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WSTEP

Metody symulacyjne sg stosowane do opisu, badania i projektowania systemow
gospodarczych i spotecznych od kilkudziesigciu lat. Wspolczesne zastosowania sy-
mulacji datuja si¢ od czaséw drugiej wojny swiatowej, kiedy narodzito si¢ podejscie
badawcze zwane metoda Monte Carlo. Umozliwialo ono matematyczne modelowa-
nie proceséw rzeczywistych zbyt ztozonych, aby mozna byto przewidzie¢ ich wyni-
ki za pomoca rozwiazan analitycznych. Poczatkowo metoda symulacji stosowana
byta gtéwnie w fizyce i matematyce, jednak obecnie przyktady zastosowania mozna
bez najmniejszego trudu odnalez¢ nie tylko w naukach fizyczno-matematycznych,
ale réwniez wszedzie pomiedzy chemia, naukami przyrodniczymi a ekonomia, za-
rzadzaniem i praktyka finansowa. To wlasnie na polu zarzadzania zauwazy¢ mozna
coraz silniejsza potrzebe wykorzystania metod symulacyjnych, ktore sa w stanie do-
starczy¢ decydentom narzgdzi umozliwiajacych oceng sytuacji obarczonych niepew-
noscia. Glowna zaleta modeli symulacyjnych jest bowiem brak ograniczen dotycza-
cych struktury i1 stopnia skomplikowania badanego systemu oraz mozliwosé
uwzglednienia procesoOw stochastycznych, co pozwala na modelowanie systemow
rzeczywistych o wysokim stopniu ztozonos$ci i duzym udziale czynnikéw losowych.

Symulacja jest do$¢ szczegdlnym podejsciem badawczym. Jest to w rzeczywisto-
$ci nie jedno podejscie, ale zbidr metod i technik, ktore nasladujq dziatanie systemu
rzeczywistego, uzywajac komputer i r6znego rodzaju oprogramowanie. Ta wielo§¢
podejs¢ identyfikowanych jako metody symulacyjne wprowadza pewien zamet,
szczegblnie wsroéd poczatkujacych adeptow symulacji. Pod wspolnym szyldem symu-
lacji wystepuja: symulacja dyskretna, symulacja ciagla (w tym metoda dynamiki sys-
temdw), metoda Monte Carlo (w tym symulacje statyczne w arkuszu kalkulacyjnym),
gry kierownicze, symulacja jakosciowa, agentowa i inne. Odmienno$¢ takich podejsc,
jak np. symulacja Monte Carlo i dynamika systeméw sprawia, ze osoby postugujace
si¢ tymi metodami moga mie¢ trudno$ci z wzajemna komunikacja.

Spoiwem taczacym tre$ci prezentowane w tej ksiazce jest losowosé. To wiasnie
umiejetnos¢ nasladowania probabilistycznej natury zjawisk rzeczywistych zdecydo-
wala pierwotnie o sukcesie metody symulacyjnej Monte Carlo i sprawita, ze symula-
cja stochastyczna znajduje obecnie zastosowanie w analizie r6znorodnych probleméw
decyzyjnych. Ksiazka ta przeznaczona jest dla studentow kierunkoéw zarzadzania, ale
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réowniez dla menedzerow, decydentdw i wszystkich tych, ktorzy chcieliby dowiedzie¢
sig, w jaki sposob — za pomoca symulacyjnego modelu komputerowego — bada¢ zja-
wiska ekonomiczne, ktorych przebieg ma charakter /osowy. Losowo$¢ sprawia, ze do-
ktadny opis jest mozliwy dopiero post factum, w momencie, kiedy badane zjawisko
juz si¢ dokonato. W trakcie podejmowania decyzji dostgpna jest jedynie wiedza
o mozliwych, opisanych za pomoca funkcji prawdopodobienstwa, kierunkach ewolu-
cji zjawiska.

W ksiazce podjeto probe calosciowego przyjrzenia si¢ metodologii budowy i sto-
sowania stochastycznych modeli symulacyjnych, ze szczegdlnym uwzglgednieniem
metody symulacji zdarzeniowej, zwanej rowniez symulacjq dyskretnq. Przyjmujac za
niepodwazalny fakt, Ze otaczajace nas zjawiska rzeczywiste maja naturg probabili-
styczna, starano si¢ zademonstrowaé, jak poprawnie wples¢ niepewnos$¢ do modelu
symulacyjnego; jak upewnic¢ sig, ze losowy charakter uzyskiwanych wynikow oddaje
istote systemu, ktérego model zbudowalismy, a nie wynika z btedéw, ktére popehnili-
$my w trakcie prac nad modelem; w jaki sposob pozyskiwa¢ wyniki symulacji i w jaki
sposob je interpretowac, aby poglebi¢ wiedz¢ o badanym systemie, w ktorym wyste-
puja czynniki o charakterze losowym. Albert Einstein, jeden z najwigkszych fizykow
naszych czaséw, nie zgadzat si¢ co prawda z probabilistyczng interpretacja §wiata ofe-
rowana przez fizyke kwantowa, czemu dat wyraz zdaniem Nigdy nie uwierze, ze Bog
gra ze Swiatem w kosci, jednak wlasnie niepewnos¢ skutkow planowanych dziatan
sprawia, ze menedzerowie poszukuja narzedzi umozliwiajacych podejmowanie racjo-
nalnych decyzji w warunkach ryzyka.

O niestabnacym zainteresowaniu metodami symulacyjnymi na §wiecie $wiadcza
pojawiajace si¢ kazdego roku nowe ksiazki oraz kolejne wznowienia cenionych pod-
recznikéw akademickich. Rynek polski jest pod tym wzgledem dos$¢ ubogi. Brakuje
thumaczen uznanych wydawnictw zagranicznych, a nieliczne opracowania polskich
autoroOw nie sg w stanie wypenic istniejacej luki. By¢ moze ksiazka ta utatwi czytel-
nikowi wglebianie si¢ w ciekawy $wiat symulacji komputerowej i zachgcei do siggnig-
cia po inne jeszcze zrodta literaturowe.

W pierwszym rozdziale omowiono og6lna ide¢ symulacji i procesu modelowania
symulacyjnego bez odwotywania si¢ do konkretnej techniki. Na poczatku uporzadko-
wano definicje dotyczace trzech waznych pojeé: systemu, modelu i symulacji, a na-
stepnie wyszczegolniono gtéwne cele badan symulacyjnych i scharakteryzowano po-
szczegllne etapy analizy symulacyjnej. Przyblizono niezorientowanemu w tematyce
modelowania symulacyjnego czytelnikowi pojgcie symulacji, wyjasniono kiedy i dla-
czego warto siggnac po rozwiazania symulacyjne, jakie korzysci i zagrozenia niosa ze
soba metody symulacyjne.

Rozdzial drugi dotyczy zagadnien zwigzanych z przygotowaniem danych wej-
sciowych o charakterze losowym. Dane nalezy najpierw poprawnie pozyskac z syste-
mu rzeczywistego; w tym celu przypomniane zostaty kluczowe kroki metody repre-
zentacyjnej. Po zebraniu, dane sa wprowadzane do modelu pod postacia rozktadow
losowych. Scharakteryzowano zatem najwazniejsze dla modeli symulacyjnych rozkta-
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dy ciagte i dyskretne, a nastgpnie omoéwiono procedurg dopasowania rozkladu teore-
tycznego do zebranej probki danych.

Podjecie decyzji o postaci rozktadu losowego wprowadzanego do modelu nie
spowoduje oczywiscie automatycznego uzyskania zmienno$ci o takim charakterze.
W rozdziale trzecim oméwiono kolejne etapy zamiany teoretycznej formuly rozktadu
na losowe warto$ci odpowiadajace wybranym zmiennym losowym. Przypomniano
kluczowe dla tego zagadnienia pojecie liczb losowych i wyjasniono, w jaki sposob
w modelach matematycznych uzyskuje si¢ takie liczby, a nastgpnie omowiono metode
transformacji odwrotnej — najczgsciej stosowang technike zamiany liczb losowych na
zmienne losowe. W symulacjach stochastycznych szczegolna rolg odgrywa proces
losowego naptywu zgloszen do systemu i dlatego temu zagadnieniu po$wiecono ostat-
ni punkt rozdziatu trzeciego.

W rozdziale czwartym omowiono najwazniejsze podejScie w grupie symulacyj-
nych metod stochastycznych, czyli symulacje¢ dyskretna, nazywana réwniez symulacja
zdarzeniowa lub kolejkowa. Przedstawiono podstawy teoretyczne metody i zaprezen-
towano przyktadowe modele, skupiajac si¢ na najistotniejszych kwestiach metodolo-
gicznych. Metoda symulacji dyskretnej zostala omoéwiona bez odwotywania si¢ do
konkretnego narzedzia, tak aby umozliwi¢ czytelnikowi zapoznanie si¢ z metodolo-
gicznymi aspektami modeli zdarzeniowych. Wyszczeg6élniono kluczowe elementy
dyskretnego modelu symulacyjnego i scharakteryzowano podstawowe podejscia teo-
retyczne wyrozniane w grupie modeli kolejkowych: przegladu dziatan, planowania
zdarzen i interakcji procesow. W celu zilustrowania przebiegu symulacji zdarzeniowej
przeprowadzono r¢czng symulacjg na trzech wybranych przyktadach.

W kolejnych rozdziatach powrdécono do ogdlnych rozwazan odnoszacych si¢ do
teorii symulacji: analizy zasadno$ci modeli symulacyjnych i planowania eksperymen-
tow symulacyjnych.

W rozdziale piatym zdefiniowano pojgcie weryfikacji, walidacji i wiarygodnosci
modeli, zaprezentowano glowne podejscia metodologiczne oraz wyszczegolniono
podstawowe zasady i techniki walidacji i weryfikacji modeli symulacyjnych.

W rozdziale szostym omowiono zagadnienie planowania eksperymentow w dwdch
aspektach. Po pierwsze, niezbedny jest taki sposoéb uruchomienia modelu, aby mozna
byto wychwyci¢ typowy obraz dzialania systemu, a nie jednostkowe (czyli przypad-
kowe) jego zachowanie. Z kolei osiagnigcie merytorycznego celu badan symulacyj-
nych oznacza podjgcie decyzji przed uruchomieniem symulacji, odnosnie do wyboru
takiej konfiguracji parametréw modelu, ktdra pozwoli uzyska¢ odpowiedzi na posta-
wione pytania przy najmniejszej mozliwej liczbie przeprowadzonych eksperymentow.

W rozdziale si6dmym przedstawiono metod¢ Monte Carlo, ktéra nalezy do grupy
stochastycznych metod symulacyjnych i jest najczesciej stosowana do badania zja-
wisk, w ktorych czas nie odgrywa istotnej roli. Podej$cie Monte Carlo mozna jednak
zastosowa¢ rowniez do prowadzenia symulacji dynamicznej, w trakcie ktorej obser-
wuje si¢ zmiany systemu zachodzace w czasie i wykorzystuje si¢ informacje zebrane
podczas wczesniej symulowanych okresow. W takim ujeciu metodg symulacyjna
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Monte Carlo mozna potraktowac¢ jako odmiang symulacji dyskretnej, akcentujac istot-
na zalete, jaka jest mozliwo$¢ budowy modeli symulacyjnych w arkuszu kalkulacyj-
nym. Naturalnym $rodowiskiem budowy modeli Monte Carlo jest bowiem arkusz,
chetnie uzywane narzedzie do rozwiazywania roznorodnych probleméw decyzyjnych.
W rozdziale tym omoéwiono etapy prowadzenia symulacji Monte Carlo, prezentujac
szczegotowo wiele przyktadowych modeli. Zadbano o to, aby przywotywane byty tyl-
ko standardowe funkcje programu Excel, umozliwiajace prowadzenie symulacji bez
koniecznosci instalowania dodatkowych naktadek.

W ostatnim, 6smym rozdziale zamieszczono przyktadowe modele dyskretne opra-
cowane za pomoca Areny — komputerowego srodowiska graficznego do prowadzenia
symulacji zdarzeniowej. Zaprezentowano podstawowe kwestie zwigzane z budowa
1 uruchomieniem prostych modeli symulacyjnych za pomoca Areny v.10. Rozdziat ten
zawiera informacje wprowadzajace, ktore powinny utatwi¢ dalsza samodzielna nauke.
Dydaktyczna wersja programu Arena dostegpna jest jako dodatek do wielu angielskoje-
zycznych podrecznikow akademickich, a na kilku polskich uczelniach prowadzone sa
zajecia z wykorzystaniem tego narzg¢dzia. Pominigcie tego rozdziatu nie pomniejszy
0g6lnosci wywodoéw prezentowanych w ksiazce i Czytelnik niezainteresowany pre-
zentowanym $rodowiskiem Areny moze zakonczy¢ lekture na rozdziale siodmym.



1. SYSTEM, MODEL I SYMULACJA

1.1. WPROWADZENIE DO ZAGADNIENIA SYMULACJI

Naturalnym sposobem badania systemow rzeczywistych jest prowadzenie ekspe-
rymentdw bezposrednio na obiekcie (por. rys. 1.1). Mozna na przyktad manipulowac
czasem pracy sygnalizacji $wietlnej (na poszczeg6élnych skrzyzowaniach miejskich)
tak, aby doprowadzi¢ do ich synchronizacji, zapewniajacej najkrétszy czas przejazdu
samochodow przez centrum miasta w réznych porach doby; kierownictwo hurtowni
moze ocenia¢ skutki zastosowania roéznych strategii kontroli zapasow w aspekcie
plynnosci realizacji zamowien; dyrekcja supermarketu moze bada¢ wplyw poszcze-
gblnych wariantdéw harmonograméw pracy pracownikow stanowisk kasowych na
sprawnos¢ obstugi klientéw; administrator systemu komputerowego moze testowaé
rozne zasady korzystania z sieci przez uzytkownikow. Jezeli mozliwe jest przeprowa-
dzenie eksperymentu bezposrednio na systemie bez wywolywania niepozadanych
skutkow, to jest to z pewnoS$cia najwlasciwsza decyzja. Nie zawsze jednak mozemy
si¢ na tego rodzaju proby zdecydowac. W wielu przypadkach eksperyment na syste-
mie rzeczywistym bedzie niemozliwy, kosztowny lub mozliwy, ale bardzo trudny do
przeprowadzenia, np.:

e nie mozna testowac alternatywnych strategii w firmie, ktéra dopiero zamierzamy
zatozy¢,

e nawet jezeli firma juz istnieje, zbyt kosztowne bgdzie np. wybudowanie nowej
hali produkcyjnej po to, by przekonac sig, ze inwestycja taka nie poprawita znaczaco
naszych mozliwosci produkcyjnych,

e trudno byloby sprowadzi¢ podwodjna liczbe klientow do banku, aby przekonac
si¢, czy oddzial poradzi sobie z obstuga w przypadku zamknigcia innego, pobliskiego
oddziatu,

e testowanie nowych procedur celnych na lotnisku moze spowodowac¢ chaos i licz-
ne skargi podréznych,

e cksperymentowanie z r6zna liczba pracujacych karetek pogotowia nie wysztoby
zapewne na zdrowie pacjentom.
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W powyzszych sytuacjach (i wielu innych) mozna zbudowa¢ model, ktéry bedzie
zastepowat system w eksperymentach, a nastgpnie zadawac pytania, co mogtoby sig
zdarzy¢, jezeli podejmiemy taka czy inna decyzjg lub wtedy, gdy wydarzy si¢ cos, co
trudno nam bedzie kontrolowaé (powazna awaria w firmie, wypadek masowego zatru-
cia w miescie itp.). Badania na modelu nie przyniosa nikomu szkody, a my mozemy
formulowaé nawet bardzo zaskakujace pytania.

Mozemy wyrézni¢ wiele typow modeli. Juz w szkole podstawowej sklejamy
modele figur przestrzennych, czyli budujemy modele fizyczne. Modelem fizycznym
moze by¢ np.: makieta miasta, na ktorej bedziemy analizowa¢ mozliwe skutki roz-
nych rozwiazan komunikacyjnych; model restauracji w pelnej skali, gdzie prowa-
dzone beda szkolenia pracownikow i testowane roézne procedury obstugi; symulator
lotu przeznaczony do szkolenia pilotow; symulator pomieszczen kontrolnych elek-
trowni nuklearnych.

Innym rodzajem modeli sa modele matematyczne, ktore opisuja system rzeczy-
wisty za pomoca zbioru symboli i relacji. Model matematyczny moze by¢ przedsta-
wiony w postaci programu komputerowego (uwaga: model matematyczny nie jest
tozsamy z modelem komputerowym). Jezeli model taki jest wiarygodny (czyli po-
prawnie opisuje badany system), chcielibySmy na podstawie obserwacji modelu zna-
lez¢ odpowiedzi na pytania zwigzane z zachowaniem si¢ systemu. Manipulowanie
modelem nie bedzie miato zadnych nieoczekiwanych (czy wrecz niepozadanych)

skutkow dla systemu.

Eksperyment na Eksperyment ha
systemie modelu systemu
rzeczywistym

yd

Model Model
fnzyczny matematycany
Rozwigzanie
analityczne

Rys. 1.1. Metody analizy systemow rzeczywistych
Zrédto: [Law i Kelton 1991]

Po zbudowaniu wiarygodnego modelu matematycznego nalezy znalez¢ sposob na
manipulowanie i postugiwanie si¢ nim oraz analiz¢ jego zachowania. Mozna w tym
celu zastosowaé metody analityczne, takie jak: teoria masowej obstugi, rachunek roz-
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niczkowy, teoria programowania liniowego, algebra i inne. Dysponujemy wtedy jasno
zdefiniowanymi formutami do udzielania odpowiedzi na zadane pytania, a co najwaz-
niejsze, odpowiedzi te sa jednoznaczne i dokladne. Wiele systemow, ktore chcemy
analizowac¢ jest jednak na tyle skomplikowana, ze modele tych systemow sa roOwniez
skomplikowane, co czgsto uniemozliwia zastosowanie metod analitycznych. Mozemy
oczywiscie zbudowaé uproszczony model takiego systemu, ale najprawdopodobniej
nie bedzie on wiarygodny. Uzyskamy wtedy klarowne i proste odpowiedzi na zle
sformutowane pytania. Alternatywa moze by¢ zastosowanie symulacji.

Symulacja jest jedna z technik rozwiazywania modeli matematycznych. Wywo-
dzi si¢ z teorii statystyki i z metod analizy zlozonych stochastycznych systemow fi-
zycznych. W obu podejsciach uzywa sig liczb i zmiennych losowych w celu osza-
cowania uzyskanych wynikéw i/lub proponowanego rozwiazania. W symulacji
niezbedna jest ponadto umiejetnos¢ modelowania oraz znajomos$¢ metod analizy sta-
tystycznej i wnioskowania heurystycznego. Chociaz poczatki symulacji siegaja cza-
sow, w ktorych nie znano maszyn cyfrowych, trudno wyobrazi¢ sobie obecnie pro-
wadzenie badan symulacyjnych bez komputerow, stad do nazwy symulacja
przylgneto na state okreslenie komputerowa.

Symulacja oznacza eksperyment prowadzony na modelu matematycznym systemu
rzeczywistego, zapisanym w postaci programu komputerowego, w miejsce ekspery-
mentu wykonywanego bezposrednio na badanym obiekcie. W stwierdzeniu tym, klu-
czowe znaczenie dla zrozumienia istoty i natury symulacji maja stowa model i ekspe-
ryment. Podobnie jak inne techniki ilosciowe wykorzystywane do wspomagania
procesow decyzyjnych, symulacja wymaga zbudowania modelu matematycznego.
Tym, co odr6znia symulacj¢ od innych podejsé, jest wlasnie eksperymentowanie na
modelu poprzez wielokrotne uruchamianie go, obserwowanie dzialania i analizowanie
wynikéw, ktore najczesciej sa zbiorem wartosci, a nie jedna liczba.

Stowo symulacja wywodzi si¢ z jezyka tacinskiego od stowa similis, majacego
znaczenie: podobienstwo, podobny. Rdzen tego stowa tkwi takze w wyrazach tacin-
skich similo — podobny, similare — udawaé, upodabniac si¢ oraz simulacrum — uda-
waé. Wspolczesne rozumienie pojecia symulacji w niektorych jezykach ma takze
etymologiczne zrodto w greckim stowie mimeisthai, znaczacym tyle, co nasladowac,
graé rolg oraz tacinskim imitatio, oznaczajacym nasladowanie (np. rosyjskie umuma-
yus). W sensie znaczeniowym slowo symulacja ma zatem takze swoje znaczenia bli-
skoznaczne: imitacja, mimikra, mimetyzm.

Poczatek wspoélczesnych zastosowan symulacji to okres II wojny $wiatowej, kiedy
to opracowano metode, ktorej nadano nazwe pochodzaca od znanej z hazardu dzielni-
cy ksigstwa Monako, aby podkresli¢ losowy charakter zjawisk, do badania ktorych
moze by¢ ona wykorzystana. Oficjalnie metoda Monte Carlo ,,narodzita si¢” w 1944
roku w trakcie badan nad teorig konstrukcji bomby atomowej. W historii jej powstania
odnajdujemy polskie §lady. Wywodzacy si¢ z Lwowskiej Szkoly Matematycznej ma-
tematyk Stanistaw Ulam wspotpracowat z profesorem Johnem von Neumannem
1 wniost znaczacy wktad w rozwoj pierwszych metod numerycznych. To wtasnie fa-
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scynacja Ulama procesami losowymi naprowadzita zespot kierowany przez Johna von
Neumanna na pomyst wykorzystania liczb losowych do opisu mozliwych trajektorii
neutronow w procesie dyfuzji jadrowej. Poniewaz bylo to zadanie §cisle tajne, nadano
mu kryptonim ,,Monte Carlo”, wiazac losowo$¢ zdarzen ze Swiatowej stawy gniazdem
hazardu. Obecnie nazwa Monte Carlo odnosi si¢ do pewnej galezi eksperymentdéw
matematycznych bazujacych na liczbach losowych.

Analiza symulacyjna byla stosowana poczatkowo gtéwnie w sektorze produkcyj-
nym (planowanie, sterowanie zapasami, linie produkcyjne), ale stopniowo modele
symulacyjne powstawaly takze w sektorach nieprodukcyjnych, np. ustugowym 1 rza-
dowym (analiza szpitalnego systemu przyje¢ i wypisow, systemy transportowe i inne).
Obszary zastosowan symulacji sa bardzo rozlegle i stale si¢ powigkszaja. Znane przy-
ktady wdrozen modeli symulacyjnych obejmuja systemy finansowe, transportowe,
produkcyjne, dystrybucyjne, ustugowe.

Modelami symulacyjnymi sg rowniez gry kierownicze, ktore maja niezwykle bo-
gata historig, siggajaca czaséw prehistorycznych. O rozwoju symulacyjnych gier kie-
rowniczych do XIX wieku mozna przeczyta¢ w [Balcerak i Petech 1999].

1.2. ISTOTA SYMULACJI

Definicji i okre$len pojecia symulacja jest wiele. Ponizej zamieszczono tylko kilka
z nich.

Gordon [1974] zdefiniowal symulacje jako technike rozwiqzywania problemow,
polegajqcq na sledzeniu w czasie zmian zachodzqcych w dynamicznym modelu sys-
temu.

Wedhlug Naylora [1974] symulacja to technika numeryczna stuzqca do dokonania
eksperymentow na pewnych rodzajach modeli matematycznych, ktore opisujq przy
pomocy maszyny cyfrowej zachowanie sie ztozonego systemu w ciqgu diugiego czasu.

Fishman [1981] stwierdzil, Zze symulacja to metoda badania zachowania sie syste-
mow. Rozwijajac nastgpnie t¢ definicj¢ wyjasnil, Zze przez symulacj¢ systemoéw rozu-
mie czynnos$¢ przedstawiania systemu za pomocq modelu symbolicznego, ktorym moz-
na tatwo operowac i na podstawie ktorego otrzymujemy wyniki numeryczne.

Dla Gajdy [2001] symulacja oznacza wprawianie modelu w ruch.

Evans i Olson [2002] podaja, ze symulacja to proces projektowania modelu mate-
matycznego lub logicznego systemu rzeczywistego lub problemu decyzyjnego, a na-
stepnie prowadzenie na tym modelu eksperymentow (najczesciej komputerowych)
w celu uzyskania wiedzy na temat zachowan systemu rzeczywistego lub pomocy
w rozwiqzaniu problemu decyzyjnego.

Autorzy jednej z najczesciej cytowanych ksiazek na temat symulacji ([Law 1 Kel-
ton 1991]) interpretuja symulacje jako fechnike numeryczng, ktora polega na prze-
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prowadzaniu eksperymentow na modelu w celu uzyskania wiedzy na temat wplywu
parametrow wejsciowych na wybrane mierniki wyjsciowe.

Na podstawie wprowadzonej przez siebie definicji symulacji Naylor sformutowat
kilka stwierdzen, ktore wydaja si¢ by¢ kluczowe dla poprawnej interpretacji tego po-
jecia (por. [Naylor 1974]).

1. Symulacja jest technika numeryczna.

2. Symulacja jest pewnym eksperymentem.

3. Komputer nie jest niezbednym narzgdziem do prowadzenia eksperymentu sy-
mulacji modelu matematycznego, na pewno jednak przyspiesza ten proces 1 zmniejsza
ryzyko popehienia bledu. Wspodtczesnie symulacja prowadzona jest przewaznie za
pomoca komputera.

4. Eksperyment symulacyjny prowadzony jest na modelu systemu rzeczywistego
w okreslonej chwili lub podczas pewnego czasu. W pierwszym przypadku mowimy
o symulacji statycznej lub przekrojowej, natomiast w drugim symulacja nosi nazwe
dynamicznej lub symulacji szeregow czasowych.

5. Wigkszo$¢ eksperymentow symulacyjnych na modelach systeméw ekonomicz-
nych stanowig symulacje stochastyczne.

Aby mozna bylo mowi¢ o badaniu symulacyjnym, nalezy poczyni¢ pewne zaloze-
nia odnosnie do struktury i procesé6w zachodzacych w systemie. Zatozenia te, przed-
stawiane najczesciej w formie rOwnan matematycznych, tworza model (por. rys. 1.2).
Model poddawany jest analizie poprzez eksperymenty symulacyjne, a sformutowane
whnioski przenoszone sg nastgpnie na badany system. Kluczowa, dla odrdéznienia sy-
mulacji od innych technik badania systemow poprzez modelowanie, jest konieczno$é
operowania modelem komputerowym, czyli jak stwierdza Gajda [2001] wprawianie
modelu w ruch.

Symulacja

~

Rys. 1.2. Zwiazek pomigdzy systemem, modelem i symulacja

Nie istnieje jeden uniwersalny typ modelu symulacyjnego, a symulacja nie jest
jednym podej$ciem, co mylnie sugerowaé moze okreslenie model symulacyjny. Sy-
mulacja to obszerny zbidr metod, ktore stuza do odtwarzania (nas§ladowania) syste-
mow rzeczywistych poprzez analiz¢ modeli, zwykle za pomoca komputera i odpo-
wiedniego oprogramowania. W wielu znakomitych ksigzkach na temat symulacji
autorzy koncentruja si¢ na réznych technikach i na wybranych zagadnieniach. Win-
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ston [1997, 2005] oraz Hillier i wspotautorzy [2008] zajmuja si¢ symulacja statycz-
na prowadzona w arkuszu kalkulacyjnym, Pidd [2004] omawia podstawy symulacji
dyskretnej, Law 1 Kelton [1991, 2001] szczegdtowo prezentuja metodologie budowy
i analizy dyskretnych, stochastycznych modeli symulacyjnych. Z kolei Fishman
[1981] skupia sig¢ na zagadnieniach statystycznych, ktére wystgpuja na poszczegodl-
nych etapach procesu symulacji.

Modelowanie symulacyjne jest natomiast paradygmatem naukowym, rozumianym
jako zbidr wzorcowych mechanizméw analizy zlozonych systemoéw rzeczywistych,
ktore umozliwiaja budowg modelu uproszczonej wersji systemu, a nastgpnie ekspery-
mentowanie na nim w celu poznania struktury systemu i opisania jego zachowania.

1.3. POJECIE SYSTEMU

System to pewien zbior powiqzanych ze sobq obiektow scharakteryzowanych za
pomocq atrybutow (cech), ktore rowniez mogq by¢ ze sobq powiqzane [Fishman
1981]. Wedlug Gordona [1974] natomiast, system to zbior obiektow powiqzanych
okreslonymi wzajemnymi zaleznosciami lub oddziatywaniami.

Tabela 1.1. Przyklady systemow oraz ich obiektow i atrybutow

System Obiekty Atrybuty
Szpital Pacjent Schorzenie
Operowalny/nieoperowalny
Przypadek cigzki/lekki

Wiek
Lekarz Specjalizacja
Oddziat Typ oddziatu

Liczba 1ozek

Sredni czas pobytu pacjenta z okre§lonym typem schorzenia
Liczba lekarzy

Laboratorium Rodzaje wykonywanych badan

Sredni czas obstugi

Dzienna liczba badan

Liczba laborantek

Liczba aparatow diagnostycznych

Stacja paliw | Samochod Typ samochodu

Pojemnos$¢ baku

Rodzaj tankowanego paliwa

Czgstotliwo$¢ podjezdzania samochoddw na stacje
Dystrybutor Typ

Sredni czas obstugi

Pracownik Harmonogram pracy
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Systemy skladaja si¢ z elementéw (obiektow) wydzielonych pod katem pewnych
interesujacych badacza wlasnosci (atrybutdéw). Dany obiekt moze posiadac¢ wiele atry-
butow. W systemie zachodza rowniez pewne oddziatywania wywolujace w nim zmia-
ny. Kazdy proces wywolujacy zmiany w systemie nazwiemy dziataniem.

Przyktadowo, pacjent i lekarz pracujacy w przychodni tworza razem pewien sys-
tem (por. tab. 1.1). Atrybutem lekarza jako obiektu jest np. jego specjalizacja (interni-
sta, laryngolog), natomiast atrybutami pacjenta, traktowanego réwniez jako obiekt,
moga by¢ np. wiek, rodzaj schorzenia. Schorzenie pacjenta moze by¢ zwiazane z jego
wiekiem, jak rowniez pozostaje w relacji ze specjalnoscia wybranego lekarza. Kiedy
méwimy o wzajemnych relacjach, mamy na mysli fakt, ze wybrany przez pacjenta
lekarz jest funkcjq jego schorzenia.

Kazdy system charakteryzuje si¢ trzema cechami: ma on linie graniczne, istnieje
w pewnym ofoczeniu oraz posiada podsystemy. Otoczenie jest zbiorem obszardw,
w ktorych osadzony jest system, natomiast linie graniczne wyodrebniaja obiekty sys-
temu sposrod obiektow, ktore stanowia jego otoczenie.

