc
4585150839c7b58a/INTRODUCTION-TO-STATISTICS-MADE-EASY.pdf

e https://byjus.com/maths/statistics/

¢ https://www.khanacademy.org/math/statistics-probability

e https://www.youtube.com/watch?v=XZo4xyJXCak

e https://www.youtube.com/watch?v=LMSyiAJm99g

e https://www.youtube.com/watch?v=VPZD_aij8HO0

e https://www.youtube.com/watch?v=TLwp5DwcqD4

e https://www.youtube.com/watch?v=fpFj1Rell84

e https://youtube.com/playlist?list=PLqzoL9-eJTNAB5st3mtP_bmXafGSH1Dtz&si=z-
IXQ1liKbw2-ieJW

e https://www.youtube.com/watch?v=44MJyNTxaP8

STATISTICNE METODE ZA ANALIZO LOGISTICNIH
PODATKOV 27



r\
w BAS4SC — Poslovno-analiticne vescine za zagotavljanje odpornosti oskrbovalnih verig

2. Statistika za poslovno analitiko

Dobrodosli v svetu poslovne statistike, kjer se podatki spremenijo v pomembne vpoglede, ki
usmerjajo odlocanje in odkrivajo skrite resnice. V tem iz€rpnem raziskovanju se podajamo na pot,
na kateri razkrivamo bistvene statisticne koncepte in tehnike, ki so osnova za temeljito analizo
poslovnih podatkov. Od razumevanja zapletenosti porazdelitev do uporabe testiranja hipotez in

oblikovanja intervalov zaupanja - vsako poglavje razkriva nov vidik statisticne pismenosti.

V sredisCu statisticne analize je normalna porazdelitev, krivulja v obliki zvona, ki je znacilna za
Stevilne pojave v naravi in Cloveskem vedenju. V tem delu se bomo poglobili v bistvo normalne
porazdelitve, razkrili njene lastnosti in pomen pri statisticnem sklepanju. Z vizualizacijami in primeri
iz resnicnega sveta osvetlimo vseprisotnost te temeljne porazdelitve in njeno viogo temeljnega

kamna statisti¢ne teorije.

Standardni odklon sluzi kot kompas v statisti¢ni pokrajini, ki nas vodi skozi spremenljivost, znacilno
za zbirke podatkov. V tem poglavju razc¢lenjujemo koncept standardnega odklona in razkrivamo
njegov pomen pri koli¢inskem opredeljevanju razprsenosti in ocenjevanju razsirjenosti podatkovnih
tock. Oborozeni z globljim razumevanjem standardnih odklonov boste samozavestno krmarili po

podatkih ter natan¢no prepoznavali vzorce in odstopanja.

Spremenljivke so gradniki statistiCcne analize, vsaka od njih pa ima posebne znacilnosti in posledice.
To poglavje pojasnjuje dihotomijo med zveznimi in diskretnimi spremenljivkami ter osvetljuje
njihovo vliogo pri modeliranju in razlagi podatkov. Z razumevanjem nians vrst spremenljivk boste

izkoristili celoten potencial statisticnih tehnik, prilagojenih razliénim podatkovnim strukturam.

Vzorna porazdelitev je temelj statistichega sklepanja, saj zapolnjuje vrzel med vzorcnimi
opazovanji in populacijskimi parametri. V tem poglavju razkrivamo koncept vzorcne porazdelitve in
pojasnjujemo njen pomen pri podajanju verjetnostnih izjav o znacilnostih populacije. S konkretnimi
primeri boste razvili intuitivno razumevanje vloge porazdelitve vzorcenja pri zanesljivi statisticni

analizi.

Centralna mejna trditev je kljucni koncept v statistiki, ki nam pomaga razumeti negotovost. V tem
poglavju je na preprost nacin razlozen Centralni mejni teorem, ki pokaze, kako naredi vzorcne
sredine bolj predvidljive in pomaga pri preverjanju hipotez. Z razumevanjem tega koncepta boste

lahko iz podatkov potegnili smiselne zakljucke.
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Razumevanje testiranja hipotez je bistveno za sprejemanje odloCitev, ki temeljijo na podatkih. Z
njim lahko ugotovimo, ali so opazeni vzorci v podatkih smiselni ali zgolj posledica nakljucja. S
testiranjem hipotez lahko ocenimo predpostavke, primerjamo skupine in ocenimo statisticno
pomembnost rezultatov, zato je to pomembno orodje v znanstvenih raziskavah, poslovnih analizah

in na Stevilnih drugih podrogjih.

Rezultati Z in tabele Z sluZijo kot navigacijski pripomocki v morju standardne normalne porazdelitve
ter olajSajo standardizirane primerjave in izraCune verjetnosti. V tem poglavju so pojasnjene
zapletene znacilnosti Z-skupin, kar vam omogoca interpretacijo standardiziranih rezultatov in
uporabo Z-tabel za statisticno analizo. Z znanjem o Z-skupinah boste z gotovostjo in natancnostjo

krmarili po prostranstvih normalne porazdelitve.

Kadar so vzorci majhni ali standardni odkloni populacije neznani, so t-skupine in t-tabele
nepogresljiva orodja za statisti¢no analizo. To poglavje razkriva skrivnosti t-skupin in vas vodi skozi
njihov izracun in interpretacijo s pomocjo t-tabel. Oborozeni s tem znanjem boste spretno krmarili

po niansah t-distribucij in si zagotovili zanesljivo sklepanje v razli¢nih statisticnih scenarijih.

Normalna in t-distribucija sta stebra teorije verjetnosti, vsaka od njiju pa ima edinstvene znacilnosti
in uporabo. V tem poglavju pojasnjujemo razlike med tema porazdelitvama in vam omogocamo,
da prepoznate, kdaj uporabiti vsako od njiju pri statisticni analizi. S prakti¢nimi primeri in
primerjalnimi analizami boste razvili podrobno razumevanje normalnih in t-razdelitev ter tako

obogatili svoje statisticno orodje.

Intervali zaupanja omogocajo vpogled v negotovost, ki spremlja populacijske parametre, in nam
omogocajo koli¢insko opredelitev natancnosti ocen. V tem poglavju raziskujemo oblikovanje
intervalov zaupanja za sredine in deleze ter razkrivamo metodologijo in razlago teh bistvenih
statisticnih orodij. Z obvladovanjem intervalov zaupanja boste pregledno in strogo izrazili

negotovost, ki je nelocljivo povezana z vasimi ugotovitvami.

Ceprav p-vrednosti omogocajo statisticno sklepanje, lahko njihova napacna razlaga privede do
napacnih sklepov in napacnih odloCitev. V tem poglavju so obravnavane morebitne pasti
prevelikega zanasanja na p-vrednosti, pri cemer je poudarjen pomen konteksta in velikosti ucinka
pri statisti¢ni analizi. S kriticnim pregledom in prakti¢nimi spoznanji boste previdno krmarili po

zapletenosti p-vrednosti in tako zagotovili celovitost svojih statisticnih zakljuckov.

Na teh straneh se skrivajo kljuci za razvozlavanje skrivnosti statisticne analize, ki vam omogocajo,

da se samozavestno in natancno orientirate po zapletenih podatkih. Ko se bomo skupaj podali na
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to potovanje, naj bo radovednost nas kompas, poizvedovanje pa nasa vodilna Iu¢, ki nam bo

osvetljevala pot do globljega razumevanja in uporabnih vpogledov.
2.1 Normalna porazdelitev

V sredisCu statistiCne analize je normalna porazdelitev, vseprisotna verjetnostna
porazdelitev, ki sluzi kot merilo za Stevilne statisticne tehnike. Spoznali bomo
njene znacilnosti, simetrino krivuljo v obliki zvona in njen pomen za

razumevanje porazdelitve podatkov.

Normalna porazdelitev se uporablia na razlicnih podrocjih, vklju¢no s financami, psihologijo,
inzeniringom in biologijo. Normalna porazdelitev je vsestransko orodje za analizo in razlago

podatkov, od modeliranja borznih tecajev do razumevanja porazdelitve Cloveske viSine.

V tem poglavju se bomo poglobili v matematicne lastnosti normalne porazdelitve in raziskali, kako
izraCunati verjetnosti, percentile in z-rezultate. Poleg tega bomo obravnavali prakti¢ne tehnike za
vizualizacijo in interpretacijo normalne porazdelitve z uporabo histogramov, diagramov gostote in

kumulativnih porazdelitvenih funkcij.

Ob koncu tega poglavja boste dobro spoznali normalno porazdelitev in njen pomen v statisticni
analizi. OboroZeni s tem znanjem boste dobro opremljeni za reSevanje naprednejSih statisti¢nih
konceptov in njihovo uporabo v realnih podatkovnih nizih. Skupaj se podajmo na to potovanje, da

razvozlamo skrivnosti normalne porazdelitve.

Normalna porazdelitev, znana tudi kot Gaussova porazdelitev ali krivulja zvona, kaZe simetri¢cno
porazdelitev podatkov brez posevnosti. Ce podatke nariSemo na graf, tvorijo krivuljo v obliki zvona,
pri Cemer je vecina vrednosti zbranih okoli sredis¢a in se z oddaljevanjem od njega zmanijsuje.
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Slika 2.1 Primer Gaussove porazdelitve ali zvonaste krivulje.
Razlicne spremenljivke v naravoslovju in druzboslovju imajo obicajno normalno porazdelitev ali
njen priblizek. Primeri so viSina, porodna teza, bralne sposobnosti, zadovoljstvo na delovhem mestu
in rezultati mature. Zaradi razSirjenosti normalno porazdeljenih spremenljivk so Stevilni statisticni
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testi prilagojeni taksnim populacijam. Spretno razumevanje znacilnosti normalnih porazdelitev
posameznikom omogoca uporabo inferencne statistike za primerjavo skupin in izdelavo ocen

populacije iz vzorcev.

Normalne porazdelitve imajo klju¢ne znacilnosti, ki jih zlahka opazimo v grafih:

o Povprecje, mediana in nacin so popolnoma enaki.

o Porazdelitev je simetri¢na glede na srednjo vrednost - polovica vrednosti
je pod srednjo vrednostjo, polovica pa nad srednjo vrednostjo.

o Porazdelitev lahko opiSemo z dvema vrednostma: srednjo vrednostjo in

standardnim odklonom.

Féormol distributions with Oifersnl meons

Hormal slesnbutkons with differens shanderd deviatiors

— W1

A i — m .z

Slika 2.2 Normalna porazdelitev z razlicnimi srednjimi vrednostmi in z razlicnimi odstopanji.

Srednja vrednost sluzi kot lokacijski parameter, ki doloca srediS¢e vrha krivulje. S prilagajanjem
sredine se krivulja ustrezno premakne: z njenim povecanjem se krivulja premakne v desno, z
njenim zmanjsanjem pa v levo. Medtem standardni odklon deluje kot parameter obsega in vpliva

na razpon ali Sirino krivulje.

Standardni odklon raztegne ali stisne krivuljo. Majhen standardni odklon povzroci ozko krivuljo,

velik standardni odklon pa Siroko krivuljo.
2.2 Empiricno pravilo
Empiri¢no pravilo, znano tudi kot pravilo 68-95-99,7, omogoca vpogled v
porazdelitev vrednosti znotraj normalne porazdelitve:
e Priblizno 68 % vrednosti je znotraj 1 standardnega odklona od povprecja.

o Priblizno 95 % vrednosti je znotraj 2 standardnih odklonov od povprecja.

e Priblizno 99,7 % vrednosti je znotraj 3 standardnih odklonov od povprecja.
|
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Razmislite na primer o scenariju, v katerem so zbrani rezultati izpitov SAT, ki so jih dosegli u¢enci
na novem tecaju za pripravo na izpite, in podatki ustrezajo normalni porazdelitvi s povprecnim
rezultatom (M) 1150 in standardnim odklonom (SD) 150.

Z uporabo empiricnega pravila dobimo naslednja spoznanja:

e Priblizno 68 % rezultatov je v razponu od 1000 do 1300, kar ustreza enemu standardnemu

odklonu nad in pod povprecjem.

e Priblizno 95 % rezultatov je v razponu od 850 do 1450, kar pomeni 2 standardna odklona

nad in pod povprecjem.

e Skoraj vsi rezultati, priblizno 99,7 % so v razponu od 700 do 1600 tock, kar vkljuCuje 3

standardne odklone nad in pod povprecjem.

L.rﬁ.ng the empirical rule In a normal distribution
1%

LB
[ 129

235% en b osan % 13.5% 235%

] (1] L "so 1300 1450 1808
W= TR M =250 =150 (7] [TEgr- M 250 M- 320

Slika 2.3 Empiricno pravilo v normalni porazdelitvi.

Empiri¢no pravilo je hitra metoda za ocenjevanje podatkov, ki omogoca odkrivanje odstopanj ali
izjemnih vrednosti, ki odstopajo od pri¢akovanega vzorca. V primerih, ko podatki iz majhnih vzorcev
znatno odstopajo od tega vzorca, so lahko primernejse alternativne porazdelitve, kot je t-razdelitev.

Dolocitev porazdelitve spremenljivke omogoca uporabo ustreznih statisti¢nih testov.
2.3 Formula normalne krivulje

Za konstruiranje normalne krivulje na podlagi dane srednje vrednosti in standardnega odklona
lahko uporabimo funkcijo gostote verjetnosti, s cimer natancno predstavimo porazdelitev podatkov.
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Mermal curve fitted to SAT score data
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Slika 2.4 Normalna krivulja, prilagojena podatkom o rezultatih

V funkciji gostote verjetnosti obmocje pod krivuljo predstavlja verjetnost. Glede na to, da normalna
porazdelitev sluzi kot verjetnostna porazdelitev, je kumulativna povrsina pod krivuljo vedno enaka
1 ali 100 %. éeprav se zdi formula za normalno funkcijo gostote verjetnosti zapletena, je za njeno
uporabo potrebno le poznavanje populacijske sredine in standardnega odklona. Z nadomestitvijo

teh parametrov v formulo lahko dolo¢imo gostoto verjetnosti, povezano s katero koli vrednostjo x.

e f(x) = verjetnost

) 1 _x=w?
e X = vrednost spremenljivke f(x) — e 202

oV2anm

e = povprecje
e 0 = standardni odklon
e (7= varianta

Primer:

S pomocjo funkcije gostote verjetnosti Zelite izvedeti, kolikSna je verjetnost, da bodo rezultati

mature SAT v vasem vzorcu presegli 1380 tock.

Na grafu funkcije gostote verjetnosti je verjetnost osenceno obmocje pod krivuljo, ki lezi desno od

tocke, kjer je vas rezultat na testu SAT enak 1380.

Probability density function of SAT scores
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Slika 2.5 Graf funkcije gostote verjetnosti rezultatov na testu
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Verjetnostno vrednost tega rezultata lahko dolocite s standardno normalno porazdelitvijo.
2.4 Standardna normalna porazdelitev

Standardna normalna porazdelitev, znana kot z-razdelitev, se razlikuje po tem, da ima srednjo
vrednost 0 in standardni odklon 1. Vsako normalno porazdelitev lahko obravnavamo kot

transformacijo standardne normalne porazdelitve s prilagoditvami v merilu, polozaju ali oboje.

V kontekstu porazdelitve z se posamezna opazovanja, ki so v normalni porazdelitvi obicajno
oznacena z X, imenujejo z-vrednost. Te vrednosti z predstavljajo Stevilo standardnih odklonov, za
katere posamezna vrednost odstopa od povprecja. Zato pretvorba vrednosti iz katere koli normalne

porazdelitve v z-lestvice olajSa primerjavo in analizo v okviru standardne normalne porazdelitve.

Standard normal distribution

Praasing ceewy

Slika 2.6 Graf standardne normalne porazdelitve.

Za dolocitev z-rezultata vrednosti morate poznati le srednjo vrednost in standardni odklon

porazdelitve.
Razlaga formule Z-rezultata
X —U
e X = individualna zZ= o

vrednost
e W = povprecje
e 0 = standardni odklon
Normalne porazdelitve pretvorimo v standardno normalno porazdelitev iz vec razlogov:

o Iskanje verjetnosti, da bodo opazovanja v porazdelitvi padla nad ali pod doloceno

vrednostjo.

« ugotavljanje verjetnosti, da se povprecje vzorca pomembno razlikuje od znanega povprecja

populacije.
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e Primerjava rezultatov na razlicnih porazdelitvah z razli€nimi srednjimi vrednostmi in

standardnimi odkloni.
2.5 Ugotavljanje verjetnosti s pomocjo z-razdelitve

Vsakemu z-rezultatu ustreza verjetnost, pogosto imenovana p-vrednost, ki oznacuje verjetnost
opazovanja vrednosti pod doloCenim z-rezultatom. S pretvorbo posamezne vrednosti v z-rezultatu

lahko dolocimo verjetnost vseh vrednosti do te tocke v okviru normalne porazdelitve.

Na primer, upostevaijte scenarij, v katerem Zelite ugotoviti, kolikSna je verjetnost, da bodo rezultati
mature SAT v vasem vzorcu presegli 1380 tock. Na zacetku izracunate z-vrednost s pomocjo
povprecja in standardnega odklona porazdelitve. Pri srednji vrednosti 1150 in standardnem odklonu

150 z-vrednost pokaze Stevilo standardnih odklonov, za katere 1380 odstopa od povprecja.

Izracun formule

_x—p_1380-1150
=7 T 150 &

Za z-vrednost 1,53 je p-vrednost 0,937. To je verjetnost, da je rezultat SAT 1380 ali manj (93,7

%), in je povrsina pod krivuljo levo od osen¢enega obmodja.

Ce Zelite ugotoviti osenceno povréino, od 1 odstejete 0,937, kar je skupna povréina pod

krivuljo.
Verjetnost x > 1380 =1 - 0,937 = 0,063

To pomeni, da je verjetno le 6,3 % rezultatov SAT v vasem vzorcu vec kot 1380.

Standard normal distribution

roinabil by o
-

z-s0orE -3 -2 -1 o 1 Z 3
SAT soon oo =i 1000 nso 1200 1580 1800

Slika 2.7 Standardna normalna porazdelitev z oznacenim rezultatom SAT.
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2.6 Porazdelitev vzorcenja

Vzoréne porazdelitve so temelj statisticnega sklepanja, saj nam omogocajo, da na podlagi vzorcnih
podatkov sklepamo o populacijah. Poglobili se bomo v zapletenost vzorénih porazdelitev, razumeli,

kako odraZajo variabilnost vzorcnih statistik in njihovo klju¢no vlogo pri preverjanju hipotez.

Porazdelitev vzorca se nanaSa na porazdelitev statistike, kot je vzorcna sredina ali vzorcni delez,
pridobljene iz veC vzorcev enake velikosti, ki so bili odvzeti iz populacije. Omogoca vpogled v

obnasanje vzorcnih statistik in njihovo spremenljivost med razli¢nimi vzorci.
2.7 Centralni mejni teorem in porazdelitev vzorca

Centralni mejni stavek (CLT) je temeljni koncept v statistiki, ki pojasnjuje obnasanje vzorc¢nih
porazdelitev. Trdi, da se vzoréna porazdelitev vzorcne sredine z ve¢anjem velikosti vzorca priblizuje
normalni porazdelitvi, ne glede na obliko populacijske porazdelitve. Ta teorem nam omogoca, da

na podlagi vzorénih podatkov zanesljivo sklepamo o populacijskih parametrih.

Osrednji mejni teorem je temelj razumevanja normalnih porazdelitev v statistiki. V raziskovalnih
okoljih je za pridobitev natan¢ne ocene populacijske sredine pogosto treba zbrati podatke iz
Stevilnih naklju¢nih vzorcev znotraj populacije. Te posamezne vzorcne sredine skupaj tvorijo tako

imenovano vzoréno porazdelitev sredine.
Centralni limitni teorem opredeljuje dve klju¢ni naceli:

1. Zakon velikih stevil: S povecevanjem velikosti vzorca ali Stevila vzorcev se povprecje

vzorca priblizuje povprecju populacije.

2. Normalnost porazdelitve vzorca: Pri delu z veC velikimi vzorci se kljub prvotni

porazdelitvi spremenljivke vzoréna porazdelitev povprecja pribliza normalni porazdelitvi.

Parametricni statisticni testi obicajno predpostavljajo, da vzorci izhajajo iz normalno porazdeljenih
populacij. Vendar teorem o centralni meji odpravlja potrebo po tej predpostavki za dovolj velike
vzorce. Pri velikin vzorcih se parametrini testi lahko uporabljajo ne glede na porazdelitev
populacije, ¢e so izpolnjene druge ustrezne predpostavke. Za dovolj velik vzorec se obicajno Steje

vzorec velikosti 30 ali vec.

Nasprotno pa je pri majhnih vzorcih zagotavljanje predpostavke o normalnosti klju¢nega pomena

zaradi negotovosti, povezane z vzorcno porazdelitvijo povprecja. Natancni rezultati zahtevajo
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potrditev, da populacija ustreza normalni porazdelitvi, preden se uporabijo parametri¢ni testi z

majhnimi vzorci.

Centralni mejni teorem nazorno pravi, da bodo sredine dovolj velikih vzorcev iz populacije pokazale

normalno porazdelitev, tudi ¢e osnovna populacijska porazdelitev odstopa od normalnosti.

Primer: Razmislite o populaciji, ki ima Poissonovo porazdelitev (prikazano na levi
sliki). Ko iz te populacije vzamemo 10.000 vzorcev, od katerih je vsak sestavljen
iz 50 opazovanj, se porazdelitev srednjih vrednosti vzorcev v skladu s centralnim
limitnim teoremom natancno ujema z normalno porazdelitvijo (kot je prikazano na

desni sliki).

Populotion Sampling distribution

Hulatres Freg.urecy
Rrderthen Frocqancy
[ =]
.

Slika 2.8 Primer populacije v Poissonovi in normalni porazdelitvi.
Osrednji mejni teorem temelji na pojmu vzoréne porazdelitve, ki predstavlja verjetnostno

porazdelitev statistike, izracunane iz Stevilnih vzorcev, odvzetih iz populacije.
Konceptualizacija poskusa lahko pomaga pri razumevanju porazdelitev vzoréenja:

e Predstavljajmo si, da izberemo nakljucni vzorec iz populacije in izraunamo statistiko, na

primer srednjo vrednost.
e Nato se izbere Se en nakljucni vzorec enake velikosti in ponovno se izracuna povprecje.

e Ta postopek se veckrat ponovi, tako da dobimo mnozico srednjih vrednosti, ki ustrezajo

posameznemu VzZOorcu.

Skupek teh vzorcnih povprecij je primer vzorne porazdelitve. V skladu s centralnim limitnim
teoremom se vzorcna porazdelitev povprecja nagiba k normalni porazdelitvi, ¢e je velikost vzorca
dovolj velika. Ne glede na porazdelitev populacije - naj bo normalna, Poissonova, binomska ali

druga - vzoréna porazdelitev povprecja kaze normalnost.

Na sreCo nam ni treba veckrat vzorciti populacije, da bi ugotovili obliko vzor¢ne porazdelitve.
Namesto tega so parametri vzoréne porazdelitve povprecja odvisni od parametrov same populacije.

o Srednja vrednost vzorcne porazdelitve je srednja vrednost populacije.
-
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o Standardni odklon vzoréne porazdelitve je standardni odklon populacije, deljen s

kvadratnim korenom velikosti vzorca.

o
O = \/_ﬁ
S tem zapisom lahko opiSemo porazdelitev vzorcenja povprecja:
X~N(t,—=)
N
Kje:

e Xje vzor¢na porazdelitev vzorénih sredin
e ~ pomeni "sledi porazdelitvi"

e Nje normalna porazdelitev

e W je srednja vrednost populacije

e (je standardni odklon populacije

e nje velikost vzorca

Velikost vzorca, oznacena z n, predstavlja Stevilo opazovanj iz populacije za vsak vzorec, pri c¢emer
se ohrani enakomernost vseh vzorcev. Velikost vzorca pomembno vpliva na vzoréno porazdelitev

povprecja v dveh kljucnih vidikih.
1. Velikost vzorca in normalnost:
e Pri vecjih vzorcih so porazdelitve vzorcenja obicajno podobne normalni porazdelitvi.

e Nasprotno pa lahko pri majhnih vzorcih vzoréna porazdelitev povprecja odstopa od normalnosti.
To odstopanje nastane, ker je veljavnost centralnega limitnega teorema odvisna od "dovolj

velike" velikosti vzorca.
¢ Obicajno se za "dovolj velik" vzorec Steje vzorec 30 ali ve¢ oseb.

e Kadar je n<30, osrednji mejni teorem ne velja in porazdelitev vzorca odraza porazdelitev
populacije. Zato je porazdelitev vzorcenja normalna le, ¢e je populacijska porazdelitev

normalna.

e Nasprotno pa pri n>30 velja osrednji limitni teorem in porazdelitev vzorcenja se pribliza
normalni porazdelitvi.
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2. Velikost vzorca in standardni odkloni:

e Velikost vzorca neposredno vpliva na standardni odklon vzoréne porazdelitve, ki odraza

variabilnost ali razprSenost porazdelitve.

e  Pri manjsih vzorcih je standardni odklon obicajno vedji, kar kaZe na vecjo variabilnost vzorénih

povprecij zaradi njihove nenatancne ocene populacijskega povprecja.

e Nasprotno pa vecje velikosti vzorcev pomenijo manjse standardne odklone, kar kaze na manjso

variabilnost vzorcnih povpredij zaradi natancnejSe ocene populacijskega povprecja.
Pomen centralnega limitnega teorema:

Parametri¢ni testi, kot so t-testi, ANOVA in linearna regresija, imajo vecjo statisticno mo¢ v
primerjavi z vecino neparametricnih testov. Ta vecja statistichna moC izhaja iz predpostavk o

porazdelitvi populacij, ki temeljijo na osrednjem mejnem teoremu.
Neprekinjena porazdelitev

Poglejmo upokojitveno starost posameznikov v Zdruzenih drzavah Amerike. Populacijo sestavljajo

vsi upokojeni Americani, porazdelitev te populacije pa bi lahko predstavili na naslednji nacin:
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Slika 2.9 Graf zvezne porazdelitve.
Porazdelitev upokojitvene starosti je nagnjena v levo, saj se vecina upokojuje priblizno pet let pred
povprecno upokojitveno starostjo 65 let. Vendar pa obstaja daljsi rep posameznikov, ki se upokojijo
veliko prej, na primer pri 50 ali celo 40 letih. Standardni odklon populacije je 6 let.

Predstavljajte si, da bi v tej populaciji izvedli manjSe vzorCenje. Naklju¢no izberemo pet

upokojencev in zabelezimo njihovo upokojitveno starost. Na primer: 68, 73, 70, 62, 63

Povprecje tega vzorca sluZi kot priblizek povprecja populacije, ¢eprav z omejeno natancnostjo
zaradi majhnega vzorca 5. Na primer: Povprecje = (68 + 73 + 70 + 62 + 63) / 5 je rezultat
povprecje = 67,2 let.
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Predpostavimo, da se ta postopek vzorcenja ponovi desetkrat, pri ¢emer vsak vzorec vkljuCuje pet
upokojencev. Izracuna se srednja vrednost vsakega vzorca, s ¢imer dobimo porazdelitev, znano
kot vzorcna porazdelitev srednje vrednosti. Na primer: 60,8; 57,8; 62,2; 68,6; 67,4; 67,8; 68,3;
65,6; 66,5; 62,1.

Ker se ta postopek veckrat ponovi, se histogram, ki prikazuje sredine teh vzorcev,

pribliza normalni porazdelitvi.
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Slika 2.10 Normalna porazdelitev srednjih
Kljub temu da je porazdelitev vzoréenja v primerjavi s populacijo nekoliko bolj normalne oblike, je
Se vedno rahlo nagnjena v levo. Poleg tega je ocitno, da je variabilnost vzoréne porazdelitve manjsa

od variabilnosti populacije.

V skladu s centralnim limitnim teoremom se vzoréna porazdelitev povprecja z veCanjem velikosti
vzorca priblizuje normalni porazdelitvi. Vendar trenutna vzorcna porazdelitev povprecja odstopa od

normalnosti zaradi relativno majhnega vzorca.
2.8 Testna statistika

Testna statistika je Stevil¢na vrednost, pridobljena s testom statisti¢ne hipoteze, ki oznacuje stopnjo

usklajenosti med opazovanimi podatki in porazdelitvijo, pricakovano pri nicelni hipotezi tega testa.

Ta statistika ima klju¢no vlogo pri izraCunu p-vrednosti vasih ugotovitev, kar olajsa odlocitev o

sprejetju ali zavrnitvi vase nicelne hipoteze.
Toda kaj to€no je testna statistika?

Testna statistika izraza podobnost med porazdelitvijo vasih podatkov in porazdelitvijo,

predvideno pri nicelni hipotezi uporabljenega statisticnega testa. Porazdelitev podatkov pojasnjuje
pogostost vsakega opazovanja, za katero sta znacilni njegova osrednja tendenca in variabilnost
okoli nje. Ker razlicni statisticni testi predvidevajo razlicne tipe porazdelitve, se izbira ustreznega
testa uskladi z vaso hipotezo.
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Testna statistika strne vaSe opazovane podatke v eno samo Stevilko, pri tem pa uporablja merila,
kot so centralna tendenca, variabilnost, velikost vzorca in Stevilo napovednih spremenljivk v vasem

statisticnem modelu.

Obicajno testna statistika izhaja iz opaznih vzorcev v vasih podatkih (npr. korelacij med
spremenljivkami ali razlik med skupinami), deljenih z varianco podatkov (tj. standardnim

odklonom).
Oglejte si naslednji primer:

Raziskujete povezavo med temperaturo in datumom cvetenja pri doloCeni vrsti jablane. Analizirajte
obsezen nabor podatkov, ki zajema 25 let, in spremljajte temperaturo in datume cvetenja z

naklju¢nim letnim vzorcenjem 100 dreves na poskusnem polju.
- Nicelna hipoteza (H,): Med temperaturo in datumom cvetenja ni korelacije.
- Nadomestna hipoteza (H, ali H,): Obstaja povezava med temperaturo in datumom cvetenja.

Da bi preverili to hipotezo, izvedete regresijski test, pri cemer je testna statistika t-vrednost. Ta t-
vrednost primerja ugotovljeno korelacijo med spremenljivkama z nicelno hipotezo o nicelni

korelaciji.
2.9 Vrste testne statistike

V nadaljevanju je opisan povzetek prevliadujoCih statistinih testov skupaj z ustreznimi hipotezami
in kategorijami statisticnih testov, v katerih se uporabljajo. éeprav lahko razli¢ni statisticni testi
uporabljajo razlicne metodologije za izracun teh statistik, temeljne hipoteze in razlage testne

statistike ostajajo enake.

Testna Nicelna in alternativna hipoteza Statisticni testii ki ga
statistika uporabljajo
vrednost Nic: Srednji vrednosti dveh skupin sta enaki o T-test
£ Druga moznost: Srednji vrednosti dveh skupin nista e Regresijski testi
enaki
vrednost Nic¢: Srednji vrednosti dveh skupin sta enaki e TestZ

Z Druga moznost: Srednji vrednosti dveh skupin nista

enaki
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Testna Nicelna in alternativna hipoteza Statisticni testi, ki

statistika uporabljajo

Vrednost Nic: Razlika med dvema ali veC skupinami je veCjaali « ANOVA

F enaka razliki med skupinami

e« ANCOVA
Druga moznost: Razlke med dvema ali vec «  MANOVA
skupinami so manjse od razlik med skupinami
X -Nic: Dva vzorca sta neodvisna e Test Chi-kvadrat

vrednost?
korelirana) testi

V resnicnem svetu boste testno statistiko obicajno izracunali s statisticnim programskim paketom,
kot so R, SPSS ali Excel, ki bo tudi podal p-vrednost, povezano s testno statistiko. Kljub temu lahko

formule za ro¢no izracunavanje teh statistik poiscete na spletu.

Pri preverjanju hipoteze o temperaturi in datumu cvetenja na primer izvedete
regresijsko analizo. Rezultat regresijskega testa je: - t-vrednost, ki primerja ta
koeficient s pri¢akovanim razponom regresijskih koeficientov pri nicelni hipotezi o

odsotnosti povezave.

Rezultat t-vrednosti regresijskega testa, 2,36, predstavlja vaso testno statistiko.
2.10 Standardna napaka

Standardna napaka povpre¢ja (SE ali SEM) sluzi kot kazalnik verjetne razlike med povpreCjem
populacije in povprecjem vzorca. Omogoca vpogled v stopnjo variabilnosti, ki bi jo lahko pri¢akovali

v vzorcni sredini, Ce bi se Studija ponovila z uporabo novih vzorcev, odvzetih iz iste populacije.

Standardna napaka povprecja je najpogosteje navedena oblika standardne napake, podobne mere
pa obstajajo tudi za druge statisticne parametre, kot so mediane ali razmerja. Standardna napaka
deluje kot razSirjeno merilo napake vzorCenja, ki prikazuje neskladje med populacijskim

parametrom in vzorcéno statistiko.

Za zmanjSanje standardne napake je priporocljivo povecati velikost vzorca. Uporaba velikega
naklju¢nega vzorca je najucinkovitejSa strategija za zmanjsanje napake pri vzoréenju in povecanje

zanesljivosti ugotovitev.

Standardna napaka in standardni odklon sta merili variabilnosti:
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o Standardni odklon opisuje variabilnost znotraj posameznega vzorca.
« Standardna napaka ocenjuje variabilnost v vec vzorcih populacije.

