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2. ANALITYKA DANYCH
BIZNESOWYCH

Autor: Dejan Mircetic¢

W erze digitalizacji, ze wzgledu na ogromng ilos$¢ danych generowanych codziennie,
nie ma moztiwosi wykorzystania tradycyjnej wiedzy i podej$¢ do zarzadzania procesami
biznesowymi w réznych obszarach, a wiec réowniez do zarzadzania logistyka i tancuchami
dostaw (Nikolici¢ i in. 2019). Web 2.0, wraz z Przemystem 4.0, przetwarzaniem w chmurze,
Internetem Rzeczy (ang. Internet of Things — loT), RFID (ang. Radio Frequency Identification)
i innymi technologiami cyfrowymi doprowadzity do generowania, przechowywania i przesytania
duzych ilosci danych. Wraz ze wzrostem objetosci i ztozonosci danych roénie réwniez ztozono$¢

i czas potrzebny do analizy tych danych i wyciggania z nich wnioskéw.

Koncepcje Big Data po raz pierwszy wprowadzili Cox i Ellsworth w pazdzierniku 1997 r.
w artykule biblioteki cyfrowej ACM (Tiwari i in. 2018). Badania nad pojeciem Big Data i jego
konceptualizacja ewoluowaty nieustannie. Poczatkowo Big Data charakteryzowata koncepcja
3V, ktora obejmowata objetosc, predkosc i roznorodnosc, jak oméwiono w poprzednim
rozdziale. Nastepnie charakterystyka ta zostata rozszerzona o koncepcje 5V, obejmujgcg dwa
dodatkowe atrybuty: prawdziwosc i wartosc¢ (Nguyen iin. 2018; Tiwari i in. 2018). Objetosc¢
odnosi sie do wielkosci generowanych danych; objetos¢ danych cyfrowych rosnie wyktadniczo
(Arunachalam i in. 2018). Rdznorodnos¢ odnosi sie do faktu, ze dane mogg byé generowane
z heterogenicznych Zzrodet wewnetrznych i zewnetrznych, w formatach ustrukturyzowanych,
potustrukturyzowanych i nieustrukturyzowanych (Nguyen i in. 2018). Predkos¢ odnosi sie
do szybkosci generowania i dostarczania danych, ktére mogg by¢ przetwarzane w partiach,
W czasie rzeczywistym, prawie w czasie rzeczywistym lub w sposdb uproszczony
(Nguyen i in., 2018). Prawdziwos$¢ podkresla znaczenie jakosci danych, poniewaz wiele zrodet
danych z natury zawiera pewien stopien niepewnosci i zawodnosci (Nguyen i in. 2018).
Warto$¢ odnosi sie do znajdowania nowej wartosci zawartej w danych, ktéra moze by¢

wykorzystana do lepszego planowania biznesowego).

Analityka duzych zbioréw danych (ang. Big Data Analytics — BDA) obejmuje dwa
wymiary: Duze zbiory danych ( ang. Big Data — BD) opisane koncepcjg 5V oraz Analityke

biznesowg (ang. Business Analytics — BA), ktéra umozliwia uzyskanie wgladu w dane
- -~ |
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poprzez zastosowanie statystyki, matematyki, ekonometrii, symulacji, optymalizacji lub innych
technik wspomagajacych organizacje biznesowe w podejmowaniu lepszych decyzji
(Wang i in. 2016). Big Data Analytics (BDA) obejmuje wykorzystanie zaawansowanych technik
analitycznych stuzacych wyodrebnieniu cennej wiedzy z ogromnych ilosci danych o zmiennych
typach celem wyciggniecia wnioskéw poprzez odkrywanie ukrytych wzorcow i korelacji,
trenddw i innych cennych informacji i wiedzy biznesowej. BDA pozwala na zwiekszenie korzysci
biznesowych, wydajnosci operacyjnej i eksploracje nowych rynkéw, a takze stwarza mozliwosci
rozwoju organizacji (Nguyen i in. 2018; Tiwari i in. 2018). BDA znajduje sie w obszarze
zainteresowania réznych $rodowisk zaréwno akademickich, jak i biznesowych, szczegdinie