Dziatania zachodzace wewnatrz systemu bedziemy nazywacé wewnetrznymi, na-
tomiast dziatania pochodzace z otoczenia i majace wptyw na system zdefiniujemy
jako dziatania zewnetrzne. System zamkniety to taki, dla ktérego nie istnieja dziala-
nia zewngtrzne, natomiast system otwarty pozostaje w interakcji z dzialaniami ze-
wnetrznymi.

Celem prowadzenia analizy systemow jest najczgséciej che¢ poprawienia dziatania
systemu. Celem idealnym jest optymalizacja. Niektore jednak z elementow systemu sa
poza kontrola i to one narzucaja ograniczenia na sposob zachowania si¢ systemu, wy-
kluczajac nieograniczona optymalizacje. Wtedy celem staje si¢ optymalizacja dziata-
nia systemu przy pewnych ograniczeniach.

Lacznie, wszystkie atrybuty obiektu definiujq jego stan, a z kolei stany obiektow
definiujq stan systemu. Stanem systemu bgdziemy nazywac opis wszystkich obiektow,
atrybutow i dziatan w danej chwili [Gordon 1974]. Badanie systemu polega na obser-
wacji zmian jego stanow w czasie, ktére w pewnym skonczonym okresie tworza jeden
skonczony lub nieskonczony zbiér mozliwych ciagdéw standw. Im dhuzszy jest badany
okres, tym wigkszy jest zbior mozliwych ciagow. Jezeli zdefiniujemy mate, ustalone
przedzialy czasu, to bedziemy mieli do czynienia z pojeciem prawdopodobienstwa
natrafienia na system o okre§lonym stanie oraz z pojgciem prawdopodobienstwa
przejscia systemu do jednego z pozostatych stanéw [Fishman 1981].

Zmiang stanu systemu w czasie okreslaja dwa elementy: wzmocnienie i opoznienie.
Wzmocnienie zmiany jest rowne bezwzglednej rdznicy migdzy wartoscia atrybutu
w okreslonym okresie, a jego wartos$cia przed zmiang. Jezeli stany systemu w chwili ¢
oraz ¢t + 1 okreslimy odpowiednio za pomoca X; i X+, to |Xt+1 —X,| 0znacza wzmoc-
nienie zmiany stanu w okresie (¢, ¢ + 1).

Zmiang w stanie systemu wywotuja najczgsciej bodzce zewngtrzne. Po odebraniu
bodzca zmiana moze pojawic si¢ albo po uplywie pewnego czasu, albo w trakcie dzia-
lania bodzca. Czas, jaki uplywa miedzy odebraniem bodzca a zmiang stanu, nosi na-
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zwe opoznienia. Lacznie charakterystyke zmiany wzmocnienia oraz opdznienie na-
zwiemy reakcjq systemu.

A A

a) b)

v

c) d)

—

/\f

v

N
»

/
»

Rys. 1.3. Typy reakcji systemu
Zrédlo: [Fishman 1981]
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Na rysunkach 1.3 od a do e przedstawiono pie¢ przyktadowych reakcji systemu.
Rysunki a, b i ¢ odpowiadaja reakcjom stabilnym, poniewaz w kazdym z tych przy-
padkow stan systemu, reagujac na pojedynczy bodziec, przechodzi do nowej, trwalej
rownowagi albo natychmiast, albo dopiero po uplywie pewnego czasu. W procesie
przechodzenia od jednego stanu rownowagi do drugiego, system znajduje si¢ w stanie
chwilowym. Na rysunku d pokazano reakcje niestabilng. Na rysunku e przedstawiono
natomiast system, w ktorym istnieje stan rOwnowagi r, lecz reakcja systemu oscyluje
wokot tego poziomu bez widocznej zbieznosci do niego. System taki nazywamy nie-
stabilnym systemem wybuchowym [Fishman 1981].

1.4. MODELE SYSTEMOW

Badania symulacyjne wymagaja zbudowania modelu matematycznego, ktory
z kolei powinien by¢ tak sformutowany, aby umozliwia¢ budowe wydajnego i spraw-
nego programu komputerowego. Uzytkownik modelu powinien by¢ w stanie zadawaé
wlasciwe pytania, postugujac si¢ dobrze zaprojektowana procedura eksperymentalna,
aby uzyskac uzyteczne wyniki.

Wedlug Fishmana [1981] model moze by¢ formalnym przedstawieniem teorii lub
tez formalnym opisem empirycznej obserwacji (bqdz kombinacjq powyzszych). Gordon
[1974] uwaza, ze model to zbior informacji o systemie, zebranych w celu jego zbada-
nia. Poniewaz jednak zbierane informacje okreslane sa przez cel badania, nie istnieje
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jedyny, wlasciwy model systemu. Ro6zni analitycy systeméw tworza rézne modele
w zaleznosci od rozwiazywanego problemu.

Przede wszystkim model (por. [Fishman 1981]):

e umozliwia badaczowi sprawdzenie swoich teoretycznych przekonan o systemie,
dokonanie na nim empirycznych obserwacji oraz wyciagnigcie z tych poczynan lo-
gicznych wnioskow;

¢ utatwia zrozumienie systemu;

e sklania do prowadzenia w przysztosci badan szczegdtowych;

e przyspiesza wykonanie analizy;

e okresla metody testowania pozadanych modyfikacji systemu;

e utatwia manipulowanie charakterystykami wejsciowymi;

e umozliwia prowadzenie kontroli o wiele wigkszej liczby zrodet zmiennosci, niz
byloby to mozliwe przy bezpos$rednim badaniu systemu;

e obniza koszt badan w poréwnaniu z badaniami prowadzonymi na rzeczywistym
systemie.

W procesie budowy modelu mozna wyrozni¢ dwa szczeg6lne etapy: formutowania
struktury i zbierania danych. Struktura modelu wyznaczana jest przez granice systemu
oraz jego obiekty, atrybuty i dziatania. Dane pozwalaja natomiast zdefiniowa¢ warto-
$ci atrybutow i relacje zwigzane z dziataniami. Etapy okre$lania struktury modelu
i gromadzenia danych sa ze soba tak silnie powiazane, ze nalezy je traktowaé jako
czesci sktadowe jednego problemu, a nie jako dwa oddzielne problemy. Zatozenia do-
tyczace modelowanego systemu determinuja rodzaj zbieranych danych, a z kolei ana-
liza danych pozwala potwierdzi¢ lub odrzuci¢ przyjgte zatozenia. Zebrane dane czgsto
moga ujawni¢ nowe relacje 1 powiazania, ktore wymuszaja z kolei zmiang struktury
modelu.

Wazna umiejgtnoscia jest dostosowanie szczegotowosci modelu do celu badan.
Oczywiscie, im wigcej szczegdlow zawiera model, tym bardziej upodabnia sig¢ do sys-
temu rzeczywistego. Jednakze wigksza szczegdlowos¢ modelu przyczynia sig¢ do
wzrostu trudno$ci przy rozwiazywaniu problemu, jak rowniez do wzrostu kosztow
rozwiazania. W kazdym modelu badacz musi, pod pewnym wzgledem, ograniczy¢
szczegOlowos¢ rozwazan. Zamiast uwzgledniania wszystkich szczegdtow, przyjmu-
jemy pewne zatozenia o zachowaniu si¢ systemu. Poniewaz jednak musimy by¢ pew-
ni, ze zalozenia te nie sa sprzeczne z obserwowanym zachowaniem si¢ systemu — we-
ryfikujemy je z rzeczywisto$cia.

Nie istnieja uniwersalne zasady tworzenia modeli matematycznych, jednak warto
pamigta¢ o pewnych regutach. Reguly te nie postuluja kolejnych krokéw budowy mo-
delu, ale przedstawiaja rézne punkty widzenia oceny informacji, ktéra powinna by¢
zawarta w modelu [Gordon 1974].

o Struktura blokowa: system powinien by¢ przedstawiony za pomoca zbioru blo-
kow. Upraszcza to opis wzajemnych oddziatywan wewnatrz systemu. Kazdy blok opi-
suje pewna czg$¢ systemu i zawiera kilka zmiennych wej$ciowych i wyjsciowych.
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e Zgodnosc¢ z celem badan: model powinien opisywac tylko te elementy systemu,
ktore sa istotne ze wzgledu na cel badan. Wprawdzie informacje nieistotne nie moga
modelowi zaszkodzi¢, jednak go komplikuja i zwigkszaja czasochlonno$¢ jego two-
rzenia, a nastgpnie rozwiazania.

e Dokladnos¢: cecha ta jest istotnie zwigzana z celem badan. Przyktad: jezeli
chcieliby$my oszacowac czas sktadania zamoéwienia przez klientow w bibliotece, mo-
zemy przyjac¢ do dalszej analizy wytacznie $redni czas wyszukiwania pozycji w kata-
logach. Jezeli jednak bedziemy chcieli pozna¢ ,,wydolno§¢” komputerowego systemu
katalogéw, niezbgdne bedzie doktadniejsze szacowanie powyzszego czasu.

e Integracja: nalezy wzia¢ pod uwagg zakres, w jakim zbiory réznych obiektow
mozna taczy¢ w obiekty uogodlnione. Na przyktad, dyrektor sieci bibliotek nie potrze-
buje modelu, w ktorym kazde stanowisko komputerowe bedzie wyodrebnione, nato-
miast dyrektor konkretnej biblioteki bedzie juz zainteresowany takim rozrdznieniem

Modele matematyczne mozna klasyfikowaé w réznych przekrojach. Oprocz przed-
stawionego na rys. 1.1 podzialu na modele analityczne i symulacyjne (numeryczne),
modele symboliczne moga by¢ rowniez okreslane jako preskryptywne lub opisowe,
dyskretne lub ciagte, stochastyczne lub deterministyczne, statyczne lub dynamiczne,
z otwarta lub zamknigta petla.

Modele analityczne/numeryczne

W modelu analitycznym uzyskuje si¢ rozwiazanie problemu poprzez badanie za-
leznos$ci zapisanych za pomoca wzorow i formut matematycznych. Modele numerycz-
ne dostarczaja natomiast rozwigzan poprzez wykonywanie operacji na liczbach.
Otrzymywane ta droga wyniki sa na ogot przyblizone.

Modele preskryptywne/opisowe

Modele preskryptywne sa wykorzystywane w celu sformutowania i optymalizacji
konkretnego problemu. Powinny zatem dostarcza¢ jednego, najlepszego rozwiazania.
Modele opisowe charakteryzuja zachowanie si¢ systemu poprzez wyznaczenie osza-
cowan badanych zmiennych wyjsciowych. Modele symulacyjne to najczgéciej modele
opisowe (deskryptywne), natomiast modele preskryptywne zaliczane sa do modeli
analitycznych.

Modele dyskretne/ciqgte

Klasyfikacja ta odnosi si¢ do zmiennych wystgpujacych w modelu. Zmienne ciagle
moga przyjmowac warto$¢ kazdej liczby rzeczywistej, podczas gdy zmienna dyskret-
na przyjmuje wartosci tylko z pewnego, Scisle okreslonego przeliczalnego podzbioru
liczb rzeczywistych. Szczegodlnie istotny jest tutaj charakter zmiennej czasu. Jezeli
zmiany w modelu wystepuja w sposéb ciagly w miarg¢ uptywu czasu, to okreslamy
model jako ciagly. Jezeli natomiast zmiany wystepuja tylko w $cisle okreslonych
chwilach — méwimy o modelu dyskretnym.

W procesach chemicznych zmiany temperatury i ci$nienia dokonuja si¢ w sposob
ciagly w czasie. Zjawisko rozprzestrzeniania si¢ wirusow, wywotujacych choroby za-
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kazne (np. grype), mogtoby by¢ rowniez opisane za pomoca modelu ciaglego. Z kolei
do obiektu handlowego klienci przybywaja, sa obstugiwani, koncza zakupy w $cisle
okreslonych momentach. Do opisu takiego systemu nalezatoby zatem uzy¢ modelu
dyskretnego.

Nalezy zauwazy¢, ze mato jest systemow, ktore sa wytacznie ciagte lub dyskretne.
Przyktadowo, wykonanie operacji na maszynie moze przebiegaé w sposob ciagly, ale
poczatek i koniec operacji sa zjawiskami dyskretnymi.

Modele stochastyczne/deterministyczne

W modelu deterministycznym wszystkie obiekty maja jednoznacznie ustalone
wzgledem siebie matematyczne powiazania, co prowadzi do catkowitej jednoznacz-
nosci rozwiazan. W modelu stochastycznym przynajmniej cz¢$¢ zmiennych ma cha-
rakter losowy i1 wystepuje pod postacia zmiennych losowych. Wszystkie systemy,
w ktorych pewna rolg odgrywa cztowiek, a takze wiele systemow opartych jedynie
na maszynach, to systemy stochastyczne. Stochastyczny bedzie na przyktad rzeczy-
wisty harmonogram odlotéw i przylotow w porcie lotniczym. Jako przyktad relacji
o charakterze deterministycznym moglibysmy natomiast wskaza¢ kierunek zmian
w poziomie zanieczyszczen wod na skutek obfitych opadow deszczu. Calkowicie
zautomatyzowana linia produkcyjna moze by¢ réwniez opisana modelem determini-
stycznym.

Modele statyczne/dynamiczne

W modelu statycznym albo pomijany jest udzial czasu, albo tez opisywany jest
chwilowy stan systemu w pewnym momencie. W modelu dynamicznym wyraznie
podkreslany jest uptyw czasu, co pozwala obserwowal zmiany pojawiajace si¢
w systemie w kolejnych chwilach.

Modele otwarte/zamkniete

W modelach otwartych uzyskane wyniki nie sa wykorzystywane do prowadzenia
modyfikacji danych wejsciowych w celu poprawy wynikow. W modelach zamknig-
tych wyniki poréwnuje si¢ z zatozonym celem, czego konsekwencja jest modyfikacja
danych wejsciowych tak, aby uzyska¢ postawiony cel.

Klasycznym przykladem systemu zamknigtego jest system ogrzewania. Dokony-
wany jest pomiar temperatury i w zaleznosci od wyniku poréwnania zmierzonej tem-
peratury z temperaturg zamierzona — system grzewczy jest wlaczany lub wylaczany.
Innym przyktadem systemu zamknigtego jest przedsigbiorstwo, w ktérym podejmo-
wane sg decyzje, a nastgpnie obserwowany jest ich wptyw na zatozone parametry stra-
tegii rozwoju firmy. Jezeli porownanie nie jest satysfakcjonujace, wprowadzane sa
zmiany, podejmowane sa kolejne decyzje i ponownie obserwowany jest efekt.
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1.5. CELE BADAN SYMULACYJNYCH

Jak podaje Gordon [1974], modele symulacyjne sa konstruowane w celu analizy,
projektowania lub tzw. doboru modelu.

Celem analizy jest poznanie dzialania systemu istniejqcego lub proponowanego
(hipotetycznego). Rozwazmy przypadek firmy produkcyjnej, ktora ostatnio zanotowa-
fa wzrost zaméwien, lecz okazuje sig, Ze ma coraz powazniejsze trudnosci w dotrzy-
maniu terminéw dostaw dla swoich klientdéw. Za pomoca modelu symulacyjnego
mozna zbadaé, w jakim stopniu obowiazujace reguly wyznaczania terminéw dostaw,
harmonogramy produkcyjne oraz zamdéwienia surowcowe wplywaja na powstawanie
zaobserwowanych opdznien (opis systemu istniejacego). Z kolei kierownictwo pew-
nego szpitala zamierza zainstalowa¢ nowy, skomputeryzowany system uzupetiania
zapasu lekow i narzedzi lekarskich. Mozna zbudowa¢ model symulacyjny, w ktérym
zastosowane bylyby dane historyczne w celu sprawdzenia, jaki bylby przecigtny
wzrost naktadéw inwestycyjnych, ktore nalezatoby ponies¢ oraz jak czgsto w nowym
systemie wystepowatyby okre§lone braki w zaopatrzeniu (analiza hipotetycznego sys-
temu).

Celem projektowania jest stworzenie systemu spelniajacego pewne zatozenia.
Rozwazmy zaktad produkcyjny, w ktorym maszyny sa zlokalizowane wedtug priory-
tetow okreslonych dla kazdego typu operacji. Firma moze zbudowaé¢ model symula-
cyjny w celu wyznaczenia efektywnej metody ustalania priorytetow tak, aby operacje
byly wykonywane bez dlugich przestojow i aby wykorzystanie zasobow byto odpo-
wiednio duze.

Dobieranie modelu stosuje si¢ w badaniach socjologicznych, ekonomicznych, po-
litycznych 1 medycznych, czyli wszedzie tam, gdzie znane jest zachowanie si¢ syste-
mu, ale nie sa znane wywotujace je procesy. Stawiane sg hipotezy o przypuszczalnym
zbiorze obiektéw i dziatan mogacych thumaczy¢ zachowanie si¢ systemu. Nastgpnie
porownuje si¢ odpowiedz modelu opartego na tych hipotezach z zachowaniem sig sys-
temu rzeczywistego. W przypadku zgodnosci oczekuje sig, ze znajomo$¢ modelu po-
zwoli na lepsze zrozumienie systemu.

Altiok i Melamed [2007] definiuja cele symulacyjne bardzo podobnie, podajac trzy
nastgpujace motywacje: ocena dziatania systemu w warunkach rutynowych i ekstre-
malnych, przewidywanie zachowania systemu nieistniejacego oraz porownanie pro-
ponowanych rozwiazan.

Najczesciej cele badania symulacyjnego sa ztozone: za pomoca modelu analizuje
si¢ dziatanie systemu istniejacego (ocena), nastgpnie wprowadza si¢ modyfikacje (pro-
jektowanie), dazac do sformutowania poprawnej prognozy, aby w ostatecznosci prze-
prowadzi¢ warto$ciowanie proponowanych rozwiazan (poréwnanie).
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1.6. ZALETY I WADY SYMULACIJI

Jest wiele powoddw, dla ktorych warto stosowaé symulacje.

System moze by¢ zbyt zlozony, aby mozliwe byto zbudowanie modelu za pomoca
metod analitycznych. Wigkszo$¢ systemow rzeczywistych to systemy o takim stopniu
ztozonosci, ze ,,rozwiazywalny” model analityczny musiatby by¢ albo bardzo uprosz-
czony, albo niewiarygodny. Jezeli nie jest mozliwe analityczne rozwigzanie modelu
matematycznego, to warto zastanowic¢ si¢ nad wyborem podejScia symulacyjnego,
ktore zamiast prob poszukiwania jednoznacznego rozwiazania pozwala poznacé system
poprzez obserwowanie zachowania modelu.

Symulacja umozliwia prowadzenie eksperymentdOw bez ingerowania w system
rzeczywisty 1 bez udziatu ludzi, co jest szczegoélnie istotne w przypadku badan niosa-
cych utrudnienia dla systemu rzeczywistego, stwarzajacych zagrozenie czy tez generu-
jacych duze koszty. Badania symulacyjne mozna ponadto prowadzi¢ na systemie nie-
istniejacym, planowanym, majacym pojawi¢ si¢ dopiero w przysztosci.

W trakcie symulacji mozna dowolnie kondensowac czas (bada¢ kilka lat dziatalno-
$ci systemu w ciagu minuty) i w ten sposob rozwaza¢ réznorodne plany operacyjne
w bardzo krotkim czasie lub tez rozciaga¢ czas dziatania systemu (bada¢ szczegdlowa
strukturg zmian, ktorej nie mozna zaobserwowaé w czasie rzeczywistym).

Symulacja dostarcza badaczowi doskonalej bazy eksperymentalnej. Obliczenia
moga by¢ szybko powtarzane, co prowadzi do doskonalenia struktury modelu i umoz-
liwia jego wielokrotne testowanie. Dzigki zdolnosci do odtwarzania stanu systemu
mozna uruchomi¢ symulacje¢ dla rozszerzonego zestawu danych wejSciowych przy
identycznych warunkach poczatkowych. Eksperyment symulacyjny moze zosta¢ cal-
kowicie powtorzony po dokonaniu pewnych zmian w parametrach lub warunkach
dzialania systemu. Z tych powodéw model symulacyjny doskonale nadaje si¢ do ba-
dan typu what-if?, czyli co-sie-stanie-jesli?

Zarzadzanie wymaga podejmowania decyzji obarczonych ryzykiem. Symulacja
jest jednym z nielicznych dostgpnych narzedzi, ktére umozliwia badanie zjawisk cha-
rakteryzujacych si¢ losowoscia. Istotng zaleta symulacji jest tatwo$¢ wprowadzenia do
modelu dowolnych zmiennych o charakterze losowym, czego nie umozliwiajg inne
metody analizy. Bardzo czgsto spotykany w innych podejsciach silny wymog normal-
nosci rozktadu w symulacji nie wystepuje.

Brak jednolitej teorii symulacji pozwala natomiast na zbudowanie modelu charaktery-
zujacego si¢ dowolna liczba dynamicznych wspotzaleznosci. Latwos§¢é wprowadzenia do
modelu symulacyjnego dowolnego zalozenia, szczegdlnie w sytuacjach braku odpowied-
nich propozycji ze strony modeli analitycznych, czyni z symulacji atrakcyjne narzgdzie
badawcze. Za pomoca symulacji mozna bada¢ wrazliwos$¢ systemu na zmiang warunkéw
dziatania, np. czy zachowana zostanie dotychczasowa jako$¢ obstugi klientow po zwigk-
szeniu obrotow o 20%? Model symulacyjny pozwala oceni¢ planowana do wdrozenia
strategig dziatania, np. przy okreslaniu regut odnawiania zapasow w magazynie.
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Symulacja nie jest jednak metoda idealng. Podstawowe wady symulacji to brak
ogolnych regut tworzenia modeli symulacyjnych i brak jednolitej teorii symulacji. Co
wigcej, im bardziej zlozony jest model, tym bardziej jesteSmy zalezni od stabo rozwi-
nigtej teorii statystyki, zajmujacej si¢ analiza i generowaniem danych. Modele symu-
lacyjne nie maja zamknigtej formy rozwiazania. Kazda zmiana warunkow wejscio-
wych powoduje konieczno$¢ wykonania ponownie petnych badan symulacyjnych.

Istotnym mankamentem symulacji jest brak uniwersalnych metod rozstrzygania
o poprawnos$ci budowanych modeli. Model nie jest nigdy po prostu ,,dobry” lub ,,zty”.
Kazde badanie symulacyjne jest unikatowe, a uzyskane rozwiazanie trudno jest prze-
nie$¢ na inny, podobny obiekt rzeczywisty.

Poniewaz wigkszo$¢ rzeczywistych systeméw charakteryzuje si¢ wystgpowaniem
pewnej, czgsto znacznej, liczby czynnikéw losowych, uzyskiwane wyniki takze beda
miaty losowy charakter. Stochastyczny charakter wigkszo$ci modeli symulacyjnych
wymusza konieczno$¢ traktowania uzyskanych wynikéw jako obciazonych biedem
statystycznym i stosowania odpowiedniej procedury analizy danych wyj$ciowych.
Wartosci uzyskane w trakcie symulacji sa jedynie oszacowaniami prawdziwych cha-
rakterystyk, uzyskanymi dla danego zestawu parametréw wejSciowych. Na przyktad
w centrum logistycznym przybycia i odprawy towardéw przebiegaé beda z rdzna czg-
stotliwo$cia, ktora mozna opisa¢ pewnym rozktadem losowym. Wskazniki funkcjo-
nowania tego centrum, takie jak przepustowo$¢ czy czas trwania jednego cyklu, beda
rowniez wielko$ciami losowymi. Jednokrotne uruchomienie modelu symulacyjnego
mozna utozsami¢ z obserwacja centrum tylko przez jeden dzien — dane uzyskane dnia
nastgpnego moga by¢ juz krancowo inne, chociaz nie zmienity si¢ warunki funkcjo-
nowania systemu. W badaniu symulacyjnym radzimy sobie z tym problemem w ten
sposob, ze wystarczajaco dlugo obserwujemy model. Wigkszo$¢ wynikéw zaczyna
wtedy wyraznie zbliza¢ si¢ do pewnej $redniej. Pytanie tylko jak dlugo to jest ,,wy-
starczajaco dlugo”? Pojawia si¢ ponadto problem tych systemow, ktére wyraznie wy-
muszaja koniec badania symulacyjnego (np. bank jest czynny od 9:00 do 17:00), wigc
dtuzsze obserwowanie modelu jest niepoprawne.

1.7. WARIANTY SYMULACJI

Symulacja czesto okreslana jest przymiotnikami przejetymi od rodzaju budowane-
go modelu. Mowimy na przyklad o symulacji statycznej lub dynamicznej, ciaglej lub
dyskretnej, deterministycznej lub stochastycznej. Oczywiscie, symulacja moze by¢
jednoczesnie np. statyczna i stochastyczna badz dynamiczna, stochastyczna i dyskret-
na, badz ciagta i deterministyczna itd.

W literaturze mozna znalez¢ rézne typologie prezentowanych podej$¢ symula-
cyjnych.
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Law i Kelton [1991] klasyfikuja modele symulacyjne w trzech przekrojach i wy-
rozniaja odpowiednio: symulacje statyczng i dynamicznq, deterministycznq i stocha-
styczng, cigglq i dyskretnq.

Seila i in. [2003] wspominaja o trzech typach podejs¢ symulacyjnych: grach symu-
lacyjnych, symulacji statycznej (tu wymieniaja metode Monte Carlo) i dynamicznej (w
tej grupie wyrézniaja symulacje dyskretnq, czyli zdarzeniowq 1 metodg dynamiki sys-
temow).

Z kolei Render i in. [2003] opisuja symulacje¢ Monte Carlo, dyskretng, metode dy-
namiki systemow oraz gry symulacyjne.

Evans i Olsen [2002] wyrdzniaja tylko dwa rodzaje modeli symulacyjnych: modele
Monte Carlo 1 modele symulacji systemow, co pozwala im zdefiniowaé symulacje
Monte Carlo w arkuszu kalkulacyjnym (Monte Carlo simulation in spreadsheets) 1 sy-
mulacje systemow (system simulation), wyrdzniajac w tej grupie symulacje przegladu
dziatan, symulacje procesowq, symulacje zdarzeniowq i symulacje ciqglq.

W podrgcznikach polskich autorow mozna dowiedzie¢ si¢ o symulacji systemow
ciaglych [Krupa 2008], o symulacji stochastycznej [Snopkowski 2007] oraz o symula-
cji dyskretnej i ciagltej [Gajda 2001].

W dalszej czesci ksiazki zostana szczegdtowo omoéwione dwa warianty symulacji:
symulacja dyskretna-zdarzeniowa (dynamiczna, stochastyczna, dyskretna) oraz meto-
da Monte Carlo (ktéra mozna sklasyfikowa¢ jak symulacje stochastyczna, dyskretna,
najczgsciej statyczna). Naturalnym $rodowiskiem dla symulacji Monte Carlo jest ar-
kusz kalkulacyjny, natomiast symulacja dyskretna prowadzona jest zazwyczaj za po-
moca odpowiednich specjalizowanych narzedzi (srodowisk). W ksiazce zaprezento-
wane beda modele zbudowane za pomoca arkusza kalkulacyjnego Excel oraz
srodowiska Arena, stworzonego na bazie jezyka SIMAN.

1.8. PRZEBIEG ANALIZY SYMULACYJNEJ

1.8.1. OGOLNY SCHEMAT BADANIA SYMULACYJNEGO

Analiza symulacyjna jest deskryptywna technika modelowania. Oznacza to, ze
nie istnieje precyzyjnie okreslony zestaw regul, procedur, krokoéw, ktérego prze-
strzeganie i stosowanie doprowadziloby do powstania modelu. Procedura budowy
1 wykorzystania modelu symulacyjnego musi by¢ stworzona kazdorazowo podczas
prowadzenia analizy symulacyjnej. Mozna jednak wskaza¢ pewne ogdlne etapy
prowadzenia symulacji (por. rys. 1.4), ktoére nie musza by¢ realizowane sekwencyj-
nie. Jak w kazdym procesie modelowania moze zachodzi¢ konieczno$¢ powrotu do
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wczesniejszych etapdw w miare naplywu nowych informacji lub w przypadku gdy
uzyskane wyniki sugeruja koniecznos¢ wprowadzenia modyfikacji do modelu.
Etapy budowy modelu symulacyjnego to (por. rys. 1.4):
. Sformutowanie problemu.
. Zebranie i analiza danych wejsciowych.
. Budowa modelu matematycznego.
. Opracowanie programu komputerowego.
. Walidacja i weryfikacja modelu.
. Projektowanie i przeprowadzenie uktadu eksperymentow.
7. Analiza wynikow.
Ponizszy przyktad bedzie wykorzystany do zilustrowania przebiegu analizy symu-
lacyjne;.

AN DN AW~

W supermarkecie znajduje sie kilka kas obstugujqcych klientow. Kierownictwo za-
stanawia sie nad zmianq organizacji pracy stanowisk kasowych w celu polepszenia
standardu obstugi klientow.

1.8.2. SFORMULOWANIE PROBLEMU

Jest to najistotniejszy krok analizy symulacyjnej. Nie jest mozliwe uzyskanie
poprawnego rozwiazania przy niepoprawnie sformutowanym problemie. Kompute-
rowe eksperymenty symulacyjne powinny rozpoczaé si¢ albo od sformutowania
problemu, albo od jasnego sprecyzowania celow eksperymentu. Cele te przyjmuja
zazwyczaj postaé pytan, na ktére udziela si¢ odpowiedzi, hipotez, ktore poddaje si¢
testom sprawdzajacym oraz skutkow bedacych przedmiotem estymacji (por. [Nay-
lor 1974]).

W omawianym przyktadzie sformutowany problem mogtby brzmie¢ nastgpujaco:
w jaki sposob zmodyfikowa¢ harmonogram pracy stanowisk kasowych, aby nie po-
wigkszajac kosztéw zatrudnienia poprawic jakos$¢ obstugi klientow?

Nie wystarczy oczywiscie §ciste okreslenie pytan, nalezy rowniez doktadnie okre-
sli¢ kryteria oceny odpowiedzi uzyskiwanych na te pytania. Jak na przyklad bedziemy
mierzy¢ jako$¢ obstugi klientow?