Standardni odklon je opisna statistika, ki izhaja neposredno iz vzorcnih podatkov, medtem ko je
standardna napaka inferenc¢na statistika, ki je obi¢ajno ocenjena, ¢e ni znan natancen parameter

populacije.
2.11 Formula za standardno napako

Standardna napaka povprecja se doloci tako, da se poleg velikosti vzorca uporabi tudi standardni
odklon. S pomocjo formule je razvidno, da sta velikost vzorca in standardna napaka v obratnem
sorazmerju. Poenostavljeno povedano, z vecanjem velikosti vzorca se standardna napaka
zmanjSuje. Do tega pojava pride zato, ker je veCji vzorec praviloma blizji vzorcni statistiki

populacijskega parametra.

Glede na to, ali je standardni odklon populacije znan, se uporabljajo razlicne formule. Te formule

se uporabljajo za vzorce, ki vsebujejo vec kot 20 elementov (n > 20).
Ko so parametri populacije znani

Ko je standardni odklon populacije znan, ga lahko uporabite v spodnji formuli za natancen izracun

standardne napake.
Formula Razlaga:
e SFEje standardna napaka
SE = \% « o je standardni odklon populacije
e nje Stevilo elementov v vzorcu
Ko so parametri populacije neznani

Kadar standardni odklon populacije ni znan, lahko s spodnjo formulo samo ocenite standardno

napako. Ta formula uposteva standardni odklon vzorca kot tockovno oceno standardnega odklona

populacije.
Formula Razlaga:
e SFje standardna napaka
S
SE —_-— ° . -
in s je standardni odklon vzorca

STATISTICNE METODE ZA ANALIZO LOGISTICNIH
PODATKOV 43



r\
BAS4SC — Poslovno-analiticne vescine za zagotavljanje odpornosti oskrbovalnih verig

Formula Razlaga:
e nje Stevilo elementov v vzorcu

Primer: Uporaba formule za standardno napako za oceno standardne napake za matematicne

rezultate SAT. Izvedite naslednja dva koraka.
Najprej poiscite kvadratni koren velikosti vzorca (7).
Formula Izracun

n = 200 Vn =200 = 14.1

Nato standardni odklon vzorca delite s Stevilom, ki ste ga ugotovili v prvem koraku.

Formula Izracun
S - - S 180 _
SE = = s=180 +Vn=141 == 128

Standardna napaka matematicnih rezultatov SAT je 12,8.

Standardno napako lahko predstavite poleg povprecja ali pa jo vkljucite v interval zaupanja, da

izrazite negotovost, ki spremlja povprecje.
Na primer: Povprecni rezultat na nakljucnem vzorcu udeleZzencev preizkusa je 550 + 12,8 (SE).

Porocanje o standardni napaki znotraj intervala zaupanja je bolj priporocljivo, saj tako bralcem ni

treba opravljati dodatnih izraCunov, da bi dobili smiseln razpon.

Interval zaupanja oznacuje razpon vrednosti, za katere se pri¢akuje, da bodo najpogosteje veljale,

e bi Studijo ponovili z novimi naklju¢nimi vzorci.

Pri 95-odstotni stopnji zaupanja se pricakuje, da bo 95 % vseh vzor¢nih povprecij
znotraj intervala zaupanja, ki obsega + 1,96 standardne napake vzorcnega
povprecja. Ta interval sluzi kot ocena, znotraj katere naj bi s 95- odstotnim

zaupanjem bil pravi populacijski parameter.

Na primer: Zgradite 95-odstotni interval zaupanja Zgradite 95-odstotni interval zaupanja (CI), da
ocenite povpre¢no oceno populacije za matematicni izpit SAT. Pri normalno porazdeljeni lastnosti,
kot je ocena SAT, priblizno 95 % vseh vzorcnih povprecij je znotraj priblizno 4 standardnih napak

vzorénega povpredja.
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Formula za interval zaupanja

CI= %+ (1,96 x SE)

X

=vzoréno povprecje = 550

SE = standardna napaka = 12,8

Spodnja meja Zgornja meja

%- (1,96 x SE) £+ (1,96 x SE)

550 - (1.96 x 12.8) =525 550 + (1.96 x 12.8) = 575

Pri naklju¢nem vzorcenju vam 95-odstotni indeks zaupanja [525 575] pove, da obstaja 0,95-

odstotna verjetnost, da je povprecni rezultat populacije na testu SAT iz matematike med 525 in

575.
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3. Upravljanje podatkov

N\ \ ~ .~ Pri elektronski izmenjavi podatkov B2B (EDI) se med partnerji v oskrbovalni verigi
- . izmenjujejo sporocila, ki vsebujejo oznake izdelkov ali storitev, identifikacije
V —_prevoznih enot in pravne dokumente. Obicajno so v obliki alfanumeri¢nih nizov.
e \

3.1 Informacije-podatki-znanje

V racunalnisko podprtih informacijskih sistemih se predstavitev informacij razlikuje glede na njihov
namen in uporabo. Lahko je alfanumeri¢na ali binarna, glede na to, ali predstavlja besedilo, sliko,
zvok ali izvedljiv program ... Da bi lahko shranjevali, priklicali, obdelovali in prenasali podatke
razli¢nih vrst (npr. Stevilke, znake, datume, valute itd.), jih je treba ustrezno kodirati. Alfanumericni
formati za predstavitev podatkov izvirajo iz abecede ASCII (ask-key), ki se je razvila v smislu
nacionalnih naborov znakov (npr. standardov 8859-1, Latin 1 in 8859-2, Latin 2) in nazadnje
napredovala v mednarodne formate UTF-8 in UTF-16. Tako omogocajo skupno razlago podatkov s
strani poslovnih partnerjev, ki pripadajo razlicnim etni¢nim skupinam in geografskim okoljem.
Medtem ko so alfanumeri¢ni nizi odvisni od njihovega kodiranja, se numericni podatki razlikujejo

predvsem po svoji velikosti in/ali natancnosti.

Postopek pretvorbe podatkov iz prvotne analogne v digitalno obliko se popularno imenuje
digitalizacija. Ustrezno zasnovani uporabni in aplikativni programi, ki sprejemajo podatke iz razli¢nih
virov (npr. opticni Ccitalniki, elektricni senzorji, EDI itd.), omogocajo organizacijam, da
avtomatizirajo pridobivanje, shranjevanje, obdelavo in prenos podatkov znotraj svojih racunalnisko

podprtih informacijskih sistemov in med njimi.

Ko so zbrani, se lahko podatki razlicnih vrst zdruZijo in organizirajo v podatkovne tabele,
podatkovne baze, podatkovna skladis¢a (kronoloski vrstni red) ali baze znanja (konceptualni vrstni
red). ViSje ravni organizacije podatkov omogocajo avtomatizirano klasifikacijo, sklepanje in

predstavitev tako zbranega znanja za analiticne namene.
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3.2 Logisticni podatki

N \ -~ _ V logistiki se EDI uporablja za prenos podatkov o transakcijah med poslovnimi

partnerji. Ker ti lahko uporabljajo razlicne jezike in aplikacije, je treba podatke

- - pretvoriti v skupno obliko (npr. XML, JSON), da jih lahko interpretirajo

’/V \ - informacijski sistemi razlicnih partnerjev (W3schools, 2023). Za hitro
identifikacijo in manipulacijo so bile razvite ¢rtne kode in oznake RFID.

Da bi omogocili mednarodno sodelovanje, je bilo treba za logisticne namene opredeliti svetovno
sprejete podatkovne formate. Logisticni podatkovni formati ustrezajo oznakam storitev in izdelkov,
identifikacijam prevoznih enot in kodam transakcij, ki so obi¢ajno v obliki alfanumericnih nizov s
Casovnim Zigom. Zaradi enostavnosti manipulacije in hitrosti obdelave so bile te kode
standardizirane in kodirane kot opti¢no berljive ¢rtne kode ali elektromagnetno berljive kode za

radiofrekvencno identifikacijo (RFID).

Crtna koda (EAN/UCC) je ved-sektorska in mednarodna oblika Steviléenja predmetov (POS EAN-8
in EAN-13, spremenljiva EAN-128, podatkovna vrstica, embalaza ITF-14, QR, podatkovna matrika
itd.). Uporabljajo se za identifikacijo izdelkov, serij izdelkov ali poSilijk (kode 1D) in storitev (kode
2D). Med crtnimi kodami 2D je najbolj uveljavljena koda QR, ki jo je mogoce prebrati tudi s

pametnimi telefoni, kar povecuje njihovo uporabnost na razlicnih podrodjih uporabe.

Kode RFID se uporabljajo predvsem na enak nacin kot Crtne kode. Z njimi je mogoce enoli¢ho
identificirati predmete ali storitve. Obic¢ajno je na nalepkah RFID poleg izbirne ¢rtne kode Se vec
informacij na cipu, velikem kot glavica pincete. Poleg identifikacije oznake RFID omogocajo
beleZzenje informacij o sledenju, kar se pogosto zahteva v logisticnih aplikacijah. V nasprotju s
Crtnimi kodami omogoca RFID njihovo skeniranje brez neposredne vidljivosti in tudi vec etiket
hkrati.

S standardom GS1 EPC Gen2 (ISO/IEC 18000-6:2013) je bil vzpostavljen tehnoloski standard, ki
dolo¢a komunikacijo med oznakami RFID in bralniki. Podobno kot pri ¢rtnih kodah standardi
EPCglobal povezujejo tehnologijo RFID z oznacevanjem izdelkov, logisti¢nih transportnih enot,
lokacij, zalog, vracljivih predmetov, dokumentov itd. z oznako EPC za neposredno, avtomatizirano
identifikacijo in sledenje logisti¢nih enot v oskrbovalnih verigah.

Standardi EPCglobal so tudi osnova za GDSN (Global Data Synchronization Network). Omogoca
avtomatizirano pridobivanje in izmenjavo podrobnih podatkov o izdelkih in njihovi embalazi, s ¢Cimer
podjetjem omogoca centralno upravljanje teh podatkov, ki jih lahko izmeni¢no uporabljajo sama in
n}'ihovi Bartner}'i.
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V preglednici 3.1 so povzete razli¢ne tehnologije identifikacije in njihove uporabe. Razkriva razli¢ne

eno- in dvodimenzionalne Crtne kode ter razliéne razrede kod RFID z njihovimi zmogljivostmi.

Preglednica 3.1 Tehnologije oznacevanja.

Tehnologija Aplikacija
Bar 1D Maloprodajni izdelki in sestavni deli izdelkov
Bar 2D storitve (npr. UPS, letalske vozovnice), blago na

debelo, ki zahteva sledenje

RFID razreda 1 (pasivni, R-oznake) Predmeti, ki zahtevajo mnozi¢no identifikacijo, nadzor

dostopa

RFID razreda 2 (pasivhe, RW-oznake) |Predmeti, ki jih je treba spremljati

RFID razreda 3 (pol-aktivhe, RW- Nadzor dostopa z dodanimi informacijami o sledenju
oznake)
RFID razred 4 (aktivni, RW-oznake) Sledenje in sledenje v zaprtem prostoru

RFID razred 5 (aktivne oznake/bralci) |Sledenje in sledenje prostemu prostoru, storitve blizine
z omogocenimi napravami, storitve, ki temeljijo na

lokaciji.

Prihodnji trendi na podrocju oznacevanja, sledenja in izsleditve sledijo dvema glavnima smerema:
miniaturizaciji in raznolikosti. Podatkovne ¢rtne (1D) kode omogocajo tudi oznacevanje miniaturnih
predmetov (npr. medicinskih kapsul). Nove matricne kode (2D) ne bodo omogocale le odpravljanja

napak med skeniranjem, temvec tudi Sifriranje podatkov.

RFID se Se naprej Siri na druga podrocja uporabe, kot so identifikacija s strani ponudnikov storitev
(npr. zelezniSka kartica, registracija na delovnem mestu itd.), brezsti¢na placila (npr. brezZicni
prenosi denarja, placila na prodajnih avtomatih) in pametne resitve (npr. upravljanje pametnega

doma, daljinsko upravljanje pametnih naprav itd.) ter e-valute.
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3.3 Organizacija podatkov

N \ -~ _ Poleg dolocene oblike so lahko podatki organizirani na razlicne nacine, da se
olajsa njihovo upravljanje, obdelava in predstavitev. (vZeprav so podatki na vhodu

- o vecinoma nestrukturirani, se z njihovim shranjevanjem, prenosom in obdelavo
’/V \ h povecuje njihova organiziranost. V nadaljevanju so predstavljene obicajne oblike
organizacije podatkov z narascajo¢o kompleksnostjo od pol-strukturiranih (npr. CSV)

do strukturiranih (npr. preglednice, podatkovne zbirke itd.) oblik.
Preglednice

Prva oblika organizacije podatkov je z dvodimenzionalnimi polji, imenovanimi tudi tabele ali
preglednice. Obicajno prva vrstica preglednice oznacuje pomen vrednosti, shranjenih v osnovnih

stolpcih, ki jim sledijo vrstice s podatki.

Polje ali celica tabele je najmanjsa enota podatkov. Ima doloceno vrsto (niz, Stevilka, datum, valuta
itd.). Njegovo vsebino je mogoce nasloviti z oznakami vrstic in stolpcev (npr. A1, ki predstavlja

prvo vrstico stolpca A).

Vsaka vrstica tabele je skupina povezanih polj, ki predstavljajo zapis (npr.: transakcija, zapis
Studenta, podatki o izdelku itd.). Ker imajo vse vrstice tabele enako strukturo, lahko tip zapisa
opredelimo kot seznam atributov (npr. podatki o Studentu (ime, priimek, datum rojstva, kraj

rojstva, ID ...)) ustreznih podatkovnih tipov.
Podatkovne zbirke

Datoteka ali tabela podatkovne zbirke je zbirka zapisov istega tipa. Podatkovna baza (DB) je
sestavljena iz ve¢ medsebojno povezanih tabel. Tako je zbirka podatkov opredeljena v standardu
ANSI:

¢ Podatki v DB so medsebojno povezani in razvrsceni.

e Podatke iz DB lahko hkrati uporablja ve¢ uporabnikov.
e Podatki v DB se ne ponavljajo

e DB je shranjena v racunalniku.

1z zgornje opredelitve lahko potegnemo nekaj zakljuckov o arhitekturi odjemalec-streznik, kjer ima
streznik DB, do katerega dostopajo odjemalci. Seveda je treba za dostop do DB vzpostaviti
komunikacijsko omrezje med streznikom in njegovimi odjemalci. StreZnik DB se obicajno imenuje

"zaledni del", medtem ko odjemalci predstavljajo njegov "sprednji del". Sistem za upravljanje
-~ -~
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podatkovnih zbirk (DBMS) na strezniku omogocCa svojim odjemalcem dostop do podatkov,
shranjenih v DB, prek vmesnika za aplikacijske programe (API) in funkcij DBM. Funkcije DBM so
mehanizmi, ki omogocajo vnos, pridobivanje, obdelavo in predstavitev podatkov v DB. Za priklic

teh funkcij so bili opredeljeni standardni poizvedovalni jeziki (SQL).
Relativni model podatkovne baze

Obstajajo razlicne oblike organizacije DB, med katerimi je najpogostejsi relacijski model (RDB).
Osnovna ideja tega modela je dejstvo, da uporabnik ne more vnaprej poznati vseh moznosti
uporabe podatkov, shranjenih v DB. Ker obicajno ni fiksnih poti iskanja po datotekah zbirke
podatkov, so bili za iskanje in manipulacijo s podatki razviti razlicni poizvedovalni jeziki. Model RDB

temelji na konceptu entitet in relacij:
o Entiteta je oseba, stvar ali koncept, ki ga je mogoce enoli¢no identificirati in ima atribute.
» Relacija predstavlja nacin povezovanja dveh ali ve€ entitet.

Tabele RDB, ki predstavljajo entitete ali relacije, so med seboj povezane s kljuci. Nabor atributov,
ki enoznacno identificirajo entiteto, se imenuje njen primarni klju¢. Kadar se primarni klju¢ pojavi
kot polje v drugi preglednici, da bi izpolnil razmerje s svojo prvotno preglednico, se imenuje
sekundarni ali tuji klju¢. Medtem ko lahko tabela vsebuje samo en primarni klju¢ za enoli¢no

identifikacijo svojih zapisov, lahko vsebuje vec sekundarnih kljucev.
Na splosno obstajata dva pristopa k izgradnji RDB: analiti¢ni in sinteticni.

Analiti¢ni pristop k izdelavi RDB obsega naslednje stiri korake:

1. Analiza realnega sveta - globalni model
2. Dolocite entitete in odnose - konceptualni model (npr. E-R diagram)
3. Dolocitev logicnega modela - relacijska shema

4, Izdelava podatkovne zbirke (DBMS) - fizicni model

Za ponazoritev pristopa si oglejmo primer verige trgovin s hitro prehrano in njihovih dobaviteljev
(slika 3.1). Vsaka trgovina ima veC dobaviteljev. Vsak dobavitelj lahko oskrbuje razlicne trgovine.
Cikel dopolnjevanja zalog se zacne z narocilom iz trgovine. V zameno dobavitelj dostavi blago v
trgovino. NaroCila so transakcije, v katerih so zdruzeni podatki o trgovini, dobavitelju in

dobavljenem blagu (slika 3.2).
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Supplier

Slika 3.1 Globalni model.

Order ID
Date

Quantity

Slika 3.2 Konceptualni model.

SUPPLIER (Supplier_ID#, Supplier_name, Supplier_contact)

STORE (Store_ID#, Store_name, Store_address)

ORDER (Supplier_ID#, Store_ID#, Order_ID#, Date, Quantity, EPC)
PRODUCT (EPC#, Product_name, Product_price)

Slika 3.3 Logi¢ni model.

Logi¢ni model predstavlja tabele RDB z vrstami njihovih zapisov. V logicnem modelu (slika 3.3)
nekateri atributi vsebujejo simbol hashtag (#). To pomeni, da je polje, ki ga predstavljajo, primarni
(sestavljeni) klju¢ ali mu pripada. Nekatera polja so podértana. Imenujemo jih sekundarni ali tuji
kljuci, saj se sklicujejo na primarne kljuce povezanih tabel.

Sinteticni pristop k RDB obsega naslednje tri korake:
1. Analiza podatkov - seznam vseh ustreznih atributov

2. Dolocitev logicnega modela z normalizacijo - relacijska shema
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3. Fizicni model (DBMS)

Normalizacija ali kanoni¢na sinteza (Kent, 1983) zagotavlja, da se s povratnim inZeniringom iz
ustreznih atributov oblikuje DB, ki izpolnjuje pogoje RDB (prim. sliko 4). Medtem ko zacetna
normalna oblika (ONF) atributov predstavlja tabelo neurejenih atributov, poznejSe normalne oblike,
kot jih opredeljuje (Codd, 1970), predstavljajo viSje ravni organizacije podatkov. Lahko trdimo, da

je z dosegom tretje normalne oblike dosezena shema, ki izpolnjuje zahteve za logi¢ni model RDB.

Tabela je v 1NF, Ce predstavlja relacijo. S tem je zagotovljeno, da se vse ponavljajoce se skupine

podatkov hranijo loceno in se torej ne ponavljajo.

Tabela v 2NF je v 1NF. Poleg tega noben atribut klju¢a ne sme biti delno funkcionalno odvisen od
primarnega kljuca. Pri tem so vsi kljuci, ki enoli¢no identificirajo dolocene atribute, loceni. S tem se

predvsem zagotovi, da so v eni tabeli samo atributi, ki so odvisni od vseh (delov) primarnega kljuca.

Tabela v 3NF je v 2NF. Poleg tega noben atribut, ki ni klju¢, ni prehodno odvisen od primarnega
klju¢a. To pomeni, da so vsi nekljucni atributi, ki lahko predstavljajo klju¢ za nekatere druge
nekljucne atribute, shranjeni v loceni tabeli, pri ¢emer se v prvotni tabeli kot tuji klju¢ ohranja le
njihov kljuc.

Z normalizacijo od 1NF do 3NF dobimo logic¢ni model, ki ustreza predpisom relacijske podatkovne

baze (RDB). Visje oblike normalizacije so namenjene predvsem optimizaciji modela RDB.

Tabela v Boyce-Codd NF (BCNF) je v 3NF; poleg tega je vsaka determinanta kljuc. S tem se iz
prvotne tabele odstranijo vse relacije, ki niso zajete z obstojecim vrstnim redom kljucev, s Cimer
se za vsak kandidatni kljuc oblikujejo dodatne tabele. Tabela v 4NF je v 3NF in BCNF. Poleg tega
je vsak vecvrednostni atribut, ki je delno odvisen od kljuca, v svoji tabeli. Namen 4NF je odstraniti
vse mozne preostale vecvrednostne atribute iz prvotne tabele. Tabela 5NF je v 4NF; poleg tega je
vsaka operacija JOIN predvidena s kljuci. Tabela v 6NF je v 5NF; poleg tega so upostevane vse

netrivialne odvisnosti JOIN.

Opazimo lahko, da se pri visjih oblikah organizacije Stevilo tabel poveCuje z vsakim korakom. Zato
je smiselno opazovati razdrobljenost podatkov, da se prepreci ustvarjanje nepotrebnih tabel, do
katerih se dostopa le redko.

Preglednica 3.2 Primer normalizacije RBD.

ONF INF
NAROCILO NAROCILO

e Supplier_ID* e Supplier_ID#
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¢ Ime dobavitelja

+  Dobavitelj_kontakt
e  Store_ID*

¢ Ime_trgovine

e  Store_address

e  Order_ID*
e Datum

e« EPC

e  Koli¢ina

e Ime_izdelka
e Cena_izdelka

¢ Ime dobavitelja

e  Dobavitelj_kontakt
e  Store_ID#

* Ime_trgovine

e  Store_address

e Order_ID#
e Datum

« EPC

e Koli¢ina

e Ime_izdelka
e Cena_izdelka

* Kandidatski klju¢i ponavljajoCe se skupine atributov, ki enoli¢no identificirajo narocilo

e Store_ID#
e  Order_ID#
e Datum

e  Koli¢ina

e ID izdelka

2NF
DOBAVITEL] NAROCILO
e Supplier_ID# e Order_ID#
¢ Ime dobavitelja e Supplier_ID#
¢  Dobavitelj_kontakt e  Store_ID#
e EPC
TRGOVINA e Ime_izdelka
e Cena_izdelka
e  Store_ID# e  Datum
¢ Ime_trgovine . Koligina
e  Store_address
3NF
NAROCILO IZDELEK
e Supplier_ID# e EPC#

e Ime_izdelka
e Cena_izdelka

Jeziki poizvedb

Vecinoma so dveh vrst: Strukturirani poizvedovalni jezik (SQL) in poizvedovanje po zgledu (QBE).
Medtem ko SQL velja za programski jezik in API DBMS, se QBE vecinoma uporablja neposredno z

DBMS za upravljanje DB in skladiscenje podatkov.

Standard SQL (ISO/IEC 9075, 1986-2016) je programski jezik Cetrte generacije za manipulacijo s
podatkovnimi bazami. Omogoca iskanje, dodajanje, spreminjanje in brisanje podatkovnih zapisov.
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Kljub njegovi standardizaciji obstajajo manjSe razlike v njegovi implementaciji pri razli¢nih sistemih
za upravljanje podatkovnih zbirk (DBMS).

V nadaljevaniu je jezik na kratko predstavljen z najpogostejSimi moznostmi. Po dogovoru so kljucne
besede SQL zapisane z velikimi ¢rkami, vsak stavek pa se konca s podpicjem. Stavki so predstavljeni

s povezavami do povezanih referencnih gradiv, ki ponujajo dodatne informacije.
Vsaka manipulacija s podatkovno zbirko se zacne z njenim ustvarjanjem. Stavek

CREATE DATABASE Ime_podatkovne_baze;

ustvari novo prazno zbirko podatkov z navedenim imenom.

Kot je opisano zgoraj, so podatki v zbirkah podatkov organizirani v tabelah podatkovnih zapisov
dolocenega tipa, kjer imajo vse vrstice skupno strukturo. Za ustvarjanje tabele se uporablja

nasledniji stavek:

CREATE TABLE ime _tabele (
columnli typel

, column? typez,

column3 types,

o)

Vsak poimenovani stolpec predstavlja atribut z doloCenega podatkovnega tipa. Na primer, v:
CREATE TABLE 7RGOVINA (Store_IDint NOT NULL PRIMARNI KLJUG,...);

CREATE TABLE NVAROCTLO (Order_IDint NOT NULL PRIMARNI KLIUG, ..., Product_Idint FOREIGN
KEY REFERENCES Prodluct (EPC));

ustvarjeni sta dve tabeli. Prva vsebuje podatke o strankah, druga pa podatke o njihovih narocilih

in se sklicuje na prvo tabelo prek Stevilke stranke kot tujega kljuca.

Medtem ko so podatki v tabeli Ze razvrsceni po primarnem kljucu, jih je mogoce dodatno razvrstiti
po drugih atributih, ¢e so indeksirani. Indeksiramo ga lahko tako, da ustvarimo indeks na danem

atributu (atributih) z naslednjim stavkom:
CREATE INDEX index_name ON table_name (column_name);

Vsaka manipulacija s podatki v indeksirani tabeli traja nekoliko dlje, saj je treba za doslednost
preveriti ne le podatkov iz kljucev in jih ustrezno urediti, temvec tudi druge atribute iz dolocenega

indeksa.
Najpogostejsa operacija v zbirki podatkov je poizvedba podatkov, ki jo omogoca stavek SELECT:
-~~~ |
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SELECT stolpecl, stolpec2, ...
FROM /me tabele;

Ta podatkovna poizvedba vrne podatke iz tabele v stolpcul, stolpcu2 itd. Stavki poizvedbe so
obicajno oblikovani z zagotavljanjem dodatnih moznosti, filtriranjem podatkov, izpolnjevanjem
dolocenih pogojev:

WHERE doloca pogoj, ki dolo¢a merila za izbor zapisov.

GROUP BY zdruzi zapise, ki imajo skupno lastnost, ki omogoca zdruzevalne funkcije.
Funkcija HAVING doloca zbirne funkcije za skupine, opredeljene z izjavami GROUP BY.
ORDER BY doloca atribute, na podlagi katerih so urejeni zapisi za vracilo.

Na primer:

SELECT "Store", "Ime_trgovine", "Izdelek". "Ime_izdelka", "Narocilo". "Koli¢ina" FROM "Narocilo",
"Izdelek", "Dobavitelj", "Trgovina" WHERE "Narocilo". "ID_izdelka" = "Izdelek". "EPC" IN
"Narocilo". "ID_dobavitelja" = "Dobavitelj". "ID_dobavitelja" IN "Narocilo". "ID_trgovine" =
"Trgovina". "ID_trgovine" ORDER BY "Store". "Ime_trgovine" ASC

vrne seznam trgovin z narocenimi izdelki in koli¢inami, urejen po imenu trgovine.

NajpomembnejSa operacija v postopku izbire je operacija JOIN. Pogosto se namesto pogoja
WHERE uporablja operacija JOIN ON, ki ji sledi pogoj. Primerja vrednosti stolpcev in na podlagi
primerjave dolodi, ali jih je treba vkljuciti v rezultat ali ne. Pri operaciji LEFT JOIN se vrne zapis, Ce
so merila izpolnjena v levi tabeli, in obratno pri operaciji RIGHT JOIN. Kot je opisano zgoraj, mora
biti pogoj izpolnjen v obeh tabelah, da je skladen z operacijo INNER JOIN ali FULL JOIN. Ker se
slednja najpogosteje uporablja, lahko kot sopomenko uporabimo JOIN. Glede na pogoje normalnih
oblik 51 in 6™ gre za isto operacijo JOIN, ki mora biti izpolnjena, da je skladna s pogoji ustrezne
NF.

Za vnos novih podatkov v tabelo se uporablja operacija INSERT INTO:

INSERT INTO /me tabele (stolpeci, [ stolpec?, ... ])
VALUES (valuel, [valueZ, ...]);

Da bi bila operacija uspesna, morajo vrednosti v operaciji izpolnjevati vse pogoje atributov, ki jih
oznalujejo imena stolpcev. Ce so navedene vse vrednosti, imen stolpcev ni treba navesti. Ce so v

tabeli predvidene nekatere vrednosti DEFAULT, jih ni treba navesti, razen ¢e so drugacne.

Ko so podatki vneseni, jih lahko spremenite z ukazom UPDATE:
-
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UPDATE ime_tabele
SET columni=vrednostli, column2=vrednost2,...

WHERE stolpec=neka_vrednost,

V izjavi so podane nove vrednosti za polja v navedenih stolpcih. Kriteriji za izbiro vrstic so oznaceni
s specifikatorjem WHERE, ki doloca vse vrednosti stolpcev, na katere se nanasa izjava UPDATE. Da

bi preprecili nezelene spremembe, je treba biti pri oblikovanju izbirnih meril Se posebej previden.
Z operacijo DELETE lahko iz tabele izbriSete zapis ali vec zapisov:

DELETE FROM /me tabele

WHERE some_column=some_value,

Tako kot pri stavku UPDATE se za dolocitev vseh vrstic, ki jih je treba izbrisati, uporabi dolocilo
WHERE.

Upravljanje podatkovne zbirke se tu seveda ne konca. Vsak element zbirke podatkov lahko tudi
odstranite, spremenite in/ali nadomestite z novim. Ce je treba odstraniti indeks, tabelo ali zbirko

podatkov, lahko uporabite naslednje stavke:
DROP INDEX /ndex_name ON table_name,

DROP TABLE ime_tabele,

DROP DATABASE podatkovne baze ime_podatkovne baze,

Ce Zelite iz tabele odstraniti le podatke, lahko uporabite stavek TRUNCATE:

TRUNCATE TABELE ime_tabele;

Ce Zelimo dodati ali odstraniti atribut (stolpec) v/iz tabele, lahko to storimo z ukazom ALTER:
ALTER TABLE table_name ADD column_name datatype;

ALTER TABLE table_name DROP COLUMN column_name,

S tem zakljucujemo kratek pregled jezika SQL in najpogostejsSih scenarijev njegove uporabe. Jezik
SQL se pogosto uporablja v arhitekturah odjemalec-streznik, kjer je DBMS namescen v strezniku.
Za dostop do nje se izdajajo stavki SQL, bodisi s programom odjemalske aplikacije bodisi s spletnim
vmesnikom streZnika DBMS.

Po drugi strani pa se QBE pogosto uporablja tudi z relacijskimi DBMS z grafi¢nim uporabniskim
vmesnikom (GUI), kot sta MS Access ali LibreOffice Base. S QBE se zbirka podatkov in njene tabele
ustvarjajo veliko bolj interaktivno, njihova struktura pa se lazje vzdrzuje. Kot pove Ze njeno ime,
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ponuja tudi preprostejSo obliko vnosa in odkrivanja podatkov. Za izvedbo iskanja je treba sestaviti
vse tabele, ki se uporabljajo pri iskanju, nato pa doloCiti pogoje kot vzorce v poljih stolpcev za
filtriranje ustreznih podatkov (slika 3.4). Formulacija poizvedbe je dopolnjena z obstojecimi razmerji
med tabelami. Kot obicajno je rezultat take poizvedbe druga tabela z dobljenimi podatki, ki jih je
mogoce pozneje dodatno obdelati. Na ta nacin se lahko oblikujejo tudi kaskadne ali vecfazne
poizvedbe.

[ MyStore.odb : Customer_Orders - LibreOffice Base: Query Design - o

x

File Edit View Inset Tools Window Help @&

-0 FE LA LKEA G ME

[ supplier

[ Order

% Supplier_ID
T Store D —
% Order ID

7 Product D
Date
[ Product Quantity

7 EPC

Product_name
Product_price

Field Store_Name Product_name Quantity

Sort lascending

Slika 3.4 Poizvedba z zgledom, enakovredna zgornji poizvedbi SQL.

Filtri in maske podatkov

Da bi preprecili napacne ali nepopolne podatke, ki bi lahko vplivali na njihovo obdelavo in razlago,

je treba uporabiti dodatne previdnostne ukrepe:

—

Filtriranje praznih vrstic in stolpcev

N

Uporaba strogega tipiziranja podatkov za preprecevanje racunskih napak.
3. Opredelitev vhodnih mask za preprecevanje vnosa napacnih podatkov
4. Prilagajanje podatkov za preprecevanje napacnih rezultatov

Prazne vrstice in stolpci so pogost vir napak, ki je predvsem posledica slabih vmesnikov v aplikacijah
za zbiranje podatkov. Preklicane ali nepopolne transakcije obicajno povzrocijo prazne vrstice ali
manjkajoCe podatke v dnevnikih transakcij. Le delno jih je mogoCe obravnavati z aplikacijami
preglednic, kjer je mogoce prazne vrstice in manjkajoce podatke odkriti s preverjanjem skupnega

Stevila v primerjavi s Stevilom nenicelnih podatkov v vrsticah/stolpcih. Lahko jih filtriramo tako, da
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odstranimo prazne vrstice/stolpce, vendar to ni vedno Zeleno dejanje, saj lahko izgubimo tudi nekaj
dragocenih podatkov. To lahko najbolje preprecimo tako, da uporabimo sistem DBMS, ki bi na eni
strani dovoljeval vnos le popolnih podatkov o transakcijah, na drugi strani pa bi prepreceval tudi

vnos praznih vrstic/stolpcev, saj jih v podatkovnih zbirkah ni.