w logistyce i zarzadzaniu tancuchem dostaw
2.1. BDA w logistyce i zarzadzaniu tancuchem dostaw

tancuchy dostaw (tD; ang. Supply Chains — SC) stanowig sie¢ firm i zaktadéw
zaangazowanych w przetwarzanie surowcéw w produkty korcowe, a takze w dystrybucje
produktéw finalnych do klientow koncowych. W tancuchach dostaw wystepuja przeptywy
fizyczne, finansowe oraz informacyjne miedzy réznymi firmami. Kazdego dnia taficuchy dostaw
stajg sie coraz bardziej ztozone, bardziej rozbudowane i bardziej globalne. Dlatego tez, aby
pomysinie wdrozy¢ i zarzadzad istniejgcymi procesami w tancuchach dostaw i ich ciggtym
dostosowywaniem do warunkow rynkowych, wspdtczesne fancuchy dostaw wymagaijg
zatrudniania wysoko wykwalifikowanych ekspertéw. Aby sprosta¢ tym trudnym zadaniom,
eksperci LD potrzebujg formalnej edukacji, ktdéra zapewni im wiedze i umiejetnosci z réznych
dziedzin, przede wszystkim z logistyki, technologii informatycznych i ekonomii.

LD to zbidr elementéw fizycznych, ich dziatan i proceséw, poprzez ktdre zachodzi ich
interakcja. Elementy fizyczne, ktére tworzg strukture fancucha, stanowig statg cze$¢ tD.
Decyzje dotyczgce projektu struktury D podejmowane sg na poziomie strategicznym,
a na poziomie taktycznym i operacyjnym podejmuje sie decyzje dotyczace sposobdw i zasad
realizacji poszczegdlnych proceséw logistycznych. Projektowanie statego tD i zarzadzanie
poszczegdlnymi operacjami wspdlnie stanowig zarzadzanie tancuchem dostaw, ktdre definiuje
wydajnos¢ tancucha. Zgodnie z tym, ramy zarzadzania £D sktadajq sie z trzech podstawowych
elementdw: (1) struktur £D; (2) proceséw biznesowych; (3) i komponentéw kontrolnych.
Kazdy z tych elementow jest bezposrednio zwigzany z celami D, to znaczy ze stopniem
spetnienia wymagan uzytkownikdéw kofcowych, przy jednoczesnym poszanowaniu krytycznych

wymiarow biznesu, ktore zalezg od wydajnosci na rynku (kluczowe wskazniki wydajnosci —
|
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ang. Key Perfomance Inficators — KPI). We wspdtczesnym $wiecie konkurencja nie odbywa sie
juz miedzy poszczegolnymi organizacjami, ale miedzy catymi taficuchami dostawy. Efektywne
zarzadzanie LD stato sie zatem potencjalnie cennym sposobem zapewniania przewagi
konkurencyjnej i poprawy wydajnosci organizacji. Zarzadzanie tancuchem dostaw jest faktem
biznesowym, a logistyka jest najpotezniejszym narzedziem umozliwiajgcym osiggniecie
ostatecznej przewagi strategicznej.