Aby model rzeczywiscie okazal si¢ uzyteczny, musimy odszuka¢ i sformutowac
problem wystgpujacy w systemie, ktory rodzi potrzebe uzyskania dodatkowej wiedzy
i lepszego zrozumienia systemu rzeczywistego. Badacz powinien rowniez wzia¢ pod
uwage odbiorcow modelu. Model wyjasniajacy istote ,,kwasnych deszczy” bedzie wy-
gladatl zupeie inaczej, jezeli kierowany bedzie do studentéw biologii, a inaczej do
Ministerstwa Ochrony Srodowiska.
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Rys. 1.4. Etapy procesu symulacji
Zrédto: [Law i Kelton 1991]

1.8.3. ZEBRANIE I ANALIZA DANYCH WEJSCIOWYCH

Metody gromadzenia danych sa bardzo rdézne, poczynajac od sposobow manual-
nych po bardzo zaawansowane technicznie. Przy wyborze metody nalezy kierowaé
si¢: mozliwo$cia szybkiego wprowadzenia danych do komputera, mozliwoscia zebra-
nia danych z pozadana dokladno$cia, wplywem procesu zbierania danych na zacho-
wanie si¢ atrybutéw systemu, ktore wtasnie podlegaja pomiarom. Najefektywniej jest
korzysta¢ z juz istniejacych zbiorow danych (w przyktadzie: informacjami o liczbie
zakupionych towardw, czasie finalizowania jednej transakcji), jednakze zawsze bazy
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te nalezy obdarza¢ ograniczonym zaufaniem. Oprocz problemu jak zbieraé, pozostaje
jeszcze problem ile zbiera¢. Oczywiscie im wigkszy jest zbior zgromadzonych da-
nych, tym doktadniejsze bgda charakterystyki wyznaczone na ich podstawie. Jedno-
czesnie jednak zwigksza si¢ czas i/lub koszt zbierania danych oraz czas i/lub koszt ich
analizy. Teoria statystyki pomaga rozwiazac ten problem.

Zebrane dane mozna wykorzysta¢ w modelu w dwojaki sposob: uzy¢ zebranej
probki do odtworzenia rozktadu statystycznego lub na podstawie probki okresli¢ teo-
retyczny rozktad statystyczny (analiza danych wejsciowych — patrz rozdz. 2).

1.8.4. BUDOWA MODELU MATEMATYCZNEGO

Budowa modelu matematycznego jest bardziej sztuka niz nauka. Wsrod tworcow
modeli symulacyjnych panuje jednak zgodne przekonanie, ze dobrze jest zaczyna¢ od
modelu o wysokim stopniu ogdlnosci, w ktorym ujete bylyby wszystkie najwazniejsze
relacje. W fazie nastepnej nalezy uszczegdétowi¢ model.

Budowe¢ modelu nalezy rozpocza¢ od przeprowadzenia nastgpujacych badan:

e zidentyfikowania zmiennych decyzyjnych i zmiennych kontrolowanych,

e okreslenia ograniczen dla zmiennych decyzyjnych,

e zdefiniowania miernikéw dziatania systemu i funkcji celu,

e okreslenia wstegpnej struktury modelu w celu ustalenia wzajemnych powigzan

pomigdzy zmiennymi.

Zmienne i ograniczenia

Wyrézniamy zmienne egzogeniczne, czyli zmienne zewngtrzne, wystepujace nieza-
leznie od modelu (odpowiedniki argumentéow funkcji), oraz zmienne endogeniczne,
czyli zmienne wewngtrzne, bgdace funkcja zmiennych egzogenicznych. Zmienne eg-
zogeniczne moga by¢ dalej klasyfikowane jako zmienne kontrolowane lub niekontro-
lowane. Zmienne kontrolowane to takie zmienne, na ktére decydent moze wptywac,
natomiast zmienne niekontrolowane sa niezalezne od woli (i zyczen) decydenta.
Zmienne kontrolowane okresla si¢ czesto jako zmienne decyzyjne, natomiast zmienne
niekontrolowane jako parametry modelu.

W przyktadzie zmienne egzogeniczne to: liczba kas, sposob sczytywania cen (ska-
ner, klawiatura), istnienie (lub nie) linii ekspresowych dla klientow z liczba towarow
nie wigksza niz pigc, czestotliwosé przybywania klientow do systemu, ptace pracow-
nikow.

Z punktu widzenia kierownika sklepu zmienne niekontrolowane (parametry) to:
liczba kas, wyposazenie, czgstotliwo$¢ przybywania klientdéw, place pracownikow.
Z punktu widzenia wtasciciela sklepu wszystkie zmienne, z wyjatkiem czgstotliwosci
przybywania klientow, sg zmiennymi decyzyjnymi.

W przypadku zmiennych decyzyjnych wystgpuja oczywiscie ograniczenia ich
zmienno$ci. Ograniczeniem jest na przyktad powierzchnia, ktora moze by¢ przezna-
czona na stanowiska kasowe, maksymalny koszt urzadzen kasowych itd.
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Zmienne endogeniczne to z kolei: liczba oczekujacych klientow, czas oczekiwania
klientow, stopien wykorzystania kas, czas obstugi jednego klienta.

Mierniki dziatania i funkcja celu

Aby oceni¢ jakos¢ uzyskanego rozwiazania, nalezy najpierw zdefiniowa¢ mierniki,
ktorymi bedziemy si¢ w tej ocenie poshugiwac. Mierniki dzialania systemu wybierane sa
sposrod zmiennych endogenicznych. Te mierniki, ktére wybierzemy do minimalizacji
lub maksymalizacji charakterystyk systemu, bedziemy traktowac jako funkcje celu.

W przyktadzie mozemy zdecydowac sie¢ na minimalizacje czasu oczekiwania
klienta na obstugg. Jezeli jednak nie bedziemy uwaza¢ na stopien wykorzystania sta-
nowisk, koszty obstugi beda wysokie (por. rys. 1.5). Jezeli wybierzemy oba mierniki,
nie bedziemy ich prawdopodobnie mogli optymalizowaé jednoczes$nie. Oczywiscie
najbardziej pozadana bylaby sytuacja, w ktorej czas oczekiwania klientow bylby mi-
nimalny, a stopien wykorzystania kas maksymalny. Problem ten mozna rozwiazaé
w dwojaki sposob: potaczy¢ oba mierniki poprzez wprowadzenie nowego, wspolnego,
np. kosztu, lub wybra¢ jedno kryterium jako dominujace, a dla drugiego wyznaczy¢
minimalny akceptowalny zakres.

[koszty] _
Optyrmalny zakres Koszt catkowity

-

Koszty plac

Koszt orzekiwania
klie ritie

[liczba kas]

Rys. 1.5. Wybor miernikow dziatania
Zrodto: [Hoover i Perry 1989]

W przyktadzie, postugujac si¢ metoda druga, mozna jako kryterium dominujace
wybraé czas oczekiwania klientéw, natomiast wykorzystanie stanowisk ograniczy¢
minimalna akceptowalna warto$cia. Wybierajac metode pierwsza, mozna stworzy¢
krzywa kosztu jako hipotetyczna funkcje liczby stanowisk kasowych i okresli¢
optymalng liczbg kas. Koszt wykorzystania kas mozna powiaza¢ z kosztami plac,
jak jednak okresli¢ koszt oczekiwania klienta? Trudno$ci praktyczne wynikajace
z powiazania kilku miernikow sa czgsto tak duze, ze decydujemy si¢ zwykle na
jedna charakterystyke.

Ustalanie wstepnej struktury modelu

Poniewaz interesuje nas tylko obstuga przy kasach, wigc zaktadamy, ze klient
wchodzi do systemu w momencie, kiedy decyduje si¢ na jedna z kolejek, a opuszcza
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go po zaptaceniu i spakowaniu produktow. W systemie mozemy wyrdzni¢ nastgpujace
operacje: wypakowanie produktéw na tasme przy kasie (przez klienta), sczytanie ko-
dow produktow (przez kasjera), zaptata za towar (klient i kasjer), pakowanie produk-
tow (klient lub pracownik sklepu).

Jak bardzo nalezy uszczegétowi¢ model? Czas obstugi klienta przy kasie jest
zmienna endogeniczna, na ktéra maja wplyw takie zmienne egzogeniczne, jak: liczba
zakupionych artykulow, doswiadczenie kasjera, nastroj kasjera i in. Ktore z nich nale-
zy uwzgledni¢, a ktére mozna pominaé? Decyzja jest wynikiem poréwnania kosztow
wprowadzenia dodatkowych danych do modelu i wzrostu doktadnosci modelu.

1.8.5. OPRACOWANIE PROGRAMU KOMPUTEROWEGO

Najistotniejsze kroki, ktore nalezy wykona¢, ttumaczac model matematyczny na
program komputerowy, to:

a) budowa schematu blokowego gléwnego szkieletu programu;

b) wybor jezyka programowania: GPSS (General Purpose Simulation Language),
SLAM (Simulation Language for Alternative Modeling), SIMAN (Simulation Analy-
sis), SIMSCRIPT, FORTAN, PASCAL, BASIC, C++, lub pakiet do symulacji gra-
ficznej (np. Arena, Extend, Vensim i inne).

Przewaga jezykow symulacyjnych jest to, ze maja juz wbudowane specjalne pro-
cedury ,,symulacyjne” (sterowanie uplywem czasu, generatory liczb losowych, narzg-
dzia statystyczne stuzace do analizy wynikow), ktore znacznie przyspieszaja i utatwia-
ja prace nad budowa modelu symulacyjnego. Odbywa sig¢ to niestety kosztem
objgtosci programu i pewnych ,,usztywnien” w opisie systemow;

c) wybdr i oprogramowanie generatorow liczb losowych i zmiennych losowych.
W kazdym stochastycznym modelu symulacyjnym rzecza ogromnej wagi jest wiasci-
wy dobor generatorow liczb i zmiennych losowych. W przyktadzie czas nadejscia ko-
lejnego klienta generowany bytby na podstawie pewnego rozktadu losowego;

d) napisanie i sprawdzenie programu.

1.8.6. WERYFIKACJA I WALIDACJA MODELU

Proces weryfikacji i walidacji dotyczy bardzo istotnego problemu, ktory polega na
ustaleniu, czy model symulacyjny poprawnie opisuje system rzeczywisty poddany ba-
daniom. Innymi stowy — czy model jest wiarygodny. Weryfikacja dotyczy wewngtrz-
nej spojnosci modelu, natomiast walidacja odnosi si¢ do zwiazkéw pomigdzy mode-
lem a rzeczywistos$cia.

Nie ma petnej i klarownej zgodnosci, co to znaczy, ze model jest wiarygodny.
Najogdlniej mozna powiedzie¢, ze za pomoca wiarygodnego modelu potrafimy z duza
doktadnoscia opisa¢ wydarzenia w systemie rzeczywistym (por. rys. 1.6). W przykta-
dzie, za pomoca modelu powinnismy w sposob doktadny wyznaczy¢ czas oczekiwa-
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nia klientow oraz stopien wykorzystania stanowisk, w przypadku gdy w systemie
wprowadzone zostanie na przyktad jeszcze jedno stanowisko kasowe.

Wskazniki
dziatania
modelu

Zmienne l
egzogeniczne PODOBNE?

Wskazniki
dziatania
systemu

Rys. 1.6. Ogdlna idea weryfikacji i walidacji modelu

1.8.7. PROJEKTOWANIE UKEADU EKSPERYMENTOW

Celem prowadzenia badan symulacyjnych jest dostarczenie informacji o zachowa-
niu si¢ systemu, ktére bylyby uzyteczne w procesach podejmowania decyzji. Wyniki
procesu symulacji nie dostarczaja wprost odpowiedzi na pytania odnoszace sig¢ do cha-
rakterystyk systemu. Wynikiem symulacji sa zbiory danych, z ktorych nalezy wyzna-
czy¢ szukane charakterystyki. Wyniki symulacji musza zatem spetnia¢ warunki prob
losowych, tj. by¢ reprezentatywne dla typowego zachowania systemu i by¢ odpowied-
nio liczne.

Wyrézniamy dwa typy analiz symulacyjnych: terminating (dotyczy systemow roz-
poczynajacych i konczacych kolejne cykle pracy, w wolnym tlumaczeniu mozna tu
uzy¢ okreslenia symulacje pulsacyjne), i steady state (nonterminating, symulacje nie-
zmiennicze, czyli odnoszace si¢ do systemow dziatajacych w sposob nieprzerwany).
Symulacja pulsacyjna stosowana jest w sytuacji, kiedy koniec procesu symulacji jest
zdefiniowany okreslonym zdarzeniem (np. godzina zamknigcia sklepu). Symulacja
niezmiennicza to z kolei dlugookresowa analiza odnoszaca si¢ do okresu stabilnosci
systemu dzialajacego bez przerw (np. system ratownictwa medycznego). Sposob pro-
wadzenia eksperymentéw rozni si¢ w obu przypadkach. W symulacji pulsacyjnej
otrzymujemy gotowa do analizy probg ztozona z niezaleznych powtorzen, na ktorej
mozemy zastosowac klasyczne techniki analizy statystycznej. Do rozstrzygnigcia po-
zostaje wlasciwy dobor liczby powtdrzen, warunkéw poczatkowych i warunkow za-
konczenia eksperymentu. W symulacji niezmienniczej musimy zmierzy¢ si¢ z pro-
blemem autokorelacji wynikow i dlugoscia okresu poczatkowego, po ktoérym
rozpoczyna si¢ wlasciwy okres stabilnosci dziatania systemu. Najtrudniejszym zagad-
nieniem jest pozyskanie proby losowej, na ktorej mozliwe bedzie przeprowadzenie
analizy statystycznej.
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W trakcie projektowania ukladu eksperymentow postugujemy si¢ pojeciami czyn-
nika oraz reakcji. Oba te pojecia odnosza si¢ do zmiennych. W zaleznosci od roli pel-
nionej przez zmiennag w eksperymencie moze by¢ ona traktowana jako czynnik lub
reakcja. Przyjmijmy, Ze mamy dwie zmienne X oraz Y. Jezeli w naszym eksperymen-
cie szukamy odpowiedzi na pytanie: w jaki sposob zmiany w wartosci X oddziatujq na
Y, to X okreslamy jako czynnik, a Y — jako reakcje¢. Reakcja jest zwykle zmienna en-
dogeniczna (obserwowana na wyjsciu), natomiast czynnikiem jest zmienna egzoge-
niczna lub decyzyjna (obserwowana na wejsciu).

Cztery gldwne problemy wystgpujace w projektowaniu eksperymentow (por.
[Naylor 1975]) to problem zbiezno$ci stochastycznej, problem rozmiaru badania, pro-
blem motywu i problem reakcji wielokrotne;.

Problem zbieznosci stochastycznej

W eksperymentach symulacyjnych poszukuje si¢ najczesciej informacji o warto-
sciach przecigtnych badanej zmiennej (np. o $redniej wartosci zysku, $rednim czasie
oczekiwania, $rednim wykorzystaniu stanowisk obstugi itd.). Wykonujac wiele prob
symulacyjnych, zwigksza si¢ prawdopodobienstwo tego, ze przecigtne wartosci z proby
beda doktadniej odpowiadac przecigtnym warto§ciom populacji (tzw. zbieznosé stocha-
styczna). Problem polega na tym, ze zbiezno$¢ stochastyczna przebiega bardzo powoli.
Jezeli o jest odchyleniem standardowym zmiennej dla pojedynczej obserwacji, to od-

chyleniem standardowym dla przecigtnej wartosci n obserwacji jest o/ Jn. Zmniejsze-
nie o potowe bledu losowego wymaga czterokrotnego zwigkszenia wielko$ci proby n.

Problem rozmiaru badania

Problem ten mozna nazwaé ,,problemem zbyt wielu czynnikéw”. Pelny ekspery-
ment symulacyjny wymagatby przeprowadzenia tylu prob, ile wynosi iloczyn wszyst-
kich pozioméw wartosci u wszystkich czynnikow uwzglednianych w eksperymencie.
Jesli w eksperymencie dotyczacym sprawnosci pracy obiektu handlowego wyréznimy
6 roznych harmonogramoéw pracy, 5 alternatywnych planéw wynagrodzen pracowni-
kéw, 5 mozliwych schematdéw organizacji pracy oraz 10 réznych akcji promocyjnych,
to otrzymamy 6 x 5 x 5 x 10 = 1500 kombinacji czynnikow. Gdybysmy eksperymen-
towali tylko na dziesigciu czynnikach i przyjeli tylko dwa poziomy dla kazdego
z nich, pelny eksperyment wymagatby 2'° = 1024 kombinacji. Jezeli wymagamy pel-
nego uktadu czynnikow, to rozwiazanie problemu jest trudne lub wrecz niemozliwe do
uzyskania. Jezeli jednak zdecydujemy si¢ na uktad mniej kompletny, to mozna opra-
cowac takie metody projektowania zestawu eksperymentow, ktore umozliwia realiza-
cj¢ naszych celow i beda wymaga¢ mniejszej liczby kombinacji, niz narzuca metoda
projektowania pelnego uktadu.

Problem motywu

Ze wzgledow statystycznych istnieja dwa gtowne cele symulacji: porownanie wy-
nikdw powiazanych z alternatywnymi warunkami dzialania tak, aby mozliwa byla
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optymalizacja procesow oraz wykrywanie i estymacja funkcjonalnych powiazan, jakie
istnieja migdzy wejSciowymi czynnikami iloSciowymi a wynikami. Precyzyjne sfor-
mutowanie celow badania symulacyjnego utatwia zaplanowanie wlasciwego uktadu
eksperymentow.

Problem reakcji wielokrotnej

W badaniu symulacyjnym obserwujemy czg¢sto wiele zmiennych bedacych reak-
cjami w danym eksperymencie. W symulacji pracy supermarketu przedmiotem zainte-
resowania moze by¢ liczba obstuzonych klientow, liczba niezadowolonych klientow,
wykorzystanie stanowisk obshugi, kolejki przed stanowiskami kasowymi. Rozwigza-
niem moze by¢ potraktowanie eksperymentu o wielu reakcjach jako wiele ekspery-
mentow, w ktorych wystepuje reakcja pojedyncza. Mozna tez zrealizowa¢ kombinacje
kilku reakcji, tworzac reakcje pojedyncza. Niemniej jednak ominigcie problemu reak-
cji wielokrotnych nie zawsze jest mozliwe.

Ogodlnie, w teorii planowania uktadu eksperymentéw wyrdznia si¢ dwa podejscia:

a) lqczenie informacji a priori o systemie z danymi, ktore gromadzone sq w trakcie
trwania symulacji. Podejécie to polega na tym, ze wyrdznia si¢ czynniki, ktore (jak
domyslamy si¢ lub wiemy) maja wptyw na miary koncowe i przeprowadzamy ekspe-
rymenty nadajac tym czynnikom rézne (zbiory) wartosci. Nastgpnie stosujemy metode
redukcji wariancji, aby wybra¢ czynniki, dla ktérych ten wptyw mozemy potwierdzic.
Wada tego podejscia jest to, ze nie pozwala na znalezienie najlepszego rozwiazania,
ani nawet nie gwarantuje, ze znalezione rozwiazanie jest optymalne lokalnie,

b) metody szukania rozwiqzania optymalnego. Podejécie to polega na tym, ze
przeprowadza si¢ duzg liczbg badan symulacyjnych, modyfikujac zmienng decyzyjna
1 obserwuje si¢ zmiany miernikéw dziatania systemu, az do momentu, kiedy zmiany
ponownie nastgpuja w przeciwnym kierunku. Oznacza to, ze znalezione zostalo opti-
mum lokalne.

1.8.8. ANALIZA WYNIKOW

Kluczowym zadaniem w analizie wynikow symulacji stochastycznych jest zebra-
nie obserwacji z wielu niezaleznych powtorzen symulacyjnych. Wigkszos¢ klasycz-
nych technik analizy statystycznej, takich jak wyznaczanie przedziatdéw ufnosci przy
szacowaniu $redniej, obliczanie standardowego bledu $redniej, analiza wrazliwosci,
poréwnanie $rednich w dwoch populacjach wynikow, analiza wariancji ANOVA i in-
ne, moze by¢ wtedy automatycznie wykorzystana.

Metoda Monte Carlo i tzw. pulsacyjne (terminating) symulacje dynamiczne auto-
matycznie zapewniaja uzyskanie zbioru niezaleznych powtoérzen, a uzytkownikowi
pozostaje do rozstrzygnigcia, jaka liczba powtdrzen powinna by¢ wykonana, aby osia-
gna¢ satysfakcjonujaca dokladno$¢ wynikéw. Wigksza liczba powtérzen zapewnia
wigksza precyzje szacowania Sredniej, a jako miernik doktadno$ci stuza przedziaty
ufnosci. Przedziat ufnosci jest przedziatem ,,losowym” (nastgpna seria powtorzen za-
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konczy si¢ nieco innymi warto$ciami brzegowymi przedziatu ufnos$ci), ktéry z okre-
slonym (przyjetym na wstepie) prawdopodobienstwem pokrywa rzeczywistg warto§¢
sredniej populacji u. Jest oczywiste, ze im przedziat ufnosci jest mniejszy, tym precy-
zyjniej wyznaczyli§my wartoéci badanych zmiennych. Obserwowanie dtugos$ci prze-
dzialu ufno$ci pozwala zatem dobra¢ wlasciwa liczbg powtorzen symulacyjnych n
1 poprawnie okresli¢ czas trwania powtdrzenia.

Waznym miernikiem precyzji oszacowan symulacyjnych jest standardowy blqd sredniej
rowny a/ N gdzie ¢ to odchylenie standardowe w populacji. Dlugos$¢ 68-procentowego

przedzialu ufnosci dla $redniej odpowiada jednej wartosci standardowego bledu $redniej
odmierzonego po obu stronach sredniej z proby, dlugos¢ 90-procentowego przedziatu ufno-
$ci odpowiada 1,645 wartosci biedu, a dtugosé 99-procentowego przedziahu ufnosci to 2,576
wartosci biedu. Im mniejsza wielko$¢ proby, tym standardowy blad $redniej jest oczywiscie
wigkszy.

W symulacjach dynamicznych typu steady-state (niezmienniczych) problem jest
bardziej zlozony, poniewaz nalezy rozpozna¢ i pomina¢ w analizie koncowej tzw.
okres rozgrzewania modelu. Jest to okres, w trakcie ktorego nie zostat osiagnigty wta-
$ciwy poziom obcigzenia modelu, co z kolei moze zaburza¢ tratng interpretacje wyni-
kéw. W uzyskaniu zbioru obserwacji do proby statystycznej przydatna moze okazac
si¢ tzw. metoda sSrednich odcinkowych (ang. batch means method). Metoda ta czgsto
prowadzi jednak do autokorelacji obserwacji, dlatego lepiej jest rozwazy¢ wykonanie
wielu tzw. ucietych (ang. truncated) przebiegéw symulacyjnych, w ktérych kazdora-
ZOWO pominigty jest okres poczatkowy.

1.9. PROGRAMY SYMULACYJNE

Symulacja poczatkowo byta prowadzona recznie. W 1733 roku George Louis Lec-
lerc (p6zniej uzyskat on tytut szlachecki jako Le Compte de Buffon) opisat ekspery-
ment, ktory pozwala oszacowa¢ warto$¢ m. Jezeli bedziemy rzucac igla o dtugosci / na
stot z wymalowanymi liniami réwnolegtymi w odstepach d(d > [), okaze si¢, ze praw-
dopodobienstwo przecigcia przez igle linii na stole wynosi

2

== (1.1)

p

Chociaz eksperyment ten wydaje si¢ by¢ niezwykle prosty (by nie rzec trywialny),
mozna wskaza¢ na kilka jego cech, niewatpliwie ,,symulacyjnych”.

e Celem eksperymentu jest oszacowanie jakiego$ wskaznika, ktorego wartosé
trudno bytoby doktadnie obliczy¢ (oczywiscie w 1733 roku!).

¢ Koncowe oszacowanie nie bedzie nigdy doktadne. Zawsze wystapi btad oszacowania.
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¢ Im wigcej eksperymentow wykonamy (rzutéw igla), tym mniejszy btad oszaco-
wania popetnimy.

Wraz z rozwojem komputerow pojawity si¢ szerokie perspektywy dla badan symula-
cyjnych, ktorym towarzyszyt rozwdj narzedzi do prowadzenia symulacji. Byt to rozwoj
ewolucyjny od programow w jezykach symbolicznych o specjalnych wiasnosciach, przez
komercyjne jezyki problemowe, takie jak FORTRAN, ALGOL, COBOL (a w po6zniej-
szym okresie PASCAL i C++) po jezyki symulacyjne. Jezyk symulacyjny programowa-
nia to jezyk problemowy odznaczajacy si¢ specjalnymi wiasno$ciami. Zaleta jezykow
symulacyjnych, takich jak np. GPSS, SIMSCRIPT, SIMULA, SLAM, SIMAN, jest to,
ze realizujg specyficzne potrzeby symulacji: dostarczaja odpowiednich reprezentacji
danych, zezwalajg na tatwe odtwarzanie dynamiki modelowanego systemu, sa nasta-
wione na badania systemow stochastycznych, w ich struktur¢ wbudowane sa mechani-
zmy niezbedne do prowadzenia procesu symulacji. Nadal jednak sa to jezyki progra-
mowania i wymagaja od uzytkownika poznania syntaktyki i semantyki jezyka.

Kolejnym etapem byto powstanie srodowisk symulacyjnych (IThink, PowerSim,
Vensim, Arena, Extend i inne) zwanych czasami ,,symulatorami” (nie myli¢ z ,,symu-
latorami fizycznymi”). Sa to interaktywne $rodowiska graficzne niewymagajace od
uzytkownika znajomos$ci jezykow programowania. Modele buduje sig¢, korzystajac
z interaktywnych menu, okien dialogowych i gotowych modutéw. Ich wada jest pew-
ne ograniczenie odnoszace si¢ do swobody w modelowaniu dowolnych relacji, zwiaz-
kéw, zaleznosci w pordwnaniu z jezykami programowania. Moga jednak by¢ stoso-
wane przez uzytkownikow, ktorzy nie uczgszczali wezesniej na kursy programowania.
Srodowiska symulacyjne mozna ogdlnie podzieli¢ na programy do symulacji proce-
sow ciagtych i programy do symulacji procesow dyskretnych, chociaz podziat ten jest
do$¢ miekki. Proponowane aktualnie uzytkownikom narzedzia do prowadzenia symu-
lacji oferuja mozliwos¢ budowy jednoczesnie modeli jednego i drugiego typu za po-
moca tego samego srodowiska (np. Arena czy Extend).

Rozwdj jezykdéw symulacyjnych i sukcesywnie udoskonalane specjalizowane $ro-
dowiska do prowadzenia symulacji nie wyeliminowaty podstawowego narzedzia, po
ktore czgsto sigga si¢ przy rozwiazywaniu problemow analityczno-decyzyjnych, jakim
jest arkusz kalkulacyjny. Tak zwany spreadsheet simulation odgrywa znaczaca role
w analizie wielu probleméw decyzyjnych. Uwaza si¢ (por. Powell i Baker [2004]), ze
arkusze kalkulacyjne to druga w kolejnosci najlepsza platforma pozwalajaca na wy-
konanie analiz i najlepsza umozliwiajaca budowe modelu. Stwierdzenie to oznacza, ze
w celu rozwiazania danego problemu decyzyjnego mozna postuzy¢ si¢ silniejszym,
bardziej elastycznym, o wigkszych mozliwosciach i lepiej dostosowanym do badanego
zagadnienia narzedziem, jednak najczesciej brakuje czasu, pieniedzy i wiedzy, aby
siggna¢ po Srodek najlepszy z mozliwych. Praktycznym wyborem staje si¢ wtedy ar-
kusz kalkulacyjny. Dostgpne specjalne naktadki symulacyjne do arkuszy kalkulacyj-
nych (takie jak Crystal Ball czy @Risk), dodatkowo znaczaco poszerzaja mozliwosci
prowadzenia badan symulacyjnych za pomoca arkusza.



2. ZBIERANIE 1 ANALIZA DANYCH WEJSCIOWYCH

2.1. SZTUKA ZBIERANIA DANYCH

Zebranie i analiza danych wejsciowych jest istotna faza procesu symulacji.
Niewtasciwe dane wejsciowe moga catkowicie zdyskredytowa¢ model symulacyj-
ny poprzez doprowadzenie do btednych wynikéw badania symulacyjnego (por.
[Uziatko 2006].) W opracowaniach statystycznych najczg$ciej rozpoczyna sig
omawianie technik analizy statystycznej danych od zatozenia, ze jesteSmy w po-
siadaniu probki losowej skladajacej si¢ z n niezaleznych obserwacji. W praktyce
jednakze niezwykle trudne jest uzyskanie ,,czystej” probki losowej, ktora speinia-
laby wszystkie zalozenia statystyczne. Jakos¢ takiej probki zalezy w duzej mierze
od umiejetnosci osoby zbierajacej dane. Proces zbierania danych statystycznych
jest zwykle dlugi, nuzacy i niewdzigczny, ale odgrywa istotng rol¢ w symulacji.
Niewtasciwe (lub niewlasciwie zebrane) dane doprowadza bowiem do bledow
w wynikach symulacji.

Zatozmy, ze chcemy okreslic, ile czasu klient spedza przy stanowisku kasowym.

Najprostszym sposobem zebrania danych byloby ustawienie sig¢ ze stoperem
i odmierzanie czasu obstugi kazdego klienta. Taka metoda nie doprowadzilaby nas
jednak do pomyslnego rezultatu, poniewaz obserwowany kasjer zachowywatby sig
inaczej niz w przypadku ,,normalnej” pracy, obserwowani klienci mogliby by¢ nie-
reprezentatywni dla ogoétu klientow sklepu (np. trafilibySmy na grupg mlodziezy),
zbieraliby$my dane w szczegdlnym dniu czy o szczegdlnej porze. Aby uniknaé po-
wyzszych problemow, nalezy skorzysta¢ z istniejacych baz danych oraz jednocze-
$nie zbiera¢ dane o calym zbiorze atrybutow, takich jak np.: czas obstugi przy kasie,
data i godzina obserwacji, liczba kupowanych produktow, ple¢ i wiek klienta, numer
kasjera, niecoczekiwane zdarzenia, np. awaria kasy. Ponadto dane powinny by¢ zbie-
rane nie w trakcie jednego okresu, ale w réoznych momentach (w réznych dniach,
miesigcach i w roznych porach doby).
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2.2. METODA REPREZENTACYJNA

Metoda reprezentacyjna zajmuje si¢ metodami wnioskowania o catej zbiorowosci
(populacji) pewnego typu elementéw na podstawie zbadania pewnej jej czgSci zwanej
probg. Polega ona na losowym doborze proby (reprezentacji) ze skonczonej zbioro-
wosci generalnej, opisie tej proby za pomoca charakterystyk statystycznych, a nastgp-
nie na uogdlnieniu otrzymanych wynikéw na zbiorowos$¢ generalng, z ktorej proba ta
pochodzi, [Steczkowski 1995]. Charakterystyczna dla metody reprezentacyjnej jest
skonczona liczba elementéw zbiorowosci.

Elementy zbiorowos$ci wybierane sa do proby w sposob systematyczny (np. co
dziesiaty pacjent poradni internistycznej) — méwimy wtedy o wyborze systematycz-
nym albo (najczesciej) — w procesie losowania. Losowanie oznacza taki sposdb wybo-
ru elementow, w ktorym jedynie przypadek decyduje o tym, ktory element zbiorowo-
$ci wchodzi do proby, a ktory nie. Proba otrzymana w wyniku losowania nazywa si¢
probq losowq. Proba moze by¢ probq reprezentatywnq, jezeli jej struktura pod wzgle-
dem badanej cechy nie r6zni sig istotnie od struktury zbiorowosci.