Slabo tipiziranje podatkov je $e en pogost vir napak. Ce namesto Stevilénih podatkov vnesete
alfanumeri¢ne podatke, na primer datum ali znesek v valuti, lahko pride do napak pri obdelavi teh
podatkov. Tako v preglednicah kot v podatkovnih zbirkah lahko posameznim podatkovnim celicam,
ki predstavljajo vrednosti atributov v podatkovnih zapisih, pripiSemo podatkovne tipe, kar bi nas
ob vnosu podatkov v napacni obliki alarmiralo. Tako lahko s tem ukrepom preprecimo, da bi napacni

podatki ovirali njihovo obdelavo.

Pri oblikovanju podatkovnih zbirk lahko za podatkovna polja, ki predstavljajo atribute entitete ali
relacije, uporabimo omejitve. Poleg tega, da se jim dodeli ustrezen tip, se lahko dolocijo maske za
vnos, ki omogocajo vnos podatkov, kot so datumi, valute, kode EAN itd., samo v doloceni obliki. S

tem se obicajno odpravijo Stevilne napake, do katerih bi sicer lahko prislo pri obdelavi podatkov.

Drug pogost vir napak so nepristranski podatki, ki predstavljajo podatke, ki so za red velikosti vedji
ali manjsi od pri¢akovanih. Tudi ti lahko motijo naSo obdelavo in povzrodijo napacne rezultate.
TeZzje jih je odkriti in jih je mogoce izloCiti le s pregledom podatkov. Pri uporabi preglednic je dobra
obi¢ajna praksa, da dolo¢imo najmanjSe, najveje in srednje vrednosti podatkov v ustreznih
stolpcih, da bi odkrili morebitna odstopanija. Ce odkrijemo le malo takih primerov, jih lahko
poudarimo in obravnavamo ro¢no. Ce jih je veliko, pa jih lahko filtriramo in spremenimo s poizvedbo
v tabeli podatkovne zbirke. V vsakem primeru jih je treba skrbno oceniti, da ne bi Se poslabsali

stanja, saj bi bilo v tem primeru boljSe te podatke odstraniti.
Podatkovna skladis¢a in baze znanja

Podatki v podatkovnih skladis¢ih so zbrani iz RDB in katalogizirani v kronoloskem vrstnem redu.
Obicajno se na podatkih opravijo nekatere poslovne analize, rezultate pa analiticni oddelek shrani
tudi za poznejSe sklicevanje. Ko so ti podatki shranjeni v skladisCu, se obicajno ne spreminjajo, da

se ohrani njihova doslednost.

Poleg kronoloskega vrstnega reda se pri gradnji baz znanja upostevajo tudi kontekstualni redi. Pri
tem so entitete predstavljene kot izpeljanke entitete najviSje ravni ali njene podrejene entitete.
Njihova razmerja se vzpostavljajo bolj svobodno, saj so namenjena posodabljanju in nadgrajevanju
ob njihovi uporabi. Vzpostavljeni so v obliki pravil, ki temeljijo na lastnostih entitet. Zato je oblika,
v kateri so shranjeni, nekoliko drugacna. Pogosto so shranjeni v obliki ontologij, ki vsebujejo
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poglobljeno znanje o zbranih podatkih. Podobno kot pri shranjevanju rezultatov poizvedb v
podatkovnih skladiscih so tudi poizvedbe v bazah znanja shranjene za poznejso uporabo za prikaz

trenutnih rezultatov, saj se entitete, razmerja in primerki podatkov spreminjajo.

V nasprotju s podatkovnimi bazami in skladisci, ki so vezani na posamezno aplikacijo, so lahko baze
znanja neodvisne od aplikacije in se pogosto uporabljajo v razlicnih aplikacijah. Primer je
predstavljen v (Gumzej et. al., 2023).

3.4 Zakljucek

......

podatkov in standardov za shranjevanje podatkov so bili predstavljeni tudi mehanizmi za
organizacijo in pridobivanje podatkov. Na koncu so bile obravhavane nekatere pogoste napake pri
avtomatizirani obdelavi podatkov, da bi bil zaveden bralec pozoren. Poleg nastetih primerov lahko

v pripadajotem ucnem gradivu odkrijete Se vec.
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4. Simulacijsko modeliranje in analiza

S simulacijskim modeliranjem in analizo (SMA) si prizadevamo izpolniti zahteve Conant-
\ Ashbyjevega teorema (Conant in Ashby, 1970), ki opredeljuje model sistema kot
N\

" dobrega regulatorja, ki ima toliko rocic, delov in stanj kot njegov izvirni fizi¢ni

-~ T ustreznik; tako je mogoce zgraditi njegov digitalni model in vzpostaviti digitalni
/V \ ™ laboratorij, ki bo omogocal njegovo raziskovanje, prilagajanje in optimizacijo.
Nastali simulacijski modeli so abstraktni, dinamicni in v vecini primerov

stohasticni, saj so njihove sistemske spremenljivke modelirane z verjetnostnimi porazdelitvami.
4.1 Simulacija v logistiki

V logistiki lahko SMA zagotovi dragocene podatke za optimizacijo oskrbovalne verige (SC) in
prometnega omrezja (TN). Simulacijsko modeliranje se lahko uporablja za grafi¢no vizualizacijo
Casovnih tokov skozi kompleksne procese in vire v SC in TN, kar omogoc€a napovedovanje in
koli¢insko opredelitev moznih rezultatov razli¢nih scenarijev. To subjektom SC in TN pomaga
pridobiti dragocene vpoglede in razumeti ucinke njihovih morebitnih odlocitev na delovanje SC in
TN, vklju¢no s Casi izvedbe SC, potovalnimi ¢asi TN in stroski. Zato lahko SMA pri modeliranju SC
in TN prispeva k analizi SC in TN ter izboljSanju njihovih zasnov za doseganje vecje ucinkovitosti in

trajnosti.

SC ima vec vidikov, ki predstavljajo razlicne perspektive upravljanja SC. Pogled vodje proizvodnje
na SC se razlikuje od pogleda vodije trZenja, ki se spet razlikuje od pogleda vodje oskrbe itd. Zato

so uporabljeni modeli razli¢ni celo za isto podjetje, kaj Sele za celoten SC.

Pri reSevanju problemov SMA v logistiki morajo menedzerji sprejemati odlocitve na strateski,
takticni in operativni ravni glede na njihov ucinek na KS ali TN kot celoto. Zaradi njihove
medsebojne odvisnosti menedzerji pogosto ne morejo reSevati problemov na nobeni posamezni
ravni. Hkrati je tudi tezko opazovati vse tri ravni z vidika posamezne enote. Z vidika SMA je mogoce

opazovati KS ali TN na dveh ravneh:
1. Makro raven
. samoorganizacija,

. So-razvoj entitet,

STATISTICNE METODE ZA ANALIZO LOGISTICNIH
PODATKOV 61



r\
BAS4SC — Poslovno-analiticne vescine za zagotavljanje odpornosti oskrbovalnih verig

. odvisnost od povezav/prevoznih poti.
2. Mikro raven

. Stevilne in heterogene entitete,

lokalne interakcije med entitetami,

strukturirane subjekte,

prilagodljive entitete.

Ceprav se izvajajo v realnem Casu, je ¢asovni vidik operacij SC nekoliko dvoumen. Odvisno od ravni
in vidika se lahko trajanje operacij meri v dnevih, tednih ali celo mesecih, kadar gre za
medorganizacijske dejavnosti, medtem ko se po drugi strani notranje organizacijske operacije
merijo v urah ali celo sekundah. Glede na naravo modeliranega problema trajanje najkrajse
operacije ali najve¢ja pogostost vhodnih/izhodnih zahtevkov ne doloca le predstavitve Casa v
modelu SMA, temve¢ tudi njegovo granulacijo. Cim krajse je najkrajde trajanje najkrajée operacije
ali ¢&im vecja je najvisja frekvenca zahtevkov, tem vecja je granularnost ¢asa ali z drugimi besedami
natancnost vodenja Casa v modelu. To je pomembno za izdelovalca modela, saj reakcijski ¢as
modela ne more biti krajSi od vnaprej dolo¢ene granulacije ¢asa. Zato je treba vnaprej oceniti
trajanje vseh operacij in ¢as med prihodi vhodnih/izhodnih signalov, da lahko pravilno dolocimo

casovne enote modela sistema.

V simulacijskem modelu lahko ¢as napreduje po kriticnih dogodkih od transakcije do transakcije ali
neprekinjeno. V slednjem primeru je potek ¢asa v modelu neodvisen od pogostosti operacij. Pri
Casovnem toku, ki ga sprozijo kriticni dogodki, se operacije sproZijo glede na Cas njihovega
pojavljanja, tj. kriticnih dogodkov. Prednost SMA je v tem, da lahko med simulacijo pospesimo
potek ¢asa v modelu, tako da procesi potekajo hitreje kot v realnem ¢asu. Tako je mogoce zgodaj

napovedati naslednje dogodke.

Casi med vhodnimi simulacijskimi enotami in Casi njihove obdelave/tranzita so lahko rezultat
opazovanj in meritev. Ce se ne spreminjajo, so deterministicni. Vendar so obicajno po svoji naravi
stohastiCni. Zato je treba uvesti konstrukcije, ki modelirajo njihove verjetnostne porazdelitvene
funkcije (npr. trikotno, enakomerno, eksponentno itd.).
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4.2 Simulacija diskretnih dogodkov

N \ ~ - Analiza DES ponuja vodji proizvodnje najbolj podroben vpogled v
—_ — logisti¢ni (proizvodni) proces z doslednim in skladnim modelom. Tako je
_ v ~ DES zelo cenjeno orodje za dolo¢anje obnasanja v realnem casu in
-~ \ uporabe virov v procesni industriji, vklju¢no z logistiko.
Konstrukti:

Enote pretoka predstavljajo simulacijske enote (npr. narocila, materiali itd.), ki vstopajo v

sistem na vhodu(-ih) in napredujejo skozi model sistema.

e Procesorji predstavljajo mobilne (npr. ljudje, vilicarji itd.) in fiksne (npr. stroji, proizvodne

linije itd.) vire, ki obdelujejo simulacijske enote.

e V Cakalnih vrstah so enote pretoka shranjene do njihovega prehoda na naslednji

razpoloZljivi procesor.
e Konektorji dolo¢ajo napredovanje enot po modelu sistema.
Lastnosti:
e Usmerjenost v proces.
e Osredotoca se na podrobno modeliranje procesov.
e Heterogeni subjekti.
e Mikrosubjekti so pasivni predmeti.
e Dogodki v sistem vnasajo dinamiko.
o Diskretno ¢asovno napredovanje; od enega (Casovnega) dogodka do naslednjega.

e Prilagodljivost je dosezena s spreminjanjem strukture modela; struktura sistema med

simulacijo je fiksna.
Primer

Primer DES (slika 4.1, povzeta iz simulacijskega okolja JaamSim (JaamSim Development Team,
2023)) vkljucuje model proizvodnje variant, kjer se proizvajajo Stirje razlicni izdelki (Gumzej in
Rakovska, 2020). V skladu s proizvodnim nacrtom se proizvede priblizno 10, 30, 40 in 20 % vrst
izdelkov 1, 2, 3 oziroma 4. Izbira vrste izdelka je posledica trikotniSke porazdelitve med 1 in 4 z

modulom pri 3. Vsaka vrsta izdelka ima posebno proizvodno linijo. Proizvodna naroCila se izpolnijo
|
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v skladu z eksponentno porazdelitvijo okoli 30-s povprecne ¢asovne vrednosti. Proizvodnja vsakega

posameznega izdelka traja 100-120 s v skladu z enakomerno porazdelitvijo. Ko so izdelki dokoncani,

se njihova kakovost preveri na posebnem testnem mestu. Preverjanje kakovosti traja 10 s. Po

izkusnjah podjetja v povprecju vsak 1 od 10 izdelkov ne ustreza zahtevam pregleda. Izdelki

nezadostne kakovosti se prepeljejo nazaj na prvotno proizvodno linijo. Njihova ponovna obdelava

traja 120-130 s glede na enakomerno porazdelitev. Trajanje proizvodnje in pregleda kakovosti ter

ponovne obdelave ni odvisno od vrste izdelka. Po uspesno opravljenem pregledu kakovosti se

koncni izdelki prepeljejo s proizvodnega mesta v skladisce koncnih izdelkov. Ponovna proizvodnja

izdelkov z napako, ko so ti Se v proizvodniji, je ucinkovit nacin za zmanjsanje vplivov na okolje in

proizvodnih stroSkov.

| View1

| Variant production

o N
\Ne | o /4%‘

L0 go00« 9 .

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

Povzetek

Slika 4.1 Proizvodnja variant z nadzorom kakovosti.

Z DES je mogoce analizirati in optimizirati naslednje parametre postopka:

. Cas proizvodnega cikla in ucinkovitost.

o Uporaba proizvodnih celic in prostorov.

o Zmogljivost prostorov za shranjevanje in ¢as bivanja enote za shranjevanje.
. Uporaba mobilnih virov (npr. upravljavcev, transporterjev, vilicarjev).
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4.3 Dinamika sistema

\ -~ Analiza SD predstavlja pogled vodje SC na proizvodni proces z doslednim
A - in skladnim modelom. SD velja za orodje, ki je najprimernejSe za
— e dolocanje strukture in optimalnih kolicin (kdaj in koliko) vhodov, zalog in
- /V \ = izhodov posameznega mesta. Zato omogoca ucinkovito uporabo
proizvodnih in skladis¢nih zmogljivosti.
Konstrukti:

e Zaloge predstavljajo rezervoarje, v katerih se lahko shranjujejo predmeti dobave v

oskrbovalni verigi.
e Tokovi predstavljajo dobavne poti.
e Povratne zanke predstavljajo parametre za natan¢no uravnavanje dopolnjevanja zalog.
Lastnosti:
e Osredotocenost na sistem.
e Kljucni kazalniki uspesnosti, usmerjeni v modeliranje sistemskih spremenljivk.
e Homogene enote.
e Subjekti na mikroravni se ne upostevajo.
¢ Dinamika se uvaja s povratno zanko.

e Neprekinjeno ¢asovno napredovanje; ¢as napreduje sinhrono za vse komponente modela

sistema.
e Prilagodljivost se doseze s spreminjanjem strukture modela.
e Struktura sistema med simulacijo je fiksna.
Primer
Primer SD (slika 4.2, povzeta iz simulacijskega okolja NetLogo (Wilensky, 1999)) zajema SC
podjetja za gospodinjske aparate in opisuje materialne tokove med njegovimi podruznicami
(Gumzej in Rakovska, 2020). Podjetje ima vec proizvodnih obratov: glavni obrat v Sloveniji (SI) ter

héerinska podjetja v Nemciji (DE), na Poljskem (PL), Madzarskem (H) ter v Bosni in Hercegovini
(BIH). Poleg proizvodnih obratov so obrati za bruto prodajo v Rusiji (RUS), Ukrajini (UKR) in
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Romuniji (RU). Proizvodni obrati oskrbujejo svoje trge s koncnimi izdelki, drug drugemu pa

dobavljajo sestavne dele izdelkov.
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Slika 4.2 Razporeditev SC.

Povezana nadzorna plos¢a NetLogo (slika 4.3) sluZi kot orodje za podporo odlocanju (DST), ki
omogoCa povezovanje koli¢in proizvodnje in zalog s predispozicijami in njihovo fizicno
porazdelitvijo. Casovni tok je neprekinjen skozi vsakodnevne transakcije, tj. vsak dan se dolo¢eno
Stevilo sestavnih delov poslie med proizvodnimi lokacijami in doloceno Stevilo koncnih izdelkov se
porabi na lokaciji ali poslje na distribucijske lokacije. Na podlagi zacetne zaloge 300 enot na lokaciji
SI in 0 zalog na drugih lokacijah ter distribucijskega modela koli¢ine zalog na posameznih lokacijah
predstavljajo povprecno zalogo glede na dane stopnje proizvodnje (v kosih), porabe (v %) in
posiljanja (v %).
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Slika 4.3 Nadzorna plosca SC.
Sinopsis

Simulacija sistemske dinamike omogoca:

. Nacrtovanje postavitve SC.
o Optimizacija proizvodnih in distribucijskih zmogljivosti.
o Ocena obremenitve distribucijskih kanalov in s tem povezanih stroskov.

4.4 Simulacija na podlagi agentov

Analiza ABS ponuja pogled strateSkega menedzerja ali trznega regulatorja na N \ -~
trg. Zato ABS velja za orodje, ki je najprimernejSe za dolocanje optimalne

strukture in razporeditve/asortimenta posameznega trga in/ali SC ob -
upostevanju njihovih globalnih znadilnosti (npr. demografija, podnebje, BDP, ’/ \

kakovost, ozavescenost itd.).
Konstrukcije:

agenti, ki predstavljajo vozlis¢a oskrbovalne verige (npr. dobavitelji, trgovci na drobno in

inSpektorji) s svojimi lastnostmi, odnosi in obnasanjem.
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Lastnosti:

Primer

Osredotocenost na entiteto.
Problemsko usmerjeno modeliranje entitet in njihovih interakcij.
Heterogenost subjektov.

Mikro-objekti so aktivni predmeti, ki delujejo v svojem okolju, komunicirajo med seboj in

samostojno sprejemajo odlocitve.
Odlocitve in interakcije med agenti vnasajo dinamiko v sisteme.
Agenti in njihova okolja so formalni modeli.

Casovni tok je diskreten in univerzalen na ravni modela; ¢asovni potek modela je skladen

s pogostostjo transakcij SC in Zivljenjskimi cikli vozlis¢ SC.

Prilagodljivost modela je dosezena s spreminjanjem strukture sistema in obnasanja

agentov.

Struktura sistema med simulacijo je spremenljiva.

Primer ABS (slika 4.4, povzet iz simulacijskega okolja NetLogo (Wilensky, 1999)) je bil uporabljen

za analizo obnasanja eSalonov SC na odprtem trgu (Gumzej in Rakovska, 2020) glede na njihovo

kakovost storitev (QoS). V tem primeru so bile razlicne politike v zvezi z upravljanjem celovite

kakovosti podjetja raziskane z modelom, ki je vkljuceval njegove dobavitelje, odjemalce in trzne

regulatorie.
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Slika 4.4 Ureditev trga.
Sinopsis

Simulacija, ki temelji na agentih, omogoca:

. Nacrtovanje postavitve SC.

. Modeliranje dinamicne rasti SC.

. Modeliranje obnasanja partnerjev v SC.
o Optimizacija globalnih kazalnikov.

4.5 Simulacija omrezja

Y \ ~ - Analiza NS ponuja pogled regulatorja omrezja na omrezje. Zato NS velja
- —  za najprimernejSe orodje za doloCanje optimalne strukture, postavitve in
_ ~ izbora omrezja ob upostevanju njegovih globalnih znacilnosti (npr.
- \ prepustnosti, emisij, kazalnikov QoS itd.).
Konstrukcije:

Agenti, ki predstavljajo predmete toka z njihovimi lastnostmi, odnosi in obnasanjem.

OmreZzje, ki predstavlja prekrivno omrezje (npr. prometno omrezje), v katerem se predmeti pretoka
pretakajo.
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Lastnosti:
e Osredotocenost na sistem.
e Problemsko usmerjeno modeliranje entitet in njihovih interakcij.
e Heterogenost subjektov.

e Mikroobjekti so aktivni predmeti, ki delujejo v svojem okolju, komunicirajo med seboj in

samostojno sprejemajo odlocitve.
e Odlocitve in interakcije med agenti vnasajo dinamiko v sisteme.
e Agenti in njihova okolja so formalni modeli.

o Casovni tok je diskreten in univerzalen na ravni modela; ¢asovni potek je skladen z

relativnimi hitrostmi predmetov toka.

e Prilagodljivost modela je dosezena s spreminjanjem strukture omrezja, ki je med simulacijo
nespremenlijiva, in obnasanja agentov, ki se spreminja glede na stanje (prometnega)
omrezja in njihove cilje.

Primer

Predstavljeni primer (slika 4.5, vzeta iz simulacijskega okolja SUMO (Pablo et.al., 2018)) je bil
uporabljen za dolocitev prometnih tokov in prepustnosti ulic v mestnem srediscu, ki jih je prizadela
nacrtovana zapora ceste (Sinko in Gumzej, 2021). Poleg tega so bili izmerjeni s prometom povezani

kazalniki, kot so potovalni Casi, poraba goriva in emisije.
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Slika 4.5 Prometne razmere in omrezje.

Sinopsis

Simulacija omrezja omogoca:

. Nacrtovanje postavitve omreZja.

. Modeliranje dinami¢nega obnasanja omrezja za dolocitev ozkih grl in Sibkih Clenov.
) Modeliranje pretoka omreznih elementov.

. Optimizacija kazalnikov globalnega omreZzja.

4.6 Logisticni simulacijski projekti

Logisti¢ni simulacijski projekti so zasnovani v skladu s paradigmo Design

for Six Sigma (DFSS) in temeljijo na Demingovem ciklu izboljSav:

\ -~ 3
N — . Nacrtovanje: opredelitev sistema in ciljev.
- —~ . Izvedba: oblikovanje simulacijskega modela.
- V ~ . Analiza: eksperimentiranje s simulacijskim modelom in
Ve \ ) ) )
ocenjevanje alternativ.

Ukrep: uporaba rezultatov simulacije za izvajanje
izboljSav.
Vsak projekt logisticne simulacije (slika 4.6) je sestavljen iz sedmih faz:

1. Strateski nacrt: analiza obstojecih in predlaganih virov in procesov.
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2. Konceptualni model: opredelitev abstraktnega modela sistema in predispozicij, zbiranje
podatkov.

3. Logic¢ni model: diagram pretoka objektov, zalog in tokov ali mrezni diagram modela
sistema.

4, Simulacijski model: razvoj ustreznega simulacijskega modela.

5. Preverjanje in potrjevanje simulacijskega modela: preverjanje doslednosti in skladnosti
modela.

6. Analiza na podlagi simulacijskega modela: nacrtovanje in izvedba poskusov.

7. Uporaba rezultatov simulacije za pripravo akcijskega nacrta: projekcija izboljSav
sistema.

Setting the goals

. : Definition
Project planning

v ¥

Formalization Data preparation
Experiment planning (conceptual modelling) (identification, collection,
analysis)
Validation l Conceptual model

Model formalization

Documentation

Pilot runs DESign

|Verification ;I; Formal model I
———

; Experimentation

(model execution)

. \ 4

Results implementation

Juswadeurw 123lodd

Slika 4.6 Postopek simulacijskega modeliranja in analize (SMA).

4.7 Zakljucek

V logistiki je SMA pomembna sestavina operacijskih raziskav (OR), ki omogoca optimizacijo

procesov.

Sistemska dinamika (SD) je metodologija za analizo kompleksnih, dinamicnih in nelinearnih
interakcij v sistemih, ki omogoca oblikovanje novih struktur in politik za izboljSanje obnasanja
'
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sistema. Pri tem se obravnavajo fizicni in informacijski tokovi, da bi se zmanjsala njihova zamuda,

in nazadnje zaloge SC.

Druga priljubljena procesno usmerjena metodologija je simulacija diskretnih dogodkov (DES). To
je eno od najbolj razsSirjenih in prilagodljivih analiti¢nih orodij v SMA proizvodnih sistemov. Uspesno
obravnava negotovost in zagotavlja moznosti za primerjavo alternativnih nacinov za skrajSanje

dobavnega Casa ter optimizacijo izkoriS¢enosti strojev in virov.

Uporabna metodologija za razumevanje vedenja organizacij in njihovih interakcij (npr. SC in
njihovih entitet) je simulacija na podlagi agentov (ABS). Simulacija omrezja (NS), ki je posebna

vrsta ABS, omogoca modeliranje in optimizacijo (prometnih) prekrivnih omrezij.

To vodi do zakljucka, da celostni pristop k uporabi SMA v logistiki pomembno prispeva k odlocitvam
o oblikovanju kompleksnih sistemov, kjer je veliko spremenljivk, ki medsebojno vplivajo druga na
drugo. Uporaben celostni pristop, ki vkljuCuje metodologije SD, DES in ABS ter lahko koli¢insko
opredeli delovne tokove na razliénih ravneh oskrbovalne verige, je bil predstavljen v (Gumzej in
Rakovska, 2020). Pri analizi in optimizaciji prometnih tokov metodologija NS zagotavlja potreben
okvir glede spremljanja in natan¢nega prilagajanja klju¢nih kazalnikov uspesnosti (éinko in Gumzej,
2021).
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5. Linearna regresija z enim in vec

regresorji

Upravljavske odlocitve pogosto temeljijo na razmerju med dvema ali ve¢ spremenljivkami. Vodja
trzenja lahko na primer poskusa napovedati prodajo pri doloCeni ravni izdatkov za oglasevanie,
potem ko preuci razmerje med temi izdatki in prodajo.

V drugem primeru lahko javno podjetje za napovedovanje porabe elektricne energije uporabi
razmerje med najviSjo dnevno temperaturo in povprasevanjem po elektricni energiji. VCasih se
upravljavec zanada na intuicijo. Intuitivno oceni, kako sta spremenljivki povezani. Ce pa je mogoce
pridobiti podatke, je smiselno uporabiti statisticni postopek, imenovan regresijska analiza, ki

pokaze, kako sta spremenljivki povezani med seboj.
V regresijski terminologiji se napovedana spremenljivka imenuje odvisna spremenljivka.

Spremenljivka ali spremenljivke, ki se uporabljajo za napovedovanje vrednosti odvisne

spremenljivke, se imenujejo neodvisne spremenljivke.

Pri analizi ucinka izdatkov za oglasevanje na prodajo bi bila torej prodaja odvisna spremenljivka.
Neodvisna spremenljivka so izdatki za oglaSevanje. V statisticnem zapisu y oznacuje odvisno

spremenljivko, in x oznacuje neodvisno spremenljivko.

V tem razdelku si bomo ogledali najpreprostejSo vrsto regresijske analize, ki vkljucuje eno
neodvisno spremenljivko in eno odvisno spremenljivko. Razmerje med spremenljivkama se pribliza
s premico. To se imenuje preprosta linearna regresija. Regresijska analiza, ki vkljuuje dve ali vec

neodvisnih spremenljivk, se imenuje multipla regresijska analiza.
5.1 Enostavni linearni regresijski model

Best Burger je veriga restavracij s hitro prehrano na obmocju vec drzav. Lokacije Best Burger so v
blizini univerzitetnih kampusov. Poslovodje menijo, da cetrtletna prodaja teh

restavracij (oznacena z y) je pozitivno povezana z velikostjo Studentske populacije

(oznaceno z x). Restavracije v blizini Studentskih kampusov z velikim Stevilom

Studentov obicajno ustvarijo vecjo prodajo kot restavracije v blizini kampusov z
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majhnim Stevilom Studentov. Z regresijsko analizo lahko razvijemo enacbo, ki pokaze, kako odvisna

spremenljivka y povezana z neodvisno spremenljivko x.
5.2 Regresijski model in regresijska enacba

V primeru restavracije Best Burger so prebivalstvo vse restavracije Best Burger. Za vsako
restavracijo v populaciji obstaja vrednost x (Studentska populacija) in ustrezna vrednost y

(Cetrtletna prodaja). Enacba, ki opisuje, kako y je povezana z x se imenuje regresijski model.

y=PBo+Phix+e

Bo in B,imenujemo parametri modela, e (grska ¢rka epsilon) je naklju¢na spremenljivka, imenovana
napaka modela. Napaka predstavlja variabilnost y ki je ni mogoce pojasniti z linearno povezavo

med xiny.

Populacijo vseh restavracij Best Burger lahko obravnavamo tudi kot zbirko pod-populacij, po eno
za vsako vrednost posebej. x. Ena podpopulacija je na primer sestavljena iz vseh restavracij Best
Burger v blizini univerzitetnih kampusov z 8000 Studenti. Drugo podpopulacijo sestavljajo vse
restavracije Best Burger v blizini univerzitetnih kampusov z 9000 Studenti in tako naprej. Vsaka
podpopulacija ima ustrezno porazdelitev vrednosti y. Vsaka porazdelitev vrednosti y ima svojo
srednjo ali pricakovano vrednost. Enacba, ki opisuje pricakovano vrednost, je y, oznacena z E(y),
ki je povezana z x se imenuje regresijska enacba. Regresijska enacba za preprosto linearno

regresijo je naslednja

E(y) = Bo + pr1x

Graf preproste linearne regresijske enacbe je ravna Crta. B, predstavlija zacetno vrednost
regresijske premice, p; je smerni koeficient premice in E(y) srednja vrednost ali pri¢akovana

vrednost y za dano vrednost x.

Primeri moznih regresijskih linij so prikazani na spodniji sliki 5.1. Regresijska ¢rta v primeru A kaze,
da je vrednost y je pozitivno povezana z x. Ko se vrednosti povecujejo x, se vrednosti povecujejo
tudi E(y). Regresijska premica v primeru B kaze, da je vrednost y, ki je negativno povezana z x.
Kadar so manjSe vrednosti E(y) so povezane z viSjimi vrednostmi x. Regresijska ¢rta v panelu C
prikazuje primer, ko je vrednost y ni povezana z x. To pomeni, da je vrednost y je enaka za vsako

vrednost x.
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Panel A: Panel B: Panel C:
Positive Linear Relationship Negative Linear Relationship No Relationship
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Intercept

By

Regression line

Slope ﬂl Intercept Slope ﬂl is 0
is negative /’0

Slope ﬂl

Intercept is positive Regression line

Py

Regression line

Slika 5.1 Primeri grafov linearnega razmerja.

5.3 Ocenjena regresijska enacba

Ce bi bile vrednosti parametrov populacije znane S, in 5, bi lahko z zgornjo enacbo izracunali
vrednosti y za dano vrednost x. V praksi so ti parametri tezko dostopni, zato jih preprosto ocenimo
z uporabo vzorénih podatkov. Vzorcna statistika (oznacena z b, in b;) se izraCunajo kot ocene
populacijskin parametrov B, in ;. Zamenjava vrednosti vzorénih statistik b, in b,

namesto B,in B,V regresijski enacbi dobimo novo, ocenjeno regresijsko enacbo.

Ocenjena regresijska enacba za enostavno linearno regresijo je naslednja
5; = bo + blx

Graf ocenjene enostavne linearne regresije se imenuje ocenjena regresijska Crta. b, predstavlja

zacCetno vrednost regresijske premice, b; je smerni koeficient premice.

V nadaljevanju prikazujemo, kako z metodo najmanjsih kvadratov izracunati vrednosti b, in b; v

ocenjeni regresijski enacbi.

Na splosno 9 (ocena za E(y)) povprecna vrednost y za dano vrednost x. Ce bi zdaj zeleli oceniti
pricakovano vrednost Cetrtletne prodaje za vse restavracije Best Burger, ki se nahajajo v bliZini
kampusov z 10000 Studenti, bi bila vrednost x v zadnji enacbi nadomestili z vrednostjo 10000. V
nekaterih primerih pa nas morda bolj zanima napoved prodaje samo za eno doloCeno restavracijo.
Recimo, da Zelite napovedati Cetrtletno prodajo za restavracijo, ki jo nameravate zgraditi v bliZini
kolidza z 10000 Studenti. Kot se izkaze, je tudi v tem primeru najboljSi napovedovalec vrednosti

y za dano vrednost x vrednost .
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5.4 Metoda najmanjsih kvadratov

Metoda najmanjsih kvadratov je postopek, pri katerem na podlagi vzorcnih

podatkov poiS¢emo enacbo ocenjene regresijske premice. Za ponazoritev metode

najmanijsih kvadratov predpostavimo, da so bili podatki zbrani na vzorcu 10

restavracij Best Burger v bliZini univerzitetnih kampusov. S x; oznacimo velikost

Studentske populacije (v tisocih) in z y; velikost Cetrtletne prodaje (v tisoCih EUR). x; iny; za 10
vzorcnih restavracij so povzete v spodnji preglednici. Vidimo, da je restavracija 1, zx; = 2iny; =
58, blizu kampusa z 2000 Studenti in ima Cetrtletno prodajo v visini 58 000 EUR. Restavracija 2, z
x, = 6 in y, = 105, je blizu kampusa s 6000 Studenti in ima Cetrtletno prodajo 105.000 €.
Restavracija z najvisjo vrednostjo prodaje je restavracija 10, ki je blizu kampusa s 26.000 Studenti

in ima Cetrtletno prodajo 202.000 €.

V nadaljevanju je prikazana razpréena slika podatkov na sliki 5.2 spodaj. Na vodoravni osi je
prikazana populacija Studentov, na navpicni osi pa Cetrtletna prodaja. Diagrama razprsitve za
regresijsko analizo sta sestavljena z neodvisno spremenljivko x na vodoravni osi in odvisno
spremenljivko y na navpicni osi. Diagram razprsitve nam tako omogoca, da naredimo predhodne

sklepe 0 moznem razmerju med spremenljivkama.

Student Quarterly
Restaurant Population (1000s) Sales (€1000s)

i i 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 5.2 Diagram razprsitve podatkov.