Firmy znajdujg sie pod silng presjg poprawy planowania i wydajnosci £D z powodu
takich czynnikéw, jak rosngca niepewnos¢ i konkurencja. Poprawa wydajnosci £D stata sie
ciggtym procesem, ktdry wymaga analitycznego systemu pomiaru wydajnosci. Biorgc pod
uwage liczbe i réznorodnos$¢ proceséw logistycznych i proceséw tancucha dostaw zasoby
wykorzystywane do ich realizacji, parametry, ktére je charakteryzujg, jako podstawe
do okreslania wydajnosci tD, wykorzystuje sie duzg liczbe danych dotyczacych aspektéw:
geograficznych, czasowych i iloSciowych determinantéw towaréw, S$rodkdw transportu,
transportu — aktywdw manipulacyjnych, pojemnosci magazynéw, pracownikéw itp. Dane
generowane poprzez wewnetrzne operacje, a takze transakcje z dostawcami i klientami, moga
by¢ wykorzystywane do odkrywania matych zmian, ktdre mogg mie¢ duzy wptyw
na organizacje pod wzgledem wzrostu wydajnosci, a nawet oszczednosci kosztow. Innymi
stowy, ilos$¢ danych w kazdym £D eksploduje z roznych zrodet danych, proceséw biznesowych
i systemOw informatycznych. Wraz ze wzrostem ilosci i ztozonosci danych rosnie réwniez
Ztozonos$¢ i czas potrzebny na analize tych danych i uzyskanie z nich konkretnych informagiji.
Okreslanie, monitorowanie oraz poprawa logistyki i wydajnosci £D stajg sie bardziej ztozone
i obejmujg wiele procesodw, takich jak identyfikacja srodkéw, definiowanie celéw, planowanie,
komunikacja, monitorowanie, raportowanie i sprzezenie zwrotne. W zwigzku z tym
konwencjonalne podejscia nie mogg by¢ stosowane do podejmowania decyzji w ramach £D

i zarzgdzania faricuchem dostaw.

W zarzadzaniu faficuchem dostaw rosnie zainteresowanie analitykg biznesowg, zwang
rowniez Analitykg tancucha Dostaw (ang. Supply Chain Analytics — SCA).
W spotecznosciach biznesowych i akademickich SCA jest uzywane zamiennie z terminami
takimi jak ,analiza duzych zbioréow danych” i ,analiza biznesowa” (Srinivasan i Swink, 2018).
SCA odnosi sie do wykorzystania danych oraz narzedzi i technik ilosciowych w celu poprawy
wydajnosci operacyjnej, czesto uwidocznionej przez takie wskazniki, jak realizacja zaméwien
i elastycznos¢. Analityka w £D nie jest koniecznie nowym pomystem, poniewaz rézne techniki
ilosciowe i metody modelowania s3 od dawna stosowane w firmach produkcyjnych. Ostatni

1 —
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wzrost zainteresowania analitykg tafcucha dostaw wigze sie z nowymi wyzwaniami
i mozliwos$ciami zaréwno w $rodowiskach biznesowych, jak i informatycznych. Wyzwania te
obejmujg kwestie wynikajgce z zarzgdzania duzymi ilosciami danych (np. dostepnos¢ i jakosé¢
danych) oraz radzenia sobie z niepewnoscig Srodowiskowg. Prawidtowo stosowana SCA moze
mie¢ wplyw na kilka obszarow w tD i moze generowaé znaczace korzySci w zakresie
wydajnosci logistyki: usprawnione planowanie i harmonogramowanie; poprawiona
responsywnos¢; usprawnione planowanie popytu; optymalizacja zaméwien; zoptymalizowane
zarzadzanie zapasami; poprawione planowanie uzupetniania zapaséw. W ostatnich dekadach,
na skutek rozwoju technologicznego, globalizacji i coraz bardziej wymagajacych klientow,
zmienity sie rowniez paradygmaty biznesowe. Na Rysunku 2.1 przedstawiono typowe okresy
(z krotkim opisem) w ewolucji logistyki, SCM i BDA.