2.2.1. PODSTAWOWE SCHEMATY LOSOWANIA

Sposoby wyboru elementéw do proby mozna sklasyfikowac ze wzgledu na kilka
kryteriow:

1. Liczbe losowanych elementow — wyrdzniamy losowanie indywidualne, jezeli
oddzielnie losujemy do proby poszczegdlne elementy zbiorowosci; przyktad: loso-
wanie poszczegdlnych klientdow oraz losowanie zespolowe, jezeli jednostkami lo-
sowania sg pewne naturalne zespoty elementdéw zbiorowosci; przyktad: losowanie
ustalonej liczby dni w roku i wybranie do proby wszystkich klientow, ktorzy robili
zakupy w tych dniach.

2. Zakresy losowania — wyr6zniamy losowanie warstwowe, jezeli elementy losu-
jemy oddzielnie z kazdej czgsci, tzw. warstwy zbiorowosci, na ktore zostata ona po-
dzielona przed losowaniem; przyklad: klienci obstugiwani przy poszczegoélnych ka-
sach oraz losowanie nieograniczone, gdy elementy do proby losujemy od razu
z cato$ci populacji.

3. Mozliwosci wielokrotnego wyboru — wyr6zniamy losowanie niezalezne, tzw.
losowanie ze zwracaniem, jesli po wylosowaniu kazdego elementu moze on by¢ brany
pod uwagg podczas dalszego losowania; przyktad: z zestawu kartek ponumerowanych
od 1 do 10 000, oznaczajacych poszczegdlnych klientoéw losujemy jedna kartke i po
zanotowaniu wylosowanego numeru wiaczamy ja z powrotem do zestawu oraz loso-
wanie zaleZne, tzw. losowanie bez zwracania, jezeli po wylosowaniu element nie bie-
rze wigcej udzialu w losowaniu. W tym losowaniu prawdopodobienstwo trafienia na
kazdy nastgpny element jest uzaleznione od dotychczasowych wynikéw wyboru.
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W pierwszym ciagnieniu mamy N mozliwych wyboréw, w drugim juz tylko N — 1,
potem N — 2 itd.

Wyboru schematu losowania dokonuje si¢, biorac pod uwage tzw. efektywnosé,
czyli wielko$¢ wariancji estymatorow, koszt badania oraz mozliwosci praktycznego
przeprowadzenia losowania. W przypadku skonczonej populacji wygodniejszy oraz
efektywniejszy jest np. schemat losowania zaleznego oraz losowanie warstwowe. Lo-
sowanie zespotowe jest natomiast najczegsciej tansze i tatwiejsze do przeprowadzenia
niz losowanie indywidualne.

Po wybraniu schematu losowania nalezy okresli¢ sposob przeprowadzenia wtasci-
wego losowania. Mozemy ,,losowa¢” w znaczeniu potocznym, np. poprzez wyciaga-
nie ponumerowanych kartek z kapelusza lub za pomoca tablic losowych, czy genera-
tordw liczb losowych.

2.2.2. ETAPY STOSOWANIA METODY REPREZENTACYJNEJ

Okreslenie badanej zbiorowosci

1. Nalezy sprecyzowac¢ cel prowadzonego badania statystycznego, a nastgpnie —
wyr6zni¢ w badanej zbiorowosci te obiekty (jednostki badania), ktore bgda istotne ze
wzgledu na przyjety cel analizy. Jezeli celem naszej analizy bgdzie ocena sprawnosci
obstugi klientow przy stanowiskach kasowych, to jednostkami badania beda klienci
podchodzacy do kas.

2. Nalezy okresli¢ cechy zgloszen, interesujace ze wzgledu na przyjety cel analizy
(czas obstugi przy kasie).

3. Nalezy sprecyzowa¢ horyzont czasowy badania (np. rok 2004), a nastgpnie
okresli¢ liczebnos¢ zbiorowosci (zatézmy, na podstawie danych historycznych z 2004
roku, ze byto to 20 000 klientow).

4. W zaleznos$ci od celu badania mozemy okresli¢ kilka warstw zbiorowoS$ci: np.
mozemy oddzielnie analizowaé dni robocze, soboty i niedziele lub np. klientéw ,,zwy-
ktych” i ,,ekspresowych”. W kazdym przypadku musimy okresli¢ liczebno$¢ elemen-
tow w warstwie.

Okreslenie parametrow badania i schematu losowania

Wyniki losowania beda przedstawione w postaci pewnych wskaznikoéw, zwanych
parametrami badania, opisujacych w sposob statystyczny badana zbiorowos¢. Para-
metrami badania moga by¢:

e liczba elementow zbiorowo$ci majacych okreslone wiasnosci, np. liczba klien-
tow ,,zwyklych” w dni §wiateczne,

e frakcja (udzial procentowy) elementow majacych okreslona wilasnosé¢, np. pro-
centowy udzial klientéw kupujacych wigcej niz 10 towaréw w liczbie wszystkich
klientow,
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e srednia warto$¢ badanej cechy, np. $redni czas pobytu przy kasie,

e globalna warto$¢ badanej cechy, np. taczna warto§¢ zakupionych towarow w da-
nym dniu,

e rozklady zmiennosci — rozktady prawdopodobienstwa, np. rozktad czasu obstugi
klientow.

2. Po ustaleniu parametréw badania nalezy ustali¢ te cechy elementow zbiorowo-
$ci, ktorych analiza umozliwi okreslenie wybranych parametréw badania. Jezeli para-
metrem badania bedzie $redni czas pobytu przy kasie, to analizowanymi cechami
zbiorowosci bedzie czas ,,rozpoczecia obshugi” i czas ,,zakonczenia obstugi”.

3. Kolejnag czynnoscia jest wybdr schematu losowania. W badaniach reprezenta-
cyjnych najczeSciej wybiera si¢ losowanie zalezne ze wzgledu na jego korzystne wia-
sno$ci statystyczne. Wybor losowania indywidualnego lub zespotowego jest uzalez-
niony od wielu czynnikéw, m.in. od charakteru analizowanej zbiorowo$ci. Mozna
pokaza¢, ze jesli ugrupowanie elementow zbiorowosci w zespoty jest takie, ze we-
wnatrz zespotdw wystgpuje duze zréznicowanie elementow pod wzglgdem badanej
cechy, to losowanie zespotowe jest lepsze. Gdy ugrupowanie elementéw zbiorowos$ci
w zespoty jest losowe (przypadkowe), wowczas losowanie zespotowe jest przecigtnie
tak samo efektywne jak losowanie indywidualne, a przy tym z reguly tatwiejsze.
W rozpatrywanym przyktadzie ustalamy zastosowanie zespotowego losowania zalez-
nego: zamiast losowac sposrdod 20 tys. klientow obstuzonych w ciagu roku, bedziemy
losowa¢ okreslong liczbe dni i wlaczymy do proby wszystkich klientow przyjgtych
w tych dniach.

Jezeli podjelismy decyzj¢ o uwzglednieniu warstw, to losowanie przeprowadzaé
bedziemy oddzielnie w kazdej warstwie, w przeciwnym razie elementy do proby beg-
dziemy pobierali z calej populacji.

4. Kolejne czynnosci to:

e okreslenie precyzji oszacowania, tj. maksymalnego dopuszczalnego btedu osza-
cowania interesujacego nas parametru; precyzja oszacowania moze by¢ wyrazona
w procentach (np. dopuszczamy nie wigcej niz 5% biedu) lub w jednostkach natural-
nych (np. dopuszczalny btad oszacowania §redniego czasu obstlugi przy kasie nie mo-
ze by¢ wigkszy niz 2 minuty),

e okreslenie poziomu ufnosci, tj. akceptowanego przez nas prawdopodobienstwa
niepopelnienia btgdu. Zazwyczaj jest to 0,9; 0,95 lub 0,99.

Badanie wstepne

Przed przystapieniem do wlasciwego badania statystycznego w niektorych przy-
padkach wykonuje si¢ tzw. badanie wstepne. Polega ono na wybraniu ograniczonej
liczby elementow zbiorowosci, zbadaniu ich ze wzgledu na interesujaca nas ceche
i okre$leniu warto$ci parametréw niezbednych do wyznaczenia liczebnosci badania
wlasciwego ($redniej i wariancji).

Jesli si¢ przyjmie, ze liczebno$¢ populacji generalnej wynosi N, proba wstgpna
zawiera NW elementow, a symbol y; oznacza warto$¢ cechy i-tego elementu (np. czas
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obshugi i-tego klienta przy kasie), to analiza wynikéw badania wstepnego bedzie
obejmowata:
— obliczenie $redniej wartosci ) cechy wszystkich badanych elementow w probie

wstepnej:

1NW

J=—— 2.1
y NWgy, 2.1

— obliczanie wartosci s* badanej cechy w probie (tzw. estymatora wariancji), tj.
wspotczynnika odchylenia wartosci y; cechy dla poszczegdlnych elementow od obli-
czonej $redniej y:

=12 Z(yl )’ (2.2)

Zaplanowanie i przeprowadzenie badania zasadniczego

Zaplanowanie badania zasadniczego obejmuje wykonanie wymienionych etapow
procedury obliczania liczebnosci proby wlasciwej, a nastgpnie okreslenie tzw. operatu
losowania i przeprowadzenie losowania.

Wzory okreslajace minimalna wielko$¢ proby w losowaniu zasadniczym rdznig si¢
w zalezno$ci od przyjetego schematu losowania i parametrow badania. Ponizej przed-
stawiono trzy wzory, odpowiadajace sytuacjom najczesciej wystgpujacym w praktyce
i dotyczacym losowania zaleznego.

Liczebno$¢ préby dla losowania indywidualnego (LMI) przy szacowaniu $redniej
wartoS$ci cechy uniwersalnej:

LMI =% (2.3)
1+

2.2
u,s

gdzie: N — liczba elementoéw badanej zbiorowosci (liczebno$¢ populacji generalne;j),
d — precyzja oszacowania (maksymalny btad w jednostkach naturalnych), u, — od-
czytana warto$¢ dla przyjmowanego wspodlczynnika ufnosci 1 — « z tablicy rozkta-
du N(0,1). Gdy nie mamy bardziej szczegoétowych informacji o sposobie ksztatto-
wania si¢ cechy badanej w calej zbiorowosci lub gdy rozklad populacji nie jest
zblizony do normalnego, mozna przyjaé, ze wartos¢ wspotczynnika u, = 3, korzy-
stajac z reguly 3¢ (u,° = 9), s* — wariancja w probie cechy badanej (znana lub osza-
cowana wg wzoru).
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Liczebno$¢ proby dla losowania zespolowego (LMZ) przy szacowaniu Sredniej
wartoS$ci cechy uniwersalnej:

14—

SZ%u’

gdzie: NZ — liczebnos¢ zespotdw, tj. jednostek losowania, u,, d — jak we wzorze na LMI,
M — przecigtna liczba elementéw zbiorowosci (jednostek badania) w jednym zespole
(jednostce losowania) obliczona na podstawie badania wstgpnego w nastgpujacy sposob:

1 NW

=——)>m 2.5
Nw ,Z]: @3)
gdzie: m; — liczba elementow zbiorowosci w kazdym sposréd NW zespotow wyloso-
wanych do proby wstepnej, SZ° — wariancja cechy badanej, znana lub oszacowana na
podstawie proby wstepnej w nastgpujacy sposob:

SZ} =Y (3 -m ) (2.6)

przy czym:
yi=my, (2.7)

to globalna warto$¢ cechy y dla elementéw nalezacych do i-tego zespotu (m; — liczeb-
nosc¢ i-tego zespotu, y, — Srednia warto$¢ cechy y dla elementow i-tego zespotu)

NW
D 238)

1
m
to Srednia wartos¢ cechy dla calej proby wstepnej (m — taczna liczba elementéw zbio-
rowosci we wszystkich zespotach w probie wstepnej).

Liczebno$¢ proby dla losowania indywidualnego przy szacowaniu frakeji (udzialu
procentowego) elementéw okreslonego typu (LFI):

LF]:L (2.9)
L=

uF

gdzie: N, d, u, — znaczenie jak powyzej, F' — wspotczynnik rowny 1/4, jesli nie mamy
doktadniejszych informacji o sposobie ksztaltowania si¢ badanej cechy (frakcji)
w calej zbiorowosci, natomiast F' = p(1 — p), jesli mozna si¢ spodziewac, ze rzad wiel-
kosci szacowanej frakcji w zbiorowo$ci wynosi p. Warto$¢ p mozna przyjaé takze
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wtedy, gdy w wyniku badania wstgpnego okaze si¢, ze w probie wstepnej o liczebno-
sci NW byto NF elementow majacych interesujaca nas wlasnos$¢. Wtedy:

BE®®E@E®® =
BOO®EE®®E &

BOO®OERO®O
HE®O®EREOE

OPERAT

E TABLICA LICIE LOSCWYCH

Poczatek 52
odezytywania
wybrany 37
losowo
g2
53
83
96
33
50
8o

a0

EOO®®@EO®

05

B3

&7

0z

a4

82

ot

33

32

30

a0

25

B

36

a0

B2

2

a0

13

36

P

NF

T NW

8o

oz

20

49

36

g7

21

95

&0

24

53
74
05
71
06

44

(1D
(19
E|2
B4

0161010
(&) (@) () (o)
@ (2) (3 (0
(@ (7) () ()
@) (2 @ @)
® @) (= @
@ (32 @) ()
(® (@ (@ @
@ rgn 47 rgg
/? B|3
9|4 5% 27
|
el
|
73"
| |
dltl E|2 o]
st
L_

Rys. 2.1. Schemat postugiwania si¢ tablicami liczb losowych
Zrodlo: [What is... 1959] za [Steczkowski 1995]
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Jezeli mozna zalozy¢, ze rozklad badanej cechy w catej zbiorowosci jest zblizony
do rozktadu normalnego, to u, jest wartoscia odczytywana dla przyjetego poziomu
ufnosci z tablic rozktadu N(0, 1). Dla najcze$ciej przyjmowanych wartosci poziomu

ufnosci, warto$ci u,, 1 ui WYynosza:

— poziom ufnosci 0,9 Uy = 1,645 ul =271,
— poziom ufnosci 0,95 =196 u. =384,
— poziom ufnosci 0,99 Uy =2,58 u> =6,66.

Przyktad: chcemy oszacowa¢ $redni czas obstugi klientow przy kasie. Wielkosé
proby okreslimy za pomoca losowania zaleznego (bez zwracania), zespotowego
(wzor (2.4)). Przyjmijmy, ze d = 1 minuta (dopuszczalny btad szacowania $rednie-

go czasu oczekiwania), ui = 9 (ze wzgledu na to, ze nie mamy doktadniejszych in-

formacji o sposobie ksztaltowania si¢ badanej cechy w catej zbiorowosci). Obli-
czamy pozostale parametry. Dla uproszczenia rozwazan zaldézmy, ze w wyniku
badania wstgpnego liczacego NZ = 50 zespotow (dni) otrzymali§my nast¢pujace
wyniki:

M = 48 klientow (przecigtna liczba klientdéw w jednym dniu w wylosowanych 50
dniach w probie wstegpne;j),

y =32 minuty,

SZ* =32 400.

Zgodnie ze wzorem LMZ = 93,98. Oznacza to, ze proba zasadnicza powinna liczy¢
co najmniej 94 zespoty (dni).

Po ustaleniu liczebnos$ci proby nalezy obliczy¢ calkowity koszt przeprowadzenia
badania. Jezeli koszt ten okaze si¢ zbyt duzy, to liczebno$¢ proby musimy dopasowac
do mozliwosci finansowych. Nalezy wtedy obliczy¢, jaka precyzje szacunku osia-
gniemy, badajac taka probe. Jesli precyzja (btad oszacowania) okaze si¢ zbyt mala, to
albo zwigkszamy fundusze, albo ograniczamy zakres badania.

W nastepnej kolejnosci sporzadza si¢ operat losowania, tj. wykaz wszystkich jed-
nostek losowania, uporzadkowanych i ponumerowanych. Ostatnim elementem przy-
gotowan jest przeprowadzenie losowania (por. rys. 2.1).

Aby wylosowac probe z danej zbiorowos$ci generalnej, mozna postuzy¢ si¢ tabli-
cami liczb losowych lub generatorami. Tablice zawieraja cyfry podzielone na bloki,
ktore z kolei dziela si¢ na wiersze oraz kolumny (rys. 2.1, cze$¢ B). Po sporzadzeniu
operatu losowania (rys. 2.1, czg$¢ A), wyznacza si¢ w sposob przypadkowy miejsce
w tablicy (rys. 2.1, czg$¢ B) i rozpoczyna si¢ odczytywanie numerdw. Przesuwajac si¢
wzdtuz wierszy lub kolumn, odczytuje si¢ n kolejnych numerow, ale tylko takich, kto-
re spelniaja warunek n < N, gdzie N to liczba wszystkich jednostek losowania, a n to
liczebnos¢ proby (rys. 2.1, czgs¢ C).
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2.3. WYKORZYSTANIE DANYCH WEJSCIOWYCH
W MODELU SYMULACYJNYM

Zebrane dane wejsciowe (po wstgpnym przetworzeniu) moga by¢ wykorzystane
w modelu symulacyjnym na jeden z trzech sposobow.

Dane sa bezposrednio uzywane w trakcie symulacji. Na przyktad, jezeli zebrane
dane wejsciowe okreslaja czas obstugi klienta na stanowisku obstugi, to poszczegodlne
wartosci sa pobierane (np. z zewngtrznej bazy danych) za kazdym razem, kiedy model
symulacyjny zada informacji o czasie obstugi klienta.

Na podstawie zebranych danych formutuje si¢ rozklad empiryczny, z ktorego po-
biera si¢ wartosci zawsze wtedy, kiedy jest to niezbgdne w procesie symulacji.

Za pomoca metod statystycznych dopasowuje si¢ teoretyczne rozktady statystyczne
do zebranych danych, a nastgpnie testami statystycznymi sprawdza si¢ poprawnosc¢
postawionych hipotez. Jezeli rozktad teoretyczny dostatecznie dobrze opisuje zebrane
dane, to w procesie symulacji wykorzystuje si¢ wartosci naliczane za pomoca tych
rozktadow.

Podejscie 1. wada tego podejscia jest to, ze symulacja moze jedynie odtwarzac to,
co juz bylto; zwykle dysponujemy zbyt mata liczba danych, aby w petni przeprowadzi¢
proces symulacji; nie jesteSmy w stanie prognozowac zachowania sig systemu.

Podejscie 2: nie ma wad podejécia 1, ale rozktad empiryczny moze zawierac
w sobie pewne nieregularno$ci; nie jesteSmy w stanie generowac danych spoza za-
kresu rozktadu empirycznego (jest to znaczace utrudnienie, poniewaz modele symu-
lacyjne budowane sa czgsto w celu badania zachowania si¢ systemu w warunkach
ekstremalnych); rozktad empiryczny wymaga duzych zasobow pamigci, poniewaz
jezeli niezbednych bedzie nam n warto$ci w trakcie symulacji — musimy wprowa-
dzi¢ do pamigci 2n pozycji (wartosci zmiennej losowej 1 warto$ci prawdopodo-
bienstw/dystrybuanty).

Podejscie 3: jest zdecydowanie najlepsze, poniewaz rozktad teoretyczny ,,wygta-
dza” nieréwnosci rozktadu empirycznego; mozliwe jest generowanie wartosci ekstre-
malnych; przy zastosowaniu tego podejscia nie obciazamy zasobdw pamigciowych
komputera.

Opis sposobow wykorzystania danych wejsciowych w modelu symulacyjnym wy-
raznie wskazuje na wybor podejscia trzeciego. Zdarzaja si¢ jednak sytuacje, kiedy nie
jestesmy w stanie dopasowac rozktadu teoretycznego do zebranych danych (por. pod-
rozdz. 2.8). Zaleca si¢ wtedy budowe rozktadu empirycznego.
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2.4. CIAGLE I DYSKRETNE
ROZKLADY ZMIENNEJ LOSOWEJ

Zatozmy, ze planujemy przedsigwzigcie polegajace na uruchomieniu produkcji
pewnego produktu (np. kartek walentynkowych). Powodzenie zalezy w duzej mierze
od popytu, ktérego nie mozna doktadnie przewidzie¢. Popyt na kartki moze by¢ po-
dobny do zaobserwowanego w zeszlym roku, moze go jednak przewyzsza¢ lub ksztat-
towac si¢ ponizej zesztorocznych wartosci. Za pomoca analizy danych historycznych
jestesmy w stanie okresli¢ prawdopodobienstwo ksztaltowania si¢ popytu na poziomie
nizszym, rownym lub wyzszym od zesztorocznego, ale nie mozemy wskazac tej jed-
nej jedynej warto$ci, ktora odzwierciedla¢ bedzie rzeczywisty przyszly poziom popytu
na kartki walentynkowe.

W budowanym modelu matematycznym popyt na kartki walentynkowe mozemy
opisa¢ za pomoca zmiennej losowej. Zmienng losowq definiujemy jako (por. [Aczel
2005]) zmienng, ktora przyjmuje rozne wartosci liczhowe, wyznaczone przez los.
Przyporzadkowanie prawdopodobiefistwa réznym mozliwym wartosciom zmiennej
losowej nazywa si¢ natomiast rozkladem prawdopodobienstwa zmiennej losowej.
Zmienna losowa moze by¢ skokowa (dyskretna) lub ciagta. Zmienna losowa dyskret-
na przyjmuje wartosci ze zbioru przeliczalnego, natomiast zmienna losowa ciagta mo-
ze przyjmowac warto$ci z dowolnego przedziatlu liczbowego.

Ciagte rozktady prawdopodobienstwa opisuje sig, podajac funkcje gestosci oraz
parametryzujac ja. Ogoélnie, parametry funkcji gestosci klasyfikuje sig jako:

e parametry polozZenia definiujace punkt na osi X; zmiana tego punktu powoduje
przesunigcie rozktadu w prawo lub w lewo,

e parametry skali okreslajace ,,wielko$¢” rozktadu; zmiana tego parametru powo-
duje ekspansje wykresu bez zmiany jego podstawowego ksztaltu,

e parametry ksztattu definiujace ksztalt charakterystyki.

Dyskretne rozktady losowe opisuje si¢ za pomoca funkcji prawdopodobienstwa
(odpowiednik funkcji ggstosci rozktadow ciagtych), zwanej rowniez funkcja rozktadu
masy prawdopodobienstwa oraz za pomocg funkcji dystrybuanty.

2.5. PARAMETRYZACJA PODSTAWOWYCH
ROZKEADOW CIAGLYCH

2.5.1. ROZKLAD JEDNOSTAJNY (ROWNOMIERNY, PROSTOKATNY)

Jest to zwykle pierwszy rozktad, ktory przyjmuje si¢ w badaniach symulacyjnych
wszedzie tam, gdzie podejrzewa si¢ losowos¢ zdarzen w pewnym przedziale wartosci
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od a do b (rys. 2.2). Jest to takze podstawowy rozklad stosowany do generowania war-
tosci losowych z innych rozktadow.

Funkcja gestosci:
L dlaas<x<s
S(x)=1b-a T (2.11)
0 W p.p.
Dystrybuanta:
0 dla x<a
F(x)=1>"% dlaa<x<b (2.12)
b—a
1 dla b<x

Parametry a i b to liczby rzeczywiste, a < b, a jest parametrem polozenia, nato-
miast @ — b to parametr skali.

Zakres: [a, b]
Wartos¢ oczekiwana: a ; b

2

Wariancja: M
12

f(x)
1(b-a)t+
0 t }
: : >

Rys. 2.2. Funkcja ggstosci rozktadu jednostajnego

2.5.2. ROZKLAD WYKLADNICZY

Za pomoca rozktadu wykladniczego w symulacji dyskretnej opisuje sig czas, jaki
uplywa migdzy nadejsciem kolejnych klientow do systemu, przy zalozeniu, ze zglo-
szenia sa catkowicie przypadkowe (moga nastapi¢ w dowolnej chwili) oraz zachowa-
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ne jest $rednie nat¢zenie zgloszen. Oznacza to przyjecie zalozenia, ze czas nadejscia
zgloszenia jest niezalezny od poprzednich zgloszen, a prawdopodobienstwo zglosze-
nia w przedziale dtf jest proporcjonalne do dtugosci tego przedziatu.

Rozktad wyktadniczy jest czgsto uzywany w teorii niezawodno$ci do opisu czasu
pracy elementow niestarzejacych sig. Jezeli T jest czasem pracy takiego elementu, to
T= 1/A jest $rednim czasem pracy, a parametr A = 1/7 nazywamy intensywnos$cia
uszkodzen. Niestarzenie si¢ elementu oznacza, ze prawdopodobienstwo uszkodzenia
si¢ elementu nie zalezy od dotychczas przepracowanego czasu.

Funkcja gestosci:
Ae* dlax>0
fx)= { (2.13)
0 wp.p.
Dystrybuanta:
_ oM >
F(x)= l1-e dlax=0 (2.14)
0 W Dp.p.

Parametry: parametr potozenia 1/4 >0
Zakres: [0, o]

Wartos¢ oczekiwana: 1/4

Wariancja: (1/2)

0.00 1.15 230 345 451

Rys. 2.3. Funkcja ggstosci rozktadu wyktadniczego

2.5.3. ROZKLAD NORMALNY

Rozktad normalny dobrze opisuje btedy i zakldcenia roznorodnych typoéw. Stosuje
si¢ go do odzwierciedlenia procesow charakteryzujacych si¢ symetria. Ze wzgledu na
zakres okreslonosci (-0, o) nalezy rozwaznie stosowac rozklad normalny do przed-
stawiania takich zjawisk, ktore opisywane sa wytacznie warto$ciami dodatnimi (np.
czas realizacji procesu).
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Funkcja gestosci:
f(x)= %e-”—”)z 27" 4lawszystkich x € R (2.15)
2no

Dystrybuanta: brak jednolitej postaci
Parametry:

parametr potozenia i € (—o0, o)
parametr skali >0

Zakres: (—o0, o0)

Wartos¢ oczekiwana: u

Wariancja: o

0.70 0.85 1.00 115 1.30
[

Rys. 2.4. Funkcja ggstosci rozkladu normalnego

2.5.4. ROZKEAD TROJKATNY

Rozktad trojkatny stosowany jest jako przyblizony rozktad w przypadku braku da-
nych, w sytuacjach, kiedy potrafimy oszacowaé warto§¢ minimalna, maksymalna
1 najczesciej wystepujaca. Decydenci pytani o losowe zachowanie danego parametru
rzadko powotaja si¢ na konkretny rozktad losowy, natomiast czgsto sa w stanie przy-
toczy¢ wilasnie te trzy wartosci.

Funkcja gestosci:

2(x—a)
(b—a)(c—a)
2(b—x)
(b—a)(b—-c)
0 W p.p.

dlaa<x<c

f(x)= dlac<x<b (2.16)
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Dystrybuanta:
0 dla x<a
2
b(x——a) dlaa<x<c
Fy=]09C az 2.17)
B Glac<x<h
(b—a)b-c)

1 dlab<x

Parametry: a, b i ¢ naleza do R oraz a < ¢ < b; a to parametr polozenia, b — a to pa-
rametr skali, ¢ to parametr ksztaltu.
Zakres: [a, b]
., . a+b+c
Wartos¢ oczekiwana: ————

a’+b*>+c*—ab-ac—bc

Wariancja:

18

030 095 1.00 1.05 1.0

Rys. 2.5. Funkcja ggstosci rozktadu trojkatnego

2.5.5. INNE ROZKLADY CIAGLE

Rozklad gamma stosuje si¢ czgsto do opisu czasu zakonczenia zadan, np. czasu
obstugi na stanowisku obstugi lub czasu naprawy.

Uogo6lnieniem rozktadu wyktadniczego jest rozktad Weibulla, ktéory ma liczne za-
stosowania w teorii niezawodnosci, np. do opisu czasu bezawaryjnej pracy urzadzen.
Jezeli system sklada si¢ z wielu czgsci, ktore psuja si¢ niezaleznie od siebie, i jezeli
awaria dowolnej z tych cze$ci powoduje awarig catego urzadzenia, to czas bezawaryj-
nej pracy urzadzenia mozna przyblizy¢ rozktadem Weibulla.

Rozktad logarytmiczno-normalny stuzy do opisu czaséw zakonczenia zadan o roz-
ktadach prawoskosnych. Rozklad ten jest $cisle zwiazany z rozktadem normalnym.
Jezeli zmienna losowa X ma rozktad lognormalny (14, o;), to In(X) ma rozktad normal-

ny (4, o).
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Rozktad logarytmiczno-normalny ma duze znaczenie w modelach finansowych.
Stynna formuta Blacka—Scholesa wyceny opcji zaktada, ze logarytmy stép zwrotu
z akcji bedacej przedmiotem opcji maja rozktad normalny. Symulacja Monte Carlo,
ktora jest stosowana obok innych metod ilosciowych do wyceny opcji (por. [Jackson
i Staunton 2004]), musi si¢ do tego rozktadu odwotywac.

Szczegdlnym rozkladem jest rozktad beta. Ze wzgledu na rozmaito$¢ ksztattow,
ktére moze przyjmowac, jest on stosowany jako przyblizony rozklad w przypadku
braku danych. Rozklad beta jest tez czgsto wykorzystywany do opisu losowych pro-
porcji, np. udziatu czgsci wadliwych w catej partii towaru.

2.6. PARAMETRYZACJA PODSTAWOWYCH
ROZKLADOW DYSKRETNYCH

2.6.1. ROZKLAD DWUPUNKTOWY

Z rozkladem dwupunktowym mamy do czynienia, gdy zmienna losowa moze
przyjac¢ jedna z dwoch mozliwych wartosci (np. jednorazowy rzut moneta). Moze on
tez stuzy¢ jako podstawowy rozktad do generowania innych rozktadéw dyskretnych.

Funkcja prawdopodobienstwa:

I-p dla x=0
p(x)=1p dla x=1 (2.18)
0 w pozostatych przypadkach

Dystrybuanta:
0 dla x<0
F(x)=4q1-p dla 0<x<1 (2.19)
1 dla x>1
Parametr: pe(0;1)
Zakres: {0; 1}
Srednia: p

Wariancja: p(l —p)
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0 X 1
Rys. 2.6. Funkcja prawdopodobienstwa rozktadu dwupunktowego

Zmienna losowa rozktadu dwupunktowego moze by¢ traktowana jako wynik eks-
perymentu, ktory albo konczy si¢ powodzeniem, albo niepowodzeniem. Jezeli praw-
dopodobienstwo sukcesu oznaczymy jako p, to zmienna losowa X = 0, jezeli ekspery-
ment koficzy si¢ niepowodzeniem oraz zmienna losowa X = 1, gdy eksperyment
konczy si¢ sukcesem.