Kaksne predhodne ugotovitve lahko potegnemo iz spodnje slike 5.3? V kampusih z vecjim Stevilom
Studentov je Cetrtletna prodaja viSja. Poleg tega obstaja konstantna povezava

med Stevilom Studentov in Cetrtletno prodajo, ki jo je mogoce opisati z ravno

Crto. Med x iny pozitivnim linearnim razmerjem je res mogocCe sklepati na

pozitivno linearno razmerje. Zato smo izbrali preprost linearni regresijski model za

predstavitev povezave med Cetrtletno prodajo in stevilom Studentov. Glede na to izbiro je nasa

naslednja naloga, da s pomocjo preglednice z vzorénimi podatki dolocimo vrednosti b, in by, ki sta
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pomembna parametra pri ocenjevanju enacbe preproste linearne regresije. Za i-to restavracijo je
ocenjena regresijska enacba naslednja

Vi = by + byx;
Kje:
y; _ ocenjena vrednost Cetrtletne prodaje (1000 EUR) za i-to restavracijo
b, _ zaCetna vrednost ocenjene regresijske premice
b, _ smerni koeficient ocenjene regresijske premice
x; _velikost populacije ucencev (1000) za i-to restavracijo
220
200 - ?
180 |
160
140

1o}
100 - .

Quarterly Sales (§1000s)

80|
60 o
40
201

E A% W G s W OF % &
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26

Student Population (1000s)

Slika 5.3 Graf razprsitve.

y; 0znacuje opazovano (dejansko) prodajo v restavraciji i in ;, ki predstavlja ocenjeno vrednost
prodaje za restavracijo ivsaka restavracija v vzorcu bo imela opazovano vrednost prodaje y; in
predvideno vrednost prodaje 9;. Da bi ocenjena regresijska premica zagotovila dobro prileganje
podatkom, Zelimo, da so razlike med opazovanimi vrednostmi prodaje in napovedanimi vrednostmi
prodaje ¢im manjse.

Metoda najmanjsih kvadratov uporablja vzor¢ne podatke, ki zagotavljajo vrednosti b, in b;.

Minimizirati vsoto kvadratov odstopanj med opazovanimi vrednostmi odvisne spremenljivke y; in
napovedano vrednostjo odvisne spremenljivke 9;. IzhodisCe za izraCun najmanjse vsote po metodi

najmanijsih kvadratov je podano z izrazom

Merilo najmanjSe vsote:  min X.(y; — §;)?

Kje:

y; = opazovana vrednost odvisne spremenljivke za i-to opazovanje
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§; =napovedana vrednost odvisne spremenljivke za i-to opazovanje
smerni koeficient regresijske premice in zacetna vrednost:

, L& = D0i=)
SV E

by =y — b, %
x; _ vrednost neodvisne spremenljivke za i-to opazovanje
v; _ vrednost odvisne spremenljivke za i-to opazovanje

¥ _ povpre€na vrednost za neodvisno spremenljivko

y _ povprecna vrednost odvisne spremenljivke

n _skupno Stevilo opazovanj

V nadaljevanju so prikazani nekateri izraCuni, potrebni za izracun ocenjene regresijske premice
najmanjsih kvadratov. Pri vzorcu 10 restavracij imamo n=10 opazovanj. Zgornje enacbe najprej

zahtevajo izracun povprecne vrednosti x in povprecno vrednost y.

Yx, 140 Yy, 1300
n _W_lél' Y= T 10 =130

X =
Alternativna enacba za izracun b, :

b _nXxy— Ex)Xyi)
XAt - Cxp)?

Z uporabo zadnjih enacb in informacij na sliki 5.4 lahko izraCunamo smerni koeficient regresijske

premice za primer restavracije Best Burger. IzraCun naklona (b,) je naslednje.
Slika 5.5 prikazuje graf te enacbe na diagramu razprsitve.

Naklon ocenjene regresijske enacbe ali smerni koeficient enacbe (b, = 5) je pozitiven.

b _Z(xi—f)(yi—i/)_2840_5
™ Y(x;—x%%2 568

Temu sledi izraun zacetne vrednosti (b, ).
by = 7 — b,% = 130 — 5(14) = 60
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Restaurant i x; ¥ X=X ¥%=¥ &= D0=» @ =)
1 2 58 =2 =72 864 144
2 6 105 -8 =25 200 64
3 8 88 —6 —42 252 36
4 8 118 -6 -12 72 26
5 12 117 =2 —13 26 4
6 16 137 2 7 14 4
7 20 157 6 27 162 36
8 20 169 6 39 234 36
9 22 149 8 19 152 64
10 26 202 12 72 864 144
Totals 140 1300 2840 568
By, 2y, =, = 00— M S, —»°

Slika 5.4 Graf enacbe na diagramu razprsitve.

Tako se oceni regresijska enacba:
y =60+ 5x
Na sliki je prikazan graf te enacbe na diagramu razprsitve.

Naklon ocenjene regresijske enacbe (b, = 5) je pozitivna, kar pomeni, da se s povecevanjem Stevila
Studentov povecuje tudi prodaja. Dejansko lahko sklepamo (na podlagi izmerjene prodaje v
tisocakih in Stevila Studentov v tisoCakih), da je povecanje Stevila Studentov za 1000 povezano s
povecanjem pri¢akovane prodaje za 5000; tj. Cetrtletna prodaja naj bi se povecala za 5 EUR na

Studenta.

Ce menimo, da regresijska enacba, ocenjena z metodo najmanjsih kvadratov, ustrezno opisuje
razmerje med x in y, se zdi smiselno, da z ocenjeno regresijsko enacbo napovemo vrednost y za
dano vrednost x. Na primer, Ce bi zeleli napovedati Cetrtletno prodajo za restavracijo, ki je v blizini

kampusa s 16.000 Studenti, bi izracunali z
9 =60+ 5(16) = 140

Zato predvidevamo, da bo Cetrtletna prodaja te restavracije znasala 140.000 evrov. V naslednjih
razdelkih obravnavamo metode za ocenjevanje ustreznosti uporabe ocenjene regresijske enacbe

za ocenjevanje in napovedovanje.
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Slika 5.5 Graf razprsitve stevila studentov in Cetrtletne prodaje.

5.5 Koeficient determinacije

Za primer restavracij Best Burger smo razvili ocenjeno regresijsko  enacbo
y = 60 + 5x za priblizno linearno razmerje med velikostjo Studentske populacije x in Cetrtletno
prodajo y. Vprasanje je, kako dobro se ocenjena regresijska enacba ujema s podatki. V tem
razdelku bomo pokazali, da koeficient determinacije zagotavlja merilo dobrega ujemanja ocenjene
regresijske enacbe. Za i-to opazovanje je razlika med opazovano vrednostjo odvisne spremenljivke

y;in napovedano vrednostjo odvisne spremenljivke imenujemo i-ti ostanek.

Vsota kvadratov teh ostankov ali napak je koli¢ina, ki se minimizira z metodo
najmanjSih kvadratov. Ta koli¢ina, znana tudi kot vsota kvadratov napak, je
oznacena s SSE.

SSE =) (i =9

Vrednost SSE je merilo napake pri uporabi ocenjene regresijske enacbe za napovedovanje vrednosti
odvisne spremenljivke v vzorcu. Slika 5.6 prikazuje izraCune, potrebne za izraun vsote kvadratov

zaradi napake za primer Best Burger.
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x; = Student J; = Quarterly Predicted Squared
Restaurant Population Sales Sales Error Error

i (1000s) (€1000s) F=60+5x y—3% (-0
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 5.6 Kvadrati napak v primeru Best Burger.

Recimo, da moramo pripraviti oceno Cetrtletne prodaje, ne da bi poznali velikost Studentske
populacije. Brez poznavanja povezanih spremenljivk bi kot oceno Cetrtletne prodaje v kateri kol
restavraciji uporabili povprecje vzorca. Tabela na sliki 5.6 je pokazala, da za podatke o prodaji y;
=1300. Zato je povprecna vrednost Cetrtletne prodaje za vzorec 10 restavracij Best Burger y;/n =
1300/10 = 130. V preglednici 14.4 prikazujemo vsoto kvadratov odstopanj, ki jih dobimo z uporabo
vzorénega povprecja 130 za napovedovanje vrednosti Cetrtletne prodaje za vsako restavracijo v
vzorcu. Za i-to restavracijo v vzorcu je razlika y; predstavlja merilo napake, ki je vkljucena v
aplikacijo za napovedovanje prodaje. Ustrezna vsota kvadratov, imenovana skupna vsota

kvadratov, je oznacena s SST.

SST =) (= 3)?

X; = Student ¥; = Quarterly Squared

Restaurant Population Sales Deviation De\'iattou

i (1000s) (€1000s) Vi—y ;i — »?
1 2 58 =32 5184
2 6 105 —-25 625
3 8 88 —42 1764
4 8 118 e 144
5 12 117 -13 169
6 16 137 7 49
7. 20 157 27 729
8 20 169 39 1521
9 22 149 19 361
10 26 202 72 5184
SST = 15,730

Slika 5.7 Vsota kvadratov.

Vsota na dnu zadnjega stolpca na sliki 5.7 je skupna vsota kvadratov za restavracije BestBurger
SST = 15 730. Na sliki 5.8 je prikazana ocenjena regresijska ¢rta y = 60 + 5x in Crto, ki ustreza y
= 130. Upostevaijte, da so tocke bolj zbrane okoli ocenjene regresijske premice kot okoli premice

y = 130. Na primer za deseto restavracijo v vzorcu vidimo, da je napaka veliko veCja, Ce za
-
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napovedovanje y = 10 uporabimo 130, kot ¢e uporabimo 130 y = 60 + 5x in znasa 190. Na SST
lahko gledamo kot na merilo, kako dobro so opazovanja zbrane okoli premice, na SSE pa kot na
merilo, kako dobro so opazovanja zbrana okoli premice.

Da bi izmerili, koliko vrednosti na ocenjeni regresijski premici odstopajo od naslednjih, se izracuna
Se ena vsota kvadratov. Ta vsota kvadratov, imenovana vsota kvadratov zaradi regresije, se oznaci
kot SSR.

SSR= ) @ - )’

Quarterly Sales (£1000s)

40|

20

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

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

x
Student Population (1000s)

Slika 5.8 Regresijska crta za primer Best Burger.

Na podlagi prejSnje razprave lahko pri¢akujemo, da so SST, SSR in SSE povezani. Dejansko je

povezava med temi tremi vsotami kvadratov eden najpomembnejsih rezultatov v statistiki.
5.6 Razmerje med SST, SSR in SSE:

SST = SSR + SSE
Kje je:
SST = skupna vsota kvadratov
SSR = vsota kvadratov zaradi regresije
SSE = vsota kvadratov zaradi napake

Enacba (SST = SSR + SSE) kaze, da lahko skupno vsoto kvadratov razdelimo na dve komponenti,

vsoto kvadratov zaradi regresije in vsoto kvadratov zaradi napake. Ce sta torej znani vrednosti
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katerih koli dveh od teh vsot kvadratov, lahko tretjo vsoto kvadratov zlahka ugotovimo z izracunom.
V primeru restavracij Best Burger na primer Ze vemo, da je SSE = 1530 in SST = 15,730; zato z

reSevanjem za SSR v zgornji enacbi ugotovimo, da je vsota kvadratov zaradi regresije
SSR = SST — SSE = 15730 — 1530 = 14200

Poglejmo, kako lahko s pomocjo treh vsot kvadratov, SST, SSR in SSE, zagotovimo merilo
ustreznosti ocenjene regresijske enacbe. Ocenjena regresijska enacba bi se popolnoma ujemala,
e bi vsaka vrednost odvisne spremenljivke yi_ lezala naklju¢no na ocenjeni regresijski premici. V
tem primeru bi bila za vsako opazovanje enaka nic, kar bi pomenilo SSE =0. Ker je SST = SSR +
SSE, vidimo, da mora biti za popolno ujemanje SSR enak SST, razmerje (SSR/SST) pa mora biti
enako ena. Slabse prileganje bo imelo za posledico vedje vrednosti SSE. Ce v enacbi (14.11) re§imo
SSE, vidimo, da je SSE = SST - SSR. Zato je najvecja vrednost SSE (in s tem najslabse prileganje),
ko je SSR = 0 in SSE = SST.

Za ocenjevanje se uporablja razmerje SSR/SST, ki ima vrednosti med ni€ in ena, ki ustrezajo
ocenjeni regresijski enacbi.
To razmerje se imenuje koeficient determinacije in se oznacuje z r2.

, _SSR
" T SsT

Za primer restavracij Best Burger je vrednost koeficienta determinacije

, SSR 14200

rT = SS_T = 15730 = 0.9027

Ko je koeficient determinacije izraZzen v odstotkih, lahko r? lahko interpretiramo kot odstotek
skupne vsote kvadratov, ki ga lahko pojasnimo z ocenjeno regresijsko enacbo. Za restavracije Best
Burger Restaurants lahko sklepamo, da je 90,27 % skupne vsote kvadratov mogoce pojasniti z
ocenjeno regresijsko enacbo. y = 60 + 5x za napoved Cetrtletne prodaje. Z drugimi besedami,
90,27 % variabilnosti prodaje je mogoce pojasniti z linearno povezavo med velikostjo Studentske
populacije in prodajo. Zadovoljni moramo biti, da se tako dobro ujema z ocenjeno regresijsko

enacbo.
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5.7 Korelacijski koeficient

Korelacijski koeficient je opisno merilo moci linearne povezave med dvema spremenljivkama, x in
Yy, z vrednostmi med -1 in +1. Vrednost +1 pomeni popolno pozitivho linearno povezavo, kjer vse
podatkovne tocke lezijo na premici a s pozitivnim naklonom, medtem ko vrednost -1 nakazuje
popolno negativno linearno povezavo, pri kateri vse tocke lezijo na premici a z negativnim

naklonom. Vrednosti blizu ni¢ kazejo, da x in y nista linearno povezani.

Ce je regresijska analiza Ze izvedena in je koeficient determinacije r? znan, lahko koeficient

korelacije vzorca izraCunamo na naslednji nacin

Tyy = (signof bl)\/coefficient of determination

Ty = (sign of by/r?

PEARSONOV KORELACIJSKI KOEFICIENT: VZORCNI PODATKI

Xy = Sy - _nx—)(i/i . _ L —00i—)
SxSy JZ(xi —19?)2 2 —137)2 VI —0)? X — 7)?
n-— n—

nYxyi — Ex)Xyi)
f@ﬁ—@mﬂf@ﬁ—@nﬁ

rxy =

Kje so:

_ 20 i=y) _ [E—%)? _ [Z0i-p)?
Sy =T o %% T \/T’ Sy = \/T

Znak za vzorec korelacijskega koeficienta je pozitiven, e ima ocenjena regresijska enacba pozitiven
naklon (b; > 0) in negativen, Ce ima ocenjena regresijska enacba
negativni naklon (b, < 0).

Za primer Best Burger je vrednost koeficienta determinacije, ki ustreza ocenjeni regresijski enacbi
y = 60 + 5x znaSa 0,9027. Ker je naklon ocenjene regresijske enacbe pozitiven, enacba (14.13)

kaze, da je koeficient korelacije vzorca Z koeficientom korelacije vzorca

Rxy=0,9501, bi sklepali, da obstaja moc¢na pozitivna linearna povezava med x in y.
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V primeru linearnega razmerja med dvema spremenljivkama tako koeficienti determinacije kot

koeficient vzorcne korelacije zagotavljajo merilo za moc¢ razmerija.

Koeficient determinacije predstavlja mero med nic in ena, medtem ko koeficient vzorcne korelacije
predstavlja mero med -1 in +1. Ceprav je koeficient vzor¢ne korelacije omejen na linearno razmerje
med dvema spremenljivkama, se koeficient determinacije lahko uporablja za nelinearna razmerja
in razmerja, ki imajo dve ali ve€ neodvisnih spremenljivk. Tako koeficient determinacije omogoca

SirSi obseg uporabe.
5.8 Veckratni regresijski model

V naslednjih razdelkih nadaljujemo s preucevanjem regresijske analize in
obravnavamo situacije, ki vkljuCujejo dve ali ve¢ neodvisnih spremenljivk. To
tematsko podrocje, imenovano multipla regresijska analiza, nam omogoca, da
upostevamo ve¢ dejavnikov in tako dobimo boljSe napovedi, kot so mogoce z

enostavno linearno regresijo.

Veckratna regresijska analiza je Studija povezanosti odvisne spremenljivke y z dvema ali vec
neodvisnimi spremenljivkami. V splosSnem primeru bomo s p oznacili Stevilo neodvisnih

spremenljivk.
5.9 Regresijski model in regresijska enacba

Pojma regresijski model in regresijska enacba, predstavljena v prejSnjem razdelku, veljata tudi v
primeru veckratne regresije. Enacba, ki opisuje, kako je odvisna spremenljivka y povezana z
neodvisnimi spremenljivkami x;, x,, ..., x,, in izrazom napake, se imenuje model veCkratne regresije.

Zacnemo s predpostavko, da ima model veckratne regresije naslednjo obliko.
Y =Bo+ Bixs + Poxz + -+ Bpx, + €

V modelu multiple regresije so By, B1, Bz ..., B, parametri in izraz napake (e) je nakljucna
spremenljivka. Natancen pregled tega modela pokaze, da je y linearna funkcija spremenljivk
X1,X2,...,%, iN izraza napake e epsilon. Clen napake uposteva variabilnost y, ki je ni mogoce

pojasniti z linearnim ucinkom p neodvisnih spremenljivk.

V razdelku 5.10 obravnavamo predpostavke za model multiple regresije in epsilon. Ena od
predpostavk je, da je povprecna ali pricakovana vrednost (e) enaka nic. Posledica te predpostavke
je, da je povprecna ali pri€akovana vrednost y, oznacena z E(y), je enaka S, + B1x; + Bax, + -+ +
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B,x,. Enacba, ki opisuje, kako je srednja vrednost y povezana z xi,x,,...,x, se imenuje enacba

multiple regresije.

E) = Bo + P1x1 + Baxa + -+ Bpxp
5.10 Ocenjena enacba multiple regresije

Ce so vrednosti f,, B1, Bz, .., By Znane, lahko enacbo (5.9) uporabimo za izraCun
povpreCne vrednosti y pri danih vrednostih x,x,,...,x,. Zal te vrednosti

parametrov obi¢ajno niso znane in jih je treba oceniti iz vzorénih podatkov. Za

izraCun vzorcne statistike se uporabi enostavni nakljucni vzorec by, by, b, ..., byki se
uporabijo kot tockovne ocene parametrov Py, B, B.....,B,. Te vzoréne statistike zagotavljajo

naslednje ocenjevanje enacb multiple regresije:
Y =bo + bix1 + byxy; + -+ byx,
Kjer so
b, by, by,..., b, ocene By, By, Bz, ..., By iN
¥ = napovedana vrednost odvisne spremenljivke
Primer: Prevozno podjetje Frigo
Za ponazoritev veckratne regresijske analize bomo obravnavali problem, s katerim se je soocalo
podjetje Frigo Trucking Company, neodvisno prevoznisko podjetje v juzni Italiji. Najvecji del
poslovanja podjetja Frigo vkljucuje dostavo na lokalnem obmocju. Za boljSi razvoj delovnih

razporedov Zelijo vodje nacrtovati skupni dnevni potovalni ¢as za svoje voznike.

Sprva so vodje menili, da bo skupni dnevni ¢as potovanja tesno povezan s Stevilom prevozenih
kilometrov pri dnevnih dostavah. S preprostim naklju¢nim vzorcem 10 vozniskih nalog so bili
pridobljeni podatki, prikazani na sliki 5.9, in razprSeni diagram. Po pregledu tega razprSenega
diagrama so vodje domnevali, da je mogoce za opis povezave uporabiti preprost linearni regresijski

model y = 8, + B1x; + € med skupnim ¢asom voznje (y) in Stevilom prevozenih kilometrov (x; ).
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Driving x; = KM v = Travel Time
Assignment Traveled (hours)
1 100 93
2 50 48
3 100 89
< 100 6.5
5 50 42
6 80 6.2
7 75 74
8 65 6.0
9 20 7.6
10 20 6.1

Slika 5.9 Podatki za primer prevoznega podjetja Frigo.

Total Travel Time (hours)

Il 1
50 60 70 80 20 100
Miles Traveled

Slika 5.10 Diagram razprsitve za primer podjetja Frigo Transport

Za oceno parametrov 3, in . B, je bila za pripravo ocenjene regresije uporabljena metoda enacbe

najmanijsih kvadratov.
Y =bg + byx;

Na zgornji sliki je prikazan rezultat programa Minitab z uporabo preproste linearne regresije za

podatke v zgornji tabeli. Ocenjena regresijska enacba je
9 =1.27 + 0.0678x;

Pri stopnji pomembnosti 0,05 F-vrednost 15,81 in ustrezna p-vrednost 0,004 kazeta, da je razmerje
pomembno. To pomeni, da lahko zavrnemo H,: 5, = 0 ker je p-vrednost manjsa od a = 0,05.
Upostevaijte, da enak sklep izhaja iz vrednosti t = 3,98 in pripadajoCe p-vrednosti 0,004. Tako
lahko sklepamo, da je povezanost med skupnim ¢asom potovanja in Stevilom prevozenih kilometrov
pomembna. DaljSi ¢as potovanja je povezan z veC prevozenimi kilometri. S koeficientom
determinacije (izrazenim v odstotkih) R — Sq = 66,4 %, vidimo, da lahko 66,4 % variabilnosti

potovalnega ¢asa pojasnimo z linearnim ucinkom Stevila prevozenih kilometrov.
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Ta ugotovitev je dokaj dobra, vendar bodo vodje morda Zzeleli razmisliti o dodajanju druge

neodvisne spremenljivke, da bi pojasnili nekatere preostale spremenljivke v odvisni spremenljivki.

MINITAB OUTPUT FOR FRIGO TRUCKING WITH ONE
INDEPENDENT VARIABLE

The regression equation is
Time = 1.27 + 0.0678 kM

Predictor Coef GSE Coef T P
Constant 1.274 1.401 0.91 0.390
kM 0.06783 0.01706 3.98 0.004

S = 1.00179 R-8q = 66.4% R-Sg(adj) = 62.2%

Analysis of Variance

SOURCE DF i) MS P P
Regression 1 15.871 15.871 15.81 0.004
Residual Error 8 8.029 1.004

Total 9 23.900

Slika 5.11 Rezultati z eno neodvisno spremenljivko.

Pri iskanju druge neodvisne spremenljivke so menedZerji menili, da lahko k skupnemu casu

potovanja prispeva tudi Stevilo dostav. Podatki druzbe Frigo Trucking z dodanim Stevilom dostav

so prikazani na spodniji sliki. (x;) in Stevilo dostav (x,) kot neodvisni spremenljivki sta prikazani na

sliki 5.12. Ocenjena regresijska enacba je

$ = —0.869 + 0.0611x, + 0.923x,

DATA FOR FRIGO TRUCKING WITH KM TRAVELED (x,) AND NUMBER
OF DELIVERIES (x,) AS THE INDEPENDENT VARIABLES

Driving
Assignment

ot

O 00~ W o Wt

—t
(=]

N = kM x, = Number » = Travel Time
Traveled of Deliveries (hours)
100 4 93
50 3 48
100 4 89
100 2 6.5
50 2 42
80 2 6.2
75 3 74
65 4 6.0
90 3 76
90 2 6.1

Slika 5.12 Podatki in neodvisne spremenljivke druzbe Frigo Trucing.

Podrobneje si oglejmo vrednosti b, = 0,0611 in b,= 0,923 v zadnji enacbi.

1 —
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Opomba o razlagi koeficientov

Na tej tocki lahko komentiramo razmerje med ocenjeno regresijsko enacbo z

neodvisno spremenljivko samo prevozeni kilometri in enacbo, ki vkljuCuje Stevilo

dostav kot drugo neodvisno spremenljivko. Vrednost b; v obeh primerih ni enaka.

Pri preprosti linearni regresiji razlagamo b, kot oceno spremembe y za spremembo

neodvisne spremenljivke za eno enoto. Pri veckratni regresijski analizi je treba to razlago nekoliko
spremeniti. To pomeni, da se pri veckratni regresijski analizi vsak regresijski koeficient razlaga na
naslednji nacin: predstavljal bi oceno spremembe v y ki ustreza spremembi v x; za eno enoto, Ce

so vse druge neodvisne spremenljivke nespremenjene.

V primeru druzbe Frigo Trucking to vkljucuje dve neodvisni spremenljivki, b;=0,0611 in b,= 0.923.

MINITAB OUTPUT FOR FRIGO TRUCKING WITH TWO
INDEPENDENT VARIABLES

The regression equation is

Time = - 0.869 + 0.0611 kM + 0.923 Deliveries
Predictor Coef  SE Coef T P
Constant -0.8687 0.9515 -0.91 0.392
kM 0.061135 0.009888 6.18 0.000

Deliveries 0.9234 0.2211 4.18 0.004
S = 0.573142 R-Sg = 90.4% R-Sg(adj) = 87.6%

Bnalysis of Variance

SOURCE DF SS MS F p
Regression 2 21.601 10.800 32.88 0.000
Residual Error € 22289 0.328

Total 9 23.900

Slika 5.13 Rezultati za Frigo Trucking z dvema neodvisnima spremenljivkama.

Tako je 0,0611 ure ocena pricakovanega podaljSanja potovalnega Casa, ki ustreza povecanju za
eno miljo na prevozeno razdaljo, Ce je Stevilo dostav konstantno. Podobno, ker je b, =0,923, je
ocena pricakovanega povecanja potovalnega ¢asa, ki ustreza povecanju za eno dostavo, ko je
Stevilo prevozenih milj konstantno, 0,923 ure.
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Visual representation

Slika 5.14 Vizualni prikaz rezultatov za primer Frigo Trucking.
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6. Uvod v raziskovanje operacij

\ ~ Operativno raziskovanje (britanska anglescina: operational research,

A - oznaka specialnosti ameriskih zracnih sil: Operacijska analiza), pogosto
— T skrajSana na inicialko OR, je disciplina, ki se ukvarja z razvojem in
- /V \ = uporabo analititnih metod za izboljSanje odlocanja. Kot sopomenka se

obcasno uporablja izraz management science.

Metode OR se uporabljajo za analizo zmogljivosti virov, ozkih grl, ¢asov izvedbe in ciklov, vzorcev
povprasevanja, zalog, porazdelitve virov, vzdrZevanja, razporejanja operaterjev, mesanja izdelkov,
proizvodnje izdelkov, zanesljivosti, uporabe virov, pravil in politik, ucinkovitosti razporeda in

razporejanja, prepustnosti procesa itd. (Ueda, 2010).

Z uporabo tehnik iz drugih matemati¢nih ved, kot so modeliranje, statistika in optimizacija,
operacijske raziskave iSCejo optimalne ali skoraj optimalne resSitve problemov odloc¢anja. Zaradi
poudarka na prakticni uporabi se operacijske raziskave prekrivajo s Stevilnimi drugimi disciplinami,
zlasti z industrijskim inZeniringom in logistiko, zaradi Cesar so postale sestavni del njihovih sistemov

za upravljanje znanja (KMS).
6.1 Stratesko logisticno nacrtovanje

Po mnenju (Robinson, 2004) se raziskovanje operacij v glavhem ukvarja z interakcijo med
nacrtovanimi tehni¢nimi in Cloveskimi sistemi. Zanjo so znacilne spremenljivost, soodvisnost med
sestavnimi deli ter strukturna in vedenjska kompleksnost. Za obvladovanje teh znacilnosti je bila
razvita Siroka paleta metod, ki jih ustrezno obravnavajo kot celoto. Uporabljajo se pri njihovem

strateSkem nacrtovanju za:

. omogociti zapleteno analizo "kaj, ce";

. upravljanje kompleksnosti: soodvisnost + spremenljivost + dinamika;

. vkljuuje manj stroskov in posegov v proces kot eksperimentiranje z resnicnim
sistemom;

o osredotoditi se na podrobnosti;

. izboljSanje razumevanja sistema;

. izboljSanje komunikacije med vodstvom in strokovnjaki.
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Stratesko logisticno nacrtovanje (slika 6.1) zajema vse dejavnosti, ki jih je treba izvajati na
strateski, takti¢ni in operativni ravni, da bi zagotovili celovito upravljanje kakovosti (TQM) (Ciampa,

1992) in pravocasno proizvodnjo (JIT) (Britannica, 2023).

. Poslovni cilji
Strateski nacrt Strategija trzenja

Pricakovanja strank

v

Storitve za stranke
Program povprasevanja
Upravljanje zalog
AV Upravljanje materialov
Takticninacrt | | Obdelava povpradevanja
Storitve in rezervni deli
Nacrtovanje lokacije
Zahtevek

Pakiranje

Prevoz

Skladis¢enje

A 4

A 4
Operativni nacrt

Operativno vodenje in nadzor
Operativne dejavnosti
Nacrtovanje in usmerjanje

Slika 6.1 Stratesko logisticno nacrtovanje.

6.2 Six-Sigma
N \ Pri strateSkem logisticnem nacrtovanju referenc¢ni model SCOR (AIMS,
- 2021) podjetjem pomaga oceniti in izpopolniti upravljanje oskrbovalne
- T verige za zanesljivost, doslednost in ucinkovitost. Prepoznava Sest glavnih
- P \ = poslovnih procesov - nacrtovanje, pridobivanje, izdelava, dobava,

vracanje in omogocanje.

Postopek nacrtovanja SCOR zajema vse dejavnosti, povezane z razvojem nacrtov za upravljanje in
izboljSanje oskrbovalne verige. Stalna prizadevanja za doseganje stabilnih in predvidljivih rezultatov
procesov z zmanjSevanjem variabilnosti procesov (6-sigma) so kljutnega pomena za poslovni

uspeh.

Razlaga DMAIC in DMADV
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Proizvodni procesi (pridobivanje, izdelava, dobava, omogocanje in ravnanje z vracili) imajo
znadilnosti, ki jih je mogoce opredeliti, izmeriti, analizirati, izboljSati in nadzorovati. Zato te faze

sestavljajo metodologijo upravljanja proizvodnih procesov, skrajsano imenovano DMAIC.

Nekateri praktiki so ideje 6-sigme zdruzili z vitko proizvodnjo in ustvarili metodologijo, imenovano
Lean Six Sigma (Wheat & Mills & Carnell, 2003). Metodologija Lean Six Sigma obravnava vitko
proizvodnjo ("just-in-time" proizvodnja), ki obravnava ucinkovitost procesov, in 6-sigma, ki se
osredotoCa na zmanjSevanje variacij in odpadkov, kot komplementarni disciplini, ki spodbujata

poslovno in operativno odli¢nost.

Metodologija DMADV (definiraj, izmeri, analiziraj, oblikuj in preveri), znana tudi kot DFSS ("Design
for Six Sigma"), je skladna s KBE ("Knowledge Based Engineering"). Metodologija DFSS
(Chowdhury, 2002) ima naslednje faze:

1. Opredelite cilje oblikovanja, ki so skladni z zahtevami strank in strategijo podjetja.

2. Izmerite in prepoznajte znacilnosti, ki so kljucne za kakovost (CTQ), izmerite

zmogljivosti izdelka, zmogljivost proizvodnega procesa in izmerite tveganja.

3. Analizirajte, da razvijete in oblikujete alternativne moznosti.

4, Oblikujte izboljSano alternativo, ki je najprimernejSa glede na analizo v prejSnjem
koraku.

5. Preverite zasnovo, pripravite poskusno izvedbo, izvedite proizvodni proces in ga

predajte lastniku(-kom) procesa.

Projekti za izboljSanje poslovanja Six Sigma (Tennant, 2001), ki jih je navdihnil cikel W. Edwardsa
Deminga "Nacrtuj - Izvedi - Preucuj - Deluj" (Tague, 2005), glede na svojo naravo sledijo eni od
zgoraj omenjenih metodologij, od katerih ima vsaka pet faz:

1. DMAIC se uporablja za projekte, katerih cilj je izboljSati obstojeci poslovni proces.

2. DMADV se uporablja pri projektih, namenjenih ustvarjanju novih izdelkov ali

nacrtovanju procesov.
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6.3 Poslovno obvescanje

Poslovna inteligenca (BI) zajema vse strategije in tehnologije, ki jih
- podjetja uporabljajo za podatkovno analizo preteklih in trenutnih

—~— poslovnih informacij (Tableau, 2023). Podpirajo jo sistemi za upravljanje

—
_ V - znanja (KMS), ki predstavljajo del logisticnih informacijskih sistemov
\

(LIS), ki strokovnjakom z razlicnih podrocCij omogocajo svetovanje in

zagotavljanje podpore razlicnim ravnem upravljanja.

Poslovna analitika

Poslovna analitika (BA) je proces, ki temelji na BI in omogoca nove vpoglede v poslovne procese

ter boljSe stratesko odlocanje za prihodnost. Izvira iz podatkovnega rudarjenja (DM), ki je proces

iskanja anomalij, vzorcev in korelacij v vecjih podatkovnih nizih za napovedovanje rezultatov.

Postopek BA je sestavljen iz:

1.

Zdruzevanje podatkov: pred analizo je treba podatke najprej zbrati, urediti in filtrirati,

in sicer s prostovoljnimi podatki ali transakcijskimi zapisi.

Podatkovno rudarjenje: podatkovno rudarjenje z uporabo podatkovnih zbirk, statistike
in strojnega ucenja razvrS€a velike podatkovne nize, da bi prepoznalo trende in

ugotovilo povezave.

Identifikacija povezav in zaporedij: identifikacija predvidljivih dejanj, ki se izvajajo v

povezavi z drugimi dejanji ali zaporedno.

Rudarjenje besedila: raziskuje in organizira velike nabore nestrukturiranih besedilnih

podatkov za namene kvalitativne in kvantitativhe analize.

Napovedovanje: analizira zgodovinske podatke iz dolo¢enega obdobja, da bi pripravila

utemeljene ocene, ki so napovedne pri dolocanju prihodnjih dogodkov ali obnasanja.