3
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Rysunek 2.1 Ewolucja logistyki, SCM i BDA

Zrédto: Arunachalam, Kumar & Kawalek (2018)
2.2. Narzedzia w Analityce Danych Biznesowych

Rysunek 2.2 przedstawia rézne trendy, narzedzia i korzysci stosowane w BDA lub SCA.
Wszystkie zaprezentowane techniki analityczne mozna podzielic na trzy typy: opisowe,
predykcyjne i preskryptywne (Scisle powigzane z normami). Analityka opisowa analizuje
dane i zdarzenia z przesztosci, aby okresli¢ jakie podejscie zastosowac w przysztosci. Poszukuje
odpowiedzi co do przesztych porazek i sukceséw. Analityka predykcyjna wykorzystuje dane
historyczne, aby okresli¢ prawdopodobny przyszty wynik zdarzenia lub prawdopodobienstwo
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wystagpienia sytuacji. Wykorzystuje wzorce znalezione w danych, aby zidentyfikowaé przyszte
ryzyka i mozliwosci. Analityka preskryptywna automatycznie syntetyzuje Big Data, reguty
biznesowe i uczenie maszynowe, aby tworzy¢ przyszte prognozy. Wykracza
poza przewidywanie przysztosci, sugerujgc dziatania, ktére nalezy podjac¢, aby osiggnac
pozadane cele. Jest ona réwniez w stanie zademonstrowac implikacje kazdej mozliwej decyzji
i dziata¢ jako narzedzie wspomagajgce podejmowanie decyzji dla ekspertéw £D. W ponizszych
podrozdziatach przedstawimy i opiszemy rézne narzedzia analityczne stosowane w BDA w SCM.
Ponadto skupimy sie na strategiach zwiekszania wiedzy w zakresie BDA dla ekspertow LD XXI
wieku, poprzez kilka studiow przypadkéw.

danchistoryczrio “ensy, Analityka tancucha dostaw
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Rysunek 2.2 Trendy, narzedzia i korzysci SCA

Zrédto: Opracowanie wiasne

2.2.1. Analityka opisowa

Analityka opisowa zapewnia podsumowanie statystyk opisowych dla danej probki
danych, na przykfad: srednia, moda, mediana, zakres, histogram i odchylenie standardowe.
Analityka opisowa wskazuje, co wydarzylo sie w przesztosci i wyprowadza informacje
pochodzace ze znacznych ilosci danych, aby odpowiedzie¢ na pytanie, co sie dzieje w danej
organizacji. Na podstawie informacji w czasie rzeczywistym o lokalizacjach i iloSciach towaréw
w fancuchu dostaw menedzerowie podejmujg decyzje na poziomie operacyjnym
(np. dostosowujg harmonogram wysytek, rozmieszczajg pojazdy, sktadajg zamdwienia
na uzupetnienie zapasow produktow itp.) (Souza, 2014). Analityka ta prébuje identyfikowac
szanse i problemy wykorzystujac internetowy system przetwarzania analitycznego i narzedzia
wizualizacji wspierane przez informacje dostarczane w czasie rzeczywistym, a takze
technologie raportowania (np. GPS, RFID, kod kreskowy transakcji). Typowymi przykfadami
analityki opisowej sg raporty, ktére dostarczajg historycznych spostrzezen dotyczacych

produkgiji, finansdw, operaciji, sprzedazy, finanséw, zapaséw i klientdw firmy (Tiwari i in. 2018).
|
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2.2.2. Analityka predykcyjna

Analityka predykcyjna wykorzystuje dane historyczne do okreslenia prawdopodobnego
przysztego wyniku. Analityka predykcyjna w tancuchach dostaw wyprowadza prognozy popytu
z danych historycznych i odpowiada na pytania dotyczace tego, co sie wydarzy lub co
prawdopodobnie sie wydarzy (Tiwari i in. 2018). Wykorzystuje sztuczng inteligencje, algorytmy
optymalizacji i systemy eksperckie do przewidywania przysztych zachowan na podstawie
wzorcdw odkrytych w przesztosci, a takze zatozenia, ze zdarzenia historyczne sie powtorza.
Wykorzystuje rowniez wzorce zaszyte w danych do identyfikacji przysztych ryzyk, mozliwosci
optymalizacji oraz przewidywania przysztosci. Stuzy ona do uzupetniania brakujacych
informacji i eksplorowania wzorcéw danych za pomocg statystyki, symulacji i programowania.