2.6.2. ROZKLAD DYSKRETNY JEDNOSTAJNY

Rozktad jednostajny dyskretny opisuje losowe wystapienie kilku mozliwych war-
tosci, przy czym prawdopodobienstwo wystapienia tych wartosci jest takie samo. Jest
on uzywany w sytuacjach, kiedy i wartosci jest wyrdznianych sposrod j.

Funkcja prawdopodobienstwa:

- 1. dla xe{i,i+1, ..., j}
p(x)=9qj-i+l (2.20)
0 W p.p.
Dystrybuanta:

0 dla x<i

Fx)= M dlai<x<; 2.21)
j—i+l
1 dlax>j

gdzie: |_xJ oznacza najwigksza liczbe catkowita < x.

Parametry: liczby catkowite i, j, gdzie i <j.

Zakres: {i,i+1,..,/}
Srednia: t*J

2

i—i+1)° -1
Wariancja Gzirh -l

12
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p(x)

Rys. 2.7. Funkcja prawdopodobienstwa rozktadu jednostajnego dyskretnego

2.6.3. ROZKLAD DWUMIANOWY

Rozktad ten stosujemy, aby okresli¢ liczbg sukcesow w serii niezaleznych ekspe-
rymentéw. Wynik kazdego eksperymentu (proby) moze by¢ tylko sukcesem lub po-
razka, proby sa niezalezne, a prawdopodobienstwo sukcesu jest state w trakcie ekspe-
rymentu. Przyktadowo, za pomoca tego rozktadu mozemy okresli¢ liczbg blednych
produktow w serii. Aby poprawnie opisa¢ rozklad, potrzebujemy dwoéch informacii:
o liczbie préb oraz prawdopodobienstwie odniesienia sukcesu w kazdej probie.

Funkcja prawdopodobienstwa:
P(X =k)=Clprg™* (2.22)

gdzie: k — liczba sukceséw, n — liczba wykonanych prob, p — prawdopodobienstwo
sukcesu w jednej probie, ¢ — prawdopodobienstwo porazki w jednej probie.

0,35
0,3 -
0,25 -

02
S 015 |
01 -
0,05

0

1 2 3 4 5 6

liczba sukcesow k

Rys. 2.8. Funkcja prawdopodobienstwa rozktadu dwumianowego



Zbieranie i analiza danych wejsciowych 53

2.6.4. ROZKLAD GEOMETRYCZNY

Rozktad geometryczny moze by¢ zastosowany do wyznaczenia: liczby produktow
przebadanych do momentu pojawienia si¢ pierwszego produktu uszkodzonego, liczby
elementow w grupie o losowej liczebno$ci, liczby produktow uszkodzonych, ktére
pojawiaja si¢ przed pierwszym poprawnym w serii niezaleznych prob Bernoulliego.
Funkcja prawdopodobienstwa:

1-p)* dlaxe{0, 1,...
()= {p( 2 0, 1.} 223)
0 W p.p.
Dystrybuanta:
_ _ |x|+1 >
F(x)= 1-p(1-p) dla x>0 (2.24)
0 W p.p.
=
Qo
X

Rys. 2.9. Funkcja prawdopodobienstwa rozktadu geometrycznego, p = 0,5

Parametr: p € (0, 1)
Zakres: {0, 1,...}

. 1-
Srednia: =P

Wariancja:

2.6.5. ROZKLAD POISSONA

Rozktad Poissona dobrze opisuje liczbg zgloszen naptywajacych w pewnym cza-
sie, przy czym tempo naptywania zgloszen jest state. Prawdziwe jest stwierdzenie, ze
jezeli czas migdzy naplywajacymi zgloszeniami ma rozktad wyktadniczy, to liczba
zgloszen pojawiajacych sig¢ w jednostce czasu ma rozktad Poissona.
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Funkcja prawdopodobienstwa:

-Aax
e A
——dlaxe{0,1, ...
p(x)=9 «x! { } (2.25)
0 W p.p.
Dystrybuanta:
0 dla x<0
- Lx] 4i
Flx) e’izﬂf dla 0<x (2.26)
iz 1!
Parametr: A>0
Zakres: {0, 1, ...}
Srednia: A
Wariancja: A

07
06
05

02
0,1

Rys. 2.10. Funkcja prawdopodobienstwa rozktadu Poissona, A= 0,5

2.7. ROZKLADY EMPIRYCZNE

Jezeli zebrane dane stuza wprost do zbudowania pewnego rozktadu prawdopodo-
bienstwa, mowimy o rozktadzie empirycznym. Z rozktadu empirycznego wartosci lo-
sowe moga by¢ generowane w trakcie symulacji zamiast z rozktadu teoretycznego.
Zdarza si¢ tak najczesciej wtedy, gdy nie mozemy dopasowac rozktadu teoretycznego
do zebranej probki danych.

Budowa cigglego rozktadu empirycznego (rys. 2.11) przebiega odmiennie w za-
lezno$ci od tego, czy wartosci badanej cechy sa oryginalne, czy tez jedynie znamy
liczbg obserwacji wystapienia danej cechy w wyszczeg6élnionych przedziatach.
W pierwszym przypadku mozemy zbudowac ciagla odcinkowa dystrybuante F:

e sortujemy wszystkie obserwacje X, rosnaco, tak ze X(;) < X < ... < X,

¢ budujemy dystrybuant¢ wedlug wzoru:
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0 x< X,
l_l X_X(i) .
F(x)= + Xy <x<Xi, dlai=12,.., n-1 (2.27)
n—1 (n=1D)(X;,)—X,)
1 x> X,
Fix) &
4
.
2l
5
2|
5
1
-
| | 1 | | 1 >
X1y Xay X3 X Xis) Xigy X

Rys. 2.11. Przyktad krzywej odcinkowej dla n = 6 obserwacji

Podstawowa wada rozktadu empirycznego jest to, ze nie mozemy generowac war-
tosci mniejszych od X{;) ani wigkszych od X,). Ponadto, rzeczywiste rozktady ciagte
sa najczesciej przesunigte i maja szerokie konce (,,dtugie ogony”). W trakcie budowy
rozktadu empirycznego, gdy probka danych nie jest zbyt liczna, mozemy nie zaobser-
wowac wartos$ci przypadajacych na ,,dtugi ogon”.

Tabela 2.1. Przyktad dystrybuanty empirycznej dla rozktadu dyskretnego

Liczba zdarzen Prawdopodobienstwo Dystrybuanta empiryczna

x Px) y

0 0 0

1 0,10 0,10
2 0,51 0,61
3 0,19 0,80
4 0,15 0,95
5 0,05 1,0

Jezeli nie dysponujemy oryginalnymi wartosciami badanej cechy, mozemy postu-
zy¢ sie dyskretnq dystrybuantq empiryczng, ktora jest definiowana poprzez okreslenie
czestosci skumulowanych. Zatézmy, ze nalezy wygenerowac zmienng losowa okre$la-
jaca liczbe towarow zakupionych przez klienta w domu handlowym. Funkcja prawdo-
podobienstwa zadana jest rozktadem jak w tab. 2.1.
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Po wygenerowaniu liczby losowej u jej warto§¢ porownywana jest z warto$cig ).
Jezeli miesci si¢ ona w przedziale y; <u <y, i =0, 1, ..., 4, to jako wynik przyjmuje
sie warto$¢ wielkoSci x; 4+ 1.

2.8. DOPASOWYWANIE ROZKEADOW TEORETYCZNYCH

2.8.1. NIEZALEZNOSC OBSERWACJI

Wigkszos¢ technik statystycznych stosowanych w trakcie dopasowywania rozkta-
dow opiera si¢ na zatozeniu niezaleznosci obserwacji. Jezeli warunek niezalezno$ci
nie jest zachowany, testy moga zawie$¢. Na przyktad, chcemy zbudowaé model symu-
lacyjny systemu sterowania zapasami i zbieramy dane okreslajace dzienna liczbe za-
moéwionych produktéw. Budujac model symulacyjny, musimy najpierw sprawdzic,
czy dzienna liczba zamowien zalezy od dnia tygodnia. Jezeli tak rzeczywiscie jest,
powinnismy okresli¢ rozktad prawdopodobienstwa zamawianych produktow dla kaz-
dego dnia tygodnia oddzielnie.

Jednym z popularniejszych testow badania niezaleznosci statystycznej jest test chi-
kwadrat (7°). Wymogiem tego testu jest duza liczebno$é proby, ktorej elementy zosta-
ly rozdzielone na dwie kategorie ze wzgledu na obie cechy. Sporzadza si¢ odpowied-
nig tablice kombinowana dla dwu cech, zwana tablicq niezaleznosci, ktora po wypet-
nieniu daje macierz liczebnosci empirycznych. Naktada si¢ na nig macierz liczebnosci
teoretycznych, obliczonych przy zatozeniu niezaleznosci obu cech. Porownanie ele-
mentéw macierzy za pomoca statystyki 7> daje odpowiedz, czy mozna odrzuci¢ hipo-
teze o niezaleznosci cech na skutek wystapienia zbyt duzych réznic liczebnosci empi-
rycznych i teoretycznych.

2.8.2. STAWIANIE HIPOTEZY ODNOSNIE DO RODZINY ROZKEADOW.
ESTYMACJA PARAMETROW ROZKEADU

Stawiamy hipotez¢ odnosnie do typu rozkladu (normalny, wyktadniczy, Poissona
itd.) bez szacowania wielkosci parametrow. Mozemy w tym celu wykorzysta¢ posia-
danq wiedze na temat typu rozktadu pasujacego do danej sytuacji. Mozemy rowniez
stosowac wnioskowanie heurystyczne:

e szacujac — na podstawie danych z probki — podstawowe parametry statystyczne,
takie jak: $rednia, mediana, wariancja i inne. Warto$ci i wzajemne relacje pomigdzy
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tymi parametrami moga zasugerowac typ rozkladu (np. dla rozkladéw symetrycznych
warto$ci $redniej i mediany sa prawie identyczne),

e wyznaczajac histogramy i dopasowujac do nich (wg ksztattu) znane wykresy
funkcji gestosci (dla rozktadow ciaglych) i funkcje prawdopodobienstwa (dla rozkta-
dow dyskretnych).

Aby okresli¢ parametry wskazanego wcze$niej rozktadu, korzystamy z dziatu sta-
tystyki zajmujacego si¢ estymacja, czyli szacowaniem parametréw rozktadu badanej
cechy populacji:

e szacujac Srednig warto$¢ badanej cechy metoda estymacji punktowej, Sredniej
lub przedziatowe;j,

e szacujac wariancje o~ lub odchylenie standardowe o

2.8.3. BADANIE POPRAWNOSCI DOPASOWANIA ROZKEADU

Kolejny dziat statystyki zajmuje si¢ weryfikacja testowanych (stawianych) hipotez
statystycznych. Hipotezy statystyczne, bedace sformulowanymi przypuszczeniami
dotyczacymi rozkladu populacji, moga mie¢ rézna postaé. Hipotezy parametryczne,
precyzujace warto$ci parametrow w rozktadzie populacji, naleza do najczesciej
sprawdzanych hipotez statystycznych. Weryfikacja hipotezy odbywa sig¢ przez zasto-
sowanie narzedzia zwanego testem statystycznym. Jest to reguta postgpowania, ktéra
kazdej mozliwej probie losowej przyporzadkowuje decyzje przyjecia lub odrzucenia
sprawdzanej hipotezy, w zalezno$ci od postaci postawionej hipotezy zerowej (tzn.
bezposrednio sprawdzanej) oraz postaci hipotezy alternatywnej (tzn. konkurencyjnej
dla hipotezy zerowej). Istota rzeczy przy budowie testu polega jednak na tym, aby
uchroni¢ si¢ zarowno przed popelieniem bledu pierwszego rodzaju, polegajacym na
odrzuceniu hipotezy prawdziwej, jak i przed popetlieniem bledu drugiego rodzaju,
polegajacym na przyjeciu hipotezy falszywej.

Przyjecie lub odrzucenie hipotezy w tescie statystycznym nie jest rOwnoznaczne
z logicznym udowodnieniem jej prawdziwosci lub falszywosci. Nalezy bowiem pa-
migtaé, ze odrzucajac sprawdzang hipoteze, kierujemy si¢ jedynie tym, ze dane licz-
bowe wynikajace z badania rzeczywisto$ci w matym stopniu potwierdzaja prawdzi-
wos¢ tej hipotezy. Mozliwe jednak, ze jest na odwroét, tzn. hipoteza jest prawdziwa,
a tylko nasze dane liczbowe z proby sa bledne lub po prostu mato prawdopodobne
przy tej hipotezie.

W ogolnej teorii weryfikacji hipotez statystycznych stosuje si¢ rozne rodzaje te-
stow: np. testy najmocniejsze, nieobciqzone, istotnosci. Testy istotnos$ci to taki rodzaj
testow, w ktorych na podstawie wynikéw proby losowej podejmuje si¢ decyzjg odrzu-
cenia hipotezy sprawdzanej lub stwierdza sig, ze nie ma podstaw do jej odrzucenia.
Nie podejmuje si¢ natomiast decyzji o przyjeciu sprawdzanej hipotezy, gdyz bierze si¢
w nim pod uwage jedynie blad pierwszego rodzaju, ktorego prawdopodobienstwo nosi
nazwe poziomu istotnosci, a nie uwzglednia si¢ konsekwencji popetienia btedu dru-
giego rodzaju.
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Testy istotno$ci, w ktorych weryfikowana hipoteza dotyczaca rozktadu badanej
cechy w populacji generalnej nie precyzuje wartosci parametrow tego rozktadu, nosza
nazwe nieparametrycznych testow istotnosci. Wsrdd nich najpowszechniejsze to testy
zgodnosci:

e Test zgodnosci 4* (chi kwadrat) pozwala na sprawdzenie, czy populacja ma
okreslony typ rozktadu (tj. okreslona posta¢ funkcyjna dystrybuanty). Jedynym ogra-
niczeniem jest to, ze proba musi by¢ duza. Wyniki proby dzielimy na klasy i dla kaz-
dej klasy z rozktadu hipotetycznego obliczamy liczebnosci teoretyczne, ktore porow-
nujemy z liczebnosciami empirycznymi za pomoca odpowiedniej statystyki z°. Gdy
rozbieznosci migdzy liczebnosciami empirycznymi i teoretycznymi sa zbyt duze, hi-
poteza, ze populacja ma ten wlasnie rozktad teoretyczny, musi by¢ odrzucona.

o Test zgodnosci Kotmogorowa oparty na statystyce 4. W porownaniu z poprzed-
nim testem ma on liczne ograniczenia. Wymaga bowiem wynikéw doktadnych, ktore
nie s pogrupowane w klasy oraz duzej proby. Test ten ma zastosowanie tylko dla
rozktadow ciaglych, w ktorych sprecyzowano wartos$ci parametrow.

e Test Kolmogorowa—Smirnowa dla weryfikowania hipotezy, ze dwie proby po-
chodza z tej samej populacji. Test ten dotyczy okreslenia skumulowanego rozktadu
czestosci dla danych symulowanych oraz danych rzeczywistych. Traktuje on oddziel-
nie poszczegodlne obserwacje i — inaczej niz test 7° — nie gubi informacji przez tacze-
nie ze soba r6znych kategorii.

Jednym z rutynowo wyznaczanych wskaznikow jakosci dopasowania jest tzw.
warto$¢ p (p-value), ktora zawiera si¢ w przedziale od 0 do 1. Interpretujemy ja jako
prawdopodobienstwo tego, ze inny zbidr danych bedzie bardziej rozbiezny z wybra-
nym rozkladem niz préba, ktora przyjelismy do wskazania tego rozktadu, przy zatoze-
niu, ze Hy (bezposrednio sprawdzana hipoteza) jest prawdziwa:

¢ p mate (< 0,05) §wiadczy przeciwko H), czyli dostarcza silnych dowodow za od-
rzuceniem H,,

e p duze (> 0,1, ale im wigksze, tym lepiej) §wiadczy o braku dowodow za odrzu-
ceniem Hy, czyli pozwala uzna¢ przeprowadzone dopasowanie za poprawne.

Oczywiscie, duza warto$¢ p nie stanowi ,,dowodu” na poprawno$¢ dopasowania
rozktadu. Swiadczy jedynie o tym, ze nie ma dowodéw nakazujacych odrzucenie hi-
potezy o poprawnosci dopasowania.

Oceniajac poprawno$¢ dopasowania rozktadu, nie mozemy niestety kierowac si¢
rygorystycznymi zaleceniami przesadzajacymi o przyjeciu lub odrzuceniu badanej
hipotezy. Rozne testy statystyczne moga réznie ocenia¢ poprawnos¢ dopasowania
wybranego rozkladu do proby danych (por. rys. 2.12 i1 2.13). Co wigcej, inny sposob
przygotowania danych (np. zmieniony podzial na klasy) moze doprowadzi¢ do decyzji
o wyborze innego rozktadu.

Pomyslne wyniki testow statystycznych stawiaja nas czgsto w klopotliwej sytuacji,
wskazujac kilka ,,dobrych” rozktadow. Decydujac sig¢ na wybor jednego z nich, dobrze
jest wzia¢ pod uwage kilka przestanek:
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Rozktad : Normalny
Wyrazenie: NORM(26,4; 7,95) —
Btad kwadratowy: 0,001211 &

Test chi-kwadrat

Liczba przedziatéw = 29

Liczba stopni swobody = 26
Warto$¢ statystyki = 22,1
Odpowiadajgca wartos¢ p = 0,683

Test Kolmogorowa—Smirnowa
Warto$¢ statystyki = 0,77
Odpowiadajaca wartos¢ p < 0,01

Rys. 2.12. Przyktadowy wynik dopasowania rozktadu teoretycznego (normalnego) do zebranych danych

Rozktad: Trojkatny L -
Wyrazenie: TRIA(4, 23, 43) H
Btad kwadratowy: 0,003597 M

Test chi-kwadrat -
Odpowiadajgca wartos$¢ p < 0,005 M

Rys. 2.13. Przyktadowy wynik dopasowania rozktadu teoretycznego (trojkatnego) do zebranych danych

(a) Rozktady ograniczone i nieograniczone. Rozktadéw trojkatnego (ograniczo-
nego) i normalnego (nieograniczonego) uzywa si¢ zwykle do opisu czasu trwania
procesow (por. rys. 2.12 i rys. 2.13). W dlugich przebiegach symulacyjnych oba
rozktady wygeneruja podobne ciagi warto$ci zmiennej losowej, jednakze w rozkta-
dzie normalnym moga si¢ czasami pojawia¢ ekstremalnie duze wartosci, ktore nie
wystepuja w systemie rzeczywistym. Rozktad normalny o $redniej zblizonej do ze-
ra moze rowniez generowac sztucznie zawyzong liczbg zerowych wartosci zmien-
nej losowej — bedzie sig tak dzialo w przypadku odwzorowywania warto$ci nie-
ujemnych (np. czasu obstugi) i automatycznej zamiany ujemnych warto$ci na
wartosci zerowe (jak to jest w wigkszosci narzedzi do prowadzenia symulacji).
Z drugiej jednak strony, uzycie rozkladu tréjkatnego nie pozwoli nam uzyskaé
w modelu symulacyjnym wartosci ekstremalnych, rzadko wystepujacych w rze-
czywistosci.

(b) Dobor parametrow rozktadu. Jezeli planujemy zmiany w modelu, polegajace
na modyfikacji parametrow rozktadu (np. w celu przeprowadzenia analizy wrazliwo-
$ci), wygodniej bedzie zastosowaé rozktad o intuicyjnie zrozumiatych parametrach.
Przyktadowo, dopasowujac rozktad do tempa przybywania zgloszen, mozemy wybie-
ra¢ miedzy rozkladem wyktadniczym a rozktadem Weibulla. Pojecie $redniej rozktadu
wyktadniczego jest dla nas oczywiste, natomiast parametry rozktadu Weibulla sa opi-
sane skomplikowana funkcja matematyczna.
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Tabela 2.2. Charakterystyka niektorych rozktadow teoretycznych i przestanki ich wyboru
Rozktad Parametry Charakterystyki Gdzie stosowaé
Wyktadniczy | Srednia Duza zmiennos$¢ Intensywno$¢ naptywania
Ograniczony z lewe;j zgloszen
Nieograniczony z prawej Czas migdzy kolejnymi awariami
Trojkatny Minimalna, modalna, | Symetryczny lub niesymetryczny | Czas wykonania
maksymalna Ograniczony z obu stron
Normalny Srednia, odchylenie | Symetryczny Czas wykonania
Nieograniczony z obu stron
Moze dawaé ujemne warto$ci
Roéwnomierny | Minimalna, Wszystkie warto$ci jednakowo | Mato informacji o cechach
maksymalna prawdopodobne procesu

Ograniczony z obu stron

(¢) Przeznaczenie rozktadow. Przy wyborze rozktadu sposrod kilku, warto rowniez
przyjrze¢ si¢ potencjalnym mozliwosciom ich ,,stosowalnos$ci”, potwierdzonym w lite-
raturze lub w innych modelach (por. tab. 2.2). W ostateczno$ci, kiedy znamy jedynie
warto$¢ minimalng i maksymalna wystgpujaca w danym procesie rzeczywistym, mo-
zemy siggnac po rozktad jednostajny.




3. GENEROWANIE LICZB
I ZMIENNYCH LOSOWYCH

3.1. WPROWADZENIE

Ustalenie postaci rozkladu losowego, ktory bedzie poprawnie opisywal badane
zjawisko, jest znaczacym osiggni¢ciem modelujgcego, ale nie zapewni mu uzyskania
w modelu zmienno$ci o postulowanym charakterze. Dostgpne obecnie narzedzia do
prowadzenia symulacji pozwalajg stosunkowo prosto otrzymaé¢ pozadany rozktad lo-
sowy (najczgsciej wystarczy wywota¢ odpowiednig funkcje), jednakze znajomos¢ me-
chanizmoéw generowania zmiennych losowych moze okaza¢ si¢ niezwykle uzyteczna
podczas realizacji eksperymentéw symulacyjnych.

Uzyskanie w modelu losowych zmian zgodnych z wybranym rozktadem obejmuje
w zasadzie dwa etapy: generowanie liczb losowych o rozktadzie réwnomiernym
z przedziatu (0, 1), a nastgpnie przeksztatcanie uzyskanych liczb losowych w dowolny
rozktad zmiennej losowej czy w dowolny proces stochastyczny (np. niestacjonarny
rozktad Poissona). Liczby losowe uzyskane poprzez, na przyktad, rzut kostka sg licz-
bami rzeczywiscie losowymi. Liczby losowe generowane programowo sa jedynie
liczbami pseudolosowymi.

Metodologia generowania liczb losowych ma niezwykle dtuga i interesujaca histo-
rig. W najwczesniejszych metodach proponowano: rzuty monetsa, wycigganie zetonow
z kapelusza czy wybor kart z talii. Poczawszy od lat dwudziestych XX wieku, rowniez
i w te dziedzine zaczeta wkracza¢ mechanizacja. Pojawily sie pierwsze maszyny losu-
jace, ktoére w sposob mechaniczny wybieraty liczby losowe. Urzadzenia takie istnieja
zreszta do dzisiaj i majg si¢ catkiem dobrze (np. maszyny losujace uzywane
w Totalizatorze Sportowym). Wraz z rozwojem komputeryzacji wzrastato jednak za-
potrzebowanie na szybko i tatwo dostepne liczby losowe 1 to w duzych ilosciach. Po-
czatkowo stosowano tablice liczb losowych (np. te przygotowane przez Rand Corpo-
ration), ale coraz bardziej ztozone modele symulacyjne potrzebowaty coraz obfitszych
strumieni liczb losowych i tablice (konsumujace znaczne zasoby pamigciowe) przesta-
ly satysfakcjonowac¢ uzytkownikoéw. Na przetomie lat czterdziestych i pigédziesiatych
XX wieku opracowano algorytmy umozliwiajace pozyskanie liczb ,,losowych”. Algo-
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rytmy te, nazwane generatorami liczb pseudolosowych, dostarczaja ciagéow liczb, kto-
re spetniaja statystyczne wlasnosci liczb rzeczywiscie losowych, jednakze sg catkowi-
cie deterministyczne, tj. kazda z liczb jest zdeterminowana przez poprzednig, wszyst-
kie za$ te liczby sg zalezne od liczby poczatkowej. Znajac konstrukcje¢ generatora oraz
jego parametry, mozemy bezblednie przewidzie¢ caty ciag liczb. Takie rozwigzanie
zadowala statystykdw, natomiast symulogom oferuje dodatkowo niezwykle uzyteczng
w badaniach symulacyjnych wtasno$¢. Pozwala bowiem na wielokrotne powtarzanie
eksperymentu symulacyjnego w identycznych warunkach, co nie byloby mozliwe przy
rezygnacji z determinizmu liczb produkowanych przez generatory.

Badania nad poszukiwaniem doskonatego generatora liczb losowych ciagle trwaja.
Jak jednak pokazuje praktyka, nawet bardzo dobry generator napotyka kiedys w koncu
na taki model, w ktorym dziata jak antybiotyk: leczy, ale powoduje efekty uboczne.
Uzytkownicy jezykow symulacyjnych korzystaja najczesciej z generatorow oferowa-
nych wraz z pakietami. Ich jako§¢ moze by¢ jednak rézna i warto to wzig¢ pod uwage
przed podjeciem decyzji o wyborze oprogramowania.

Przeksztatcenie liczb losowych w pozadany rozktad zmiennej losowej odbywa
si¢ najczescie] bez udzialu uzytkownikéw pakietow symulacyjnych. Nie jest im
w zasadzie potrzebna wiedza o tym, ktéra z metod matematycznych (transformacji
odwrotnej, kompozycji, skretu czy inng) zastosowano. Modelujacy musi by¢ nato-
miast §wiadomy tego, ze pobieranie warto$ci z rozkladow losowych skutkuje loso-
wym charakterem wynikéw symulacji i automatycznie wprowadza wariancj¢ do
pozyskiwanego na wyjsciu zbioru wartosci. Im wyzsza wariancja, tym mniej precy-
zyjne bedg wyniki, tym szersze przedziaty ufnosci, tym wicksza niepewnos¢ rezul-
tatow symulacji.

3.2. LICZBY LOSOWE

Liczby losowe sg ilosciowym odbiciem losowosci. Zasadniczg cecha liczb loso-
wych jest to, ze znajomo$¢ liczb wystepujacych w przesztosci nie wplywa na skutecz-
no$¢ przewidywania liczb przysztych, a szansa uzyskania kolejnej liczby podczas ko-
lejnej proby nie ulega zmianie. Ciag liczb dwucyfrowych, np.: 83, 01, 22, 89, 27, 35,
41, 08, ... mozna uzna¢ za ciag liczb losowych, jezeli liczby w nim zawarte spetniaja
nastepujace wlasnosci:

Wtasnos¢ nr 1: Czesto$ci pojawiania si¢ w tym ciggu liczb z przedziatow jedna-
kowej dtugosci (np. z przedziatow 00—49, 50-99 albo tez 00-24, 25-49, 50-74, 75—
99) sa jednakowe. Innymi stowy — szanse na to, ze ,,Josowo” wybrana liczba (od 00 do
99) znajdzie si¢ w ktorymkolwiek z przedziatlow sg takie same dla jednakowych prze-
dziatow. Omowiona wtasno$¢ nosi nazwe rownomiernosci rozktadu.
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Wtasnos¢ nr 2: Elementy dowolnego podciagu ztozonego z tych liczb sg tacznie
niezalezne, a kazdy z nich ma rozktad jednostajny w przedziale (0, N). Poszczegdlne
liczby nie pojawiaja si¢ w sposob okresowy. Mozna zatem oczekiwac¢, ze kazda liczba
od 00 do 99 wystepuje mniej wiecej raz na 100 losowan. Jezeli w pewnym momencie
uzyskamy liczbg losowa o okre§lonej wartosci (np. rowna 43), nie poszerzymy w za-
den sposdb naszej wiedzy o wyniku kolejnego losowania. Kolejna wylosowana liczba
nadal bedzie miata 50% szans na to, ze bedzie mniejsza od 50.

Na rysunku 3.1 przedstawiono pogladowsa ilustracj¢ pierwszej cechy losowosci:
500 liczb losowych (wygenerowanych za pomocg funkcji LOS() w Excelu) opisano
dwoma histogramami. Histogram gorny pokazuje czgsto$¢ wystepowania liczb
w przedziatach o skoku 0,1, natomiast histogram dolny — w przedziatach o skoku
0,2. Zastosowanie odpowiednich testow statystycznych (np. %) potwierdzi réwno-
mierno$¢ rozktadu 500 liczb w omawianych przedziatach.