Napovedna analitika: napovedna poslovna analitika uporablja razlicne statisticne
tehnike za ustvarjanje napovednih modelov, ki pridobivajo informacije iz zbirk
podatkov, prepoznavajo vzorce in zagotavljajo napovedne rezultate za vrsto

organizacijskih rezultatov.

Optimizacija: ko so trendi opredeljeni in napovedi izdelane, lahko podjetja uporabijo

simulacijske tehnike za testiranje najboljSih moznih scenarijev.
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8. Vizualizacija podatkov: omogoca vizualne predstavitve, kot so grafikoni in diagrami, za

enostavno in hitro analizo podatkov.
Nacrtovanje prodaje in poslovanja

Nacrtovanje prodaje in poslovanja (SOP) je prilagodljivo orodje za napovedovanje in nacrtovanje
proizvodnih dejavnosti. Koraki SOP:

1. nacrt prodaje,
2. nacrt proizvodnje in
3. nacrtovanje zmogljivosti.

SOP deluje na podlagi podatkov iz razlicnih virov informacij v podjetju: V podjetju se uporabljajo
razlicni viri informacij iz razlicnih sluzb: prodaje, trzenja, proizvodnje, racunovodstva, kadrovske
sluzbe in narodilnic. Obicajno jih zagotovijo ustrezni oddelki prek sistema za nacrtovanje virov
podjetja (ERP).

Medtem ko SOP deluje na strateski ravni, ERP deluje na takti¢ni ravni logisticnega informacijskega
sistema podjetja. Zdruzuje ju program za upravljanje povprasevanja, ki povezuje stratesko
nacrtovanje prodaje in poslovanja (SOP) ter podrobno nacrtovanje proizvodnje (glavno nacrtovanje
proizvodnje / nacrtovanje materialnih potreb) na operativni ravni. Pri tem sta v ospredju prej
omenjeno nacrtovanje in simulacija, ki omogoCata izdelavo izvedljivega in optimalnega

proizvodnega nacrta.

Program upravljanja povprasevanja (slika 6.2) je sestavljen iz dveh vrst napovedi:

1. nacrtovane neodvisne potrebe (PIR) iz predvidenega obsega prodaje na podlagi trzenja
in
2. neodvisne zahteve strank (CIR) iz podatkov na podlagi obstojeCih in nacrtovanih

prodajnih narodil.
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Forecast
Planned Customer

Independent Independent

Requirements Requirements
Demand
Program

MPS / MRP
Slika 6.2 Upravljanje povprasevanja.
Primer SOP

Podjetje v svoji prodajni mrezi trguje z ve€ vrstami izdelkov. Prodajne transakcije se shranjujejo
centralno, da je mogoce spremljati stanje zalog in izvajati analizo prodaje za upravljanje
povprasevanja. Belezijo se v obliki CSV (Comma Separated Values - vrednosti, loCene z vejico), ki

jo je enostavno obdelati v sistemu ERP podjetja in analitichem oddelku, ki uporablja preglednice.

Pri analizi prodaje se prodajne transakcije najprej filtrirajo, da se ugotovi, ali so popolne in pravilno
oblikovane. Sele nato so pripravljene za statisti¢no oceno, saj bi morebitni manjkajoci ali slabo

oblikovani podatki lahko povzrocili napacno razlago rezultatov.
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Date Seller 1D Customer 1D Transaction ID  |Product ID Product Price

1.10.24 1 12 1 101 195,00 €
1.10.24 1 12 1 102 4500 €
1.10.24 1 12 1 103 35,00 €
1.10.24 2 14 2 104 55,00 €
1.10.24 i 14 3 101 19500 €
21024 3 15 4 105 85,00 €
21024 3 15 4 101 19500 €
2.10.24 3 15 4 103 35,00 €
21024 3 16 5 104 55,00 €
21024 1 17 B 101 105,00 €
2.10.24 1 17 B 102 4500 €
21024 1 17 B 105 85,00 €
3.10.24 P 13 T 106 35,00 €
3.10.24 P 15 T 107 65,00 €
3.10.24 i 13 T 108 86,00 €
3.10.24 4 19 B 105 85,00 €
3.10.24 4 19 ] 101 195,00 €
3.10.24 4 19 8 103 3500 €
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 12500 €
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 4500 €
4.10.24 1 21 11 105 85,00 €
4.10.24 1 21 12 106 3500 €
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 19500 €
5.10.24 1 22 14 107 3500 €
5.10.24 1 22 14 108 2500 €

Slika 6.3 Podatki o tedenski prodaji.

Obicajno se z analitiko omogocijo razlicni smiselni vpogledi v zbrane "surove podatke" (slika 6.3).

To lahko doseZzemo z vrtilnimi tabelami, ki omogocajo zdruzevanje podatkov po izbranih atributih

in izvajanje statisticnih analiz. Naceloma lahko za vrtilno tocko Stejemo vsak atribut (stolpec)

vhodnih podatkov. Zato pogosto govorimo o "podatkovni kocki" z ve¢ dimenzijami. Ker ne moremo

graficno prikazati ve¢ kot dveh ali treh dimenzij, so najpreprostejSe, vendar obi¢ajno najbol;

uporabne predstavitve vhodnih podatkov sestavljene iz dveh ali treh atributov pivotov. Na podlagi

danega vzorca podatkov je v nadaljevanju podanih nekaj primerov vrtilnih tabel.
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[Date \/sota - Product Price] 12p0
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 €
5.10.24 605,00€] 600
7.10.24 556,00 €]
Skupaj Rezul 4857,00 €] 400
200
0

11024 21024 31024 41024 51024 6.1024 71024

Slika 6.4 Statisticni podatki o prodaji po dnevih v tednu.

Statisticni podatki o prodaji po delovnih dneh ali mesecih (slika 6.4) omogocajo vpogled v sezonske

trende.

Seller D ‘sota - Product Price

1 1110004 5 I

: 120 4 ——

3 1.585,00 €

4 60500 3 N
5 455,00 £

Skupaj Rezul 285700 ¢ 2 I

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1500

Slika 6.5 Statisticni podatki o prodaji po prodajnih uradih.

Statisticni podatki o prodaji po prodajnih uradih (slika 6.5) dolocajo, kateri uradi so najbolj
obremenjeni in/ali ustvarijo najvec¢ prihodkov.

Product 1D \sota - Product Price
101 1.950,00 €
102 180,00 €
103 245,00 €
104 440,00 € w101 w102
105 925,00 € 103 m 104
106 425,00 € ®105 © 106
107 165,00 £ =107 = 108
108 197,00 €
100 35,00 € w109 =110
110 95,00 € m111 m112
111 75,00 €
112 125,00 £
Skupaj Rezuli 4.857,00 €

Slika 6.6 Statisticni podatki o prodaji po izdelkih.
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Statisticni podatki o prodaji po izdelkih (slika 6.6) doloCajo izdelke, ki so najbolj iskani ali

predstavljajo pomemben delez v portfelju.

Date Seller ID Customer |D [Transaction IOProduct ID [Vsota - Produd
1.10.24 1 12 1 101 195,00 €
102 45,00 €

103 35,00 €]

2 14 2 104 556,00 £

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 5 104 556,00 £

3.10.24 2 18 7 106 35,00 €
107 65,00 £

108 86,00 £

Ll 19 8 101 195,00 €

103 35,00 €

105 85,00 £

] 104 55,00 £

Slika 6.7 Pregled transakcij.

Pregled transakcij (slika 6.7) po dnevih, prodajnih uradih, transakcijah in kupcih omogoca
strukturiran vpogled v podatke, kar je koristno pri reSevanju poizvedb o dolo¢enem izdelku ali

prodajni transakciji.
6.4 Sistemi za podporo odlocanju

Sistem za podporo odlocanju (DSS) je interaktivni sistem, ki odlocevalcem

Y \ ~ - pomaga pri uporabi podatkov in modelov za reSevanje nestrukturiranih

—_ - ali delno strukturiranih problemov. Ekspertni sistem (ES) je aplikativni

_ V ~ program ali okolje, ki ucinkovito podpira reSevanje problemov na
7 \

specializiranem problemskem podrocju, ki zahteva strokovno znanje in
vescine.

Poleg statisti¢nih in simulacijskin metod, ki se uporabljajo v BA, DSS pogosto vkljucuje modele, ki
omogocajo sprejemanje odlocitev na podlagi niza posebnih meril. Ti modeli so lahko preprosti (npr.
odlocitvene tabele, drevesa itd.), ki vodijo do ene same pravilne resitve. Po drugi strani pa je pri

obravnavi vec¢ (po moznosti nasprotujocih si) meril in vec resSitev potreben bolj zapleten model.
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Ustrezen model, ki se pogosto uporablja v poklicnem in zasebnem Zivljenju, je model odlocanja po

ve¢ merilih.
Sprejemanje odlocitev na podlagi ve¢ meril

Veckriterijsko odlocanje (MCDM) ali veckriterijska analiza odlocanja (MCDA) je pod-disciplina OR,
ki pri odlocanju izrecno ocenjuje vec (lahko tudi nasprotujocih si) meril nad nizom kandidatnih

resitev ali variant.

Odlocitveni model MCDM je sestavljen iz:

Kriterijev - parametri vhodnih variant, ki so kljucni za naso zasnovo.

o Utezi - relativna pomembnost izbranih meril.

J Funkcija uporabnosti - funkcija, ki zdruzuje ponderirane parametre razli¢ic v vrednost
primernosti.

. Podatki - podatki, ki predstavljajo variante; vhodni podatki za nas model MCDM.

Podatkovne vrste v MCDM so lahko:
J Kvantitativni - predstavljajo vrednosti, ki jih je mogoce primerjati kot take.

. Kvalitativni - predstavljajo relativhe primerjalne vrednosti (npr. visoka, udobna, nizka

temperatura itd.), ki jih je treba koliCinsko opredeliti, da bi dobili edinstvene vrednosti.
. Binarni - predstavljajo binarna merila; lastnost je izpolnjena (1) ali ne (0).
Postopek veckriterijskega odlocanja:

1. Predstavitev variant V) Z njihovimi znacilnimi parametri (P):
{Vi(Pi1; Pi2; ... Pin); i=1...m}.

2. Normalizacija parametrov z izracunom relativne lokalne ocene pi;j za vsak Pi;j (j=1...n)

glede na najvecjo vrednost parametra jt Pi; iz vseh i vzorcev:

a) pi;j =Pij /max {Pi; }, Ce je vedja vrednost P;; ugodnejsa.
b) pi;j =1 - Pij /max {Pi; }, e je manjsa vrednost Pi,j ugodnejsa.
3. Ocene so ponderirane glede na preference: xij =pij *Uj za vsak j=1...n, s ponderji Uj,

katerih vsota mora biti 1, tj. 100 %.

4, Ponderirane ocene vseh razliic se sesStejejo: Xi =X xij za vsak i=1...m, da dobimo
sestavljene ocene v skladu z naso funkcijo koristnosti.
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5. Izbrana je najboljSa varianta Y=max {X }.i
Primer MCDM

Pri izbiri nove opreme v podjetju se moramo pogosto odlocati po vec kriterijih. Oglejmo si primer
izbire stroSkovno najugodnejse (pod 300 EUR) mobilne platforme z operacijskim sistemom Android
za naSe podjetje. V preglednici 6.1 so navedeni primerki, ki so bili izbrani na podlagi poizvedbe
med zaposlenimi, da bi zoZili naSo ponudbo. Za vsakega od njih so navedeni parametri, ki so bili
izbrani kot najpomembnejsi. V nadaljevanju so podatki o izbranih parametrih normalizirani, da
dobimo primerljive vrednosti, ponderirani, da poudarimo vrednosti, ki so pomembnejse, in sesteti,

da dobimo ocene za izbrane primerke.

Preglednica 6.1 MCDM za stroskovno ucinkovito mobilno platformo Android.

PARAMETERS
Price (€) Grade* Performance 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 2,2 6 128 175 94344 5100 64
Honor X7a 210€ 2 23 4 128 196 106442 6000 50
[Samsung A34 297 € 18 2,6 8 256 199 103300 5000 48
IRedmi Note 12 Pro 240€ L) 2,6 6 128 187 99104 5000 50
IRBdmi Note 12 8 224 € 17 2,05 8 256 176 95715 5000 108
*Vir: www.testberichte.de
PARAMETER WEIGHS
Price [€) Grade Performance Properties Camera
procspeed (GHz) | RAM(GB) | intmem. (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* fi Prop Camera
IModel (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 0,85 0,59
Honor X7a 0,29 0,00 0,88 0,50 0,50 0,02 0,00 1,00 0,46
[Samsung A34 0,00 028 1,00 1,00 1,00 0,00 0,03 0,83 0.44
IRedmi Note 12 Pro 0,19 0,24 1,00 0.75 0.50 0,06 0.07 0.83 0,46
[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* Performance 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
IRedmi 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

Koncni rezultat nase analize je zbirna preglednica (preglednica 6.2) in po moznosti graf (slika 6.8),
ki povzema postopek odlocanja in predstavlja najboljSo izbiro ter prednosti in slabosti posameznih
variant. Pogosto se zgodi, da vzorec z najboljSo oceno ni tisti, ki se je najbolje odrezal v vseh
kategorijah, temvec tisti, ki v povprecju najbolj ustreza nasim merilom za izbor ter tehtanju
parametrov. To je tudi glavna prednost metode MCDM, saj nas lahko izbira po posameznem

parametru zavede.
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Preglednica 6.2 Povzetek MCDM za nas primer izbire mobilne platforme.

I FINAL PARAMETER ASSESSMENT
Model Performance

Honor Magic Lite 5
Honor X7a

Redmi Note 12 Pro
Redmi Note 12 8

Android Smartphone comparison

S
//
rd

0,60

0,50

0,40

0,30 TOTAL:

Came...
0,20 Prop...
Perfo... M Price

0,10 Ay r =y ’ ’ Grade g
|

0.00 - A Price Grade

’ ) . = Performance
Honor Honor X7a Samsung  Redmi Note Redmi Note
Magic Lite 5 A34 12 Pro 12S Properties

B Camera
M TOTAL:

Slika 6.8 Izbira najboljSe mobilne platforme.

Najboljsa izbira: 0,56 (Redmi Note 12 S).

6.5 InzZeniring, ki temelji na znanju

\ -~
Na znanju temeljeCi inzeniring (KBE) je inzenirska metodologija za
- sistemati¢no vkljuevanje inzenirskega znanja v sistem nacrtovanja

N .
P \ (Andersson, Larsson in Ola, 2011).

Zivljenjski cikel upravljanja izkusen;
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Potreba po zajemanju, upravljanju in uporabi znanja o oblikovanju ter avtomatizaciji procesov, ki
so edinstveni za izkusnje proizvajalca pri razvoju izdelkov, je privedla do razvoja tehnologije na
znanju temeljeCega inzeniringa (KBE) (Prasad, 2005). Namen KBE je obogatiti institucionalno

znanje z upravljanjem izkusenj. Faze upravljanja izkusenj so po (Andersson & Larsson & Ola, 2011)

naslednje:
1. Prepoznavanje: izbrana je neskladnost z Zelenim stanjem, ki se pojavi v proizvodnem
procesu zaradi slabo opredeljenega izdelka ali procesa.
2. Zajem: izkusnja s svojimi lastnostmi je zajeta.
3. Analiza: opravi se analiza temeljnih vzrokov zajetih izkusenj, da se doloCi ustrezna

strategija za odpravo nepravilnosti in njena ponovna uporaba za preprecevanje

ponavljajo¢ih se nepravilnosti.

4, Shranjevanje: vpogledi iz analize so arhivirani skupaj z izkusnjo.

5. Iskanje in priklic: izkusnja se poisce in priklice.

6. Uporaba: uporabljen je element izkusnje.

7. Ponovna uporaba: zakljuci cikel upravljanja znanja in zacne novega.

Na znanju temeljeCi inZeniring na splosno dopolnjujejo Se druge discipline, katerih podrobnejsa

obravnava presega obseg tega poglavja:

. Racunalnisko podprto upravljanje projektov (PS).
. Racunalnisko podprto nacrtovanje (CAD), proizvodnja (CAM) in robotika (CIM).
. Racunalnisko simulacijsko modeliranje in analiza (SMA).
. Racunalnisko podprto podrobno nacrtovanje proizvodnje (MPS/MRP).
6.6 Zakljucek

Kot je predstavljeno v tem poglavju, so glavne aplikacije BI v upravljanju podjetij povezane s
poslovno analitiko (BA) in sistemi za podporo odlo¢anju (DSS). Obicajno jih imenujemo operacijske
raziskave (OR). Poleg osnovnih tehnik BI, opisanih v tem poglavju, je v poglavjih 3 in 4 o
upravljanju podatkov ter simulacijskem modeliranju in analizi (SMA) podanih nekaj dodatnih
premislekov o zbiranju, obdelavi in predstavitvi podatkov, ki prav tako podpirajo odlo¢anje. Ce
povzamemo, aplikacije BI najdemo v sistemih za upravljanje znanja (KMS), ki vkljucujejo:

STATISTICNE METODE ZA ANALIZO LOGISTICNIH
PODATKOV 105



r\
BAS4SC — Poslovno-analiticne vescine za zagotavljanje odpornosti oskrbovalnih verig

J Sistemi za podporo odlocanju (DSS),
. poslovna analitika (BA) kot nadgradnja podatkovnega rudarjenja (DM) in
. na znanju temeljee inzenirstvo (KBE) kot nadgradnja racunalniSko podprtega

inZenirstva (CAE).

Na podlagi rezultatov BA, DSS in SMA se oblikujejo izkusnje, ki krepijo institucionalno znanje in
sestavljajo njihove na znanju temeljeCe strokovne sisteme (KBS). Kot je prikazano v (Gumzej et.
al., 2023), jih lahko KBE uporabi za uvedbo nacela "pridobljenih izkusenj" v upravljanje izboljsav v

podjetju s strateSkim logisticnim nacrtovanjem.
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7. Statisticna obdelava podatkov SPSS

Do zdaj ste Ze pridobili temeljno razumevanije statistike, ravnanja s podatki, vzpostavitve simulacije,
modeliranja in analize v logisti¢nih oskrbovalnih verigah ter preprostih metod linearne regresije.
Ceprav statistika ponuja raznoliko paleto modelov in tehnik za izbolj$anje vasih optimizacijskih

~N \ - _~ prizadevanj, izvajanje analiz in ugotavljanje morebitnih izboljSav, ste morda

. opazili, da lahko z naras¢anjem kompleksnosti analiziranih podatkov in

—

——
V - izraCunov tradicionalni pristopi postanejo vse bolj zapleteni in zahtevni za
e \

izraCunavanje. S stopnjevanjem zapletenosti podatkov in izracunov lahko
obicajne metode postanejo zastarele in v nekaterih primerih ogrozijo zanesljivost vasih
rezultatov. Za reSevanje tega problema statistika uporablja razlicne racunalniske programe, ki
avtomatizirajo analizo in razlago zbranih podatkov, hkrati pa zagotavljajo Stevilne modele in
funkcije za zagotavljanje zanesljivih rezultatov. Eden od takih programov je IBM-ov SPSS, ki bo
klju¢no orodje v tem poglavju. V tem poglavju bomo na kratko predstavili osnovno uporabo
programske opreme SPSS ter raziskali njene funkcionalnosti in prakticno uporabo. Zacetnemu
uvodu bo sledila prakti¢na uporaba programa s Stirimi temeljnimi testi za izracun rezultatov: T-test,
korelacije, Chi-kvadrat in ANOVA. Za lazje ucenje bomo predstavili preproste probleme in njihove

reSitve, ki vam bodo pomagali pri spoznavanju teh testov.
7.1 Osnove IBM-ovega programa SPSS

Morda ste Ze imeli nekaj izkuenj s programsko opremo SPSS. Ce pa jo $e vedno potrebujete, naj
vam ponudimo kratko predstavitev. SPSS, podobno kot njegov bolj znan ekvivalent Excel, omogoca
manipulacijo, analizo in vizualizacijo podatkov. Kljub temu pa za razliko od programa Excel, ki je
lahko véasih naporen in zapleten pri programiranju funkcij, SPSS ponuja uporabniku prijazen
vmesnik za statisticno analizo (IBM, 2021). SPSS ponuja razlicne funkcije in metodologije za
ucinkovito obdelavo zagotovljenih podatkov. Ceprav se programska oprema SPSS odlikuje z
zagotavljanjem obseznih zmoZnosti statisticne analize, je navigacija pri manipulaciji s podatki in
konfiguracija zaCetnih nastavitev za analizo vcasih lahko zahtevna (IBM, 2021). Zato se bomo

poglobili v osnove uvoza podatkov in priprave podatkov za poznejSe statistiCne teste.

Glede na razsirjeno uporabo programa Excel za obdelavo stevilénih podatkov so lahko vasi podatki
pridobljeni ali pripravljeni v Excelovi preglednici. Na sre¢o lahko SPSS v svoje preglednice uvozi

podatke iz razlicnih oblik datotek. Ko imate pripravljene koncne preglednice Excel, odprite
-
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programsko opremo SPSS. Na zacetnem zaslonu pojdite na zavihek "File" (Datoteka) in izberite
"Import Data" (Uvozi podatke). V naslednjem oknu lahko izberete obliko podatkov, ki jo
nameravate uvoziti (glejte sliko 7.1). Po tem koraku poiscite svojo pripravljeno datoteko, jo izberite
in nadaljujte z naslednjim oknom. V tem oknu boste morali konfigurirati dodatne nastavitve. Ce ste
imena stolpcev Ze vkljuili v prvo vrstico podatkov, izberite moznost "Preberi imena spremenljivk iz
prve vrstice podatkov" (glejte sliko 7.1) in nato kliknite "Dokoncaj", da se podatki prikaZejo v
preglednici (IBM, 2021).
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Slika 7.1 Nastavitve uvoza SPSS.

Zdaj, ko imamo podatke v preglednici, boste opazili jasno razliko v predstavitvi v primerjavi z
Excelom. SPSS razvrs¢a podatke v dve osnovni vrsti, vsaka pa ima Se dve dodatni podvrsti. Kot je
prikazano na sliki 7.2, lahko podatke razvrstimo kot numeri¢ne ali kategoricne.

Numeri¢ni podatki so sestavljeni iz Stevil in jih lahko razvrstimo kot diskretne (s

kon¢nimi moznostmi) ali zvezne (ponujajo neskon¢no moznosti). Po drugi strani

so kategoricni podatki sestavljeni iz besed in se lahko nadalje locijo na ordinalne (s

hierarhijo) ali nominalne (brez hierarhije). Glede na naravo vasih podatkov boste morda morali
nastaviti spremenljivke tako, da bodo ustrezale zeleni analizi. V vecini primerov SPSS samodejno
ustrezno razvrsti spremenljivke. Predpostavimo, da Zelite dodatno manipulirati s podatkovnimi
vrstami. V tem primeru lahko dostopate do moznosti "Pogled" in v razdelku "Pogled spremenljivke"

prilagodite informacije o spremenljivkah, kot so ime, vrsta, Sirina, mera in drugo (IBM, 2021).

STATISTICNE METODE ZA ANALIZO LOGISTICNIH
PODATKOV 109



r\
(g BAS4SC — Poslovno-analiticne vescine za zagotavljanje odpornosti oskrbovalnih verig

£3 *Untitied2 [DataSet1) - IBM SPSS Statistics Data Editor 3 “Untitied2 [Dataset1] - BM SPSS Statistics Data Editor
Ele Edt View Data Iransform Analyze Graphs LUhiities Extensions Window Help FEée Edt Vew Data JTranstrm Anahze Graphs  (Rities Extensions Viindow Help

HE R e~ FTRHAMART JQEHE R exFHEITEHAET J000 ]

S -
| Widh  Deamals Ladel Values Missing  Columns  Aign Ueasure Role

1 Name Jacob
0 None None 9 | T & Nominal input

I
il

0 None None 10 | JC & Nominal N ingut
0 Hone None 12 | Rgnt & scale  input
0 Work hours None None 12 ;| Rght & scae N input

fo @ NGO RWN -

<

<
Oern Ve S

Slika 7.2 Okna za prikaz podatkov in spremenljivk.

Ko pravilno nastavite podatke, jih lahko raziskujete v programu SPSS. SPSS uporabnikom omogoca
izvajanje temeljnih statisticnih analiz, ne da bi se pri tem zanasali na vnaprej dolocene funkcije. Na
zaCetnem zaslonu (glejte sliko 7.3) pojdite na "Analyze" (Analiza), nato na "Descriptive Statistics"
(Opisna statistika) in izberite "Explore" (Raziskovanje). V razdelku "Explore" (Raziskovanje) boste
nasli razlicne moznosti, ki so odvisne od znacilnosti predlozenih podatkov. V tem nacinu vam bo
SPSS zagotovil informacije "opisne statistike" o vasih podatkih. To je sicer dragoceno za zacetno
analizo podatkov, vendar ponuja le temeljni vpogled in se ne spusca v podrobnejSo statisticno
analizo, ki bo obravnavana v naslednjih poglavjih. Preden nadaljujemo, bomo raziskali Se eno
funkcijo v SPSS - vizualizacijo grafov (IBM, 2021).
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Slika 7.3 Nastavitve opisne statistike.
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SPSS ponuja Stevilne moznosti vizualizacije podatkov, vkljucno s histogrami, Skatlastimi diagrami,

stolpcnimi diagrami, diagrami razprsitve, linijskimi diagrami, kroZnimi diagrami in drugimi. Do te

tocke bi morali imeti osnovno znanje o tem, kaj predstavljajo posamezne vrste grafov in kako

razlagati rezultate, ki jih zagotavljajo. Zato se bomo osredotodili na to, kako ustvariti te grafe v

programu SPSS. Za ustvarjanje grafov na zaCetnem zaslonu izberite zavihek "Graphs" (Grafi) in

nato "Chart Builder" (Graditelj grafov). V novem oknu lahko izberete vrsto grafa, ki ga Zelite

ustvariti, in izberete spremenljivke, ki jih Zelite vkljuciti. Po izbiri moznosti "Finish" (Koncaj) se bo

prikazalo novo okno z rezultati, vizualiziranimi v izbrani obliki grafa. V tem novem oknu lahko

aktivno sodelujete z grafom, kar vam omogoCa spreminjanje barv in pisav spremenljivk,

raziskovanje porazdelitve spremenljivk po grafu in drugo (IBM, 2021).
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Slika 7.4 Nastavitve programa Chart Builder v SPSS.

Do te tocke smo obravnavali tri od stirih pravil za "raziskovanje podatkov", ki vkljucujejo
pregledovanje podatkov (raziskovanje surovih podatkov), prepoznavanje podatkov (dolocanje vrst
podatkov) ter do neke mere grafi¢no prikazovanje in opisovanje podatkov z opisno statistiko in
izdelavo grafov. Zadnje pravilo je "oblikovanje vprasanj", pri katerem se vprasamo, kaj zelimo
doseci z analizo podatkov, ter ustrezno nastavimo grafe in opisno statistiko, da dobimo odgovore
na nasa specificna vprasanja. V nasem trenutnem primeru bi se lahko na primer vprasali: "Ali v
nasi analizirani populaciji prevladujejo Zenske?" Z uporabo grafov in opisne statistike lahko
ugotovimo, da naso populacijo sestavljajo predvsem moski posamezniki. Pri oblikovanju vprasanj
vedno upostevajte razpoloZljive podatke in opredeljene spremenljivke (Garth, 2008). S tem smo
zakljucili prvi del analize podatkov v programu SPSS, zdaj pa bomo nadaljevali pripravo testa.

7.2 Upravljanje podatkov

Pri delu s klju¢nimi podatki v programski opremi SPSS je klju¢no razumeti tehnike za manipulacijo
informacij v posameznih aktivnih podatkovnih nizih. Program SPSS zagotavlja funkcije, ki
omogocajo manipulacijo obstojecih podatkov, vsebovanih v aktivnih naborih podatkov. Ob&asno se
lahko zgodi, da sta dve podatkovni zbirki loCeno uvozeni v podatkovne nize, vendar ju je treba
zaradi boljSe analize zdruziti. Razmislite o logisticnem podjetju z dvema podruznicama, od katerih
vsaka prispeva podatke o stroskih in prevozu tovora v kilogramih. Vodstveni cilj je analizirati splosSno
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ucinkovitost podjetja. V programu SPSS to dosezemo tako, da se pomaknemo na "Podatki",
izberemo "ZdruZiti datoteke" in imamo na voljo dve razlicni moznosti. Ena vkljuCuje izbiro "Cases"
(Primeri) in doloCitev spremenljivke za zdruZevanije ter odstranitev te spremenljivke ob zdruzevanju
drugih. Druga moznost je izbira "Variable" (Spremenljivka), pri kateri se spremenljivka ohrani v
novem podatkovnem nizu. Prakticna uporaba je ocitna v nasem logisticnem scenariju, kjer

zdruZevanje podatkovnih nizov poenostavi celovito analizo uspesSnosti podjetja.
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Slika 7.5 Okno za zdruzevanje datotek.

Funkciji zdruzevanja in delitve omogocata posebno ravnanje s podatki, vendar ima moznost "Izberi
primere" posebne prednosti. Predstavljajte si, da imate podatke za trgovine B, C in D v eni
podatkovni zbirki in se osredotoCate izkljucno na primerjavo trgovine A in trgovine C. Z izbiro
"Podatki" in "Izberi primere" lahko dolocite spremenljivke, ki vas zanimajo, in tako ucinkovito
filtrirate neZelene podatke. Ce na primer dolocite trgovino C kot 2, se programska oprema
osredotoCi izklju¢no na trgovino C, pri ¢emer se ustvarijo rezultati, ki so na voljo za nadaljnje
analize, kot je opisna statistika, ki se osredotoca izkljucno na izbrane primere. TakSen pristop

omogoca tudi primerjalno analizo samo med vrednostmi v trgovini A in trgovini C.
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Slika 7.6 Okno za delitev datoteke.

Funkciji zdruzevanja in delitve omogocata doloc¢eno ravnanje s podatki, na voljo pa je tudi moznost
"Izberite primere". Predstavljajte si, da zagotovo vemo, da ima trgovina A v povprecju 120 EUR
dobicka, in to Zelimo primerjati s trgovino C. Zal imamo v nasi zbirki podatkov podatke za trgovine
B, C in D v eni zbirki podatkov in analiza bi vklju¢evala podatke vseh treh trgovin. S klikom na
"Podatki" in "Izberi primere" lahko izberemo, na katero spremenljivko se Zelimo osredotoditi. V
nasih primerih smo dolocili, da mora biti trgovina C nastavljena kot 2, in nato ustvarili funkcijo za
programsko opremo, da se osredotoci samo na trgovino C. Rezultat lahko nato z izbiro tega novega
stolpca (npr. opisna statistika) uporabimo za poznejSo analizo.
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Slika 7.7 Izbira postopka za primer.
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Vcasih lahko podatkovni nizi Ze vsebujejo spremenljivke, vendar je treba uvesti nove
spremenljivke na podlagi obstojecih. Vzemimo na primer vodjo logisticnega podjetja, ki ima
podatke o teZi in prevoZeni razdalji razlicnih izdelkov, vendar za optimizacijo poti potrebuje Cas
dostave. V programu SPSS to dosezemo tako, da kliknemo "Transform" in nato "Compute
Variables". V novem oknu se z nastavitvijo Stevilskih izrazov ustvari nova spremenljivka,
DeliveryTime. V tem primeru se z dodelitvijo lestvice 0,8 razdalji in 0,2 teZi ustvari nova
spremenljivka, ki predstavlja ¢as dostave, kar je klju¢ni dodatek k podatkovni zbirki. Obstaja

moznost izraCunavanja dodatnih spremenljivk, ustvarjenih za potrebe statisticnih testov.
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Slika 7.8 Postopek izracuna spremenljivk.

S tem zakljucujemo kratek pregled funkcij za upravljanje podatkov, ki jih pokriva SPSS in bi lahko
bili koristni pri nadaljnjih testih modelov, ki jih obravhavamo v tem poglavju. Nadaljevali bomo s

fazami, ki so potrebne, preden lahko izvedemo statisticni test v programu SPSS.
7.3 Priprava na testiranje

Preden se lotimo statisti¢nih testov, se je treba drzati standardnega postopka analize podatkov, ki
vkljuCuje raziskovanje podatkov (kot je opisano v poglavjih 7.1 in 7.2), analizo podatkov in
interpretacijo rezultatov (Garth, 2008; George in Mallery, 2022). V tem poglavju se osredoto¢amo
na analizo podatkov z uporabo programske opreme SPSS. Ker so bile hipoteze obravnavane ze v

prejsnjih poglavjih, se bomo osredotoCili predvsem na izvajanje testov normalnosti v programu
'

STATISTICNE METODE ZA ANALIZO LOGISTICNIH
PODATKOV 115



r\
BAS4SC — Poslovno-analiticne vescine za zagotavljanje odpornosti oskrbovalnih verig

SPSS. Obstajajo tri metode za ocenjevanje normalnosti: histogram, QQ-plot in test normalnosti.
Priporocljivo je uporabiti vsaj dve, ¢e ne vseh treh moznosti, saj vsaka od njih zagotavlja razlicne
informacije (Ghasemi in Zadesiasl, 2012). Ce Zelite ustvariti histogram, pojdite na "Grafi" in nato
na "Grafi¢ni gradnik". V novem oknu izberite "Histogram". Ce imate ve¢ spremenljivk, morate ta
postopek ponoviti za vsako spremenljivko posebej, da dobite rezultate. Histogram potrdi preskus
normalne porazdelitve, ¢e so stolpci, ki predstavljajo vrednosti spremenljivk, podobni zvonovi
krivulji. Ce so palice bolj nagnjene na levo ali desno stran, to lahko pomeni eksponentno
porazdelitev. Na primer, ustvarili smo zbirko podatkov s 100 identifikacijskimi podatki, vsak s
spremenljivko, ki predstavlja tezo v kilogramih. Po navodilih smo ustvarili histogram, kot je
prikazano na sliki 7.9. Kot je razvidno iz slike, so stolpci razporejeni po grafu, in ¢eprav morda ne
odrazajo popolnoma krivulje, vseeno kazejo na normalno porazdelitev in pozitiven rezultat testa

(George & Mallery, 2022; Goeman & Solari, 2021).
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Slika 7.9 Histogram rezultatov testa normalnosti.