2.2.3. Analityka preskryptywna

Analityka preskryptywna wyprowadza rekomendacje decyzyjne na podstawie modeli
analityki opisowej i predykcyjnej, a takze optymalizacji matematycznej, symulacji lub technik
podejmowania decyzji wielokryterialnych. Wykracza poza przewidywanie przysztych wynikdw,
sugerujac réwniez dziatania, ktére przyniosg korzysci na podstawie przewidywan, pokazujac
decydentowi implikacje kazdej opcji decyzyjnej. Analityka preskryptywna odpowiada
na pytanie, co powinno sie wydarzyc.

2.3. Otoczenie BDA

Gtownym celem ekosystemu BDA jest dostarczanie wartosci dla decydenta. W zwigzku
z tym podstawowym celem BDA jest udostepnienie wgladu w procesy biznesowe i dostarczenie
podpowiedzi na temat tego, w jaki sposdb obnizy¢ koszty i zwiekszy¢ poziom obstugi dla
klientow koncowych. Aby zrealizowa¢ swoj cel, rozwigzania BDA sg zwykle dostarczane
w formie systemu wspomagania decyzji (ang. Decision Support System — DSS) lub systemu
eksperckiego (ang. Exper System — ES). Dlatego w tym i kolejnych rozdziatach skupimy sie
na kluczowych filarach BDA: danych biznesowych, eksploracji danych i odkrywaniu
wiedzy (analiza danych, DSS, platformy ES itp.).

Dane biznesowe

Koncepcja danych jest szczegdtowo wyjasniona w pierwszym rozdziale tej ksigzki. Dane
sg kluczowym czynnikiem do przeprowadzania wszelkiego rodzaju analiz. Dane biznesowe

sg generowane w wyniku wykonywania procesow w danym $rodowisku biznesowym.

1 —
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W przypadku LD istnieje wiele proceséw i podproceséw zaangazowanych w dostarczanie ustug
klientowi ostatecznemu (Rysunek 2.3).

Rysunek 2.3 przedstawia strukture £D, gdzie w przypadku SCA kazdy z podanych
procesow mozna obserwowac jako generator danych biznesowych. Wygenerowane dane
roznig sie pod wzgledem znaczenia i wptywu na ostateczne cele przedsiebiorstwa. W zwigzku
powyzszym dane biznesowe mozna podzieli¢ na dane napedzane wewnetrznie
i zewnetrznie. Dane napedzane wewnetrznie to dane, ktore pojawiajg sie w wyniku struktury
przedsiebiorstwa, hierarchii i sposobu, w jaki organizacja zdecydowata sie dziata¢ (na przyktad
dane produkcyjne, dane dotyczace zasobow ludzkich, dane dotyczace dostaw, dane ksiegowe
itp.). Dane te sa rozne dla kazdego przedsiebiorstwa i stuzg do raportowania, analizowania
i sprawozdawczosci prawnej dla wtadz (dane ksiegowe). Interesujgcym jest réwniez fakt, ze
firmy bezposrednio kontrolujg i wptywaja na te dane, co czyni je istotnymi jedynie dla tej
konkretnej organizacji.

Podzial dzialalnosci do 1960 1. Integracja dzialalnosci 1960-2000 2000+
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Uslugi informacyjne
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Rysunek 2.3 Ewolucja logistyki i tancuchéw dostaw

Zrodio: Hesse & Rodrigue (2004)