A | 8 | e | v | E | F | & | W | v | 9 | w | v | M | W | o | & | a | r | s |1
| 1 |Tablica 500 wartos$ci uzyskanych za pomoca funkcji LOSI() Rozkfad liczk losowych
[ 2 | Wiatest | Czestodé Wartedé  Czestedt
| 3 | 0.20734) 042082 066678 03639 050140 060083 036842 032306 036158 070270 0.1 a5 0.2 a2
| 4 | 01124 0,07782 024761 002547 0,38142 0,38581 024753 018673 013148 023447 0z 58 04 Al
5 | 0408e1) 001705 023400 050045 07658 0,00042 066101 099150 058011 043843 03 a7 08 a2
| 6 | 077941 0,82387 088327 082455 0,11428 051606 041775 092093 004071 098153 04 42 o0g 86
| 7 | 044438 002002 005423 053134 0,75280 0,01712 057000 004555 038361 059750 05 54 208 a7
| 8 | 0,62076 0,6604 017362 021706 085204 0,88833 0,48664 050100 042073 022055 08 &0
| 9 | 006010 065431 062352 079128 0,35373 0,15864 010057 012168 0,1841 026803 07 57
|10 | 0.22102| 0.66767 005035 070730 051985 070135 0.16707 002406 021487 047575 08 52
| 11| 038308 | 041170 058518 0,25092 | 0,00230 056063 0,02545 004313 02458 023833 04 &6
|12 | 0.41305| 0.76364 025214 005984 0,00702 008386 052600 022006 068032 0.0213% 208 38
| 13 | 0,94244 0,88673 067479 0,28838 0,70333 061627 0,58492 073208 098214 078117
| 14 | 0.75125| 0458658 020002 0.1149 0,62482 059506 006271 075363 060320 010828
| 15 | 0,116682 0,45333 08872 048848 068148 013447 087361 088766 094423 050109
| 16 | 0.31505| 0.15651 04331 0,59000 057380 019476 086540 040548 026081 070334 Histagram 500 liszb |osouych
{ 17 | 0,52338 0,21975 071358 0,26318 085638 074674 0,808238 040528 04476 011807
| 18 | 0.33708 | 0.46660 011872 013182 098616 0.16265 062027 024555 074273 060202 -
| 18 | 0,70405 0,81024 06761 018302 068542 081518 0,33149 074117 022592 0894535

M
&

0,5195 0,35583 053371 08702 040534 0,08843 0,70045 030289 091991 064379 &

053721 043445 094699 065528 086233 0,13561 005328 053675 093995) 050235

0,19208 048145 075844 0,82027 0,52045 0,5233G 0,17003 007213 058741 012328 =

0.56412 ) 041067 007267 022351 00089 0,65637 0,22364 071987 004707 047559 o
x
o

0,70662 027626 00132 024833 062247 04426 0866062 046034 025000 042745
04422 0,20512 021492 002486 028239 0567347 0.23HM9 015623 056216 020422
0,12575 0,21305 022924 0,16204) 045953 065676 04179 038335 0,20031) 043536
0,58702 04106 022026 049842 018642 007355 056871 052011 0,18959 015426
0,12217 001848 0,18263 084223 077925 0,27331 0,27203 052071 03855 019672
0.51017 | 0,02022 0125660 000082 018621 00557 00031 060779 033505 061202
0,18485 058369 047021 0,12143 080926 0,84639 070843 069143 07689 062404
0.66745 024472 002086 025365 044741 0,100 057670 025602 03647 0020681
0,8228 086275 056572 0,11438| 053818 077158 00088 0B6E16 054511 0,7085
0,20002 | 0,622028 025505 018161 081668 083444 0,24202 077431 073975 026712
069831 0,31551 069391 0,13442| 0,30927 | 057601 0,21067 022143 057213| 043342
0,2402  0,14162 025521 022509 06693 0,28515 070604 002064 056147 042527 Histogram 500 liczb losowyeh

013368 0,011 077550 020006 08662 0,1437<4 087442 020530 037464) 007165
02

0,11258 | 0,83377 001667 020569 085361 040808 088060 028725 025881 061171
0.560712) 067606 024670 052677 077742 0,22260 0,21798 099583 008451 0728174

Rys. 3.1. Ilustracja pierwszej wlasnosci liczb losowych
Zrédto: opracowanie wilasne
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0,42047 | 0,28276 002851 012264 062348 0,20784 0,271 044205 025199 003201
0.566261 042262 042607 068561 059664 082071 0567712 067763 022573 005045
0,1626 0,01656 011092 054534 003093 0,03618 046262 0614490 013916 02945
070076 0,20029 012261 02203 074966 063320 07582 047755 028508 069720
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Przyktadowa ilustracja drugiej cechy moglaby wygladaé nastgpujaco: policzmy
przypadki, w ktorych po ,,Malej” liczbie nastgpuje ,,Duza” liczba. Zdefiniujemy ,,Ma-
13" liczbe jako mniejsza od (lub rowna) 0,5, natomiast ,,Duza” liczbg jako wigksza od
0,5. Sprawdzenie wykonamy przesuwajac si¢ kolumnami (rys. 3.2). Uzyskane wyniki
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4 020663 032503 032982 0324826238 0,223 0M757 0,2566| 0,73201
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Rys. 3.2. Tlustracja drugiej wtasnosci. Por6wnywanie wzdhuz kolumn, czy po matej liczbie
(mniejszej od 0,5) wystepuje duza liczba (wigksza od 0,5)

wskazuja, ze zbiory liczb ,,po Malej liczbie wystepuje Duza liczba” (zaciemnione ko-
morki na rys. 3.2) i ,,po Malej liczbie wystepuje Mala liczba” sg réwnoliczne (patrz —

wyswietlany komunikat na rysunku). Dla czytelnos$ci, na rysunku zaciemniono tylko
zbidr pierwszy, czyli zbior ,,Po Matej liczbie wystgpuje Duza liczba”. Nie ma znacze-
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nia, ktore komoérki ze soba pordéwnujemy: czy te lezace obok siebie w wierszu, czy
w kolumnie. Powtorzenie eksperymentu, ale tym razem przez porownanie liczb poto-
zonych obok siebie wzdtuz wierszy daloby podobny wynik. Oczywiscie, podany
przyktad nie stanowi dowodu na spetienie wtasnosci nr 2.

3.3. TABLICE LICZB LOSOWYCH

Jedna z metod pozyskiwania liczb losowych polega na przygotowaniu tablic
liczb losowych (tablice mozna potem np. zapamigta¢ w komputerze). Przyjmujac, ze
liczby te poddano badaniom testow, ktorych zadaniem jest wykrycie odchylen od
zjawisk niezaleznos$ci i rownomiernos$ci, nalezy oczekiwaé, iz metoda ta pomoze
w uzyskaniu wlasciwych pod wzglgdem statystycznym liczb losowych. Firma Rand
Corporation przygotowala i opublikowata zbior miliona cyfr losowych, ktéry mozna
wykorzysta¢ do budowy tablic liczb losowych. Publikowane tablice liczb losowych
spetniajacych wszystkie wymienione warunki zawieraja liczby cztero- i pieciocy-
frowe. Odczytywanie liczb z tablic liczb losowych mozna rozpocza¢ od dowolnego
miejsca w tablicach, a kolejne liczby moga by¢ odczytywane po kolei wierszami lub
kolumnami. W przypadku jednoczesnego symulowania kilku zjawisk losowych
w ramach jednego eksperymentu symulacyjnego zaleca si¢ stosowanie odrebnych
ciggow liczb losowych. Stabg strong tablicy liczb losowych jest to, ze moze ona si¢
wyczerpaé, zanim zakonczy si¢ proces generowania liczb losowych.

3.4. GENEROWANIE LICZB PSEUDOLOSOWYCH

W praktyce, w celu uzyskania liczb o losowym charakterze, tworzy si¢ nielosowe
ciagi nazywane liczbami pseudolosowymi. Generatory liczb pseudolosowych dostar-
czaja ciggdw liczb, ktore spelniajg statystyczne wlasnosci liczb rzeczywiscie losowych
(por. podrozdz. 3.2), jednakze sa catkowicie deterministyczne (kazda z liczb jest zde-
terminowana przez poprzednia, wszystkie za$ te liczby sg zalezne od liczby poczat-
kowej). Jezeli mozemy wykaza¢, ze liczby wystepujace w ciggu wydaja sie¢ mie¢ roz-
ktad rownomierny i sa w sensie statystycznym niezalezne, to mozna zalozy¢, ze
proces jest losowy. Znajac konstrukcj¢ generatora oraz jego parametry, mozemy bez-
btednie przewidzie¢ caly ciag liczb. Takie podejscie ma jednak swoje zalety, bowiem
wlasnosci statystyczne uzyskanych ciggdw liczb sg zadowalajace, a ponadto mozliwe
jest powtarzanie eksperymentu symulacyjnego w doktadnie takich samych warunkach
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wielokrotnie, co nie byloby mozliwe, gdyby si¢ zrezygnowato z determinizmu liczb
produkowanych przez generatory.

Komputerowe generatory liczb losowych musza mie¢ nastepujace cechy:

e dlugi okres, tzn. musi ming¢ dhugi ciag liczb, zanim ich kolejno$¢ zacznie si¢
powtarzac,

e zrodto powinno by¢ efektywne, tzn. generator musi by¢ szybki 1 wymagaé mato
pamigci,

e zrddto powinno by¢ odpowiednio geste, tzn. przerwy pomigdzy generowanymi
warto$ciami nie moga by¢ duze,

e powinna istnie¢ mozliwo$¢ doktadnego powtorzenia ciagu liczb,

e generator musi produkowaé liczby pseudolosowe, ktore przejda wszystkie testy
losowosci.

Komputerowe generatory liczb losowych wykorzystuja ustalone wzory matema-
tyczne i obliczaja kolejne liczby na podstawie wartosci liczb poprzednio wygenero-
wanych. Pierwsza liczba, zwana warto$cig poczatkowa, jest zadawana. Dla zadanej
wartos$ci poczatkowej generator zawsze wytworzy ten sam ciag liczb.

Historycznie, najczeéciej uzywanymi generatorami liczb pseudolosowych sg ge-
neratory liniowe oparte na kongruencji liczb (generatory LCG — Linear Congruen-
tial Generators). Dwie liczby catkowite a i b sa w kongruencji z modutem m, jezeli
ich réznica jest liczbg catkowita, stanowigca wielokrotnos¢ m. Relacje kongruencji
liczb zapisujemy jako a = b (modm), co odczytuje si¢: ,,a jest kongruentne z b mo-
dulo m”. Oznacza to, ze a — b jest podzielne przez m i ze a oraz b daja identyczne
reszty, gdy dzieli si¢ je przez |m]. Ciagi liczb generowane metoda LCG sa defi-
niowane przez wzor rekurencyjny:

Z,=(aZ,_, +c)(mod m) (3.1

gdzie m (modut), a (mnoznik), ¢ (przyrost), Zy (ziarno lub liczba startowa) sa nieu-
jemnymi liczbami catkowitymi.

Gdy ¢ = 0, generatory te nazywamy multiplikatywnymi, w przeciwnym przypadku
mieszanymi. Generatory multiplikatywne wykazuja dobre wlasnosci statystyczne.
Oznacza to, ze przy odpowiednim wyborze mnoznika a i wartosci poczatkowej Z,
mozna generowac takie ciagi liczb, ktore nie sa ze soba skorelowane i maja rozklad
rownomierny. Ponadto, przy zapewnieniu pewnych warunkéw dla a i Zy, mozemy za-
pewni¢ maksymalnie dtugi okres dla ciggéw generowanych ta metoda.

Korzys¢ ze stosowania generatora mieszanego polega na tym, ze przy wlasci-
wym doborze a i ¢ mozna otrzymac ciag o takim okresie, ktory obejmuje pelny zbior
m roznych liczb. Druga korzyscig jest to, ze przy wlasciwym wyborze ¢ mozliwe
jest zminimalizowanie korelacji serii. Generator LCG o parametrach m = 2°' — 1 =
2 147 483 647, a = 7° =16 807, ¢ = 0 pozwala uzyskaé cigg o 2,1 x 10° (2,1 miliar-
da) pozycji. Obecnie stosowane generatory charakteryzuja si¢ okresami o dlugosci
2,1 x 10° pozycji.



Generowanie liczb i zmiennych losowych 67

3.5. PRZYKLAD DZIALANIA GENERATORA LCG

Przyjmijmy do ilustracji dzialania generatora LCG, ze: m = 63,a=22,c =4, Z, =
19. Wzor rekurencyjny bedzie miat postac: Z; = (22 Z; | + 4) (mod 63), ziarno Z; = 19.
W tabeli 3.1 zaprezentowano wyniki dziatania generatora LCG dla pierwszych 70
warto$ci.

Wartosciami, ktére dostarcza generator jest kolumna Z; ztozona z liczb catkowi-
tych. Poniewaz sg to reszty z dzielenia przez m, beda to zatem liczby z zakresu od 0
do m — 1. Koncowym krokiem bedzie podzielenie wartosci z kolumny Z; przez m,
czyli wykonanie dziatania U; = Z;/m, co pozwoli nam uzyskac¢ liczby z przedziatu od
0do 1.

Tabela 3.1. Wartosci wygenerowane przez generator LCG

i |227,+4| Z U; i 227, +4 Z; U; i| 227.,+4 | Z U;
0 19 24 1060 | 52| 0,825396825§ 48 400 22| 0,349206349
1 42214410,698412698 § 25 1148 | 14| 0,222222222§49 488147| 0,746031746
2 972127 0,428571429] 26 3121 60| 0,952380952§ 50 1038 30| 0,476190476
3 598131 0,492063492 4 27 13241 1| 0,015873016451 664 | 34 0,53968254
4 686 ] 56| 0,888888889] 28 26]26] 0,412698413f 52 752159 0,936507937
5 12361391 0,619047619§ 29 576 9] 0,142857143§ 53 1302 42| 0,666666667
6 862143]0,682539683 ] 30 202]13] 0,206349206 § 54 928 ] 46 0,73015873
7 950] 5]0,079365079] 31 290 38| 0,603174603 § 55 1016] 8| 0,126984127
8 114]51] 0,80952381] 32 840| 21| 0,333333333) 56 180 ] 54| 0,857142857
9 11261551 0,873015873 § 33 466 25| 0,396825397§ 57 1192 58| 0,920634921
10 1214117 0,26984127]§ 34 554150] 0,793650794 § 58 12801 20| 0,317460317
11 378] O 0] 35 1104 | 33| 0,523809524§ 59 4441 3| 0,047619048
12 4] 4]0,063492063 § 36 730]37] 0,587301587§ 60 70| 7] 0O,111111111
13 92129] 0,46031746]4 37 818]62] 0,984126984] 61 158132 0,507936508
14 642]112] 0,19047619] 38 1368 | 45| 0,714285714§ 62 708]15] 0,238095238
15 2681161 0,253968254§ 39 994 49| 0,777777778 § 63 3341 19| 0,301587302
16 356]41]0,650793651 ] 40 1082) 11| 0,174603175§ 64 422144 0,698412698
17 906 ] 241 0,380952381 ] 41 246]57] 0,904761905§ 65 972127 0,428571429
18 53228 0,4444444441 42 1258 | 61| 0,968253968 § 66 598131 0,492063492
19 620] 53] 0,841269841] 43 1346 ] 23| 0,365079365§ 67 686 ] 56| 0,888888889
20 11701361 0,571428571§ 44 510] 6] 0,095238095f 68 1236 39| 0,619047619
21 796140 0,634920635 ] 45 136 10| 0,158730159§ 69 862]43| 0,682539683
22 884] 2]0,031746032] 46 224135] 0,555555556§ 70 950] 5| 0,079365079
23 4814810,761904762§ 47 774] 18] 0,285714286
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Pozornie wydaje sig¢, ze wartosci umieszczone w kolumnie U; s3 ,,porzadnymi”
liczbami losowymi: pochodza z przedzialu od 0 do 1, wydaja si¢ pokrywac réwno-
miernie caly przedziat (0, 1) i s3 dobrze wymieszane (niezalezne). Srednia z proby
wynosi 0,4984, a odchylenie standardowe 0,2867, co dos¢ dobrze pokrywa si¢ z war-
toscig oczekiwang i odchyleniem rozktadu jednostajnego.

Bardziej wnikliwa analiza uzyskanego ciggu pozwala jednak zauwazy¢, ze od war-
tosci Zg; liczby zaczynaja sie powtarzac (19, 44, 27, 31, ...), co jest niestety zjawi-
skiem nieuniknionym.

3.6. GENEROWANIE ZMIENNYCH LOSOWYCH

3.6.1. GENEROWANIE CIAGLYCH ZMIENNYCH LOSOWYCH
— METODA TRANSFORMACJI ODWROTNEJ

Kolejnym problemem, jaki stoi przed tworca modelu symulacyjnego, jest ko-
nieczno$¢ generowania realizacji zmiennych losowych (a w dalszej kolejnosci gene-
rowanie ciggow odpowiadajacych procesom stochastycznym) o parametrach, ktore
zostaly wyestymowane poprzez badanie rzeczywistych zjawisk. W praktyce stosuje
si¢ cztery sposoby generowania zmiennych losowych: metode transformacji od-
wrotnej, metode eliminacji, metode kompozycji i metode skretu. Omdwiono pierwsza
z metod (zwang inaczej mefodq odwracania dystrybuanty), ktora jest najczesciej
wykorzystywana w pakietach symulacyjnych.

Zalozmy, ze f(x) jest pewna funkcja gestosci prawdopodobiefistwa. Dystrybuan-

ta jest funkcja:
F(x) = j £ (x)dx (3.2)

niemalejaca 1 o wartosciach z przedzialu (0, 1). Zalézmy réwniez, ze dany jest ciag
liczb losowych u; z przedziatu (0,1) o rozkladzie jednostajnym. Jezeli liczby losowe
potraktujemy jako kolejne wartosci funkcji F(x) i znajdziemy odpowiadajace im war-
tosci argumentu x;, to otrzymamy ciag losowy o funkcji gestosci f{x). Inaczej mowigce,
metoda transformacji odwrotnej polega na odczytywaniu wartosci odwrotnej funkcji
dystrybuanty dla losowych wartos$ci argumentu, por. rys. 3.3. Najpierw okreslana jest
liczba losowa z przedziatu (0, 1), czyli warto$¢ F(x), a nastepnie za pomoca funkcji
odwrotnej wyznaczana jest warto$¢ x:

x:Ffl(u) (3.3)
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Uzyteczno$¢ tej metody zalezy od tego, jak tatwo mozna okresli¢ funkcje odwrot-
ng do danej.

1.0 Fix)
051
u
0,0 : : :
o X 5 M 4 15 20

Rys. 3.3. Ilustracja metody transformacji odwrotnej
Przyklad 1

Zat6zmy, ze funkcja gestosci dana jest wzorem:

2x 0<x<1

f(x)={0 . (3.4)
W p.p.

Dystrybuanta tej funkcji to:

0 x<0
F(x)=4x" 0<x<I, (3.5)
1 x>1
natomiast funkcja odwrotna:
x=Fw) ' =u. (3.6)

Generujemy liczbe losowa u (np. u = 0,3545) i korzystamy ze wzoru na funkcje
odwrotng: x =4/0,3545 =0,5696.

Przyklad 2. Rozklad jednostajny

Dystrybuanta rozktadu jednostajnego to, dla przypomnienia:

0 dla x<a
F(x)= Z‘“ dlaa<x<bh. (3.7)

1 dlab<x



70 Rozdziat 3

Po podstawieniu u = F(x), czyli:

u = 3.8
P (3.8)
i po dokonaniu prostego przeksztatcenia otrzymujemy:
x=a+(b-a)u 3.9)

W celu wyznaczenia x najpierw generujemy liczbe losowg u, a nastepnie wykorzy-
stujemy przeksztatcony wzor.

Przyklad 3. Rozklad wykladniczy

Dystrybuanta rozktadu wyktadniczego ma postac:
F(x)=l-e™ (3.10)
Po podstawieniu u = F(x) otrzymujemy funkcje¢ odwrotna:
Ax=—In(1-u). (3.11)
Po podstawieniu pod u ciagu liczb losowych o rozktadzie jednostajnym z przedzia-
hu (0, 1) otrzymujemy ciag liczb losowych o rozkladzie wyktadniczym. Jezeli liczby u
maja rozktad jednostajny, to taki sam rozktad majg liczby 1 — u. Mozna zatem uzy¢
prostszego wzoru:

Ax=—-In(u). (3.12)

Przyklad 4. Rozklad tréjkatny
Dystrybuanta rozktadu trojkatnego to:

0 dla x<a
2
b(x——a) dla a<x<c
Fy=i &7 (3.13)
(b-x)°
———2 dla c<x<b
(b—a)b-c)

1 dla b<x

Szczegblny przypadek wystepuje, gdy b = ¢, przy zatozeniu a < c¢. Dystrybuantg
oblicza si¢ wtedy wg wzoru:
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dla x<a
2
F(x)= (x_aj dla a<x<c (3.14)
c—a
1 dla b<x
Funkcja odwrotna to:
x=F(u)" =a+(c—a)\/; (3.15)

W podobny sposdb wyznaczymy funkcje odwrotna, zaktadajac, ze a = c:
x=F@) ' '=b—(b-c)Wl-u (3.16)
Procedura uzyskania wartosci zmiennej losowej dla rozktadu trojkatnego niesyme-
trycznego, zakladajac, ze a < ¢ < b (por. rys. 3.4) jest dwustopniowa. Czynnoscia

wstepna jest obliczenie warto$ci p wedlug wzoru:

c—a

p= (3.17)

b-a

a

X=a+(c—a)@

Rys. 3.4. Rozktad trojkatny o parametrach (a, b, c)
Zr6dto: opracowanie whasne

X=b-(b-c)WU

Nastepnie generujemy dwie liczby losowe u; i u,. Pierwszg liczbe u; wykorzystu-
jemy, porownujac jej wartos$¢ z wartoscia p. Jezeli u; < p, to do wygenerowania warto-
$ci zmiennej losowej o rozkladzie trojkatnym postugujemy sie formuta (3.15), pod-
stawiajac jako u drugg liczbe losowa up, w przeciwnym przypadku wybieramy
formute (3.16), rowniez podstawiajac jako u drugg liczbg losowa u,. Jezeli liczby u
maja rozklad jednostajny, to taki sam rozktad maja liczby 1 — u. W praktyce, formuta
(3.16) przybiera zatem postac:

x=F@u) ' =b-(b-c)Wu (3.18)



72 Rozdziat 3

Caly algorytm wyglada nastgpujaco:

p= P (3.19)
Jezeliu; <p, to
x= a+(c—a)\/z (3.20)
W przeciwnym razie
x=b—(b—c)Ju, (3.21)

3.6.2. GENEROWANIE CIAGLYCH ZMIENNYCH LOSOWYCH
— PRZYKLADOWE FORMULY

Przyktadowe formuty umozliwiajace pozyskiwanie w modelu symulacyjnym war-
tosci zmiennej losowej typu ciggltego podano w tabeli 3.2. Symbolem u oznaczone sg
liczby losowe o rozktadzie rownomiernym. W przypadku rozktadu tréjkatnego musi-
my wygenerowac dwie liczby losowe: u; 1 u,.

Uzyteczno$¢ metody transformacji odwrotnej zalezy od tego, jak latwo mozna
okresli¢ funkcje odwrotng do danej. W niektorych przypadkach (np. dla rozktadu
normalnego) nie jest mozliwe zastosowanie tego podejscia. Stosuje sie¢ wtedy inne,
bardziej ztozone metody.

Tabela 3.2. Przyktadowe formuty pozyskiwania w modelu symulacyjnym
wartosci ciggtej zmiennej losowej

Rozktad Parametry Formuta
Jednostajny a<b x=a+(b-au
Trojkat 0,1 0,7, 1 1
rojkatny w (0,1) 3 ¥ = (g +11y)
2

Trojkatny symetryczny a<b —a+ (b-a) (g +112)
Trojkatny niesymetryczny a<c<b (c—a)

"To-a

x=a+(c—a)juy,gdy uyy<p

x=b—(b=c)uy,gdy u; > p
Wyktadniczy 7 x=—u-1n(u)

W arkuszu kalkulacyjnym Excel mozna korzysta¢ z gotowych funkcji do generowa-
nia wartosci zmiennych losowych. Sa to miedzy innymi nastgpujace rozktady losowe:
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e rozktad normalny: ROZKEAD.NORMALNY.ODW(Los(), Srednia, Odchylenie),

o rozktad beta: ROZK£AD.BETA.ODW(Los(), Alfa, Beta),

o rozktad gamma: ROZKEAD.GAMMA.ODW(Los(), Alfa, Beta),

o rozktad logarytmiczno-normalny: ROZKEAD.LOG.ODW(Los(), Srednia, Odchylenie),
gdzie Los() to bezparametrowa funkcja generujaca liczby losowe z przedziatu (0, 1).

3.6.3. GENEROWANIE DYSKRETNYCH ZMIENNYCH LOSOWYCH

W przypadku empirycznych rozktadow dyskretnych (a z takimi mamy najczesciej
do czynienia w modelach symulacyjnych) rowniez postlugujemy si¢ metodg odwraca-
nia dystrybuanty. R6znica polega na tym, ze poniewaz nie dysponujemy formutg teo-
retyczna, wykorzystujemy empiryczny rozktad prawdopodobienstwa oraz empiryczna
dystrybuante. Tabela z przyktadowymi warto$ciami prawdopodobienstwa i dystrybu-
anty dla pewnej zmiennej losowej przyjmujacej cztery wartosci zostata przedstawiona
w tab. 3.3. Zauwazmy, ze dodana zostata kolumna Zakres liczb losowych, ktora po-
krywa wszystkie warto$ci z przedziatu (0, 1), ale jednoczes$nie przydziela je poszcze-
gbélnym warto§ciom zmiennej losowej tak, aby odpowiadato to doktadnie szansie
(prawdopodobienstwu) wystapienia danej wartosci. Jezeli warto$¢ 1 stanowi 9%
wszystkich wartosci (prawdopodobienstwo rowne 0,09), to przydzielamy tej wartosci
zmiennej losowej 9% zakresu liczb losowych (czyli liczby od 0,01 do 0,09). Skoro
warto$¢ 2 stanowi 21% wszystkich wartosci (prawdopodobienstwo rowne 0,21), to
przydzielamy 21% zakresu liczb losowych (od 0,09 do 0,30), i tak dale;j.

Tabela 3.3. Przyktadowe wartosci prawdopodobienstwa i dystrybuanty dla zmiennej losowej dyskretnej.

Rozktad empiryczny
Numeryczna warto$¢ Liczba . Zakres liczb
zmiennej losowej wystapie Prawdopodobienstwo P() Dystrybuanta losowych
1 32 0,09 0,09 (0,00 do 0,9]
2 78 0,21 0,30 (0,09 do 0,30]
3 158 0,43 0,73 (0,30 do 0,73]
4 97 0,27 1,00 (0,73 do 1,00)

W modelu symulacyjnym bedziemy generowali kolejne liczby losowe z przedziatu
(0, 1), nastgpnie bedziemy sprawdzali, do ktoérego z czterech przedziatow z tab. 3.3
wygenerowana liczba nalezy i w ten sposob uzyskamy informacje o wartosci zmiennej
losowej. Na przyktad, jezeli generator liczb losowych (czyli funkcja LOS()) zwroci
nam warto$¢ 0,245, to bedzie to oznaczato, ze zmienna losowa przyjmie warto$¢ 2.
Jezeli LOS() = 0,8765, to zmienna losowa przyjmie wartosc 4.
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3.7. GENEROWANIE STRUMIENI ZGELOSZEN

3.7.1. STACJONARNY ROZKLAD POISSONA

W wielu modelach symulacyjnych niezbedne jest zdefiniowanie mechanizmow
generujacych strumienie naptywajacych zgtoszen. Strumienie takie opisuje si¢ zazwy-
czaj za pomoca tzw. interwatu, czyli odstepu czasu migdzy nadejsciem kolejnych
zgloszen (por. [Law i Kelton 1991]). Jesli strumien zgloszen nie wykazuje zmienno-
$ci, to interwal jest oczywiscie staty. Gdy zgloszenia sg losowe, interwat jest rowniez
zmienng losowa i nalezy okresli¢ jego funkcje prawdopodobienstwa.

Zgloszenia bywaja najczesciej catkowicie przypadkowe. Oznacza to przyjecie za-
lozenia, ze czas nadejscia zgtoszenia jest niezalezny od poprzednich zgloszen, a praw-
dopodobienstwo zgtoszenia w przedziale df jest proporcjonalne do dlugosci tego prze-
dziatu. Przy tych zatozeniach mozna wykaza¢, ze rozktad interwatow jest wyktadniczy
i funkcja gestosci prawdopodobienstwa interwatu dana jest wzorem:

fO=Ae™, >0 (3.22)

Przy wyktadniczym rozkladzie interwatéow prawdopodobienstwo nadejécia n zgto-
szen w przedziale o dtugosci ¢ dane jest z kolei wzorem (rozktad Poissona):

P(n) = n=0,12,.. (3.23)

(At)" e

n!
gdzie 4 to srednia liczba zgloszen w danym przedziale czasu.

Rozktad Poissona ma duze znaczenie praktyczne, gdyz opisuje on strumienie zgto-
szen (klientéw, wyrobdw, wnioskow kredytowych, pacjentow...) w wielu rodzajach
systemow. Sigga sie¢ po niego wtedy, gdy zgloszenia przybywaja do systemu pojedyn-
czo, momenty ich pojawiania si¢ sa od siebie niezalezne, zachowane jest przy tym
pewne $rednie tempo naptywania. Rozktad ten jest rowniez stosowany do opisu proce-
sOw obstugi. Jezeli czas obshugi jest traktowany jako calkowicie przypadkowy, to
mozna go przedstawi¢ za pomoca rozktadu wyktadniczego. Zwigzany z nim rozktad
Poissona okresla liczbg zgloszen obstluzonych w danym przedziale czasu.

Algorytm generowania kolejnych momentdéw przybywania zgloszen jest bardzo prosty.

Zaldzmy, ze znamy warto$¢ procesu w chwili ¢, wtedy warto§¢ w chwili ¢; uzy-
skujemy w nastepujacy sposob :

1. Wygenerujemy u ~ U(0, 1) niezalezng od poprzednich wartosci zmienne;j.

2. Wyznaczymy ¢; za pomocg Wzoru:

L=t + (—lnTM) , (3.24)

gdzie A jest intensywno$cig naptywania zgtoszen.
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3.7.2. NIESTACJONARNY PROCES POISSONA

W wielu systemach rzeczywistych tempo pojawiania si¢ zgltoszen zmienia si¢ jed-
nak w czasie (pora obiadowa w barach, godziny korkdéw ulicznych itd.; por. rys. 3.5)
i zaniedbanie niestacjonarnosci moze doprowadzi¢ do znacznych btedow. Symulacja
oferuje bardzo istotng mozliwo$¢ uwzgledniania niestacjonarno$ci poprzez wprowa-
dzenie funkcji parametru przybywania zgloszen 1 = f{f), ktéra podaje rézne wartosci
parametru 4 dla r6znych momentow ¢. W trakcie trwania symulacji kolejne zgtoszenia
generowane sg wedlug parametru nat¢zenia zgloszen wtasciwego dla danego okresu,
co pozwala na dynamiczne dopasowanie liczby pojawiajacych si¢ w modelu obiektow
do rzeczywistego strumienia zgloszen.

7~
/

pa 4
_/ N

Czas [godz]

Lambda [liczba
zgt/godz]

Rys. 3.5. Zmiana tempa przybywania zgloszen w ciagu doby

Powyzsze rozwigzanie, polegajace na wprowadzeniu do modelu rozktadu wyktad-
niczego, w ktorym parametr A zmienialby si¢ w zaleznosci od pory doby, jest niestety
nie zawsze prawidlowe. W przyktadzie (por. tabela 3.4) zmienialiby$my parametr A co
30 minut. Takie postgpowanie przyniostoby przyblizone rozwigzanie pod warunkiem,
ze tempo przybywania zgloszen rézni si¢ nieznacznie w poszczegdlnych okresach.
Jezeli jednak tempo przybywania zgloszen zmienia si¢ w sposob istotny, taka metoda
doprowadzi do blednych wynikow.

Tabela 3.4. Srednie tempo przybywania klientow [liczba klientow na godzing]

Czas Liczba klientow | Czas Liczba klientow
14:00-14:30 95 18:00-18:30 105
14:30-15:00 100 18:30-19:00 95
15:00-15:30 120 19:00-19:30 125
15:30-16:00 150 19:30-20:00 150
16:00-16:30 160 20:00-20:30 155
16:30-17:00 150 20:30-21:00 95
17:00-17:30 160 21:00-21:30 70
17:30-18:00 110 21:30-22:00 60

Zatozmy, ze mamy tylko dwa okresy 30-minutowe. Liczba klientow w pierw-
szym okresie to 3 osoby/godzine (lub inaczej, czas miedzy kolejnymi zgloszeniami
to okoto 20 minut), natomiast w drugim okresie mamy 60 oséb/godzing (czas mig-
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dzy zgloszeniami to 1 minuta). Zalézmy, ze ostatnie zgloszenie w pierwszym okre-
sie miato miejsce w 29 minucie. Za pomocg pierwszego parametru wygenerowaliby-
$my czas nadej$cia kolejnego zgloszenia grubo po 31 minucie. Tymczasem w dru-
gim okresie powinno nadej$¢ okoto 30 klientdow. Ogoélnie mowiac, stosujac te
metode, zmniejszyliby$my liczbg zgloszen przy przej$ciu z okresu o niskiej do wy-
sokiej czestotliwosci zgloszen, a zwigkszylibySmy ich liczbe przy przej$ciu z okresu
o wiekszej do mniejszej intensywnosci.