Druga moznost za izvajanje testov normalnosti je diagram QQ, ki ga lahko sproZite tako, da kliknete
"Analyze", nato "Descriptive Statistics" in izberete "Q-Q Plots". Prednost tega pristopa je, da
omogoca hkratno ocenjevanje vec spremenljivk (Williamson, b.d.). Test se Steje za uspesnega, Ce
se tocke na grafu tesno zdruZijo okoli ravne Crte, ki predstavlja normalno porazdelitev. Ce tocke
tvorijo "repe", to pomeni, da test normalnosti ni uspel (Andersen in Dennison, 2018). Z uporabo
iste podatkovne zbirke iz testa histogramskega grafa smo izvedli test Q-Q Plot. Na spodniji sliki 7.10
lahko opazite, da se vecina tock grozda za naso spremenljivko ujema z ravno Crto, kar kaze na
normalno porazdelitev nadih podatkov. Ceprav bi Ze na tej stopniji lahko sklepali, da je test

normalnosti pozitiven, smo se odlocili, da poiS¢emo potrditev z vsemi tremi testi.

STATISTICNE METODE ZA ANALIZO LOGISTICNIH
PODATKOQOV 116



r\
BAS4SC — Poslovno-analiticne vescine za zagotavljanje odpornosti oskrbovalnih verig

13 Za teste normality.sav [DataSetd] - 1BM SPSS Statistics Data Editor @ cares x - a8 x
File Edit View Data Transform Graphs  Utilities  Extensions Window  Help P e
m O Pawer Anal > B Al & Wdograms. Hormal __~
- ~  Poywer Analysis Y
HE 0 e - ’ 2 dQlel
Meta Analysis »
roters Visible: 2 of 2 Variables
Reports > +
D & - In csta - E
1 |1 I Dascriptive Statistics > I [ Erequencies =~
2 2 Bayesian Statistics > B Descriptives
f i Tables > 3 Population Descriptives ': = . p—
Compare Means and Proportions > = - .
5 |5 4, Explore ] Standarie e @ Blonis. O Rankit O Tukey's
General Linear Model > O Van dar Waseten's
6 & BH Crosstabs [0 paerence
707 Generalized Linear Models > - - Rank Assignad to Tias
Ul MChahacee ’ o Current Peniodicity  None. CCO e
Rati P rodichy: O Break ties arbstranly
9 8 Correlate , [ERatio
::] :f Regression » [ Proportion Confidence Intervals =
Loglinear > HEePPus .
2012 = Normal Q-Q Plot of Kilograms
13 13 MNeural Hetworks » il Q-Q Plats 3
| L Classify >
15 15
>
% 16 Dimension Reduction
7 17 Scile >
18 18 Nonparametric Tests > M
19 19 =1 1
Forecasting > d
20 20 ] s >
21 21 - £
2 2 Multiple Response > S .
2z
2 @ [l Missing Value Analysis o
24 24 Multicie & £
%= lultiple Imputation > °
o
% 26 Complex Samples > = -
27 27 F Simulation
% 2 Quality Control >
29 20
= Spatial and Temporal Modeling > v
< >
Direct Marketing >
Data View Variable View s > - 5 ; 3 )
Q-Q Plots IBM S Standardized Observed Value

Slika 7.10 Nastavitve in rezultati preskusa normalnosti Q-Q ploskve.

Zadnja moznost za izvedbo testa normalnosti je tako imenovani test normalnosti, ki velja za
statisticni test. Obicajno se uporablja test Kolmogorov-Smirnov, pri majhnih vzorcih pa se lahko
uporabi test Shapiro-Wilk (Goeaman in Solari, 2021). V programu SPSS lahko ta test izvedete tako,
da kliknete "Analyze" (Analiza), nato "Descriptive Statistics" (Opisna statistika) in

nato "Explore" (Raziskovanje). V polju "Dependent List" (Seznam odvisnih

spremenljivk) morate doloCiti spremenljivke, ki jih zelite preveriti. Nato v razdelku

"Plots" (Grafi) izberite "Normality Plots with Tests" (Grafi normalnosti s testi). Test

se Steje za uspesnega, Ce je stolpec Sig (p-vrednost) v rezultatih veéji od 0,05, kar kaze na
normalno porazdelitev. Ce je p-vrednost manjsa od 0,05, to kaze na nenormalno porazdelitev in
test se Steje za neuspesSnega. Ta test smo izvedli Se enkrat, pri Cemer smo uporabili isto podatkovno
zbirko kot pri prejSnjih testih. Iz rezultatov lahko sklepamo, da je po standardu Kolmogorova-
Smirnova test pozitiven, saj je p-vrednost vecja od 0,05. Pri Shapiro-Wilkovem testu pa je p-
vrednost nizja, kar kaze na negativen rezultat testa. Do teh razlicnih rezultatov pride, ker imata
oba pristopa razli¢ne nastavitve obcutljivosti in moc pri odkrivanju odstopanj (Ghasemi in Zahediasl,
2012). Ker smo Ze izvedli teste Q-Q Plots in teste histogramskega grafa, lahko test normalnosti na
splosno Stejemo za pozitivhega. S potrditvijo testov normalnosti lahko izvedemo glavne teste, kot

je test enega vzorca.

STATISTICNE METODE ZA ANALIZO LOGISTICNIH
PODATKOV 117



r\
BAS4SC — Poslovno-analiticne vescine za zagotavljanje odpornosti oskrbovalnih verig

%3 Za teste normality.sav [DataSetd] - IBM SPSS Statistics Data Editor - o x
Eile Edt View Data Transform Graphs  Utilities  Extensions  Window  Help
AN, o Al (7
HE @ g o CBE i
Meta Analysis > =
. . Visible: 2 of 2 Variables
ado & : v ar ar a vai a ar va
R | Descriptive Statistics > | @ Erequencies N
2 2 Bayesian Statistics > @Descriptives
2 j Tabies * 3 Population Descriptives
Compare Means and >
5 s e o & Explore...
T s General Linear Model > L
H# Crossta
Generalized Linear Models > 3 Explore: Plots X
LU B3 TURF Analysis a @
8 8 Mixed Models L4 | .
#lo Comelate » [EBato [Gependent List [Stistcs | Boxplots Descriptive
10 |10 Regression » [ Proportion Confider 8 1D & Kilograms . . | @ Eactor levels together Stem-and-leat
1 1 — )
2 12 Loglinear > [EE-PPlats * | O Dependents together (] Histogram
1B 1 Neural Networks > EQQPas Factor List | Oblone
14 14 I >
T Classify - Normality plots with tests
Dimension Reduction > L= et el |
16 16 Spread vs Level with Levene Test
7 17 Scale >
Label Cases by @®
18 18 Nonparametric Tests =
19_[19 Forecasting > ©
20 20
21 |z Survval > Display Q@
2 2 Myltiple Response > @ Both O Statistics O Plots ©
2 2 [l Missing Value Analysis - Bacte ]
SIS | Paste | | Reset || Cancel|| Help y Cancel Help
:: 24 Multiple Imputation > I ~anee -
25
= Complex Samples
21 |27 ) Simulation Tests of Normality
=) Quality Control >
29 |29 z 3: = Lo N Kolmogorov-Smimov® Shapiro-Wilk
rl) PAEN and Nenmpon el Statistic df Sig. Statistic dr Sig 3 =
Direct Marketing > =
... view Kilograms 115 sof oss ] e 50 028

a. Lilliefors Significance Correction
Explore

Slika 7.11 Nastavitve in rezultati testa normalnosti.

7.4 T-test z enim vzorcem

V prejsnjih poglavijih ste Ze obravnavali teorijo, ki stoji za T-testom enega vzorca, zato se bomo
osredotodili predvsem na izvedbo testa s programsko opremo SPSS. Za nas Eno-vzoréni T-test smo
pripravili podatkovno zbirko z vzorcem 200 vnosov, ki vkljuCuje 1 kategori¢no spremenljivko (ID
Studenta) in 2 Steviléni spremenljivki (teza in starost) (Kim, 2015). Po navodilih iz prejsnjih
podpoglavij izvedemo:

e RazisCite podatke, in sicer nase spremenljivke in opisno statistiko, ter doloCite nase
vprasanje.
e Preverite normalnost, saj bi morala zadostovati le histogram ene spremenljivke in graf Q-Q.

e Postavite hipotezo, pri kateri se pri nicelni spremenljivki spremenljivka ne razlikuje od dolocene

vrednosti, pri alternativni pa se razlikuje.
e Izvedite studentski T-test.

o Interpretirajte rezultate, osredotocite se na to, ali je nicelni test zavrnjen ali ne, odgovorite

na vprasanje in napisite porocilo o nasem testu.

V nasem primeru smo se odlocili, da se bo nase vprasanje glasilo: "Ali je povpre¢na teza ucencev
vecja od 74 kilogramov?". Po vprasanju dolo¢imo hipotezo za vprasanje, ki se glasi: "Ni¢elna =
|
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razlike ni" in "Alternativna = razlika obstaja". Izvedli smo histogram in Q-Q grafe, da bi preverili
teste normalnosti, po njihovem zakljucku pa je sledil T-test. T-test izvedemo tako, da kliknemo
"Analyze" (Analiziraj) in nadaljujemo s "Compare Means" (Primerjaj sredine) in "One-Sample T-
test" (Eno-vzorcni T-test). V polje za spremenljivko testa vpiSemo ID nasega Studenta, vrednost
testa nastavimo na 74 in zazenemo test (glej sliko 7.12).
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Slika 7.12 Nastavitve T-testa z enim vzorcem.

Po potrditvi testa se prikaze drugo okno z rezultati analize (glejte sliko 7.13). To okno vsebuje vec
informacij o nasi analizi. V tem primeru sta obe p-vrednostinizji od 0,05, kar kaze na pomembnost
testa. Poleg tega preverimo vrednosti ¢in df, ki sta v naSem primeru -9,806 oziroma 199. Iz teh
rezultatov lahko sklepamo, da je nasa nicelna hipoteza zavrnjena. Zato je celotno porocilo o
rezultatih naslednje: "Povprecna teza ucencev je bistveno nizja (povprecje = 69,63) od vrednosti
74 kg (t-test za 1 vzorec, t = -9,806, df= 199, p-vrednost < 0,001)".

STATISTICNE METODE ZA ANALIZO LOGISTICNIH
PODATKOV 119



r\
BAS4SC — Poslovno-analiticne vescine za zagotavljanje odpornosti oskrbovalnih verig

% 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 ofthe
Significance Mean Difference
t df One-Sidedp  Two-Sided p Difference Lower Upper
Weight -9,806 199 <,001 <,001 -4,370 -5,25 -349
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 7.13 Rezultati T-testa z enim vzorcem.

7.5 Korelacija

Preidimo na drugi test, to je test korelacije. Izvedli ga bomo z isto podatkovno bazo kot v primeru
t-testa. Podobno kot pri t-testu bomo upostevali postopek z nekaj spremembami. Pri izvajanju
korelacije med dvema spremenljivkama je pomembno dolociti, katera je odvisna in katera
neodvisna spremenljivka (Janse et al, 2021; Mishra et al, 2019). To izbiro lahko opravite na
podlagi svojega raziskovalnega vprasanja. V nasem primeru Zelimo raziskati "Ali obstaja povezanost
med starostjo uCenca in njegovo telesno tezo?". V skladu z vprasanjem upoStevamo tezo kot
odvisno spremenljivko in starost kot neodvisno spremenljivko, saj Zelimo raziskati, ali so razlike v
starosti povezane z razlikami v tezi. Opredelimo nicelno in alternativno hipotezo (glej 7.3 in 7.4),
nato pa izvedemo test s klikom na "Analyze", ki mu sledita "Correlate" in "Bivariate".

Obe spremenljivki je treba postaviti v polje "Variable" (Spremenljivka). Prepricajte

se, da so izbrane ali nastavljene moznosti "Pearson"”, "Two-Tailed" in "Flag

Significant" (glejte sliko 7.14). V tem primeru smo izbrali "Pearson", ker so nasi

podatki kazali normalno porazdelitev in jih je bilo mogoce analizirati s parametri¢nimi

metodami. Ce normalna porazdelitev ni nakazana, je treba uporabiti neparametricne metode (v
tem primeru bi namesto Pearsonove izbrali Spearmanovo) (George in Mallery, 2022; McClure,
2005).
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Slika 7.14 Nastavitve korelacijskega testa.

Rezultate ponovno dobimo v novem oknu (glej sliko 7.15). 1z rezultatov je razvidno, da je nasa
Pearsonova korelacija -0,038, p-vrednost pa 0,596. Pri korelacijski analizi velja, da je vrednost
korelacije tem blizje nicli, ¢im Sibkejsa je korelacija med spremenljivkama. V nasem primeru je
korelacija zelo blizu ni¢, kar kaze na to, da med spremenljivkama ni pomembne korelacije (McClure,
2005). Poleg tega visoka p-vrednost (0,596) nakazuje, da ni bistvenih dokazov za sklepanje, da
obstaja pomembna korelacija med izbranima spremenljivkama (Williamson, b. d.). Zato nasa
nielna hipoteza ni zavrnjena. Na podlagi tega lahko poro¢amo, da "med starostjo in telesno tezo
ucencev ni bilo korelacije".

= 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 7.15 Rezultati korelacijskega preskusa.

7.6 Chi-kvadrat

Tretji test, ki ga bomo izvedli v programu SPSS, je test Chi-Square. Za razliko od prejsnjih dveh
testov test Chi-Square primerja dve kategoricni spremenljivki in ne Stevilénih spremenljivk (Turhan,
2020). Tako kot postopek v razdelkih 7.4 in 7.5 zatnemo raziskovanje podatkov in oblikovanje

raziskovalnega vprasanja. V nasem primeru imamo logisticno podjetje z 200 strankami in podatke
-
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o vrsti placila in vrsti prevoza, ki ga je izbrala vsaka stranka. Vprasanje, na katero zelimo odgovoriti,
se glasi: "Ali razlicne vrste placil kazejo razlicne preference glede vrste prevoza?" Ker imamo
opravka samo s kategori¢nimi spremenljivkami, test normalnosti ni potreben. Dolo¢imo naso
nielno hipotezo (Preference za vrste prevoza so enake med vsemi vrstami placil) in alternativno
hipotezo. Za izvedbo analize Chi-Square kliknite "Analyze", nato "Descriptive Statistics" in izberite
"Crosstabs". Klju¢no je, da spremenljivke, ki temeljijo na vaSem raziskovalnem vprasanju, postavite

v polje stolpcev ali vrstic (glejte sliko 7.16) (Garth, 2008).
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Slika 7.16 Nastavitve testa Chi-Square.

Po analizi se v novem oknu prikazejo rezultati (glejte sliko 7.17). V tem oknu lahko opazite, da je
vrednost Pearsonovega chi-kvadrata 11,614, vrednost df 12 in p-wrednost (asimptotska
pomembnost) 0,477. Na podlagi teh rezultatov lahko sklepamo, da med spremenljivkama ni
pomembne povezave in da nielna hipoteza ni zavrnjena. Zato porocilo sledi: "Med razlicnimi
vrstami placil za razlicne vrste prevoza ni zaznati pomembnih preferenc (dvostranski test Chi-
Square, chi-sq = 11,614, df = 12, p-vrednost = 0,477)."
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= Crosstabs
Case Processing Summai
g " y Bar Chart
Cases
Payment Method
valid Missing Total =
N Percent N Percent " Parcant W acceptance Cradt
! et Feres ! areer W Cash Against Documants
Transport Typa * Payment 200 100,0% 0 0,0% 00  1000% B Cash in Advance
Method W Consignment
WLener of Cradit
Transport Type * Payment Method Crosstabulation
Count g
Payment Method 3
Acceptance  Cash Against Cashin
Cradit Documents Advance Consignment  Lattar of Cradit  Total
Transpori Type  Airplane 1 ] 12 13 ] 51
Ship 16 9 ] 7 10 48
Train 16 13 17 7 10 63
Truck 7 6 " 9 5 kL]
Total 50 a7 46 36 H 200
Airplane Ship Train Truck
Chi-Square Tests Transport Type
Asymplotic
Significance
Valug df (2-sided)
Pearson Chi-Square 11,614" 12 477
Likelihood Ratio 11,965 12 A48
N ofValid Cases 200
2.0 cells (0,0%) have expected count less than 5 The
minimum expected countis 5.89.
Slika 7.17 Rezultati testa Chi-Square.
7.7 ANOVA

Zadniji test, ki ga bomo obravnavali, je test ANOVA, pri emer se bomo osredotocili na preprostejsi
model, znan kot enosmerna ANOVA, ki vkljuCuje kategoricno spremenljivko in Stevilcno
spremenljivko (Goeman in Solari, 2021). Tako kot pri T-testu bomo uporabili enak postopek:
raziskali bomo podatke, oblikovali raziskovalno vprasanje, izvedli test normalnosti in postavili
hipoteze. Obravnavajmo Studijo primera prometnega dispecerja, zaposlenega v logistichem
podjetju. Dispecer tesno sodeluje s partnerskim podjetjem in redno nacrtuje tri razlicne poti za
tovornjake za dostavo blaga. Zaradi politike "Just-in-time", ki poudarja hitrejSe dobave, se postavlja
vprasanje: "Ali izbira poti dostave vpliva na ¢as dostave za podjetje?" Ce Zelite v programu SPSS

izvesti test ANOVA, pojdite na "Analyze", ki mu sledi "Compare Means..." in nato "One-way
ANOVA". Odvisno spremenljivko postavite v polje "Seznam odvisnih", spremenljivko

dejavnik pa v polje "Dejavnik" (glejte sliko 7.18). Za temeljito analizo smo vkljudili

tudi nastavitev Post Hoc. Pomembno je opozoriti, da je treba analizo Post Hoc izvesti

le, Ce je zacetni test ANOVA pozitiven. Z uporabo analize Post Hoc lahko dolo¢imo

najbolj optimalno izbiro (v nasem primeru pot). NajzanesljivejSi metodi, ki ju je treba uporabiti za

analizo Post Hoc, sta Bonferronijeva metoda ali metoda Tukey HSD (Goeman in Solari, 2021).
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Slika 7.18 Nastavitve ANOVA.

Rezultati nasSe analize kazejo, da je vrednost F-statistike 11,173 (viSje vrednosti kaZejo na vecje
razlike med skupinami) in p-vrednost <0,001, kar pomeni, da je nasa nicelna hipoteza zavrnjena
(glej sliko 7.19). Ker med tremi potmi obstaja pomembna razlika (<0,001), je post hoc test veljaven
tudi v nasem primeru (George in Mallery, 2022). Po izvedbi Bonferronijevega korekcijskega testa
lahko vidimo, da so najboljSe p-vrednosti zabelezene v primeru poti 2 (glej sliko 7.19). V porocilu
lahko ugotovimo, da "je bila ugotovljena pomembna razlika pri izbiri poti dostave v korelaciji s
¢asom dostave (1-way ANOVA, F = 11,173, df = 47, p-vrednost = <0,001). Pot 2 je imela najboljse

rezultate glede ¢asa dostave."

Post Hoc Tests

Muitiple Comparisons
Dependent Variable: Delivery Time

Bonferroni
Mean 95% Confidence Interval

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

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

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

Between Groups 16,527 2 8,263 11173 <001 3 8750 3040 018 A9 1,631
Within Groups 33,280 45 740 3 1 5500 3040 23 -,206 1,306
Total 49,807 47 2 -8750° ,3040 018 -1,631 -119

* The mean difference is significant atthe 0.05 level.

Slika 7.19 Zacetni rezultati ANOVA in rezultati testa Post Hoc.
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To poglavie knjige zakljuimo z zavedanjem, da smo v tem poglavju obravnavali nekaj
najpogostejSih testov. Obstajajo Se drugi testi, kot so ANOVA s ponovljenimi meritvami, testi
zanesljivosti in testi obCutljivosti, ki jih je prav tako mogoce modelirati in analizirati s programsko
opremo SPSS. Ti dodatni testi zagotavljajo SirSi nabor orodij za analizo podatkov in prinasajo

smiseln vpogled v razlicne raziskave in prakti¢ne aplikacije.
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8. Osnove poslovne analitike, vkljucno z
R in SQL

Kaj je poslovna analitika (BA)? Katere probleme reSuje in katera orodja uporablja? Kaj sta R in
SQL? Kako je BA povezana z R in SQL? Ali obstajajo primeri dobrih praks, kjer se ti programi
uporabljajo za reSevanje poslovnih problemov v logistiki?

Na ta in podobna vprasanja bomo poskusali odgovoriti v naslednjem poglavju.
8.1 Kaj je poslovna analitika?

BA predstavlja celovit pristop k analizi podatkov in poslovnemu odlo¢anju. Gre za okolje, ki temelji
na podatkih, njegov cilj pa je izboljsati poslovno uspesnost podjetja z zagotavljanjem podlage za
bolj premisljeno odloCanje. Gre za sistematiCen proces razmisljanja, ki uporablja kvalitativna,
kvantitativna in statisticna racunalniSka orodja in metode za analizo podatkov, pridobivanje
vpogleda, informiranje in podporo odlocanju. Vsaka posamezna analiza lahko uporablja razlicne
tehnike, vkljucno z diagnosti¢nimi, napovednimi, preskriptivnimi in optimizacijskimi modeli (Power
et al., 2018). Tako po Mikalef et al. (2019) BA zagotavlja nacrt tako za akademsko raziskovanje
kot za prakticno izvajanje, pri cemer poudarja transformativni potencial analitike, e je ustrezno
vkljucena v organizacijske procese. V skladu s tem avtorji navajajo, da BA od organizacij zahteva,
da korenito preoblikujejo nacin pristopa, nacrtovanja in izpopolnjevanja taksnih pobud, nacin
nacrtovanja in upravljanja virov ter stratesko uskladitev, pa tudi ponovno ovrednotijo pri¢akovane
rezultate delovanja, njihovo povezanost s strateskimi cilji in posledi¢no razvijejo ustrezne KPI
(Mikalef et al., 2019).

Glavna naloga BA je zagotoviti prenos znanja, da se zagotovi skladna povezava med neobdelanimi
podatki in poslovnimi odloCitvami. Splosni cilj je poslovna ucinkovitost z "vertikalizacijo",
uporabnostjo in integracijo z operativnimi sistemi (Kohavi, Rothleder in Simoudis, 2002). BA ima
Stevilna podrocja uporabe in povezane izpeljanke: Finan¢na analitika, analitika oskrbovalne verige,
analitika kriz, analitika znanja, analitika trZzenja, analitika strank, analitika storitev, analitika
Cloveskih virov, analitika talentov, analitika procesov, analitika tveganja (Holsapple, Lee-Post in
Pakath, 2014).

Obstajajo tri vrste platform za poslovno analitiko:
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e Opisni - pregledajo obstojecCe podatke ter zagotovijo zbirne statisticne podatke in osnovno

vizualizacijo.

e Prediktivni - na podlagi obstojecih podatkov ocenjujejo najverjetnejSe scenarije za

prihodnost.

e Preskriptivni - samodejno obdelujejo velike koli¢ine podatkov, poslovna pravila, trzne
razmere itd. Te platforme uporabljajo metode strojnega ucenja in umetne inteligence. Cilj
je popolnoma avtomatizirano odlocanje o tem, katere ukrepe naj podjetje sprejme glede

na trenutne razmere, da bo doseglo Zelene poslovne cilje.

Zanimanje za velike podatke in poslovno analitiko se je v zadnjem desetletju eksponentno povecalo
(Mikalef et al., 2019). Sodobni BA korenini v nenehnem napredku sistemov za podporo odloc¢anju.
Ti napredki vkljuCujejo vse zmogljivejSe mehanizme za pridobivanje, ustvarjanje, asimilacijo, izbiro
in oddajanje znanja, pomembnega za sprejemanje odlocitev. Glede na dediscino podpore odlocanju
je poslovna analitika nujno del teh mehanizmov in jih izkoris¢a. Znanje, ki ga je treba obdelati,
sega od kvalitativnega do kvantitativhega, BA pa se ukvarja z delovanjem na obeh vrstah znanja,
kot je primerno za zadevno odlocitev (Kohavi, Rothleder in Simoudis, 2002). Razlog, zakaj naj bi
nekatere organizacije uporabljale BA, je v problemih, ki jih resuje. Tezave, ki jih poudarja BA, so
omejene tezave za ucinkovito upravljanje podjetja. V skladu s tem obstaja vec razlogov za uporabo
BA (Holsapple, Lee-Post in Pakath, 2014):

Doseganje konkurencne prednosti

e Podpiranje strateskih in takticnih ciljev organizacije
e BoljSa organizacijska uspesnost

e BoljSi rezultati odlocitev

e Boljsi ali bolj informirani procesi odlocanja.

¢ Pridobivanje znanja

Pridobivanje vrednosti iz podatkov

Ne glede na vrsto platforme, ki se uporablja v BA za reSevanje in podporo procesa odlocanja v
posameznem podjetju, obstajajo trije kljucni stebri vsake reSitve BA (slika 8.1). Na sploSno BA
zavzema mesto v spektru med racunalnistvom/matematiko/podatkovno znanostjo (na eni strani)
ter poslovanjem in upravljanjem (na drugi strani). Poslovna analitika zahteva tako tehni¢no kot

poslovno znanje. Glavna tezava pri oblikovanju BA je, da meje niso jasno razmejene (Power et al.,
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2018). V skladu s tem so za izvedbo BA potrebna matematicna orodja, ki omogocajo
prepoznavanje, pridobivanje in predstavitev vpogledov na ustrezen nacin prek tabel, grafikonov,
formul itd. Poleg tega programska orodja sluzijo kot podpora tovrstnim dejavnostim ter omogocajo
hitre in brezhibne izracune v primerjavi s tradicionalnim pristopom s papirjem in pisalom. Ne
nazadnje je potrebno tudi strokovno znanje s podrocja logistike na dolo¢enem podrocju ali pri
dolocenem poslovnem problemu, da se natancno dolocijo kljuéni vplivni dejavniki in z njimi povezan

ekosistem.

N Strokovno
Matematicna znanje o

orodja logistiki

Poslovna analitika

Slika 8.1 Kljucni stebri BA v okviru oskrbovalne verige in logistike.

Kljucni uporabnik je poslovni uporabnik, Cigar delo, po moznosti na podro¢ju prodaje, trzenja ali
prodaje, ni neposredno povezano z analitiko kot tako, vendar obi¢ajno uporablja analiticna orodja
za izboljSanje rezultatov nekega poslovnega procesa po eni ali ve¢ dimenzijah (kot sta dobicek in
Cas za vstop na trg). Poslovni uporabniki se ne Zelijo ukvarjati z naprednimi statisticnimi koncepti;
Zelijo preproste vizualizacije in rezultate, ki so pomembni za nalogo (Kohavi, Rothleder in Simoudis,
2002).

8.2 Kaj je R?

R je integriran paket programske opreme za manipulacijo s podatki, izraCunavanje in graficno
Prikaz (R Core Team, 2019). Med drugim ima:

e ucinkovito orodje za obdelavo in shranjevanje podatkov,
- - - - - - - -
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e nabor operatorjev za izracune na poljih, zlasti matrikah,
¢ velika, skladna in integrirana zbirka vmesnih orodij za analizo podatkov,

e Grafitne moznosti za analizo in prikaz podatkov neposredno na racunalniku ali na papirju
ter dobro razvit, preprost in ucinkovit programski jezik (imenovan "S"), ki vkljuCuje pogoje,
zanke, rekurzivne funkcije, ki jih doloca uporabnik, ter vhodne in izhodne moznosti. (Vecina

funkcij, ki jih ponuja sistem, je dejansko napisana v jeziku S.)

Glavni prednosti programa R sta, da je brezplacen in da je na voljo veliko pomoci na spletu. Je
precej podoben drugim programskim paketom, kot je MatLab (ni brezplacen), vendar je uporabniku
prijaznejSi od programskih jezikov, kot sta C++ ali Fortran (Torfs in Brauer, 2014). R je v veliki
meri sredstvo za nov razvoj metod interaktivne analize podatkov. Hitro se je razvijal in bil razsirjen
z veliko zbirko paketov. Vendar je vecina programov, napisanih v R, v bistvu efemernih, napisanih

za eno samo analizo podatkov (R Core Team, 2019).
Namestitev programov R in R Studio

Ce Zelite namestiti R, pojdite na stran r-project.org in kliknite spustni gumb R za doloden operacijski

sistem v racunalniku (obi¢ajno Windows) (slika 8.2).

5 cran.-projectorg

The Comprehensive R Archive Network

Download and Install R
Precompiled binary distributions of the base system and contributed packages, Windows and Mac users most likely want one of these versions of
IR
CRAN « Download R for Linux (Debian. Fedora/Redhat, Ubunt)
Mirrors » Download R for macOS
Search
CRAN Team R is part of many Linux distributions, vou should eheck with your Linux package management system in addition to the link above.
Source Code for all Platforms
4bout R
22 'Windows and Mac users most likely want to download the precompiled binaries listed in the upper box. not the source code. The sources have to
Ihe R Jourpal be compiled before you can use them. If you do not know what this means, you probably do not want to do it!
Software « The latest release (2023-10-31, Eye Holes) R-4.3.0 tar.gz. read what's new in the latest version.
R Sources
R Binaries s Sources of R alpha and beta releases (daily snapshots, created only in time periods before a planned release).
Backages
Task Views * Daily snapshots of current patched and develop versions are available herg. 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

lQuestions About R
Donations

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

Supporting CRAN

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

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

Slika 8.2 Stran za prenos programske opreme R.

Tako boste prenesli programsko opremo R, postopek namestitve pa je enak kot pri drugi

programski opremi. Ko je programska oprema R namescena, je na voljo brez naprednega
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integriranega razvojnega okolja (IDE), ki je uporabnikom v pomoc in podporo pri izvajanju razlicnih

analiz. Ceprav je mogoce opraviti katero koli analizo samo z namesSc¢enim programom R, je bolje,

da ga povezZete s kakSnim sodobnim IDE, kot je RStudio, ki je eno izmed najbolj priljubljenih IDE.

Postopek namestitve programa RStudio je podoben postopku namestitve osnovne programske

opreme R. Pojdite na spletno stran https://posit.co/download/rstudio-desktop/, poiscite

odprtokodno licenco RStudio Desktop, jo prenesite in namestite. Po namestitvi programov R in

RStudio se uporabniku prikaze naslednji zaslon uporabniskega vmesnika (slika 8.3).

© ggplot2.R Environment History Connections Build Git . ™
Source on Save = { /' ~ 5 %= g ~* Import ~ * 220 MiB ~ 3’ Grid ~ -
1 library(ggplot2 R ~ ) Global Environment ~
2 mpg_plot (_ ggplot(mpg, -aes(x-=-displ, y-=-huy) Name A Type Len... Size  Value
3 geom_point(aes(colour =-class .
4 mpg_plot gg 9 29.1.. List of 9
5 mpg_plotl
6
Environments
Files Plots Packages Help Tutorial Viewe .. ™
® Zoom -ZExport - © ¥ % -
Source
® class
5:9 (Top Level) a
40 ® 2seater

Console Terminal Background Jobs g
® compact
R R4.2.0 - ~/rstudio-user-guide/ 3 o
: >30- ® midsize
> library(ggplot2) s ’k o
> mpg_plot ¢ ggplot(mpg, aes(x = displ, y = hwy)) + o g R £ I ® minivan
+ geom_point(aes(colour = class)) a5 .'" '8.§ ® pickup
> :‘jﬁ’;c Be o ® subcompact
> mpg_plot 3 oo,
> ° s suv
2 3 4 6 7
Console Output displ

Slika 8.3 Uporabniski vmesnik in R & Rstudio (RStudio, 2024).

Uporabniski vmesnik programa RStudio ima stiri osnovne plosée (RStudio, 2024):

e Podokno z viri (Source);

e Podokno konzole (Console);

e Podokno Okolje, ki vsebuje zavihke Okolje, Zgodovina, Povezave, Sestavljanje, VCS in

Ucbenik (Environments);

e Podokno Izhod, ki vsebuje zavihke Datoteke, Sklopi, Paketi, Pomoc, Pregledovalnik in

Predstavitev (Output).
-
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Vsako od podoken ter pododdelek in moznosti v njem uporabnikom omogocajo izvajanje razli¢nih
operacij, nadzor nad nekaterimi analizami podatkov ali bolj strukturiran in jasen pregled nad

procesom analize podatkov, ki se izvaja.
8.3 Kaj je SQL in kako je povezan z BA in R?