Dane zewnetrzne odnoszg sie do danych generowanych poza organizacjg, ktére moga
by¢ ogdinodostepne, niestrukturyzowane lub zbierane przez organizacje zewnetrzne (dane
prywatne). Dla analitykéw D szczegdlnie istotne sg dane zewnetrzne udostepniane miedzy
ogniwami w fancuchach dostaw, w tym dane o popycie rynkowym. Sg one istotne, poniewaz
stanowig wynik reakcji rynku na produkty i ustugi firmy. Organizacja nie ma bezposredniego
wptywu na te dane, chociaz firmy probujg posrednio poprawi¢ reakcje rynkowg klientéw
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wykorzystujgc procesy popytowe i ich podprocesy w postaci planowania popytu. Ponadto
przedsiebiorstwa probuja modelowaé udziat w rynku swoich produktéw za pomoca dziatan
planowania popytu, takich jak pakowanie, promowanie produktu, przeprowadzanie promocji
sprzedazy, korzystanie z kilku kanatdw dystrybugiji itp.

Firmy inwestujg duzo czasu, pieniedzy i wysitku, aby lepiej zrozumie¢ i modelowac
swoje procesy zgodnie z danymi o popycie rynkowym. Z kilku powoddw jest to bardzo trudne
zadanie. Przede wszystkim firmy muszg okresli¢ infrastrukture, procedury i umowy
ze sprzedawcami detalicznymi, aby mdc $ledzi¢ i rejestrowaé dane o popycie. Zazwyczaj firmy
wykorzystujg dane o sprzedazy gromadzone od partneréw na dole tancucha (downstream)
jako dane zastepcze dla danych o popycie. W rzeczywistosci nie sg to dane o popycie, a raczej
dane o zakupach, ktére moga znacznie znieksztatci¢ informacje na temat popytu. Taka
praktyka jest bardzo powszechna, poniewaz firmy niechetnie udostepniajg swoje dane.
Jednakze praktyka ta jest niewtasciwa, o czym duza cze$¢ organizacji nie wie. Jedng z wad
tego podejscia jest fakt, iz powoduje ono efekt byczego bicza (ang. bullwhip effect) wsrdd
partnerow w ramach tancucha dostaw. Innym podejsciem do gromadzenia danych jest
wykorzystanie danych z punktéow sprzedazy (ang. point of sale — POS) sprzedawcow
detalicznych jako danych zastepczych dla danych popytowych (Syntetos i in., 2016). To
podejscie ma to rdwniez swoje zalety i wady, poniewaz nie bierze pod uwage sytuacji braku
towaru na potkach sklepowych. Takie dziatanie wymaga rowniez stworzenia silnej
infrastruktury informatycznej i uméw ze sprzedawcami detalicznymi.

Drugim ,problemem” wigzgcym sie z danymi generowanymi przez rynek jest fakt, ze
nie podazajg one za zwyktymi procesami generowania statystyk. Stanowi to pewng trudnosc,
poniewaz wiekszo$¢ metod matematycznych i statystycznych zaktada, ze dane podazajg za
pewnym procesem generowania statystyk. Jest to szczegdlnie zauwazalne w £D, gdzie modele
dotyczace zapaséw zaktadaja, ze popyt w okresie realizacji zamoéwienia podaza za rozktadem
normalnym, a do obliczania zapasu bezpieczenstwa nalezy wykorzysta¢ réwnania opierajgce
sie takze o rozklad normlany. Wedtug Mirceti¢a i in. (2017), Mirceti¢a i in. (2022) oraz Mircetica
i in. (2018), 90% danych z puli 97 serii w badaniu empirycznym przemystu piwowarskiego
nie podgza za rozktadem normalnym. Ponadto modele obliczania wielkosci zapaséw zaktadaja,
ze popyt jest deterministyczny i roéwnomiernie roztozony we wszystkich okresach,
a w rzeczywistosci tak nie jest. Na przyktad na Rysunku 2.4 przedstawiono popyt na wstepnie
pokrojone salami dla witoskiego producenta w okresie 2015-2022. Popyt wykazuje wyrazne

zachowanie niedeterministyczne, tj. stochastyczne (z losowymi wahaniami i trendem).
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Rysunek 2.4 Popyt na wstepnie pokrojone salami w plastrach w latach 2015-2022
Zrodio: Opracowanie wiasne
Ponadto dzienne zapotrzebowanie wykazuje bardzo zmienne zachowanie, dlatego agregacja

zapotrzebowania w rdznych horyzontach czasowych (tygodniowym, miesiecznym itd.)

charakteryzuje sie wyraznym trendem galopujgcego popytu (Rysunek 2.5).