Jedna z metod, ktora pozwala rozwigza¢ problem niestacjonarnosci, jest metoda
rozrzedzania (ang. thinning method) (por. [Kelton i in. 2007]). Zastosowanie tej meto-
dy do przedstawionego przyktadu polegatoby na:

(1) Okresleniu maksymalnego tempa przybywania zgloszen (160 zgloszen/godz.,
czyli 60/160 minut pomiedzy pojawieniem si¢ kolejnych zgloszen).

(2) Wykorzystaniu stacjonarnego procesu Poissona do generowania kolejnych
przyby¢ z parametrem obliczonym w punkcie 1.

(3) Podjeciu proby ,,odrzucenia” wygenerowanego zgloszenia (zgloszenie zostato wy-
generowane, ale moze nie by¢ uwzglednione w modelu). Decyzje o odrzuceniu wygenero-
wanego zgloszenia podejmujemy, obliczajac kazdorazowo (dla kazdego wyrdznionego
okresu) prawdopodobienstwo pozostawienia lub odrzucenia zgloszenia. Prawdopodobien-
stwo, ze zgloszenie wygenerowane z maksymalnym parametrem pojawi si¢ w systemie jest
réwne ilorazowi biezacego tempa przybywania przez tempo maksymalne.

W przykladzie jak w tab. 3.4 okresliliby$my maksymalng warto§¢ parametru A ja-
ko 60/160 minut, a zatem A4 = 0,375. W okresie od 14:00 do 14:30 prawdopodobien-
stwo, ze zgloszenie pojawi si¢ w systemie, bedzie wynosito 95/160, czyli 0,5938. Dla
okresu od 14:00 do 14:30 generujemy nastgpne zgloszenia wedlug maksymalnego pa-
rametru A= 0,375, a nast¢pnie przyjmujemy lub odrzucamy wygenerowane zgtoszenie
zgodnie z obliczonym wczesniej prawdopodobienstwem rownym 0,5938.

Okres 14:00 - 14:30 lambda= 0,375 1/lambda= 2,7 minuty
Prawdopodobienstwo zaakceptowania= 0,5938
Nr klienta |Aktualny czas :::::Z 1 f::tse;l‘)il‘:ego ::::':; 2 Odrzucamy? |Moment przyjscia
Godzina Minuty klienta Godzina |Minuty
1 14 0 0,9040285 0 0,419376102 NIE 14 0
2 14 0 0,6754707 1 0,592017926 NIE 14 1
3 14 1 0,0090797 13 0,633070022 TAK
4 14 1 0,3826486 3 0,776745926 TAK
5 14 1 0,5672891 2 0,203070559 NIE 14 3
6 14 3 0,0155832 11 0,557560763 NIE 14 14
7 14 14 0,264679 4 0,254256527 NIE 14 17
8 14 17 0,479819 2 0,623894562 TAK
9 14 17 0,1271278 6 0,513992038 NIE 14 23
10 14 23 0,073399 7 0,733108856 TAK

Rys. 3.6. Ilustracja zastosowania metody rozrzedzania
Zrédto: opracowanie whasne
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Ilustracje metody rozrzedzania dla przyktadu z tabeli 3.4 prezentuje rys. 3.6.
W kolejnych wierszach generowany jest czas, jaki uptynie do nadej$cia kolejnego
klienta z wykorzystaniem liczby losowej nr 1 i formuly dla rozktadu wyktadniczego
t= (-1/A)In(u;) — porownaj kolumna Czas do nastepnego klienta. Kazdorazowo, po-
przez wygenerowang liczbe losowa numer 2, sprawdzamy, czy mozemy zaakceptowac
nowe zgloszenie. Jezeli u, < 0,5938, pozostawiamy wygenerowane zgloszenie i wy-
znaczamy czas jego pojawienia si¢ w modelu. W przeciwnym razie zgloszenie odrzu-
camy i generujemy kolejne zgloszenie.

Oczywiscie, w kolejnym badanym przedziale czasu, prawdopodobienstwo decydu-
jace o przyjeciu lub odrzuceniu zgloszenia begdzie inne: przyktadowo, w godzinach od
14:30 do 15:00 bedzie wynosito 100/160, czyli 0,625.



4. SYMULACJA ZDARZEN DYSKRETNYCH

4.1. PRZYKLAD WPROWADZAJACY

Omawianie zagadnien zwigzanych z symulacja dyskretng rozpocznijmy od proste-
go przyktadu (rys. 4.1).

Stanowisko
obstugi (Kasa)

Przychodzacy > m Q p Obstuzeni Klienci
klienci

Kolejka (FIFO) \ Klient obstugiwany
(na stanowisku)

Rys. 4.1. Model prostego systemu obstugowego

Klienci przybywaja do systemu (sklep, bankomat, biuro obstugi, stacja benzyno-
wa, przychodnia...), w ktéorym znajduje sie jedno stanowisko obstugi. Po wejsciu do
systemu klient moze albo natychmiast znalez¢ si¢ na stanowisku obstugi i zrealizowad
cel swojej wizyty (kupi¢ mleko i bulki, pobra¢ pienigdze z bankomatu, wykupi¢ wcza-
sy, zatankowac paliwo, ...), albo niestety bedzie musiat stana¢ w kolejce 1 (mniej lub
bardziej cierpliwie) oczekiwac, az wszyscy klienci stojacy przed nim zostang obstuze-
ni. Kolejki moga funkcjonowa¢ wedhlug réznych zasad. Najczesciej mamy do czynie-
nia z kolejkg FIFO (First In First Out: Pierwszy Przyszedl Pierwszy Obstuzony), ale
nie jest to oczywiscie jedyna mozliwa reguta obstugi kolejki. W przychodni moze na
przyktad obowiazywac zasada ,,wedlug listy”, czyli zgodnie z pewnym wcze$niej
ustalonym porzadkiem; towar z potek hurtowni moze by¢ wydawany przy zastosowa-
niu zasady LIFO (Last In First Out: Ostatni Przyszedl Pierwszy Obstuzony); karetka
pogotowia przyjedzie w pierwszej kolejnosci do najciezej poszkodowanej osoby (ob-
stuga wedtug priorytetow) itd.

W chwili, kiedy klient znajdzie si¢ na stanowisku obstugi, zostanie ono ,,zabloko-
wane”, czyli stanie si¢ niedostgpne dla innych klientow. Niedostgpnos$¢ stanowiska
obstugi bedzie trwata do momentu, w ktorym zakonczy si¢ obshuga ,,naszego” klienta.
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Wtedy klient opusci stanowisko (w przypadku opisanego powyzej prostego systemu
klient opusci rowniez system) i mozliwa bedzie obstuga kolejnego klienta.

Model symulacyjny bedzie miat na celu zbadanie sprawnos$ci dziatania systemu.
Beda nas interesowaly przede wszystkim tworzace si¢ kolejki (srednie dtugosci kole-
jek, czas oczekiwania, wartoéci ekstremalne), obcigzenie stanowisk obshugi, przepu-
stowos¢ systemu. O badanych systemach powiemy, ze sg to systemy kolejkowe, nato-
miast podejscie symulacyjne, ktore wykorzystamy nazwiemy symulacjg dyskretng.
Dlaczego systemy kolejkowe? Jest to chyba oczywiste w §wietle podanego przyktadu.
Symulacja dyskretna umozliwi nam natomiast skupienie si¢ na pojedynczych zdarze-
niach, takich jak pojawienie si¢ klienta w systemie, ustawienie si¢ w kolejce, rozpo-
czgcie obstugi na stanowisku obstugi itd.

4.2. PODSTAWOWE ELEMENTY DYSKRETNEGO MODELU
SYMULACYJNEGO

Zgloszenia

W dyskretnych modelach symulacyjnych musimy przede wszystkim wskaza¢
(zdefiniowac) zgloszenia (ang. entities), czyli obiekty dynamiczne, ktére beda prze-
mieszczaty si¢ przez modelowany system. Zgloszenia to inaczej ,.gracze”, ktorzy po-
ruszajg si¢ po modelu, zmieniajg si¢, oddziatujg (i wzajemnie) na inne obiekty (zglo-
szenia), jak rowniez na elementy samego modelu. Zgloszenia musza by¢ wykreowane
na poczatku symulacji, nastepnie przemieszczane sq przez model i na koniec niszczo-
ne, po uprzednim zebraniu rozmaitych statystyk zwigzanych z ich pobytem w syste-
mie. W modelu moze wystepowac wigcej niz jeden typ zgloszen (pacjenci 1zej i ciezej
chorzy, klienci ktorzy przyszli tylko pooglada¢ towar i tacy, ktorzy robig catotygo-
dniowe zakupy, samochody tankujace benzyng i takie, ktdre napedzane sa gazem, czy-
telnicy ktorzy wypozyczaja/oddaja ksiazki i tacy, ktorzy uiszczaja kary za zwloke).
Zgloszenia mogg reprezentowac ,,rzeczywiste” elementy (np. ,.klienci” w omawianym
przykladzie) lub stanowi¢ przenosnie, ktéra w $wiecie rzeczywistym nie wystepuje
(np. podstepny chochlik psujacy komputer).

Zgloszenia pojawiajg si¢ w systemie zgodnie z pewnym schematem: deterministycz-
nym lub losowym. Schemat przybywania zgloszen podawany jest najczgsciej w postaci
czasu, ktory uptywa pomiedzy nadejsciem kolejnych zgloszen (ang. inter-arrival time). Je-
zeli zgtoszenia naptywaja w rownych odstepach czasu, mamy do czynienia ze schematem
deterministycznym (wygodnym, ale niestety rzadko dajacym si¢ zaobserwowaé w rzeczy-
wisto$ci). Nieregularny, losowy naptyw zgloszen jest natomiast zwykle przedstawiany za
pomoca rozktadu losowego.
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Zgloszenia maja pewne cechy, wlasnosci, dzigki ktorym mozemy je rdznicowac,
dzieli¢ na grupy, identyfikowa¢ w modelu. Wtasnos$ci te zwane sa atrybutami. Atrybu-
ty charakteryzuja wszystkie obiekty (opisuja, ro6znicuja), przy czym obiekty jednego
typu majg ten sam zestaw atrybutow, ale o réznych warto$ciach: czas przybycia klien-
ta do banku, priorytet obstugi, rodzaj wykonywanej operacji... Atrybut jest nieroze-
rwalnie zwiazany z obiektem, co oznacza, ze w trakcie symulacji kazde zgloszenie
przemieszczajac si¢ przez model ,,unosi”’ ze soba wszystkie swoje atrybuty, oczywi-
$cie wraz z warto$ciami. Podobnie dzieje si¢ przeciez w systemie rzeczywistym z
prawdziwymi obiektami: student zmierzajacy w stron¢ wypozyczalni ,niesie” (i to
dostownie) zestaw ksigzek do oddania, jak rowniez atrybut charakteryzujacy jego staz
czytelniczy, histori¢ wypozyczen, plany dotyczace kolejnych wypozyczen, cierpli-
wa/niecierpliwa naturg, ktéra kaze mu przez godzing sta¢ w bardzo dlugiej kolejce lub
opusci¢ wypozyczalni¢ po 15 minutach czekania.

Zasoby

Innym, bardzo waznym elementem systemu kolejkowego i dyskretnego modelu
symulacyjnego sa zasoby (stanowiska obstugi, ang. resources). O dostep do zasobow
,»walcza” zgloszenia: zasobami moga by¢ ludzie (urzgdnicy w banku), sprzet (maszy-
ny na hali produkcyjnej), przestrzen (podjazdy na stacji benzynowej). Zgtoszenie zaj-
muje zasob, a nastepnie po pewnym czasie zwalnia go. To zgloszenie ,,rzadzi” zaso-
bem, a nie odwrotnie (zgloszenie potrafi zaja¢ kilka zasobéw jednoczesnie!). Zasob
natomiast moze mie¢ rézng pojemnosé¢ (liczba miejsc przy stolikach w restauracji,
liczba kas w supermarkecie itd.), a co wigcej, pojemno$¢ zasobu moze si¢ zmieniac
w trakcie symulacji (stanowiska kasowe otwierane 1 zamykane w trakcie pracy banku,
liczba lekarzy na dyzurze w szpitalu). Czas trwania obslugi moze by¢, podobnie jak
schemat naptywania klientow, opisany deterministycznie lub losowo za pomocg roz-
maitych rozktadow losowych.

Kolejki

Waznym elementem omawianej grupy systemow sa oczywiscie kolejki. Kolejki
(rzeczywiste lub wirtualne) to miejsca, w ktorych zgloszenia czekaja w przypadku,
gdy nie mogg przemieszczac si¢ dalej. Kolejki moga by¢ fizycznie zlokalizowane (pa-
cjenci czekajacy na wizyte u lekarza) lub mogg istnie¢ wylacznie w postaci pewnego
logicznego uszeregowania (pacjenci oczekujacy na przeszczep serca). Kolejki sg zwy-
kle zwiagzane ze stanowiskami obstugi — to wlasnie ograniczony dostep do zasobow
powoduje, ze zgloszenia nie zawsze moga by¢ natychmiast obstugiwane i musza
oczekiwa¢ na zwolnienie stanowiska. Kolejki moga mie¢ ograniczong pojemno$¢ (np.
podjazd do stacji benzynowej, liczba miejsc w poczekalni) lub ich dtugo$¢ moze by¢
teoretycznie nieograniczona (liczba osdb oczekujacych na potaczenie telefoniczne
z konsultantem). Jak juz wspomniano wczes$niej, zasady wyboru zgloszen z kolejki
opisane sg roznymi regutami: FIFO, LIFO, wg priorytetdw, wg najmniejszej odleglo-
$ci, najkrotszego czasu dojazdu itd.
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Statystyki

Pod koniec procesu symulacji zbierane sa rozmaite statystyki, ktore pozwalaja
oceni¢ dzialanie systemu. Statystyki uaktualnia si¢ w ciggu catego procesu symulacji,
a ich ostateczna warto$¢ naliczana jest po zakonczeniu eksperymentu. Najczesciej ob-
liczane statystyki w symulacji dyskretnej to: liczba obstluzonych klientéw, liczba
klientow, ktorzy musieli czeka¢ w kolejce, najdtuzsza kolejka, najdluzszy czas pobytu
w kolejce, najdluzszy czas pobytu w systemie, wykorzystanie stanowiska obstugi,
liczba zajetych stanowisk obstugi i inne.

4.3. OPERACJE NA ZGLOSZENIACH

Przebieg procesu symulacji jest $ci§le zwigzany ze zmianami, ktérych dos§wiad-
czaja zgloszenia. Kluczowym pojeciem jest tu zdarzenie, ktére oznacza zmiane
w stanie systemu (por. [Fishman 1981]). Zmiana moze dotyczy¢ albo wartosci wy-
roéznionych atrybutéw (zgtoszen lub zasobow), albo wprowadzenia/zniszczenia zgto-
szenia. Zdarzeniem bedzie zatem np. wejscie nowego klienta do banku (wprowadze-
nie obiektu), rozpoczecie obstugi przy okienku kasowym (zmiana atrybutu zasobu
z wolny na zajety), opuszczenie banku przez klienta (zniszczenie obiektu). Zdarzenie
zachodzi zawsze w jednej chwili (w danym momencie) i dlatego w dyskretnym mo-
delu symulacyjnym zmiana stanu systemu dokonuje si¢ jedynie w dyskretnych mo-
mentach czasu.

f >
proces symulaciji

\ 4

proces jedﬁostkowy nr 2

' proces jednostkowy nr 1

® ® ® ¢

Zdarzenie 1 Zdarzenie 2 Zdarzenie 3  Zdarzenie 4
Nadejscie Nadejscie Rozpoczegcie Rozpoczegcie
zgtoszenia 1 zgtoszenia 2 obstugi zgt. 1 obstugi zgt. 2

Rys. 4.2. Zdarzenia, procesy jednostkowe, proces symulacji
Zrédlo: [Fishman 1981]

Drzialanie jest wynikiem oddziatywania pomiedzy zgloszeniami i zasobami, ktore
doprowadza do pojawienia si¢ zdarzenia. Dziatanie rozpoczyna si¢ i konczy zdarze-
niem, a jego dtugos¢ jest najczesciej okreslona poprzez warto$¢ uzyskang z rozktadu
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losowego. Inaczej — dzialanie jest zbiorem operacji, w wyniku ktérych ulegaja zmia-
nie stany systemu (majg miejsce zdarzenia). Dziatanie trwa przez pewien czas, np. po-
bieranie pienigdzy z bankomatu, skanowanie produktow przy kasie w supermarkecie,
podpisywanie wniosku kredytowego w banku itd.

Proces to chronologicznie uporzadkowany zbior zdarzen i dziatan zwigzanych
z kazdym pojedynczym zgloszeniem od chwili jego pojawienia si¢ w systemie do
chwili zaniku (por. rys. 4.2). W modelu terminalu lotniczego proces zwigzany z jed-
nym pasazerem bedzie rozpoczynat si¢ pojawieniem si¢ podrdéznego na lotnisku,
a nastepnie bedzie obejmowat oczekiwanie w kolejce w celu nadania bagazu, przej-
$cie przez bramke bezpieczenstwa, zweryfikowanie dokumentu podroznego, kontro-
le bagazu podrgcznego, oczekiwanie w hali odlotu na wezwanie do zajmowania
miejsc w samolocie. Modelowanie pojedynczego procesu nie wydaje si¢ skompli-
kowane, jednak przez lotnisko przemieszcza si¢ setki, jesli nie tysiace pasazerow,
ktorzy oczekuja na te same ustugi i sg obslugiwani na tych samych stanowiskach
obslugi. Przemieszczanie si¢ jednego pasazera zalezy od tego, co dzieje si¢ z pozo-
stalymi podréznymi.

4.4. REALIZACJA PROCESU SYMULACJI

4.4.1. ZEGAR SYMULACJI

W symulacji dynamicznej, tzn. takiej, w ktorej uwzglednia sie wptyw czasu na
zmiany zachodzace w systemie (w omawianej w rozdziale 7 metodzie Monte Carlo
wplyw czasu jest najczesciej pomijany), kluczowym zagadnieniem jest odwzorowanie
w modelu uptywu czasu. Czas jest rejestrowany jako zmienna zwana czasem symula-
¢ji 1 zapamigtywany w obiekcie zwanym zegarem symulacji (lub po prostu zegarem,).
Na poczatku symulacji zegar ustawia si¢ na warto$¢ zero i od tej pory wskazuje on
liczbe jednostek czasu symulowanego, ktore uplynely od chwili poczatkowej. Okre-
$lenie czas symulacji oznacza czas zegarowy wedlug wskazan zegara symulacji, a nie
rzeczywisty czas wykonywania obliczen. Czynnikiem decydujacym o czasie obliczen
jest liczba zdarzen wystgpujacych w trakcie symulacji.

Uaktualnianie zegara (czyli sterowanie uptywem czasu) jest bardzo $ci§le zwigza-
ne ze zdarzeniami, ktore pojawiaja si¢ w modelu. Istnieja dwie podstawowe metody
uaktualniania czasu zegarowego (por. [Gordon 1974]). Wedlug pierwszej, czas zega-
rowy jest ustawiany na chwile, w ktorej ma wystapi¢ zdarzenie (tzw. metoda kolej-
nych zdarzen). W drugiej metodzie, zegar zwigksza si¢ o staly przyrost czasu i kazdo-
razowo sprawdza si¢, czy jest to czas wystgpienia jakiego$ zdarzenia (metoda stafego
kroku). W obu podejsciach zegar wymusza chronologiczne porzadkowanie zdarzen.
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Metoda kolejnych zdarzen pozwala na nieuwzglgdnianie okresow braku aktywno-
$ci systemu. Po zajSciu wszystkich zmian stanu w czasie odpowiadajacym danemu
zdarzeniu, czas symulacyjny zostaje przesunig¢ty do chwili zajscia kolejnego zdarze-
nia, w ktorej zachodza nastgpne zmiany stanu (odpowiadajace kolejnemu zdarzeniu).
W ten sposob okres braku aktywnosci systemu zostaje catkowicie pominiety.

Symulacje systeméw dyskretnych wykonuje si¢ zwykle wedlug metody kolejnych
zdarzef, natomiast symulacje systemoéw ciaglych — metoda stalego kroku. Ogolnie
rzecz biorac, system ciagly modelujemy za pomoca ciaglych rownan, opisujacych
zmiany atrybutow w czasie. Opis systemow dyskretnych zwiazany jest ze zdarzeniami
wywolujacymi zmiany jego stanu.

4.4.2. ZDARZENIA WARUNKOWE I BEZWARUNKOWE,
ZAWIESZONE I ROWNOCZESNE

Istniejag dwa typy zdarzen: zdarzenia bezwarunkowe, ktore sa bezposrednio za-
lezne od czasu oraz zdarzenia warunkowe, ktore posrednio zaleza od czasu i wy-
znaczone sg stanami systemu. Pojawienie si¢ zdarzenia bezwarunkowego nie jest
uzaleznione od jakichkolwiek warunkéw panujacych w modelu — zdarzeniem bez-
warunkowym jest np. nadej$cie nowego klienta. Zdarzenia warunkowe zaistnieja
natomiast tylko wtedy, gdy pozwoli im na to stan systemu — np. rozpoczecie obstu-
gi na stanowisku jest mozliwe tylko wtedy, gdy stanowisko jest wolne, a inne zgto-
szenia nie oczekuja w kolejce.

W dyskretnych modelach symulacyjnych nalezy wzig¢ pod uwage mozliwos¢
jednoczesnego zajscia dwoch lub wiecej zdarzen (tzw. zdarzenia rownoczesne). Jak-
kolwiek oznacza to, ze zdarzenia te zachodzg w systemie w tej samej chwili, to jed-
nak program symulacyjny bedzie obstugiwat je kolejno. Kolejnos¢ obstugi moze
zosta¢ wymuszona priorytetami, wedtug ktérych zdarzenia bedg wybierane. Jezeli
nie ustalono natomiast odrebnej zasady porzadkowania zdarzen, wybor zdarzen do-
konany zostanie losowo.

Jezeli zdarzenie nie moze by¢ wykonane w zaplanowanym czasie, to okresla si¢ je
jako zawieszone. Zapis dotyczacy takiego zdarzenia musi by¢ przechowywany az do
momentu zmiany blokujacych warunkow. Zapisy takie umieszcza si¢ czgsto na spe-
cjalnej liscie zwanej listq zdarzen zawieszonych. Program powinien przeglada¢ te liste
po kazdej zmianie stanu systemu w celu okreslenia, czy nowe warunki sprzyjaja uak-
tywnieniu ktoregos$ ze zdarzen. Moze tu zaj$¢ reakcja tancuchowa: przetworzenie jed-
nego zdarzenia moze odwiesi¢ w tej samej chwili czasu zegarowego jedno lub wigcej
zdarzen, ktore z kolei odwieszaja nastgpne. Prowadzi to do oméwionego zagadnienia
zdarzen rownoczesnych.

Rozwazmy sytuacje przedstawiong na rysunku 4.3, prezentujaca liste¢ zdarzen za-
wieszonych. Zapisy rozmieszczone sg w porzadku priorytetow i przegladane sa od
priorytetu najwyzszego do najnizszego.
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Rys. 4.3. Przegladanie zdarzen zawieszonych
Zrédlo: [Gordon 1974]

Gdy w danej chwili zostaly zakonczone wszystkie mozliwe czynno$ci, uaktual-
niany jest czas zegarowy, ktdry zaczyna wskazywac czas nastepnego (przysztego)
zdarzenia. Po aktualizacji czasu zegarowego do listy dotacza sie nowe zdarzenie
wedlug priorytetu. Przegladanie listy zdarzen zawieszonych rozpoczyna si¢ od zapi-
su 0 najwyzszym priorytecie. Po napotkaniu informacji o zdarzeniu, ktére moze by¢
zrealizowane, wykonuje si¢ wszystkie czynnosci o zerowym czasie trwania zwigza-
ne z danym zdarzeniem. Przegladanie ponawiane jest od poczatku listy. Po przetwo-
rzeniu wszystkich zdarzen mozliwych w danej chwili program znowu uaktualnia
czas zZegarowy.

Wielokrotne przegladanie zdarzen bywa bardzo czasochtonne. Proces ten mozna
usprawni¢, jezeli istnieje sposoOb rozpoznawania dziatania, ktorego wynikiem bedzie
odwieszenie zdarzenia. Takie zdarzenie moze by¢ wtedy uczynione nieaktywnym albo
przez usunigcie go z listy zdarzen zawieszonych, albo przez wprowadzenie odpowied-
niej informacji bezposrednio do zapisu zdarzenia. Zdarzenie bedzie wtedy podczas
przegladania pomijane az do zmiany wskaznika.

4.4.3. KALENDARZ ZDARZEN I OBSLUGA PROCESU SYMULACJI

Informacje o wszystkich planowanych zdarzeniach przechowywane sa w kalendarzu
zdarzen. Jest to obiekt dynamiczny, ktory steruje uptywem czasu w trakcie symulacji.
Terminy wystapienia wszystkich zaplanowanych zdarzen przechowywane sa w nim
w sposob uporzadkowany wedhug dnia i godziny. Kalendarz dopuszcza tez mozliwosé
przechowywania zdarzen o tym samym terminie realizacji. Sg one realizowane sekwen-
cyjnie, w kolejnosci zapisu do kalendarza. W miare przebiegu procesu symulacji, infor-
macje zawarte w kalendarzu zdarzen s uaktualniane, tzn. wykreslane sg z niego dane do-
tyczace zdarzen juz zrealizowanych (lub bedacych w trakcie realizacji), a dopisywany jest
czas wystgpienia nowych zdarzen. Pobranie zdarzenia z kalendarza powoduje przesunig-
cie zegara symulacji na godzing odpowiadajacg terminowi realizacji zdarzenia. W zalez-
nosci od typu pobranego zdarzenia inicjowany jest odpowiedni proces jednostkowy.
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Proces symulacji dyskretnej przebiega od zdarzenia od zdarzenia, a jego kluczo-
wym elementem jest wlasnie kalendarz, ktérego zadaniem jest przechowywanie pla-
nowanych zdarzen i sterowanie zegarem symulacji. Sposob pobierania zdarzen z ka-
lendarza moze by¢ jednak roznie zorganizowany i w odmienny sposob moga by¢
wykonywane procedury logiczne, bedace wynikiem realizowania zdarzen w modelu.
Wyrdznia si¢ (por. [Gordon 1974], [Seila i in. 2003], [Kelton i in. 2007]) metode pla-
nowania zdarzen, metode wyboru dziatan i1 metode interakcji procesow. Podstawa
réznicowania metod symulacji dyskretnej jest wybor jednego z trzech typdéw elemen-
tow (zdarzenia, procesu, dzialania) i uczynienie z niego centralnego typu obiektow,
z punktu widzenia ktoérego planuje si¢ strukture modelu.

W Eytaj parametry
Inicjalizuj zmienne

Koniec syrmulacji? STOP

Wybierz zdarzenie

h J

aktualnij czas
Wykonaj zdarzenie
Zaplanuj nastepne Zdarzenie

Rys. 4.4. Schemat logiczny procesu symulacji dyskretnej

Schemat logiczny procesu symulacji przedstawiono na rys. 4.4. Na poczatku naste-
puje wezytanie lub zainicjowanie parametréw systemu oraz zmiennych symulacyjnych.
Nastepnie rozpoczyna si¢ symulacja realizowana w sposob iteracyjny. Najpierw okre-
slamy, czy symulacja powinna by¢ dalej wykonywana. Jezeli nie zaistniaty warunki
konczace symulacje, to z kalendarza zdarzen pobierane jest zdarzenie, ktdre powinno
by¢ zrealizowane w pierwszej kolejnosci. Czas symulacji uaktualniany jest na czas rea-
lizacji zdarzenia pobranego z kalendarza. Zdarzenie jest nastgpnie wykonywane, tzn.
realizowane sg czynnos$ci zwigzane z wystapieniem tego typu zdarzenia. Jezeli z poja-
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wieniem si¢ zdarzenia wigza si¢ inne, przyszie zdarzenia, czasy wystapienia tych zda-
rzen musza zosta¢ zaplanowane, a informacje o tym zapisane w kalendarzu zdarzen.

Decyzja o kontynuowaniu procesu symulacji moze by¢ zwigzana z zaplanowanym
czasem obserwacji, ale mozna tez wybra¢ inne warunki koncowe: np. okresli¢ liczbe
klientow, ktorzy beda obstuzeni lub maksymalng liczbe klientow, ktéra moze by¢ od-
notowana w systemie.

4.5. TECHNIKI MODELOWANIA ZDARZEN DYSKRETNYCH

4.5.1. METODA PLANOWANIA ZDARZEN

W metodzie planowania zdarzen okresla si¢ szczegdtowy opis czynnosci, ktore sa
realizowane po zajsciu kazdego typu zdarzenia (por. rys. 4.5). Do kalendarza zdarzen
wprowadza si¢ zdarzenia bezwarunkowe (bezposrednio zalezne od czasu) kazdorazo-
Wo, przy rozpatrywaniu czynno$ci przypisanych do zdarzenia poprzedzajacego. Czyn-
nosci zdarzen warunkowych sg natomiast rozpatrywane jedynie przy okazji realizo-
wania czynnosci zwigzanych z wystapieniem zdarzen bezwarunkowych.

Stanowisko
obstugi walne?

&

Symuluj pojawienie sie
kaolejnego klienta

MIE

Kolgjka pusta?

i TAK MNIE
Zaplanu preyiycie Przydziel Urniesé zapis o Kiencie
nastepnego Klienta (NK) stanomisko ohstugi w kalejce obstugi W\’E?'DEDQOELEQTW

l

|

Okresl opoznienie
abstugi

Cikredl czas obstugi

l

l

Zaplanuj poczatek
obstugi (PO)

Zaplanuj koniec
obstugi (KO)

TAK

l

Okresl czas ohstugi

l

Zaplanuj koniec

obstugi (KO)

| |
l |

Rys. 4.5. Koncepcja planowania zdarzen. NK — zdarzenie Nadejscie Nowego Klienta;
PO — zdarzenie Poczatek Obstugi Klienta; KO — zdarzenie Koniec Obstugi

W przykladzie pokazanym na rysunku 4.5 zdefiniowano trzy typy zdarzen: NK
(Nadejscie Nowego Klienta), PO (Poczatek Obstugi Klienta) i KO (Koniec Obstugi
Klienta). Zdarzenie NK planowane jest w momencie nadejscia klienta wczesniejszego,
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czyli wystapienia poprzedniego zdarzenia NK; zdarzenie PO okre$lane jest w momen-
cie skierowania na stanowisko kolejnego klienta; KO planowane jest w momencie
rozpoczecia obstugi na stanowisku, czyli w momencie aktywacji dziatania obstugi
klienta. Nalezy podkresli¢, ze sposob definiowania typow zdarzen jest kazdorazowo
zalezny od modelowanego systemu. Wyrdznianie zdarzen PO 1 KO stosuje si¢ zazwy-
czaj wtedy, kiedy miedzy zwolnieniem stanowiska a rozpoczeciem obstugi obserwo-
wane jest opdznienie. W przypadku kiedy po zwolnieniu stanowiska obstuga kolejne-
go zgloszenia moze rozpocza¢ si¢ natychmiast, mozna zdefiniowaé zdarzenie typu KO
(por. przyktad 2 w podrozdziale 4.5.5).