Podatkovna zbirka Chinook je vzoréna podatkovna zbirka, ki se uporablja za ucenje in prikaz
sistemov za upravljanje podatkovnih zbirk (DBMS) in poizvedb SQL. Zasnovana je kot trgovina z
digitalnimi mediji, ki uporablja resni¢ne podatke iz knjiznice iTunes, izmiSljena imena/naslove za
stranke in zaposlene ter naklju¢ne podatke za prodajne informacije. Podatkovna baza vsebuje
razliCne tabele, ki predstavljajo podatke glasbene trgovine, vkljucno s podatki o izvajalcih, albumih,
skladbah, strankah, racunih in drugih (slika 8.4).

oF Artist [@ ‘ &F Album [ Wt Track F MediaTvom Track &E MediaType [
i At _ FK_Artist_Album = 'i Albumic FK_Album_Track g Trackld . MediaType Trac 72 MediaTypeld
MName Title Mame Name
Artistld Albumld
MediaType...
Genreld
EE Genre @
&t Playlist @ @t PlaylistTrack @ :Ac-)‘r‘r‘lposerd = FK_Genre_Track 19 Genreld
) FK_Playlist_PlaylistTrack - FK_Track_PlaylistTrack illiseconds
? Elayllstld 5 4 Y % :::L.Is:d _FK_Track PlaylistTrack Bytes Nome
S UnitPrice

FK Track InvoiceLine

&F InvoiceLine (3
? InvoiceLineld
Invoiceld
5% Employee [A]|. Trackld
% Employeeld UnitPrice
LastName | FK_Employee_ReportsTo &0 Customer (3 Quantity
FirstName % customerid |
Title FirstName FK_Invoice_Invoiceline
ReportsTo LastName i
BirthDate Company & Invoice 4]
HireDate FK_Employee_Customer Af:!dress % Invoiceld
Address B City Customerld
City State FK_Customer Invoice |  InvoiceDate
State Country BillingAddress
Country PostalCode BillingCity
PostalCode Phone BillingState
Phone Fax BillingCountry
Fax Email BillingPostalCe...
Email SupportRepld Total

Slika 8.4 Podatkovni model podatkovne zbirke Chinook.

Slika 8.4 prikazuje podatkovni model podatkovne zbirke Chinook z razli¢nimi podatkovnimi tabelami
in njihovimi kljuci (edinstvenimi identifikatorji) ter skupnimi tabelami, kot je tabela PlaylistTrack.

Tabele posredujejo razlicne informacije o dani digitalni trgovini (preglednica 8.1).
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Preglednica 8.1 Informacije v vseh tabelah podatkovne zbirke Chinook.

Table Name | Description

Artist Contains information about music artists.

Album Contains information about music albums, each associated with an artist.

Track Contains information about individual music tracks, including references to
albums, media types, and genres.

Genre Contains information about music genres.

MediaType Contains information about different types of media (e.g., audio, video).

Customer Contains information about customers, including contact details and
support representative information.

Employee Contains information about employees, including their roles, reports-to
relationships, and contact details.

Invoice Contains information about invoices, including customer details, billing
information, and total amounts.

InvoiceLine Contains detailed information about each item in an invoice, including
references to tracks and quantities.

Playlist Contains information about playlists.

PlaylistTrack Links tracks to playlists, indicating which tracks are included in which
playlists.

8.4 Kako so povezani poslovna analitika, SQL in R?

Povezava med BA, SQL in R je naravna, saj morajo biti vsi poslovni podatki shranjeni v podatkovnih
zbirkah SQL. To je Se vedno idealistiCen cilj, saj je upravljanje podatkov v nekaterih delih malih in
srednje velikih podjetij, ki Se vedno ne razumejo v celoti moci podatkov, Se vedno slabo. V velikih
podjetjih so to Ze zdavnaj spoznali in podatki so ustrezno strukturirani v podatkovnih zbirkah (SQL
ali drugih, vendar obicajno v SQL). Po drugi strani je analizo podatkov mogoce opraviti v SQL,
vendar je v ta namen bolje uporabiti statisticno usmerjeno programsko opremo, kjer je v ospredju

R kot ena najbol;j priljubljenih statisti¢nih platform za izvajanje analize podatkov.

Zato lahko SQL in R obravnavamo kot odli¢no orodje za sodelovanje, kadar gre za problem s
podrocja BA. Glavnih razlogov je ve¢, eden od njih pa je, da se podatki BA dnevno spreminjajo in
posodabljajo glede na trzno realnost in dejavnosti podjetja: prodaja, zaposleni, prihodki itd.
Podatkovne zbirke SQL so odlicne za zajemanje teh sprememb in posodabljanje obstojecih
podatkov, medtem ko so skripte R zelo dobre za avtomatizacijo nalog in oblikovanje novih paketov
za analizo danih podatkov. Razlog za to je, da je jedro R bolj zgrajeno na konceptu analiziranja

podatkov kot na sploSnem programiranju, kot je na primer Python.
Poizvedovanje po zbirki podatkov SQL z R
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Programski jezik R in podatkovne zbirke SQL sta naravno povezana, saj je programski jezik R
namenjen predvsem statisticni analizi podatkov, veina podatkov o transakcijah pa je v podatkovnih
zbirkah. Nacin, kako R upravlja manipulacijo podatkov iz podatkovnih zbirk SQL, je prek
programskih paketov DBI in RSQLite. Paket DBI zagotavlja standardiziran vmesnik za interakcijo z
razlicnimi DBMS, ki uporabnikom omogoca povezovanje, poizvedovanje in dosledno upravljanje
transakcij v razlicnih podatkovnih zbirkah. Paket RSQLite, ki se drZi vmesnika DBI, posebej olajSuje
interakcijo s podatkovnimi zbirkami SQLite in uporabnikom omogoca izvajanje poizvedb SQL,
pridobivanje podatkov in izvajanje operacij s podatkovnimi zbirkami neposredno iz R. Ti paketi
skupaj poenostavljajo postopek dela s podatkovnimi zbirkami v R ter ponujajo skladen in ucinkovit
potek dela.

Da bi ucinkovito prikazali izvajanje operacije SQL iz programa R in ustvarjanje zelenih vpogledov v
podatke v zvezi z obravnavanim problemom, smo na slikah 8.5 in 8.6 prikazali vec izsekov kode.

title: "BUSINES ANALYTICS FOUNDATINS INCLUDING THE R AND SQL"
format: html
editor: visual

# R & 50L
## Loading Tibraries

""" {r setup, warning=FALSE, message=FALSE}
Tibrary(DBI)
Tibrary(RSQLite)

## Connect to the Chincok SQLite database

s ‘{I-.}
con <- dbConnect(RSQLite::SQLite(), dbname = "Chinook_sqlite.sqglite")

# List all tables in the database

st {l“}
tables <- dbListTables (con)
print(tables)

Slika 8.5 Korak kode za vzpostavitev povezave med SQL in R ter raziskovanje podatkovnih tabel,
ki jih vsebuje SQL.

Prvi korak pri poizvedovanju po zbirki podatkov SQL prek programa R je vzpostavitev povezave
(slika 8.5). Slika prikazuje uporabo paketov DBI in RSQlite, ki omogocata vzpostavitev povezave

prek funkcije dbConect(). Rezultat povezave in podatkovne tabele, ki se odkrijejo prek omenjene
'
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povezave, se nato izvozijo prek funkcij dbListTables(), ki izpiSejo seznam vseh podatkov, najdenih
prek povezave: Album, Izvajalec, Stranka, Zaposleni, Zanr, Racun, Linija raCuna MediaType,

Seznam predvajanja, PlaylistTrack, Skladba.

Ko je povezava vzpostavljena, je mogoce izvesti Stevilne analize, ki so odvisne od poslovnega cilja
in prihodnje uporabe danih rezultatov. Na tem mestu bomo zaradi omejenega prostora prikazali le
del moznih analiz podatkov z majhnim delom kode in naborom kodnih pravil, ki so potrebna za
pridobivanje informacij iz SQL. Koda izvede poizvedbo po zbirki podatkov prek programa R in
prikaZe najbolje prodajane albume, njihove avtorje in Stevilo prodanih albumov (slika 8.6). Tabela

8.2 predstavlja rezultate poizvedovanja po podatkih prek odlomka kode na sliki 8.6.

29 - ## Choose a Album table from the database
30~ " {r}

31 query_album <- "SELECT * FROM Album LIMIT 10"
32 data_album <- dbGetQuery(con, query_album)

33 print(data_album)

34-

35

36 - ## Query to get album details along with artist names
37+ " {r}

38 query_album_artist <-
39 SELECT Album.AlbumId, Album.Title AS AlbumTitle, Artist.Name AS ArtistName
40 FROM Album

41 JOIN Artist ON Album.ArtistId = Artist.ArtistId

42  LIMIT 10"

44  data_album_artist <- dbGetQuery(con, query_album_artist)
45 print(data_aTbum_artist)

46 -

a7

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 InvoicelLine

57 JOIN

58 Track ON InvoicelLine.TrackId = Track.TrackId
59 JOIN

60 Album ON Track.AlbumId = ATbum.ATbumId

61 JOIN

62 Artist ON Album.ArtistId = Artist.ArtistId
63 GROUP BY

64 Album.ATbumId, Album.Title, Artist.Name

65 ORDER BY

66 TotalQuantitySold DESC

67 LIMIT 10"

68

69 # Execute the query
70 top_selling_albums <- dbGetQuery(con, gquery_top_selling_albums)
71 knTtr::kade(top_se?1ing_a1bums)

Slika 8.6 Delcek kode za poizvedbo po SQL prek R in dolocitev 10 najbolje prodajanih albumov.
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Preglednica 8.2 Deset najbolje prodajanih albumov v digitalni trgovini Chinook.

Album title Artist name Quantity sold
Minha Historia Chico Buarque 27
Greatest Hits Lenny Kravitz 26
Unplugged Eric Clapton 25
Acustico Titas 22
Greatest Kiss Kiss 20
Prenda Minha Caetano Veloso 19
Chronicle, Vol. 2 Creedence Clearwater Revival 19
My Generation - The Very Best Of The Who  [The Who 19
International Superhits Green Day 18
Chronicle, Vol. 1 Creedence Clearwater Revival 18
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9. Napovedovanje povprasevanja,
vizualizacija in inzeniring casovnih

vrst v oskrbovalnih verigah

Kaj je napovedovanje povprasevanja? Kako lahko ucinkovito vizualiziramo in sklepamo o podatkih

o strankah? Kako izvesti inZeniring znacilnosti ¢asovnih vrst?

Na ta in podobna vprasanja bomo poskusali odgovoriti v naslednjem poglavju.
9.1 Kaj je povprasevanje kupcev in napovedovanje povprasevanja?

Povprasevanje koncnega kupca spravi v tek celotno oskrbovalno verigo zainteresiranih strani
(Syntetos et al., 2016). V skladu s tem je povprasevanje strank klju¢na sestavina za nacrtovanje
vseh logisticnih procesov v oskrbovalni verigi, zato je doloCanje ravni povprasevanja strank zelo
zanimivo za upravljavce oskrbovalne verige. Poleg tega je napovedovanje povprasevanja bistvena
dejavnost za nacrtovanje in razporeditev logisticnih dejavnosti v opazovani oskrbovalni verigi
(Mircetic et al., 2017). Natancni modeli napovedovanja povprasevanja neposredno vplivajo na
zmanjSanje logisticnih stroskov, saj zagotavljajo oceno povprasevanja strank (Mircetic et al., 2016).
Napovedovanje v oskrbovalnih verigah presega operativho nalogo ekstrapolacije zahtev po
povprasevanju na eni stopnji. Vkljuuje kompleksna vprasanja, kot sta usklajevanje oskrbovalne

verige in izmenjava informacij med vec delezniki (Syntetos et al., 2016).

Povprasevanje kupcev in spremljajoce napovedi so za podjetja klju¢nega pomena, saj zagotavljajo
osnovne podatke za nacrtovanje in nadzor vseh funkcionalnih podrocij, vkljutno z logistiko,
trzenjem, proizvodnjo itd. (Mircetic, 2018). Ce bi bilo konéno povprasevanje potrosnikov
konstantno ali z gotovostjo znano precej vnaprej, potem bi bilo delovanje oskrbovalne verige
preprosto (za nazaj) za nacrtovati. Vendar pa povprasevanje ni znano, zato ga je treba napovedati.
Prav zaradi negotovosti, povezane s tem povprasevanjem, je upravljanje oskrbne verige zelo
zahtevno (Syntetos et al.,, 2016). Na ucinkovitost napovedovanja povprasevanja vplivajo
negotovosti, ki so nelocljivo povezane s ¢asovnimi vrstami povprasevanja, ki jih imajo oskrbovalne
verige (Rostami-Tabar, 2013). Posledi¢no sta obravnava in razumevanje teh negotovosti velik izziv

za menedzerje pri usklajevanju in nacrtovanju dejavnosti v oskrbovalnih verigah (Mircetic, 2018).
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Negotovost povprasevanja je eden najvedjih izzivov za sodobne oskrbovalne verige. Nedavna
pandemija COVID-19 je to vprasanje Se dodatno poudarila, saj je povzroCila obseZzne motnje, ki so
oteZile nacrtovanje in nadzor oskrbovalne verige (Nikolopoulos et al., 2020). Napovedovanije
povprasevanja v oskrbovalnih verigah pogosto vkljucuje napovedovanje povprasevanja po Stevilnih
postavkah. Napovedovalci v oskrbovalnih verigah obic¢ajno ekstrapolirajo podatke ¢asovnih vrst za
vsako enoto za vzdrZevanje zalog posebej. Trgovec na drobno lahko na primer uporabi podatke s

prodajnih mest za izdelavo napovedi na ravni posamezne trgovine (Mircetic et al., 2022).
9.2 Koraki napovedovanja povprasevanja v oskrbovalnih verigah?

V skladu z zgoraj navedenimi trditvami in ugotovitvami glede pomena povprasevanja in
napovedovanja povprasevanja za oskrbovalne verige je pri oblikovanju napovedi v oskrbovalnih

verigah pomembno upostevati posebne korake (slika 9.1).

Opredelitev problema napovedovanja

'

Zbiranje informacij in razgovori s
strokovnjaki

, l w

Predhodna analiza podatkov

!

Oblikovanje modela napovedovanja

'

Napovedovanje in vrednotenje
napovedi —

A

Slika 9.1 Osnovni koraki za pravilno izvajanje napovedi v podjetju (Makridakis et al., 1998;
Makridakis et al., 1983).

Vsak od korakov na sliki 9.1 ima svoje prednosti in prispeva k oblikovanju zanesljivih in uporabnih
(poslovno usmerjenih) napovedi. V skladu s tem je opredelitev problema pogosto najtezji del
|
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napovedovanja in zahteva razumevanje, kako se bodo napovedi uporabljale, ter vloge funkcij
napovedovanja v opazovanem podjetju. Napovedovalec mora porabiti precej ¢asa za komunikacijo
z vsemi, ki sodelujejo pri zbiranju podatkov, vzdrzevanju podatkovne zbirke in uporabi napovedi za
nacrtovanje prihodnosti. Eden od glavnih oteZevalnih dejavnikov pri opredelitvi problema je, kako
se bo kon¢na napoved uporabljala pri vsakodnevnih logisti¢nih dejavnostih (kaksna platforma,

zasnova programske opreme, uporabniski vmesnik itd.)

Za korak zbiranja informacij sta vedno potrebni vsaj dve vrsti informacij: statisticni podatki in
strokovno znanje ljudi, ki zbirajo podatke in uporabljajo napovedi. V praksi je pogosto tezko
pridobiti zgodovinske podatke za oblikovanje dobrega statisticnega modela. Prav tako obstaja
veliko nerazumevanje, kaj so podatki o povprasevaniju in kaj se lahko uporabi kot njihov priblizek.
Obstaja slaba praksa uporabe podatkov o posiljkah in dobavah kot priblizka podatkov o
povprasevanju, kar samo poslabsa postopek odlo¢anja na podlagi napovedi, izdelanih na podlagi
enostavne vrste podatkov. Podatki o prodaji so edini zanesljivi priblizek podatkov o povprasevanju
(Syntetos et al., 2016), Ceprav ta poenostavitev ni popolna, zlasti v oskrbovalnih verigah z veliko

primeri izpada zalog.

V koraku predhodne analize podatkov je priporocljivo, da analizo podatkov vedno zacnete z
graficnimi prikazi in tako odgovorite na naslednja vprasanja. Ali obstajajo dosledni vzorci? Ali
obstaja pomemben trend? Ali je opazna sezonskost? Ali obstajajo dokazi o poslovnih ciklih? Kako
mocne so povezave med spremenljivkami? To so vprasanja, na katera lahko odgovori preprosta
grafi¢na ponazoritev, in omogocijo nadaljnjo analizo podatkov z zozitvijo fokusa, katere modele
uporabiti za odkrite znacilnosti povprasevanja. Obicajno lahko tako preprost model premaga bolj

zapletene in kompleksne modele (Rostami-Tabar in Mircetic, 2023).

Izbira in oblikovanje modelov napovedovanja je najpomembnejSi korak pri oblikovanju modela
napovedovanja. Kateri model bomo uporabili, je odvisno od vec¢ dejavnikov, med katerimi sta
najpomembnejSa razpoloZljivost preteklih podatkov in korelacija med odvisnimi in neodvisnimi
spremenljivkami. Obicajno se pri izbiri modela primerja dva ali tri moZne modele. Vsak model je
umetna konstrukcija, ki temelji na nizu predpostavk (eksplicitnih in implicitnih) in obi¢ajno vkljucuje
enega ali ve¢ parametrov, ki jih je treba ustvariti z uporabo znanih preteklih podatkov. V
naslednjem poglavju bo predstavljen postopek razvoja in uporabe modela ARIMA, ki je eden

najboljSih in najbolj priljubljenih modelov.

Vrednotenje modela napovedi je korak, ki meri uporabnost ustvarjenega modela. Po izbiri modela

napovedovanja in oceni njegovih parametrov se model uporabi za izdelavo napovedi. Natan¢nost
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modela se oceni z uporabo razli¢nih statisticnih podatkov, pomembno pa je tudi, da se napovedi

preverijo z merami poslovnih implikacij (fj. merami uporabnosti).
9.3 Napovedovanje povprasevanja v zZivilski industriji

Podatki o porabi vseh izdelkov opazovanega podijetja iz Zivilske industrije so predstavljeni kot
tedensko povprasevanje od januarja 2012 do decembra 2014 (slika 9.2). Os x predstavlja cas,
medtem ko so vrednosti povprasevanja predstavljene na osi y. Ti podatki so prikazani v tedenskih
intervalih, saj to ustreza obdobju, v katerem poteka dobava na koncna prodajna mesta. Posledi¢no
se vodstvo podjetja osredotoca na napovedovanje tedenske porabe na trgu.
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Slika 9.2 Podatki o povprasevanju za opazovano Zivilsko podjetje.

Slika 9.2 prikazuje ve¢ pomembnih znacilnosti in lastnosti danih podatkov. Prvi¢, podatki imajo
izrazito sezonski znacaj, saj je najvecja prodaja sredi leta (v poletnih mesecih). Drugi¢, posezonski
graf (spodnji graf na sliki 9.2) prikazuje pomembno spremembo vzorca trenda upadanja v letu
2014. To sta zelo pomembni znacilnosti za izbiro pravega modela napovedovanja in za viSje
vodstvene delavce v podjetju, saj razkrivata znaten upad porabe in izgubo trga. Za nadaljnjo
raziskavo opazenih znacilnosti je uporabljena metodologija razgradnje sezonskega trenda (STL)
(slika 9.3). Dekompozicija STL razdeli izvirne vzorce povprasevanja na tri komponente: sezonsko

komponento, komponento trenda in komponento preostanka.
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Slika 9.3 Razclenitev STL podatkov o povprasevanju.

STL je pokazala, da imajo opazovane Casovne vrste aditivno naravo, kar pomeni, da se nihanja
okoli krivulje trenda in cikla s Casom ne povecujejo bistveno. Zato za neobdelane ¢asovne vrste ni
bilo treba uporabiti Box-Coxove transformacije. Dekompozicija je razkrila, da v opazovanih ¢asovnih
vrstah prevladuje sezonska komponenta, ki kaze velika nihanja znotraj enega leta. Glede na
omejeno Stevilo let opazovanj je tezko opredeliti poslovni cikel. Dekompozicija je tudi pokazala, da

je trend v seriji minimalen, z upadajoCim vzorcem od sredine leta 2013 naprej.

Te ugotovljene znacilnosti so predstavljale pomemben vhodni podatek v postopku oblikovanja
ustreznega modela napovedovanja. V ta namen je bil izbran model S-ARIMA (Seasonal
Autoregressive Integrated Moving Average). Model S-ARIMA je zelo ucinkovit za napovedovanje,
saj zdruzuje tako avtoregresijsko komponento kot komponento drseCega povprecja ter
diferenciranje, da so podatki stacionarni. Ta model je Se posebej dober pri zajemanju in modeliranju
sezonskih vzorcev v podatkih Casovnih vrst, zato je idealen za panoge s ciklichimi vzorci
povprasevanja, kot je Zivilska industrija. Poleg tega zmoznost modela S-ARIMA, da obravnava
kompleksne sezonske strukture in trende, omogocCa natancnejse in zanesljivejSe napovedi, ki so
kljuéne za ucinkovito nacrtovanje oskrbovalne verige in upravljanje zalog. Strukturna oblika S-
ARIMA je predstavljena v enacbi (1).

D(B")$(B)(1-B")"(1-B)'y, =c+O(B")0(B)e, (1)
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D(z2) in 0(2) polinoma reda Poziroma @, od katerih vsak nima korenov znotraj enotskega

kjer sta
kroga. B je operator povratnega premika, ki se uporablja za opis procesa diferenciranja, tj. By =yu-
1. Ce je ¢#0, je v napovedni funkciji impliciran polinom reda d+D. Ker je model S-ARIMA zelo
parametriziran, je klju¢no vprasanje pri uporabi modela S-ARIMA izbira ustreznega reda modela,
kar vkljuCuje dolo¢itev vrednosti p, g, 2. O, Din d. Ce sta din D znana, lahko rede p, g, Pin Q
izberemo z uporabo informacijskega merila, kot je Akaikejev informacijski kriterij (AIC) ali Bayesov

informacijski kriterij (BIC). Formuli za AIC in BIC sta nasledniji:

AIC=-2log(L)+2(k) .

BIC = Nlog(ﬂ) + (k+2)log(N)
N 2)

kier je k=p+g+P+Q+1, Ce je vkljuCen konstantni clen, in 0 v nasprotnem primeru, L je
maksimizirana verjetnost modela, prilagojenega diferenciranim podatkom, SSE je vsota kvadratnih

napak, Vje Stevilo opazovanj, uporabljenih za oceno, in & je Stevilo napovednikov v modelu.

Hyndman in Khandakar (2007) sta za dolocCitev optimalnega nabora parametrov predlagala Canova-

Hansenov in KPSS test korena enote v naslednjih korakih:
e Uporabite test Canova-Hansen za dolocitev D v okviru ARIMA.

e Izberite dz uporabo zaporednega KPSS testa enotnega korena na sezonsko diferenciranih
podatkih (Ce je D = 1) ali na izvirnih podatkih (e je D = 0).

e Izberite optimalne vrednosti p, g, Pin Q z zmanjSanjem AIC.
9.4 Razvoj modela napovedovanja S-ARIMA

Razvoj modela napovedovanja S-ARIMA

V skladu z zgoraj navedenim postopkom je bilo preizkusenih ve¢ nastavitev parametrov, njihova
ucinkovitost pa je predstavljena v preglednici 9.1. Za preizkusanje ucinkovitosti razli¢nih modelov
je uporabljenih ve¢ meril: povprecna absolutna odstotna napaka (MAPE), povprec¢na kvadratna

napaka (RMSE), povprecna absolutna skalirana napaka (MASE), AIC in BIC (enacbi 2 in 3).

1 N
MAPE = — 1;
NZ|el|’

1
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1 N
RM, = _[— E .
SE N el y

1
1 N
MASEzNZ‘qj‘, 3)
e

J
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Z|yt _yt—m|

1
— Ml

kjer so er rezidualne vrednosti in .g; =

Najbolj priljubljeni meri za vodje v oskrbovalnih verigah sta RMSE in MAPE, saj zagotavljata
"obcutek", kako dobro deluje model v realnih Stevilkah (RMSE) in odstotkih (MAPE).

Preglednica 9.1 Uspesnost modelov S-ARIMA z razlicnimi nastavitvami parametrov.

Modeli 2 RMSE MAPE MASE AIC BIC

S-ARIMA (5,0,1)(1,0,0)s2° 1023 14.18 % 0.60 % 86.62  110.50
S-ARIMA (4,0,0)(1,0,0)s:¢ 1041 14.53 % 0.62 % 86.73 105.31
S-ARIMA (4,0,0)(0,1,1)s:¢ 1882 22.12 % 1.05 % 41.74  53.560
S-ARIMA (4,0,1)(1,0,0)s° 1050 14.18 % 0.60 % 88.23 109.47
S-ARIMA (0,0,1)(0,1,0)s 1797 21.42 % 1.02 % 36.52  40.460

2Napake modela se izraCunajo na testnem nizu podatkov.

bpodrobnosti 0 modelu S-ARIMA (5,0,1)(1,0,0)s2 so navedene v nadaljevanju.

(1-0.39B+0.068+0.043—0.46B)1 -0.658% )y, =8.52

A1-0.29B+0.19B-0.05B—0.19B)1— B> )y, = (1+0.128% ),

(1-0.29B+0.018+0.05B - 0.48B)1-0.658" Jy, = 8.52+(1+0.13B)e,
A1-B2)y, =(1+03B),

Iz preglednice 9.1 je razvidno, da je model S-ARIMA (5,0,1)(1,0,0)s2 presegel konkurenc¢ne modele,
saj je dosegel najnizje napake RMSE, MAPE in MASE. Oblika modela S-ARIMA (5,0,1)(1,0,0)s2 je

predstavljena v enacbi (4), kjer jed, =— 0,5421,¢, = 0,2962, ¢, =— 0,099, 4, = 0,3974,¢; =

0,4994, @, = 0,9558, ¢ =8,523in®, = 0,6345.
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(1—¢|B—¢2B—¢3B—¢4B—¢5B)(1—CDIBSZ))/, :C+(1+613)et . (4)

Podobno uspesnost sta imela modela S-ARIMA (4,0,0)(1,0,0)s2 in S-ARIMA (4,0,1)(1,0,0)s2 . Pri
izvajanju napovedi model S-ARIMA (5,0,1)(1,0,0)s2 v povprecju povzroci napako 1023 izdelkov, kar
pomeni 14,18 %. Ti rezultati poudarjajo pomen skrbne izbire izrazov, ki jih je treba vkljuciti v model
S-ARIMA, saj med uspesnostjo modela z razli¢nimi parametri ni bistvenih razlik. Ocena je pokazala,
da so bili modeli, ki so vkljuCevali avtoregresijske (p, P)in drseCe povprecne komponente (g, Q),
ucinkovitejSi pri napovedovanju porabe pijac kot modeli, ki so vkljuevali sezonsko ali nesezonsko
diferenciranje. Poleg tega je primerjalni pregled razkril nekaj nepric¢akovanih ugotovitev, na primer,
da so modeli, ki vkljuCujejo sezonsko diferenciranje S-ARIMA (4,0,0)(0,1,1)s2 in S-ARIMA
(0,0,1)(0,1,0)s2, slabsi od preprostega povprecnega naivnega modela napovedi, kar se kaze v tem,

da so njihove napake MASE presegle ena.
9.5 Napovedi prihodnjega povprasevanja

Slika 9.4 prikazuje uspesnost metode S-ARIMA (5,0,1)(1,0,0)s2. . V zgorniji levi plos¢i so podatki o
zaCetnem povprasevanju, ki so obarvani zaradi lazjega razlikovanja razlicnih trznih let. Zgornja
desna plos¢a je vhodni podatek za S-ARIMA (5,0,1)(1,0,0)s2 , ki predstavlja u¢ne podatke, na
podlagi katerih se parametri v S-ARIMA dolocijo po postopku, opisanem v podpoglavju 9.3. To je
zelo pomembno, da razumemo, kako tezko je delo modela za napovedovanje, saj ima v tem
primeru kot vhodne podatke dve leti, napovedati pa mora prihodnje povprasevanje za eno leto
vnaprej! To je precej pogost scenarij v oskrbovalnih verigah in logistiki, saj velja nenapisano pravilo,

da podjetja hranijo zgodovino svojih podatkov tri leta, nato pa podatke zavrzejo.
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Slika 9.4 Usposabljanje, testiranje in napovedano povprasevanje modela S-ARIMA
(51011)(11010)52 .

Spodnja leva plosc¢a na sliki 9.4 prikazuje uspesnost opazovanega modela. Uspesnost modela je ze
predstavljena v preglednici 9.1 z razlicnimi statistinimi merami, vendar je za upravljavce obicajno
tezko dobiti obcutek, kako dober ali slab je model. V ta namen je na plosci graficno prikazana
uspesnost modela. Lahko trdimo, da model precej dobro sledi testnim podatkom in v vecini obdobij
kaze odlicno uspesnost. Za izdelavo prihodnjih napovedi je bil model S-ARIMA (5,0,1)(1,0,0)s2
ponovno oblikovan tako, da so bili podatkom iz usposabljanja dodani podatki iz leta 2014. Po tem
modelu so bile izdelane 52-tedenske napovedi za leto 2015. Napovedi za leto 2015 so predstavljene
v spodnji levi plosci. Napovedim sta priloZzena 80- in 95-odstotna napovedna intervala, ki kazeta na
morebitno razprSenost prihodnjih napovedi od povprecnih napovedanih vrednosti. Model
napoveduje nadaljnje zmanjSevanje povprasevanja, ki se je zacelo leta 2014. Vzroki za ta upad bi

lahko bili razli¢ni, zato bi jih morali menedZerji na strateski ravni podjetja dodatno raziskati.
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10. Umetna inteligenca in strojno ucenje

v oskrbovalinih verigah

Kaj je umetna inteligenca (AI)? Ali je to res "Zivo" bitje, ki je sposobno razmisljati in sprejemati
lastne odlocitve na podlagi svojega uma, preteklih izkusenj, etike, prepricanj itd.? Kako je povezana

s strojnim ucenjem (ML)? Ali sta umetna inteligenca in racunalnisko ucenje ena in ista stvar?

Katera orodja se uporabljajo pri umetni inteligenci in ML? KaksSno vlogo imata Al in ML v poslovnem
kontekstu in kako ju je mogoce uporabiti pri vsakodnevnih poslovnih operacijah in optimizacijah?

Ali obstajajo posebne arhitekture in primeri uporabe UI in ML v oskrbovalnih verigah?

Na ta in podobna vprasanja bomo poskusali odgovoriti v naslednjem poglavju, ki ga bomo zakljudili

s primerom Studije primera uporabe algoritmov Al in ML v distribucijskem skladiscu.
10.1 Kaj je umetna inteligenca?

Podrocje umetne inteligence se je zacelo v petdesetih letih prejSnjega stoletja, ko so se racunalniski
znanstveniki sprasevali: "Ali lahko racunalniki razmisljajo kot ljudje?" Takratni raziskovalci so bili
navduseni nad moZnostjo, da bi racunalnike naucili opravljati zapletene naloge, in so v ta namen
razvili vrsto razlicnih algoritmov. Opredelitev podro¢ja bi lahko navedli kot prizadevanje za
avtomatizacijo intelektualnih nalog, ki jih obi¢ajno opravljajo ljudje (Chollet, 2021). Najznamenitejsi
algoritmi na podro¢ju umetne inteligence danes izhajajo iz ML in globokega ucenja, ki sta
podskupini umetne inteligence. Poleg ML in globokega ucenja Al vkljucuje tudi veliko algoritmov,
ki se ne ucijo. Poleg tega lahko trdimo, da so te vrste algoritmov bolj prevladovale v zgodnji fazi
razvoja UI. V skladu s tem je to del UI, znan kot simbolna UI, ki temelji na ideji, da je mogoce
Clovesko raven zmogljivosti in inteligence doseci s programiranjem racunalnikov z velikim naborom
eksplicitnih pravil za reSevanje opazovanega problema. Ta pristop je zagotavljal odlicne rezultate
pri logi¢nih problemih, ki so bili dobro opredeljeni, kot je na primer racunalnik, ki igra Sahovsko
partijo, vendar se je pri bolj zapletenih problemih izkazal za zapletenega. Izkazalo se je, da je
resnicni svet veliko bolj zapleten, kot bi lahko v racunalnik vstavili vsa eksplicitna programska
pravila. Ta pristop je osredotocen na zamisel za doloceno situacijo naredi to ali ono (pravila if-
then). To je lahko razumljiv pristop, vendar po drugi strani zelo zamuden in vCasih zelo tezaven za

dolocitev vseh moznih scenarijev, ki jih je treba vstaviti v program. Kot smeSen primer, vendar
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dobro ponazoritev dolocene teme, si oglejte sliko 10.1, ki prikazuje vec scenarijev za dolocanje

napovedi na podlagi stanja kamna.

CONDITION ' FORECAST
Stone is Wet  Rain

Stone is Dry Not Raining
Shadow on Ground  Sunny
White on Top
, ;:'it Sl:e Stone
- nging St
. Stone Jumping p % D:v'::
Stone Gone

Slika 10.1 Programska pravila If - Then (Gibbs, M. 2019).