Popytw horyzontach czasowych

. nady
it nd(os
iy V/

Rok

Rysunek 2.5 Agregacja popytu w réznych horyzontach czasowych

Zrodto: Opracowanie wiasne

Agregacja popytu pokazuje wyrazng nowg rzeczywisto$¢ od poczatku COVID-19 (wzrostowy
trend w procesie popytu konsumpcyjnego)! To niezbity dowdd na to, ze popyt nie jest

deterministyczny. Jesli chodzi o zatozenie normalnosci, Rysunek 2.6 pokazuje znaczng
-
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rozbiezno$¢ od rozkladu normalnego, majagc na uwadze, ze jest to rozktad skrajnie

asymetryczny prawostronnie.

Rysunek 2.6 pokazuje, ze popyt na salami ulegt znacznej zmianie od poczatku pandemii
COVID-19. Pierwszy lockdown we Wtoszech miat miejsce 21.02.2020 (pionowa czerwona linia
na Rysunku 2.4), po ktérym popyt na wstepnie pokrojone salami gwattownie wzrdst i osiggnat
historyczne maksimum. Popyt stale sie zmieniat, osiggajac najwyzszy wzrost w dniu
20.12.2021, kiedy to sprzedano 21280 pokrojonych sztuk w ciggu jednego dnia.

Histogram catkowitego zuzycia

Czestotliwosc

Catkowite zuzycie

Rysunek 2.6 Empiryczny rozkiad popytu

Zrodto: Opracowanie wiasne

Oprécz problemdéw z wyzej wymienionymi zatozeniami teoretycznymi dotyczacymi
danych, obecna sytuacja w Swiatowej gospodarce, a w konsekwencji w ramach tancuchéow
dostaw, stawia przed analitykami biznesowymi kolejne pytania. Pytania te pojawiajg sie
w wyniku pandemii, kryzyséw wojennych, niedoboréw zasobdw, rosnacej inflacji, zatamania
Swiatowych fafncuchdw dostaw itp. Pytanie, ktére wspédtczesni analitycy biznesowi muszg
rozwigzac¢, zajmujac sie danymi wygenerowanymi po rozpoczeciu 2019 roku, brzmi: Jak dtugi
okres i horyzont danych sg teraz istotne dla obserwacji i modelowania? Wida¢ to wyraznie
na Rysunku 2.4. Jesli przyjrzymy sie blizej rysunkowi, zauwazymy, ze przed pandemia
COVID-19 i lockdownem konsumenci nigdy nie spozywali wstepnie pokrojonego salami

1 —
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w ilosciach takich jak od pierwszego lockdownu. Mozna zauwazy¢, ze spozycie danego
produktu gwattownie wzrosto. Teraz pojawia sie kilka pytan:

= (Czy to tylko moda na konsumpcje spowodowana specyficznymi warunkami podczas
pandemii?

* Czy ten trend utrzyma sie w przysztosci i firma bedzie musiata zwiekszy¢ produkcje?

= Czy dane sprzed COVID-19 (z lat 2015-2020) maja dzi$ jakakolwiek wartos$¢ i czy nalezy
je uwzgledni¢ przy modelowaniu danych dotyczacych popytu na wstepnie pokrojone

salami?

Sa to bardzo trudne pytania, na ktére nie da sie odpowiedzie¢ bez odpowiedniej procedury

analizy danych, ktdra zostanie przedstawiona w kolejnych rozdziatach.

1 —
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