Podrocje simbolne umetne inteligence je bilo najbolj priljubljeno v osemdesetih letih prejSnjega
stoletja s pojavom ekspertnih sistemov (ES). ES predstavljajo podmnozZico sistemov za podporo
odloc¢anju (DSS) (Turban, 1998), ki se osredotoCajo na zagotavljanje racunalniskih zmoznosti
odlo¢anja, podobnih tistim, ki jih imajo Cloveski strokovnjaki na dolo¢enem podrocju. Ti sistemi so
zasnovani za reSevanje zapletenih problemov z uporabo vrste pravil ali algoritmov, ki simulirajo
procese CloveSkega razmisljanja. Olson in Courtney opisujeta ekspertne sisteme (ES) kot
racunalniske programe, ki simulirajo Cloveske miselne procese za sprejemanje odlocitev na
dolo¢enem podrocju in vkljuujejo doloceno stopnjo umetne inteligence, da bi ustrezali sklepom,
do katerih bi priSel Cloveski strokovnjak (Olson in Courtney, 1992). Komponenta ES je Se posebej
uporabna za podporo odlocevalcem na podrocjih, ki zahtevajo specializirano znanje (Turban et al.,
2005). V bistvu ES zajame strokovno znanje Cloveskega strokovnjaka (ali drugega vira) in ga
prenese na racunalnik. Ta tehnologija lahko pomaga nosilcem odlo¢anja ali pa jih v celoti
nadomesti, zaradi Cesar je ena od najbolj razsirjenih in komercialno uspesnih oblik umetne
inteligence (Turban et al., 2005). Eden od klju¢nih razlogov za razvoj ES je razSirjanje strokovnega
znanja SirSemu obcinstvu (Jackson, 1999). V naslednjih podpoglavjih bomo prikazali uporabo ES,

ki temelji na algoritmih AI & ML, v osrednjem skladiS¢u kot delu celotnega DSS za upravljavce.

Danes podro¢je umetne inteligence sestavljajo razlicni pristopi in algoritmi, vendar so najbolj
uporabljeni opisani na sliki 10.2. Odmaknilo se je od sistemov ES, za ponovni vzpon podrocja pa
so najbolj zasluzni algoritmi globokega ucenja, ki so bili v zadnjih 12 letih zelo uspesni pri problemih
prepoznavanja slik, govora, segmentacije slik, prepoznavanja obrazov itd. Globoko ucenje
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uporablja veC plasti abstrakcije za prepoznavanje zapletenih vzorcev v visokodimenzionalnih
podatkih. Ta pristop je dosegel pomemben napredek na podrocjih, kot so prepoznavanje govora
in slik, odkrivanje zdravil in obdelava naravnega jezika. Globoko ucenje ima sposobnost
samodejnega odkrivanja ustreznih lastnosti in zmanjSuje potrebo po ¢loveSkem posredovanju pri
oblikovanju lastnosti, zaradi Cesar je zelo ucinkovito pri izkoris¢anju velikih zbirk podatkov in

racunalniske moci (LeCun, Bengio in Hinton, 2015).
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Slika 10.2 Glavna podrocja in podpodrocja umetne inteligence (Athanasopoulou et al., 2022).

Velik korak k danasnjemu stanju je bila raziskava klasifikacije Stevilk, ki so jo opravili Hinton,
Osindero in Teh (2006), ki jim je uspelo doseci ve¢ kot 98-odstotno natancnost pri klasifikaciji
podatkovne baze MNIST (Modified National Institute of Standards and Technology). Eden od
nacinov razmisljanja o tem, kako je umetna inteligenca presla iz simbolne v ML in kaj je bistvo ML,
je, da si algoritme ML predstavljamo kot amorfno maso, ki se oblikuje glede na Zelene rezultate.
Sistem pravil, ki od vhoda do izhoda sprejema podatke, se spreminja od problema do problema in
se prilagaja obstojecim razmeram. Njegov cilj je poiskati pravila, ki bodo avtomatizirala nalogo z
iskanjem statisti¢nih vzorcev v podatkih. Zaradi tovrstnega pristopa k reSevanju razli¢nih problemov
se je bistveno skrajSal Cas za vzpostavitev sistema (v primerjavi s pravili e - potem), poleg tega
pa je bolj univerzalen pristop za reSevanje razli¢nih problemov.
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Bengio, Lecun in Hinton (2021) so poudarili, da je prihodnost umetne inteligence v globokem
uenju ter revolucionarnem vplivu mehke pozornosti in transformatorskih arhitektur na umetno
inteligenco. Te inovacije nevronskim mrezam omogocajo, da se dinami¢no osredotocajo na
pomembne vhodne podatke in shranjujejo informacije v diferencialne pomnilnike, kar bistveno
izboljSa zaporedno obdelavo.

10.2 Kaksen je ekosistem umetne inteligence in racunalnistva na

podlagi podatkov?

Ekosistem algoritmov Al in ML sestavljajo trije kljucni stebri:
e Vhodni podatki;
e Izhodni podatki;
e Stroskovna funkcija.

Vhodni podatki so zapisi podatkov o doloceni lastnosti ali lastnostih (glede na opazovano tezavo).
Natanc¢nost vhodnih podatkov je klju¢nega pomena za izdelavo natancnih algoritmov. V resnicnih
aplikacijah pogosto ni tako, zato se obitajno veliko Casa in truda nameni zbiranju, ciscenju,
urejanju, poenotenju, preverjanju napacnih vhodnih podatkov itd. Poleg natan¢nih podatkov je Se
en pomemben vidik znacilnosti vhodnih podatkov njihova predstavitev in kodiranje. Razli¢ni nacini
kodiranja podatkov lahko razkrijejo razlicne znacilnosti podatkov in znatno "pomagajo" modelom
ML pri razkrivanju skritih vzorcev v podatkih. Tu vidimo Ahilovo peto algoritmov ML. Pogosto se
preveC pozornosti posveca oblikovanju metod za pridobivanje informacij in inteligence iz podatkov
(tj. samim algoritmom), premalo pozornosti pa se posvec¢a vhodnim podatkom in njihovi povezavi
z izhodnimi podatki. Na splosno se Steje za samoumevno, da so vhodni podatki vzro¢no povezani
z izhodnimi podatki, kar pa v€asih sploh ni tako. Zato mora biti naslednji velik korak pri razvoju ML

iskanje boljsih nacinov za zbiranje, predstavitev in kodiranje podatkov.

Izhodni podatki predstavljajo meritve doloCenega problema, ki ga poskuSamo resiti. Pri
klasifikacijskem problemu so to oznake razredov. Pri regresiji bo to realno Stevilo, ki ga poskusamo
napovedati. V kontekstu specificnega problema, pri problemih prepoznavanja govora, so lahko
izhodni podatki ¢lovesko ustvarjeni prepisi zvocnih datotek. Pri teZavah s prepoznavanjem slik so

lahko izhodni podatki oznake razredov slik itd.

Stroskovna funkcija predstavlja nacin merjenja uspesnosti umetne inteligence in ML. Naceloma bi
si Zeleli, da bi se odgovori algoritmov ujemali z izhodnimi podatki za dane vhodne podatke.
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Stroskovna funkcija je tudi povratni signal za nabor parametrov, ki usmerjajo delo algoritma, tj.
omogoca optimizacijo celotnega delovanja algoritma prek procesa ucenja (iskanje optimalnega
nabora parametrov). Proces ucenja obicajno vkljuCuje nadzorovano ucenje, pri katerem se model
uci na oznacenih podatkih, da se s tehnikami, kot sta stohasti¢no spus¢anje po naklonu in povratno
Sirjenje, ¢im bolj zmanjsajo napake pri napovedovanju. To modelu omogoca, da ucinkovito
prilagodi svoje notranje parametre, kar vodi do izboljSane ucinkovitosti pri nalogah, kot sta

odkrivanje in razvrs¢anje predmetov (LeCun, Bengio in Hinton, 2015).
10.3 Katera orodja se uporabljajo pri ML?

Na splosno lahko algoritme ML razdelimo v dve glavni kategoriji: nadzorovano in nenadzorovano
ucenje.

Pri nadzorovanem ucenju se algoritmi usposabljajo na naboru oznacenih podatkov, pri ¢emer se
vsaka vhodna podatkovna tocka poveze s pravilnim izhodnim podatkom. Ta jasna "slika" o tem,
kakSen naj bi bil pravilen odgovor za dolo¢en vhodni podatek, omogoca algoritmu, da se nauci
funkcije preslikave med vhodnimi podatki in izhodnimi podatki. V skladu s tem so tako vhodni kot
izhodni podatki znani (Athanasopoulou et al., 2022). Pogoste aplikacije nadzorovanega ucenja
vkljuCujejo naloge razvrscanja (npr. doloCanje, ali je elektronsko sporocilo nezelena posta ali ne)
in naloge regresije (npr. napovedovanje cen hi§ na podlagi razlicnih znacilnosti). Nekateri izmed
najbolj priljubljenih algoritmov, ki so se izkazali s Stevilnimi aplikacijami, so posploSeni aditivni
modeli, naklju¢ni gozdovi, boosting, klasifikacijska in regresijska drevesa, podporni vektorski stroji,
razSirjena linearna regresija, logisticna regresija, k-najbliZji sosedje, linearna diskriminantna
analiza, lasso, nevronske mreze, prilagodljivi nevrofuzzy inferencni sistem itd. (Rostami-Tabar &
Mircetic, 2023). Nadzorovano ucenje je ucinkovito, saj za doseganje visoke natancnosti napovedi
uporablja podatke, ki jih je ustvaril Clovek. Vendar je njegova ucinkovitost mocno odvisna od

kakovosti in koliCine oznacenih podatkov.

Nasprotno pa nenadzorovano ucenje obravnava nabore podatkov, ki nimajo oznacenih odgovorov.
Zato algoritmi strojnega ucenja brez nadzora uporabljajo neoznacene podatkovne nize, ki
vkljucujejo samo vhodne podatke (Athanasopoulou et al., 2022). Pri tem so algoritmu na voljo
samo vhodni podatki, njegov cilj pa je poiskati osnovne vzorce, strukture ali odnose v podatkih.
Pogoste tehnike nenadzorovanega ucenja vkljuCujejo grozdenje (npr. zdruZevanje strank po
nakupnem vedenju) in zmanjSevanje razseznosti (npr. zmanjSevanje Stevila spremenljivk v

podatkovnem nizu, pri ¢emer se ohranijo pomembne informacije). Nenadzorovano ucenje je
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koristno za raziskovalno analizo podatkov in odkrivanje skritih struktur v podatkih. Pogosto se

uporablja, kadar je oznacenih podatkov malo ali niso na voljo.

Druga pomembna kategorija, ki se razlikuje od nadzorovanega in nenadzorovanega ucenja, je
ucenje z okrepitvami. Pri tem se algoritem uci z interakcijo z okoljem in prejemanjem povratnih
informacij v obliki nagrad ali kazni. Tak pristop poskusov in napak omogoca algoritmu ucenje
optimalnih dejanj za maksimiranje kumulativnih nagrad. Ucenje z okrepitvami se pogosto uporablja

na podrocjih, kot so robotika, igranje iger in avtonomni sistemi.

Eden izmed najbolj priljubljenih in uspesnih algoritmov za ML izhaja iz veje nevronskih mrez.
Nevronske mreze obstajajo Ze od petdesetih let prejSnjega stoletja, vendar so postale priljubljene
v osemdesetih letih prejSnjega stoletja in v zadnjih 12 letih. Zgrajene so na priblizku bioloskih
nevronov in nacinu, kako si ti v mozganih izmenjujejo delcke informacij, vendar razen tega med
njimi ni pomembnih povezav. Danes se najpogosteje uporabljajo nevronske mreze v obliki
globokega ucenja, ki predstavljajo veC skupkov skritih plasti med vhodnimi in izhodnimi
znacilnostmi, ki izvajajo ve¢ nelinearnih transformacij vhodnih znacilnosti. Ker se je to izkazalo za

zelo uspesno, je globoko ucenje danes eno od najpomembnejsih podpodrocij ML (Chollet, 2021).
10.4 §tudija primera?

Ugotovitve Wenzla, Smita in Sardesaija (2019) o ML pri upravljanju oskrbovalne verige kaZejo na
vse vecjo integracijo aplikacij ML v razlicne naloge oskrbovalne verige. Skladno s tem opazovana
Studija primera predstavlja uporabo AI & ML, ki se izvaja v osrednjem skladis¢u tovarne hrane
(Mirceti¢ et al., 2016; Mircetic et al., 2014). V tovarniskem kompleksu je 30 vilicarjev. Vilicarji so
vkljuceni v razli¢ne operacije znotraj kompleksa, ki so klju¢ne za logisticne operacije v proizvodnii,
skladiS¢enju in odpremi izdelkov. Osrednje skladiSCe ima zmogljivost 11 100 paletnih mest in letno
proizvodnjo od 300 000 do 350 000 palet. Trenutno tovarna oskrbuje priblizno 20 000

supermarketov z neposredno dostavo.

Problem vklju¢evanja vilicarjev je povezan z dejstvom, da prevelika ali premajhna vkljucenost
vilicarjev v razlicne tovarniske procese vodi v velike financne in trzne izgube. Trenutno proces
odlocanja o tem, kje in kaj bo delal posamezen vilicar, temelji na odlocitvah strokovnjakov (vodij).
Odlocitve strokovnjakov temeljijo na njihovih izkusnjah brez pomodi sistema za podporo odlocanju
(DSS). Stevilni empiri¢ni dokazi kazejo, da Clovekova intuitivna presoja in odloCanje pogosto nista
optimalna, zlasti v pogojih kompleksnosti in stresa (Druzdzel in Flynn, 2002). To poudarja pomen

vklju€evanja sistemov za podporo odlocanju (DSS), ki strokovnjakom pomagajo pri odlocanju.
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V tej aplikaciji smo izbrali vec algoritmov ML za pomoc pri optimizaciji delovanja nakladalnega
skladisca. Algoritmi ML so zbrani v edinstvenem odlocitvenem okviru, ki sluzi kot DSS za menedzerje
in strokovnjake v dolocenem podjetju. Poleg tega lahko celoten DSS za odlocanje opazujemo kot
platformo umetne inteligence, saj nenehno preracunava predloge iz ve¢ modelov ML (koliko
vili¢arjev uporabiti in katere) ter samodejno izbere najboljSe glede na zagotovljene vhodne podatke

operaterjev.
Opis tezave

Postopek natovarjanja je klju¢nega pomena za logistiko v skladisCu, saj vpliva na raven trznih
storitev. Med posiljkami skladiscni strokovnjak doloci Stevilo in izbor viliCarjev za nakladanje, pri
¢emer ga vodijo trije dejavniki: (1) dokoncanje nakladanja v dolo¢enem casovnem okviru, (2)
zmanjSanje motenj pri drugih nalogah vilicarjev in (3) uskladitev uporabe vilicarjev z zmogljivostmi
vzdrzevanja, ki lahko hkrati opravijo dva generalna popravila. Vsak viliCar opravi Stiri do pet

vzdrzevalnih pregledov na leto.

Vili¢arji so bistveni za nakladanje, ki mora podpirati trzno strategijo podjetja in hkrati zagotavljati
nemoteno izvajanje drugih dejavnosti. Napacna razporeditev vili¢arjev lahko privede do nezadostne
uporabe virov ali Skoduje ugledu podjetja in ravni storitev. Zamude pri nakladanju povzrocajo kazni.
Vodja mora uskladiti uporabo vilicarjev v vseh dejavnostih, da bi se izognil hkratnim remontom in
obvladal razli¢ne potrebe po vzdrzevanju. Ceprav menedZerji obi¢ajno sprejemajo natan¢ne
odlocitve, lahko v okoljih z visoko stopnjo stresa pride do napak. Zato je potreben DSS, ki bo

povecal zanesljivost in zanesljivost odlocanija.
Al in ML kot DSS za centralno skladisce

Prvi korak pri ustvarjanju sistemov Al in ML je pridobitev stabilnega in pravilnega vira znanja
(podatkovne zbirke) ter osvetlitev poslovnih vlog, ki jih mora podpirati. Zato je na sliki 10.3

predstavljena metodologija za izgradnjo sistema DSS AI & ML.

pridobljeno s strani
strokovnjakov ali
dokumentiranih
virov

pravila ali okvirji
(objektno usmerjeno)
in shranjeno v bazi
Znanja

programiran za
sklepanje na
podlagi
shranjenega
znanja

znanju
vrednotenje razli¢nih
modelov ES in
iskanje najboljsega
za dolocen sistem

e

Pridobivanje Predstavitev znanja Povezovanje Vrednotenje Prenos znanja
Znanja Pridobljeno znanje je znanja modelt_:v Inferenéno )
Znanje je organizirano kot Racunalnik je sklepanja o strokovno znanje

se prenese na
uporabnika v
obliki priporocila

Slika 10.3 Metodoloski koraki za izgradnjo sistema AI & ML DSS (Rainer & Turban, 2008; Turban,
Aronson, & Liang, 2005).
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Znanje je bilo pridobljeno z razgovori z vodji, opazovanjem njihovih postopkov odlo¢anja in
pregledom skladis¢nih evidenc. Za razvoj DSS za dani problem sta bili vzpostavljeni dve bazi znanja.
Prva baza znanja vkljucuje odloCitve o Stevilu viliCarjev, razporejenih na obmocju nakladanja (434
strokovnih odlocitev), druga pa zajema, kateri vilicarji so bili uporabljeni (368 strokovnih odlocitev)
v razli¢nih operativnih scenarijih. V fazi sklepanja o znanju je bilo uporabljenih vec¢ algoritmov ML
z uporabo programske opreme Matlab: Prilagodljiv nevrofuzzy inferencni sistem (ANFIS),
posploseni aditivni modeli (GAM), nakljucni gozdovi, pospeSevanje, klasifikacijska in regresijska
drevesa (CART), razSirjena linearna regresija, logisticna regresija, k-najblizji sosedje (KNN) in
linearna diskriminantna analiza (LDA). Ocenjeni so bili razlicni ML modeli in doloceni so bili tisti z
najboljSo ucinkovitostjo. ANFIS in CART sta pokazala najboljSe rezultate in bila izbrana kot kon¢na
DSS za prakti¢no uporabo v podjetju. Prenos znanja je bil olajSan z uporabniskim vmesnikom

konc¢nih modelov DSS. Struktura in logika DSS je prikazana na sliki 10.4.

Stevilo vili¢arjev
potrebnih za nalaganje

ANFIS, Extended linear model, Izberi vili¢arje po
GAM, Extended GAM, CART, klasifikacijski skupini Da,
Random forests, Boosting. glede na $tevilo
potrebnih vili¢arjev
) po ES 1.
AF ANFIS, Logistic regression,
o LDA, KNN, CART, Random
forests, Boosting.

FU ‘ Klasificiraj vilicarje po skupinah

(Skupina Da ali Ne)

b

Razdalja

Pomembnost
trenutne
aktivnosti

Slika 10.4 Gradbena struktura skladis¢nega DSS, ki temelji na algoritmih AI in ML.

Okvir DSS je sestavljen iz vhodne plasti, ki jo sestavlja veC klju¢nih dejavnikov, ki vplivajo na
uporabo vili¢arjev. Sloj ML ima modele ML, ki preracunavajo predlog, koliko in katere vilicarje je
treba uporabiti v danem vhodnem scenariju. NajuspesnejSi modeli so izbrani kot modeli
ekspertnega sistema (ES modeli), saj je baza znanja, na podlagi katere so ustvarjeni ML modeli,
pridobljena od strokovnjakov. Prvi model se osredotoca na dolocanje Stevila vilicarjev, potrebnih
na nakladalnem obmocju (model ES 1). Drugi model obravnava problem izbire, katere posebne
vilicarje je treba vkljuciti (model ES 2). Oba modela sta razvita z uporabo tehnik nadzorovanega
strojnega ucenja. Po navedbah Turbana, Aronsona in Lianga (2005) je strojno ucenje pokazalo
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odli¢ne rezultate pri oblikovanju inteligentnih sistemov za podporo odloc¢anju (DSS). Modela ES
posiljata signale (predloge in predloge ML) naprej v operacijo razvrs¢anja, pri Cemer se lahko vsak

vilicar, ki je razvrsCen v skupino razvrscanja "Da", vkljuci v dolo¢eno operacijo nakladanja.

Dejavniki, ki so vplivali na odlocitve vodje, so bili ugotovljeni s posvetovaniji. Pri dolocanju Stevila
vili¢arjev, ki jih je treba namestiti na obmodju nakladanja, sta klju¢na dejavnika dolocen cas
nakladanja (15 do 135 minut) in koli¢ina tovora (15 do 225 palet). Pri izbiri vilicarjev, ki jih bo
vkljucil, vodja uposSteva pomembnost trenutne dejavnosti (v skladu s politiko podjetja je ocenjena
od 1 do 9), stopnjo izkoris¢enosti vilicarja, njegovo oddaljenost od nakladalne rampe in povpre¢no
stopnjo izkoris¢enosti vseh vilicarjev. Vsak viliCar ima doloceno Stevilo delovnih ur, preden je
potreben remont, njegova uporaba pa je nad to mejo omejena. Izkoris¢enost vilicarja (FU) je
odstotek delovnih ur, ki jih izkoristi posamezen vilicar, medtem ko je povprecna izkoris¢enost
vili¢arja (AFU) povpre€na izkoris€enost delovnih ur vseh vili¢arjev. Visja vrednost AFU pomeni, da

bo vecina vilicarjev kmalu potrebovala remont.
Uporabniski vmesnik sistema DSS

V vecini vhodnih situacij sta se najbolje izkazala ANFIS in CART. Zato sta bila izbrana kot motorja
danega DSS in njegovih ES. Uporabniski vmesnik modela ES 1 je predstavljen na sliki 10.5 in
operaterjem omogoca hitro in enostavno odlo¢anje o Stevilu vilicarjev, ki jih je treba uporabiti, tako
da preprosto premaknejo navpicno ¢rto skozi podrocje vhodnih spremenljivk na podlagi dolocenega

Casa nakladanja in kolicine tovora.

tl'lme=?[]l pallets=100 forklifts=2.72
| T— | _'[_ | P
o T— I — | L
3 O | | | |
- |-'!— — = I i I
5 Lt | - | i
6 | | |
7 [ | . | |
8 [ | . | |
9 | — | |
13 | 304 12 | 304 | ks |

Slika 10.5 Fuzzy inferencni sistem modela ES 1.
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Model ES 2 sluzi kot dopolnilno orodje k modelu ES 1, saj izboljSa sprejemanje odloCitev z
zagotavljanjem informacij o tem, ali je treba na nakladalnem obmocju uporabiti dolocen vilicar
(slika 10.6). Z upostevanjem poloZaja vilicarja (oddaljenost od obmocja nakladanja), njegove
trenutne dejavnosti (pomembnost dejavnosti), izkoriséenosti delovnih ur (FU) in povprecne
izkoriS¢enosti vseh vilicarjev (AFU) lahko uporabniki enostavno ugotovijo, ali je doloCen vilicar
primeren za nakladanje ali je treba izbrati drugega. OdlocCitveno drevo CART je preprosto za
razlago, saj ni treba vnasati vrednosti v programsko opremo. Namesto tega lahko drevo s slike

10.6 natisnete in ga za hitro sklicevanje postavite na vidno mesto v skladiscu.

Activity importance <5.5

FU<76.5 AFU<F¥2.5
Activity importance £7.5 FU<[16.5
AFU<428.5 AFUKG4 FU<49.5 Activity importance <6.5
No Yes
FU£50 FU<P4.5 AFU451.5 Distanceg 180
Yes No No Yes
AFU<90.5
No
Yes No Yes No No Yes

No Yes

Slika 10.6 Odlocitveno drevo modela ES 2 v zvezi z vkljucitvijo vilicarja.

Upravljavci lahko vsakodnevno uporabljajo predstavljeni sistem DSS, kar pripomore k vedji
odzivnosti oskrbovalne verige na zahteve strank in zagotavlja visoko verjetnost pravoCasne dobave.
Predlagani DSS z umetno inteligenco in ML je pokazal uspeSne rezultate pri pridobivanju znanja
"know-how" strokovnjakov in zajemanju njihove "logike sklepanja". Z uporabo te metode je
mogoce pridobiti strokovno znanje vodij in ga uporabiti pri drugih skladis¢nih operacijah. To je Se
posebej dragoceno za praktike, saj je najemanije skladiscnih strokovnjakov pogosto drago. Poleg
tega lahko DSS sluZi tudi kot orodje za usposabljanje vodij zacetnikov, saj jim pomaga pridobivati
izkusnje in s¢asoma izboljsati njihove sposobnosti odlocanja. Zato so sistemi umetne inteligence in
ML, ki lahko simulirajo odloCitve vodje, bistvena orodja, ki omogocajo znatne prihranke pri stroskih

in ve¢jo ucinkovitost skladis¢nih operacij.
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pedagoskem podro¢ju poucuje predmete s podrocja krozne
logistike ter sodeluje pri mentorstvu zakljucnih del na prvi in drugi
stopnji Studija.

ORCID: 0000-0001-6433-8471
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Maja Fosner, PhD

Redna profesorica za podrocje logistike (naravoslovie in
matematika) na Fakulteti za logistiko Univerze v Mariboru, kjer je
med letoma 2021 in 2025 opravljala funkcijo dekanice. Diplomirala

je iz matematike na Pedagoski fakulteti Univerze v Mariboru in
prejela Perlachovo nagrado. Magistrirala in doktorirala je s podrocja
super algeber. Ima dolgoletne pedagoske in vodstvene izkusnje —
bila je vodja veC kateder, predsednica akademskega zbora,
prodekanica, ter Clanica senata FL UM in UM. Vodi raziskovalni
institut FL UM v Celju ter je aktivna v Stevilnih projektih, vkljucno z
Erasmus+, Digital Europe, COST in Green Campuses. Bila je vodja
projekta “Modern logistics learning” in aktivno sodeluje pri razvoju
mednarodnih akreditacij. Od leta 2018 je clanica Evropske
akademije znanosti in umetnosti v Salzburgu ter upravnega odbora
ECBE. Njeno raziskovalno delo vkljucuje logisticno modeliranje, e-
izobrazevanje, kakovost visokoSolskega izobraZevanja in
mednarodno sodelovanje. Objavila je veC kot 50 znanstvenih
Clankov, od tega 45 v revijah s faktorjem vpliva, in je recenzentka

pri Stevilnih uglednih revijah.

ORCID: 0009-0006-9272-0962

Roman Gumzej, PhD

Roman Gumzej je leta 1999 doktoriral s podrocja racunalnistva in
informatike na Univerzi v Mariboru. Leta 2004 je bil izvoljen v naziv
docent na Fakulteti za elektrotehniko in racunalnistvo, leta 2014 pa

v naziv izrednega profesorja na Fakulteti za logistiko Univerze v

Mariboru. Izvedel je ve¢ mednarodnih raziskovalnih projektov kot
gostujoCi raziskovalec na INSA de Lyon v Franciji leta 1998 in ifak

e.V. Magdeburg v Nemdiji leta 2002. Kot gostujoci profesor je
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predaval na Fakulteti za matematiko in racunalnistvo na
Fernuniversitat v Hagenu v Nemdiji v letih 2011, 2012 in 2013, prav
tako na Fakulteti za pomorske Studije, Univerza v Reki na Hrvaskem
leta 2018. Njegova raziskovalna podrocja zajemajo vsa glavna
podrocja racunalnistva v realnem casu s posebno poudarkom na
integracijah informacijskih sistemov v logistiki ter njihovi
zanesljivosti in varnosti. Je ¢lan ve¢ mednarodnih strokovnih
organizacij (npr. BVL, ELA, VDI/GI itd.) ter programskih in

uredniskih odborov mednarodnih konferenc in revij.

ORCID: 0000-0002-2646-217X

Rebeka Kovacic Lukman, PhD

Redna profesorica Fakultete za Logistiko Univerze v Mariboru z
doktoratom s podrocja kemijskega inZenirstva. Posebno se posveca
trajnostnemu  razvoju, kroznemu gospodarstvu, industrijski
ekologiji ter oceni vplivov zivljenjskega cikla izdelkov in sistemov.

Ves Cas svoje kariere je koordinirala ve¢ kot 25 mednarodnih

projektov, vkljutno s programom H2020 na podrocju kroZnega
gospodarstva. V reviji Journal of Cleaner Production je bila
uvrsCena med 13 globalno najbolj produktivnih raziskovalk na
podrocju trajnosti — in najmlajsa med njimi. S h-indeksom 14 in vec
kot 2500 citati spada med 1% najbolj citiranih raziskovalcev na
svojem podrocju. Bila je gostujoCa profesorica na TU Graz,
Aalborgu in Osijeku, obiskala Manchester in Yale ter sodelovala na
NTNU Trondheim. Je gostujoCa urednica v Journal of Cleaner
Production in Sustainability, Clanica uredniskih odborov revij
LogForum in Logistics, Supply Chain, Sustainability and Global
Challenges, ter vodja mednarodnih odborov, kot so ERSCP in

PREPARE. Izobrazevalno se osredotoca na vkljuCevanje trajnosti,
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industrijske ekologije in krozne ekonomije v visokoSolske

kurikulume.

ORCID: 0000-0001-6733-9584

Benjamin Marcen, PhD

Doc. dr. Benjamin Marcen je doktor znanosti s podrocja
matematike, svojo doktorsko disertacijo je opravil na Fakulteti za
naravoslovje in matematiko Univerze v Mariboru. Zaposlen je kot
visokoSolski ucitelj na Fakulteti za logistiko Univerze v Mariboru,
kjer predava predmete s podrocij matematicnih metod in modelov

v logistiki, statistike ter teorije optimizacije in nacrtovanja v
pametnih logisticnih sistemih. Dejaven je na raziskovalnem
podrocju, kjer sodeluje pri Stevilnih projektih, povezanih z logistiko.
Je soavtor znanstvenih in strokovnih ¢lankov s podrocja algebre in
logistike ter avtor veC publikacij, v katerih se osredoto¢a na

uporabo matematicnih pristopov za reSevanje logisti¢nih izzivov.

ORCID: 0000-0001-8436-6672

Marinko Maslari¢, PhD

Prof. dr. Marinko Maslari¢ je redni profesor na Fakulteti za tehni¢ne
vede Univerze v Novem Sadu, kjer deluje na Katedri za logistiko in
intermodalni transport. Diplomiral je iz prometnega inZenirstva leta
2002, magistriral leta 2008 in doktoriral leta 2014. Na fakulteti je
zaposlen od leta 2005, od leta 2024 kot redni profesor. Njegovo

raziskovalno delo je osredotoeno na upravljanje oskrbovalnih
verig, planiranje in nadzor zalog, digitalno transformacijo logisti¢nih
sistemov ter intermodalni transport. Je avtor veC kot 100
znanstvenih in strokovnih prispevkov ter aktiven udelezenec

raziskovalnih projektov, ki jih financirajo ministrstva Republike
|
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Srbije in evropski programi. V svoji pedagoski in raziskovalni karieri
tesno sodeluje z industrijo ter mednarodnim raziskovalnim okoljem.
Poleg tekoCega znanja angleS¢ine ima tudi delovno znanje

nemscine in ruscine.

ORCID: 0000-0002-4696-5188

Bosko Matovi¢, PhD

Doc. dr. Bosko Matovi¢ je docent za prometno inzenirstvo na
Univerzi v Crni gori, kjer vodi Studijski program cestnega prometa.
Diplomiral, magistriral in doktoriral je na Fakulteti za tehnicne vede
Univerze v Novem Sadu. Njegovo raziskovalno delo se osredotoca
na prometno varnost, pri ¢emer je sodeloval pri ve¢ kot 30

nacionalnih in mednarodnih projektih v regiji Zahodnega Balkana.
Je clan strokovnih in znanstvenih teles, med njimi Sveta za varnost
prometa Republike Srbske ter programskih odborov mednarodnih
konferenc. Je avtor Stevilnih znanstvenih clankov v visoko
rangiranih revijah. Ima certifikate za pregled in revizijo prometne
varnosti ter za prevoz nevarnega blaga. Poleg pedagoskega dela
deluje tudi kot svetovalec pri prometnovarnostnih strategijah in
analizah. Odlikuje ga odli¢na usposobljenost za delo s strokovno
programsko opremo in mocna zavezanost k izboljSanju prometne

varnosti in izobrazevanja v regiji.

ORCID: 0000-0002-8336-8809
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Dejan Mirceti¢, PhD

Raziskovalni sodelavec na Institutu za raziskave in razvoj umetne
inteligence Srbije ter asistent profesor na Fakulteti za tehnic¢ne
znanosti Univerze v Novem Sadu. Dr. Dejan Mirceti¢ je doktoriral
na podrocju napovedovanja povprasevanja in analitike oskrbovalne
verige ter je avtor veC kot 60 znanstvenih clankov. Njegove

raziskave se osredotocajo predvsem na reSevanje realnih poslovnih
in industrijskih izzivov. Na Institutu za umetno inteligenco Srbije je
odgovoren za oblikovanje in razvoj reSitev umetne inteligence za
podjetja in industrijo. Trenutno vodi projekt ISIOP, ki je del
platforme AIPlan4EU v okviru programa za raziskave in inovacije
Obzorje 2020. Poleg dela na podrocju upravljanja oskrbovalne
verige dr. MirCetic pomembno prispeva k uporabi umetne
inteligence v zdravstvu in prehrambni industriji, kjer se osredotoca
na inovativne pristope k optimizaciji procesov in povecanju

ucinkovitosti.

ORCID: 0000-0002-1602-7908
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