4.5.2. METODA PRZEGLADU I WYBORU DZIALAN

W metodzie przeglgdu i wyboru dziatan uwaga skupia si¢ na dzialaniach. Ponie-
waz jednak rozpoczgcie dziatania uwarunkowane jest wystgpieniem zdarzenia, w me-
todzie tej rozpatruje si¢ jednoczesnie zdarzenia i dzialania.

Zdarzenia bezwarunkowe 1 warunkowe (por. podrozdz. 4.4.2) obstugiwane sg w meto-
dzie przegladu i wyboru dziatan przez odrebne procedury logiczne. Zdarzenia warun-
kowe (zd-W) moga zaistnie¢ tylko wtedy, gdy spelnione zostang okreslone warunki.
Zdarzenia bezwarunkowe (zd-B) musza zaistnie¢ w przewidzianym czasie. Najczgsciej
zd-B zwigzane sa z przybyciem nowego zgloszenia i zakonczeniem obshugi, natomiast
zd-W z rozpoczeciem obshlugi, co moze by¢ wykonane tylko wtedy, gdy spetnione zo-
stang warunki pozwalajace na uruchomienie dzialania.

Proces symulacji polega na realizacji trzech faz (por. rys. 4.6). W fazie A nastepuje
pobranie zdarzenia (bezwarunkowego) z Kalendarza i uaktualnienie zegara symulacji.
W tej fazie pobrane z kalendarza zdarzenie nie jest jeszcze wykonywane. W fazie B
pobrane zdarzenie zd-B jest wykonywane, czyli realizowane sg wszystkie czynnosci
przewidziane dla tego zdarzenia. W fazie C przegladane sg tylko zdarzenia warunko-
we (zd-W), w celu sprawdzenia, czy na skutek zmiany warunkdéw mozliwe jest wyko-
nanie jednego lub kilku z nich.

Dopdki nie nastapi koniec symulacji wykonuj
Faza A: Pobierz kolejne zdarzenie z Kalendarza
Uaktualnij czas
Faza B: Wykonaj wszystkie zdarzenia bezwarunkowe zapla-
nowane na ten moment
Faza C: Przegladaj kolejno wszystkie zdarzenia warunkowe
Jezeli speinione sa warunki pozwalajace na wyko-—
nane Jjakiego$ Zd-W, wykonaj to zdarzenie i po-
wtoérz Faze C
Koniec symulacji

Rys. 4.6. Koncepcja wyboru dziatan
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Metoda przeglgdu i wyboru dzialan polega zatem na rozpatrywaniu wszystkich
dziatah w celu okreslenia, ktore z nich, z chwila zajscia okreslonego zdarzenia, po-
winny by¢ rozpoczete, a ktore zakonczone. Z kazdym dziataniem zwigzane sg dwie
procedury logiczne: testowania warunkow i realizacji dziatania. Procedura testowa-
nia sprawdza, czy spetnione sg warunki umozliwiajgce rozpoczgcie dziatania, a pro-
cedura realizacji opisuje zmiany, ktére zachodza w systemie w nastepstwie realizacji
dziatania.

Metoda przegladu i wyboru dziatan jest prowadzona przez:

e wprowadzenie do kalendarza zdarzen bezwarunkowych oraz zdarzen warunko-
wych,

e rozpatrywanie czynno$ci zwigzanych ze zdarzeniami warunkowymi niezaleznie
od wystgpienia zdarzen bezwarunkowych,

e sterowanie przebiegiem symulacji w oparciu o liste warunkdéw, jakie powinny
by¢ spetnione, by zaszlo w systemie okreslone zdarzenie.

Przewaga koncepcji wyboru dzialan nad koncepcja planowania zdarzen pojawia
si¢ wtedy, gdy system charakteryzuje si¢ mata liczba zgloszen i duza liczba dziatan.
Jezeli liczba dziatan ro$nie, to — w koncepcji planowania zdarzen — rosnie liczba za-
planowanych zdarzen a wraz z nimi ro$nie czas pracy komputera wydatkowany na
tworzenie zapisOw zdarzen, rejestracje w kalendarzu, wybieranie do realizacji oraz
wymazywanie zapisow.

4.5.3. METODA INTERAKCJI PROCESOW

Metoda interakcji procesow polega na grupowaniu dziatan w procesy wykonywa-
ne na pojedynczych dynamicznych obiektach (zgloszeniach) i rejestracji ich stanu od
chwili pojawienia si¢ w systemie do chwili zaniku (por. rys. 4.7). Zaklada sig¢, ze spo-
sob zachowania si¢ systemu jest opisany za pomocg zbioru procesow, z ktorych nie-
ktore mogg si¢ pokrywaé, przy czym kazdy z tych procesow dotyczy osobnego zglo-
szenia. W modelu jest zatem tyle procesow, ile pojawiajacych si¢ w nim zgloszen.
W omawiane]j koncepcji potozony jest nacisk na interakcje migdzy tymi procesami.
Uwaga skupiona jest na zgloszeniach i $ledzi si¢ przej$cie kazdego poszczegdlnego
zgloszenia przez system. W trakcie przemieszczania si¢ zgloszenie moze napotkaé
warunki blokujace typu bezwarunkowego (czekaj do chwili) lub warunkowego (cze-
kaj, az spelniony bedzie warunek X). Termin czekania bezwarunkowego odpowiada
planowaniu w koncepcji planowania zdarzen.

Wszystkie zdarzenia zaplanowane (bezwarunkowe) oraz zdarzenia warunkowe
umieszczane sa W kalendarzu zdarzen. Po wykonaniu (w okreslonym momencie) zda-
rzenia zaplanowanego badany jest wykaz zdarzen warunkowych, z ktérego wybierane
sg zdarzenia mozliwe do wykonania. Czynno$¢ powrotu do obiegu schematu konty-
nuowana jest do chwili, gdy nie mozna juz wykona¢ zadnego dalszego zdarzenia za-
planowanego lub warunkowego. Po tym fakcie czas symulacyjny zostaje przesuniety
do czasu wystapienia nastgpnego zaplanowanego zdarzenia i cata procedura zostaje
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powtorzona. W rzeczywistosci tworzone sa dwie uporzadkowane chronologicznie li-
sty zdarzen: dla zdarzen zaplanowanych (bezwarunkowych, ta lista zwana jest kalen-
darzem zdarzen) i zawieszonych (warunkowych). Proces symulacji polega na wyko-
nywaniu dwoch faz: fazy przeglgdania (FP) i fazy uaktualniania czasu (FUC).

Metoda interakcji proceséw polega na:

e grupowaniu zdarzen bezwarunkowych i warunkowych w procesy réwnoleglte
zwigzane ze zgloszeniami,

e synchronizacji poszczegolnych proceséw jedynie poprzez zdarzenia,

e rozpatrywaniu zdarzen warunkowych niezaleznie od zdarzen bezwarunkowych,

e sterowaniu procesem symulacji w oparciu o kalendarz zdarzen zawierajacy zapi-
sy o zdarzeniach bezwarunkowych.

Faza uaktualniania czasu Faza przegladania (FP)

(FUC)
i i Przesun jak najdalej
Puzbﬁfélzeiggréznle pierwsznajzgmsjzenieJ

“ - Z listy zdarzen
Uaktualnij czas symulacji za\.s\rt?észunych

!

Dotacz zodarzenie do listy
zoarzen zawieszonych
{zgodrnie z priorytetemn)

Ztoszenie zatrzymane

TAK Przesun do
zdarzeniem Bezw aninkowym?

Walendarza zdarzen

Czy w Kalendarzu 53
inne zdarzenia o tym samym
czasie realizac)i?

Czy wykonano dziatania; TAK
umoZliwiajaee kolejna faze >
przegladania?
Dotacz zdarzenie do listy
zoarzef zawieszonych
{zgodrnie z priorytetemn)
MNIE
MIE

Czy lista zdarzen
jest pusta?

|tz do FP

Rys. 4.7. Koncepcja interakcji procesow

4.5.4. REALIZACJA PROCESU SYMULACJI WG METODY
KOLEJNYCH ZDARZEN - PRZYKLAD NR 1

Do punktu obstugi XYZ wchodzg klienci i albo podchodza natychmiast do pracow-
nika (gdy ten aktualnie nikogo nie obsluguje), albo siadaja na krzesetkach i oczekuja
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na swoja kolej. Do przeprowadzenia symulacji beda nam potrzebne dane na temat
momentoéw pojawienia si¢ kolejnych klientéw oraz czasu obshugi klientow przez pra-
cownika punktu (por. tab. 4.1). Pierwszy rodzaj informacji jest podawany w postaci
czasu migdzy nadejsciem kolejnych klientow (por. podrozdz. 3.7).

Tabela 4.1. Dane do przyktadu

Czas pomiedzy nadejsciem Czas obstugi
kolejnych klientéw [min] [min]
4

Kolejni klienci

SlZ|S oo |x|an|u|s|w|o|—
QAR |R[o|w|n]o[—~|o|w]|o
o |w oo |w||s|on|u|w

W dalszym kroku musimy wyrdzni¢ zmienne stanu i typy zdarzen:

Zmienne stanu: n = liczba klientow w systemie

ng = liczba klientow oczekujacych na obstuge
Zdarzenia: NK = nadej$cie klienta

PO = rozpoczgcie obstugi

KO = zakonczenie obstugi
Opodznienia: t(a) = czas do momentu nadejscia nastepnego klienta

T(h) = czas obstugi klienta

Symulacja rozpoczyna si¢ w czwartej jednostce czasu (tab. 4.2, wiersz nr 1), po-
niewaz jak wynika z tabeli z danymi (tab. 4.1, klient nr 1), od momentu startu do mo-
mentu nadejs$cia pierwszego klienta uplywa 4 minuty. Pierwsze zdarzenie, czyli NK1
(Nadejscie Klienta nr 1) pojawia si¢ zatem w czwartej minucie, zmienne stanu x, ng
przyjmuja warto$¢ 1. Poniewaz stanowisko obstugi jest wolne, w tej samej minucie
(czwartej) pojawia si¢ zdarzenie PO1 (Poczatek Obstugi Klienta nr 1) i zmienna stanu
ng = 0. Z tabeli z danymi (tab. 4.1) wynika, ze kolejny klient (klient nr 2) przybedzie
dopiero w dziesigtej minucie, natomiast wczesniej (w siddmej minucie) zakonczy si¢
obstuga klienta nr 1 (czas obstugi klienta nr 1 wynosi 3 minuty). Pierwsze pojawi si¢
zatem zdarzenie KOl (Koniec Obstugi klienta nr 1), powodujgc zmian¢ wartosci
zmiennej stanu #n (n = 0). W dziesiatej minucie przybywa klient nr 2 (zdarzenie NK2),
a symulacja trwa az do spetnienia warunku zakonczenia (w przyktadzie jest to obser-
wacja przez 35 minut).
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Zauwazmy (por. tab. 4.2), ze zdarzenie (NK, PO lub KO) nastepuje zawsze, kiedy
zmienia si¢ co najmniej jedna ze zmiennych stanu (n lub ng).

Tabela 4.2. Realizacja procesu symulacji

Numer wiersza Wskaz[z:lrllilz]zegara Zdarzenie | Zmienna stanun | Zmienna stanu ng
1 4 NK 1 1 1
2 4 PO 1 1 0
3 7 KO 1 0 0
4 10 NK2 1 1
5 10 PO2 1 0
6 13 NK 3 2 1
7 15 KO?2 1 1
8 15 PO3 1 0
9 19 NK 4 2 1
10 20 NK5 3 2
11 21 KO3 2 2
12 21 PO4 2 1
13 25 KO 4 1 1
14 25 POS 1 0
15 29 NK 6 2 1
16 31 NK7 3 2
17 32 KOS 2 2
18 32 PO 6 2 1
19 34 NK 8 3 2

4.5.5. REALIZACJA PROCESU SYMULACJI
WG METODY KOLEJNYCH ZDARZEN — PRZYKLAD NR 2

W telefonicznym biurze informacji pracuje jeden pracownik odbierajacy telefony
i udzielajacy informacji. Model dyskretny zostanie zdefiniowany za pomocg dwoch
typow zdarzen Przyb (Przybycie nowego zgloszenia telefonicznego) oraz Zak (Zakon-
czenie obstugi). W modelu moze tworzy¢ si¢ kolejka zgloszen oczekujacych na pota-
czenie z konsultantem. Dalej przesledzony zostanie proces planowania zdarzen i reali-
zacji symulacji wedlug metody kolejnych zdarzen.

Zdarzenie: Przybycie (Przyb) nowego klienta do systemu

1. Zapamietaj czas (moment) przybycia klienta

2. Jezeli Telefonistka jest ,,wolna”:
2.1. rozpocznij obstuge (okresl czas zakonczenia obstugi — zdarzenie Zakornczenie)
2.2. oznacz Stanowisko jako zajete

3. Jezeli Telefonistka jest ,,zajeta”:
3.1. wstaw klienta do kolejki
3.2. zwigksz warto$¢ zmiennej liczba klientow w kolejce
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4. Okresl czas przybycia nastgpnego klienta — zdarzenie Przybycie

Zdarzenie: Zakonczenie (Zak) obstugi i opuszczenie systemu
1. Wyznacz czas pobytu w systemie
2. Jezeli kolejka nie jest pusta:
2.1. wez pierwszego klienta z kolejki,
2.2. oblicz czas pobytu tego klienta w kolejce,
2.3. rozpocznij obstuge klienta (okresl czas zakonczenia — zdarzenie Zakonczenie),
3. Jezeli kolejka jest pusta:
3.1. oznacz Stanowisko jako wolne (BRAK zdarzenia Zakonczenie).

Dwie podstawowe zasady generowania zgloszen:

1. Gdy pojawia si¢ Nowe Zgtoszenie, WTEDY I TYLKO WTEDY generujemy zda-
rzenie przybycia kolejnego zgloszenia (Przyb).

2. Gdy rozpoczyna si¢ obsluga zgloszenia na stanowisku, WTEDY [ TYLKO
WTEDY generujemy zdarzenie Zakonczenia Obstugi (Zak).

Objasnienia do przykladu:

Kalendarz zdarzen:

* [Czas zdarzenia; Typ zdarzenia; Numer klienta],

* Zdarzenia uktadane sg rosngco wg czasu,

* Kolejno majace nastapic¢ zdarzenie umieszczane jest na gorze kalendarza,

* W momencie startu symulacji w kalendarzu umieszczone s3 dwa zdarzenia: przyby-
cie pierwszego klienta [Przyb: 1] i koniec symulacji [Koniec].

Zmienne stanu:

* Status Stanowiska S(¢) = 1; gdy jest zajete, 0; gdy wolne,

* Liczba zgloszen w kolejce.

Dane liczbowe:

Losowo wygenerowane momenty przybycia klientéw i czas obstugi klientow:

* Odstepy czasu pomigdzy przybyciem kolejnych klientow: 4,9; 4,5,1,2; 1,3; 5,1...
[min]

* Czas obslugi (czas trwania rozmowy): 5,0; 7,0; 11,2; 6,8; ... [min]

Warunek zakonczenia symulacji:

Symulacja trwa 15 minut

Statystyki:

Z = liczba klientow, ktérzy opuscili system,

N = liczba klientow, ktorzy opuscili kolejke,

> WQ = suma czasu oczekiwania w kolejce,

|Q = statystyka konieczna do wyznaczenia $redniej dtugosci kolejki. Jest to pole ob-
szaru pod krzywa przedstawiajaca ksztattowanie si¢ dugosci kolejki w miare upty-
wu czasu.
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Tabela 4.3. Przebieg symulacji ,,Obstuga klientéw w Centrali Telefonicznej” wg metody kolejnych zdarzen

Czas| Pobrane Zawarto$¢ Czasy Numery Stanowisko Statystyki
zdarzenie, kalendarza ustawienia |czekajacych | Wolne/Zajete
Nr klienta w kolejce klientow [Nrklienta] | Z N YWQ IQ
0,0 | START,— | [0,0; Przyb; 1]
15,0; Koniec] Wolne 0 0 0 0

0,0 | PRZYB, 1 [4,9; Przyb; 2]
[5,0; Zak; 1] Zajete [1] 0 1 0 0
[15,0; Koniec]
4,9 | PRZYB, 2 [5,0; Zak; 1]
[9,4, Przyb; 3
[15,0; Koniec
5,0 ZAK, 1 [9,4; Przyb; 3
[12,0; Zak; 2
[15,0; Koniec]
9.4 | PRZYB, 3 | [10,6; Przyb; 4]
[12,0; Zak; 2] 9,4) 3) Zajete [2] 1 2 (0,110,
[15,0; Koniec]

—_

4,9) 2 Zajete [1] 0 1 0 0

— oD

Zajete [2] 1 2 (0,1]0,1

10,6 | PRZYB, 4 | [11,9; Przyb; 5]
[12,0; Zak; 2] (9,4; 10,6) 3:;4) Zajete [2] 1 2 10113
[15,0; Koniec]
11,9 PRZYB, 5 [12,0; Zak; 2] (9,4;10,6;
[15,0; Koniec] 11,9) (3;4;5) Zajete [2] 1 2 10,1139
[17,0; Przyb; 6]
12,0] ZAK,2 [15,0; Koniec]
[17,0; Przyb; 6] | (10,6; 11,9) 4;5) Zajete [3] 2 3 12,7142
[23,2; Zak; 3]

15,0 | KONIEC, —

Symulacja rozpoczyna sie, kiedy w systemie pojawia si¢ pierwsze zgloszenie.
Standardowo przyjmuje si¢, ze moment ten opisany jest czasem 0,0. Wszystkie kolej-
ne wskazania zegara symulacji naliczane sag wzgledem godziny 0,0. Zanim to pierwsze
zgloszenie pojawilo si¢ w systemie, stanowisko obstugi bylo wolne i kolejka oczeku-
jacych zgtoszen byla pusta.

Godzina 0,0: Przybylo pierwsze zgloszenie. Sprawdzamy, czy telefonistka jest
»wolna” (TAK), a zatem wprowadzamy zgloszenie bezposrednio na stanowisko (Tele-
fonistka odebrata telefon). Poniewaz rozpoczeta si¢ obstuga zgloszenia, planowane
jest zdarzenie zakonczenia obshugi, ktore pojawi si¢, gdy zegar wskaze 5 minut (tak
wynika z naszych danych: czas obstugi pierwszego zgloszenia to 5 minut). Do kalen-
darza wstawiamy zatem zdarzenie [5,0; ZAK; 1]. Zgodnie z pierwsza zasadg genero-
wania zdarzen, musimy jeszcze zaplanowac czas nadejécia drugiego zgloszenia. Zda-
rzenie to pojawi si¢ wtedy, gdy zegar wskaze 4,9 min (zgodnie z danymi, odstep czasu
migdzy nadej$ciem pierwszego i drugiego zgloszenia to wilasnie 4,9 min), a zatem
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w kalendarzu pojawi sie zdarzenie [4,9; PRZYB; 2]. Kalendarz wyglada tak, jak
w wierszu drugim tabeli. Zauwazmy, ze zgodnie z kalendarzem, kolejne zdarzenie
pojawi si¢ dopiero, gdy zegar wskaze 4,9 min. Mozemy zatem w procesie symulacji
poming¢é czas od godz. 0,0 do 4,9 min i od razu ustawi¢ zegar na czas 4,9 min (wiersz
trzeci tabeli).

Godzina 4,9: O tej godzinie mamy do czynienia ze zdarzeniem, ktore bylo na go-
rze kalendarza, czyli przybyciem do systemu zgloszenia nr 2 [4,9; PRZYB; 2]. Tym
razem nie mozemy natychmiast wprowadzi¢ zgloszenia na stanowisko, bo Telefonist-
ka ciggle jeszcze prowadzi rozmowe z pierwszym klientem. Zgloszenie nr 2 ustawia-
my zatem w kolejce, zapisujac godzing wstawienia do kolejki oraz numer zgloszenia
oczekujacego. Nie mozemy zaplanowac zdarzenia Koniec Obstugi Zgtoszenia nr 2 (bo
obsluga jeszcze si¢ nie zaczela), ale musimy zaplanowaé przybycie kolejnego zgto-
szenia (Zasada nr 1). W kalendarzu pojawia si¢ zatem zapis: [9,4; PRZYB; 3]. We-
dtug naszych danych miedzy nadej$ciem drugiego i trzeciego zgloszenia uptywa
4,5 min. Poniewaz zegar wskazuje nam czas = 4,9 min, zatem zgloszenie nr 3 przy-
begdzie w momencie 4,9 + 4,5 = 9,4 minuty. Zgodnie z zapisem kalendarza, kolejne
zdarzenie pojawi si¢ o godz. 5,0 min (por. zapis kalendarza w trzecim wierszu ta-
beli).

Godzina 5,0: Zdarzenie, ktore musimy rozpatrzy¢ to Zakonczenie Obstugi zgloszenia
nr 1. Telefonistka konczy rozmowe z pierwszym klientem (zgloszenie opuszcza system)
i moze zaja¢ si¢ zgloszeniem (nr 2) oczekujacym w kolejce. Gdyby kolejka byta pusta,
Stanowisko Obstugi oznaczone bytoby jako Wolne i Zadne nowe zdarzenie nie byloby
planowane. Zgloszenie numer 2 opuszcza zatem kolejke (por. wiersz nr 4 tabeli) i rozpo-
czyna si¢ obshuga tego zgloszenia przez Telefonistke. Stanowisko Obstugi jest zatem cig-
gle zajete (teraz obshuga zgloszenia drugiego), a my mozemy zaplanowaé zakonczenie
obstugi zgtoszenia drugiego (druga zasada planowania zdarzen). Nie planujemy nadejscia
nowego zgloszenia, bo byloby to niezgodne z pierwsza zasada planowania zdarzen.

Godzina 9,4: W systemie pojawia si¢ nowe zgloszenie — numer 3. Sytuacja wygla-
da podobnie jak w przypadku nadejscia zgloszenia drugiego. Stanowisko obstugi jest
zajete (obstuga klienta nr 2), a zatem zgloszenie nr 3 ustawia si¢ w kolejce, gdzie cze-
ka na zwolnienie stanowiska obstugi. Planujemy przybycie nowego zgloszenia (zasa-
danr 1) i w kalendarzu pojawia si¢ zapis [10,6; PRZYB; 4].

Godzina 10,6: Pojawia si¢ nowe zgloszenie — numer 4. Stanowisko obstugi jest
nadal zajete obstugg klienta nr 2, a w kolejce czeka juz zgloszenie numer 3. Nowe
zgloszenie dolacza do kolejki i ustawia si¢ za zgloszeniem numer 3. Poniewaz do sys-
temu przybylo nowe zgtoszenie, planujemy przybycie kolejnego zgloszenia (numer
5) 1w kalendarzu pojawia si¢ zapis [11,9; PRZYB; 5].
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Godzina 11,9: W systemie pojawia si¢ nowe zgloszenie — numer 5. Stanowisko
obshugi jest nadal zajete obstugg klienta nr 2, a w kolejce czekaja zgloszenia numer 3
i 4. Nowe zgtoszenie dolacza do kolejki i ustawia si¢ za zgloszeniem numer 4. Ponie-
waz do systemu przybylo nowe zgloszenie, planujemy przybycie kolejnego zgtosze-
nia (numer 6) i w kalendarzu pojawia sig¢ zapis [17,0; PRZYB; 6].

Godzina 12,0: Konczy si¢ obstuga zgloszenia numer 2, ktore opuszcza system, na-
tomiast Telefonistka odbiera zgloszenie czekajace najdtuzej w kolejce (zgloszenie
numer 3). Kolejka liczy teraz dwa zgloszenia (numer 4 i 5). Telefonistka ciagle jest
zajgta, a my planujemy koniec obstugi zgtoszenia nr 3 (ktore wtasnie dodzwonito sig
do Telefonistki).

Godzina 15,0: Proces symulacji konczy si¢, bowiem pobieramy z kalendarza zda-
rzenie [15,0; KONIEC]. Oczywiscie, gdyby inaczej ustawione byty warunki ekspery-
mentu (czas symulacji planowaliby$my np. na 1 godzing), symulacja toczylaby si¢
dalej wedlug przedstawionego schematu.

Przykladowe wyniki:

o Sredni czas pobytu klienta w kolejce:
Calkowity czas pobytu w kolejce/liczba klientow, ktorzy opuscili kolejke =
(0 +0,1+2,6)=2,7min/3 klientoéw = 0,9 min/klienta.
Zauwazmy, ze pierwsze zgloszenie po wejsciu do systemu nie musiato czekaé
w kolejce, poniewaz stanowisko obstugi byto wolne. Musimy jednak uwzgled-
ni¢ to zgloszenie w statystykach, przypisujac mu zerowy czas oczekiwania
w kolejce.

o Srednia liczba klientéw w kolejce:
Calkowity czas pobytu w kolejce/koncowe wskazanie zegara symulacji =
(0-4,9+1-0,1+0-4,4+1-1,2+2-1,3+3-0,1+2-3)/15 = 10,2 klient-min /15 min = 0,68 klienta.
Sposob obliczania tej statystyki przedstawiony jest na rysunku 4.8.

o Wykorzystanie Stanowiska:
Czas pracy/koncowe wskazanie zegara symulacji = 15/15 = 1 (bezwymiarowe).
W przykladzie stanowisko pracowato bez chwili przerwy, a zatem czas pracy
wynosi 15 minut.

e Sredni czas pobytu w systemie:
Catkowity czas pobytu w systemie/liczba klientéw, ktérzy opuscili system = (5,0
+7,1)/2 = 6,05 min/klienta.

e Liczba obstuzonych klientow: 2 klientow

e Maksymalny czas oczekiwania w kolejce: 2,6 minuty
Pierwszy klient czekat 0 min, drugi klient 0,1 min, natomiast trzeci 2,6 min.

o Maksymalna dtugos¢ kolejki: 3 klientow.
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zgloszenia

cZas

Rys. 4.8. Liczba zgloszen czekajacych w kolejce, w kolejnych minutach symulacji
Zrédto: opracowanie whasne

Poprawna interpretacja statystyk koncowych symulacji wymaga wiedzy na temat
sposobu ich obliczania. Przyktadowo, przy wyznaczaniu $redniego czasu pobytu
w systemie brane s3 pod uwage wszystkie zgloszenia, ktore opuscily system, nato-
miast obliczajac $redni czas pobytu w kolejce, uwzglednia si¢ wylacznie klientow,
ktorzy opuscili kolejke (niekoniecznie system).

4.5.6. REALIZACJA PROCESU SYMULACJI
WG METODY PRZEGLADU DZIALAN - PRZYKEAD NR 3

Postuzymy si¢ przyktadem 2 (podrozdz. 4.5.5).

Rozpatrywaé bedziemy dwa zdarzenia bezwarunkowe: Przybycie zgloszenia
(Przyb) 1 Zakonczenie obstugi (Zak) oraz jedno zdarzenie warunkowe Rozpoczecie
obstugi (Rozp).

Zmiennymi stanu beda Ng liczba zgloszen oczekujacych na obstuge i S stan ak-
tywnosci stanowiska obstugi (wolne/zajete).

Dziatanie uruchamiane zajSciem zdarzenia warunkowego to dzialanie obstugi
klienta.

Warunek, ktéry musi by¢ spelniony, aby moglo zaistnie¢ zdarzenie warunkowe
Rozp to:

Ng > 0 AND S == Wolne (w kolejce czeka co najmniej jeden klient i stanowisko
obstugi jest wolne).

Zauwazmy, ze w fazie C (por. rys. 4.6), wykonanie zdarzenia Rozp moze uwolni¢
zasoby (stanowisko obstugi), dlatego istotne jest powtarzanie fazy C az do momentu,
w ktorym zadne kolejne zdarzenie Rozp nie moze zosta¢ wykonane.
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Uruchomienie symulacji (por. tab. 4.4) powoduje ustawienie warunkow poczatko-
wych: Ng:=0, S:=Wolne. W kalendarzu umieszczane jest pierwsze zdarzenie [0,0;
Przyb; 1] informujace o tym, ze pierwszy klient przybedzie o godzinie 0,0 (zdarzenie
bezwarunkowe).

Godzina 0,0

Faza A. Pobierane jest zdarzenie bezwarunkowe z kalendarza (usuwany jest za-
pis), zegar symulacji ustawiany jest na czas zdarzenia, zmienne stanu nie zmieniajg
warto$ci.

Faza B. Wykonywane jest zdarzenie pobrane z kalendarza w fazie A: zmienna sta-
nu Ng zmienia warto$¢ na 1, planowane jest kolejne zdarzenie Przybycia i odpowiedni
zapis umieszczany jest w kalendarzu (przybycie klienta nr 2).

Faza C. Sprawdzany jest warunek Ng > 0 AND S == Wolne. Poniewaz warunek
jest spetniony, wykonywane jest zdarzenie warunkowe, czyli uruchamiane jest dziafa-
nie obstugi klienta: z kolejki usuwany jest klient, stanowisko obstugi staje si¢ zajete,
planowane jest zdarzenie Zakornczenia obstugi (klienta nr 1). W dalszym kroku pona-
wiana jest proba wykonania innych dziatanh warunkowych, poniewaz jednak warunek
zaistnienia zdarzenia warunkowego nie jest spelniony (Ng == 0 AND S == Zajete),
faza C jest zamykana.

Godzina 4,9

Faza A. Pobierane jest kolejne zdarzenie bezwarunkowe z kalendarza, czyli Przy-
bycie klienta nr 2. Zegar symulacji wskazuje 4,9 min, zmienne stanu nie zmieniaja
wartosci.

Faza B. Wykonywane jest zdarzenie bezwarunkowe Przyb 2: w kolejce umiesz-
czany jest jeden klient (Ng==1) i planowane jest kolejne zdarzenie Przybycia (klienta
nr 3).

Faza C. Nie jest uruchamiana, poniewaz nie jest spelniony warunek dziafania (sta-
nowisko jest zajete).

Godzina 5,0

Faza A. Z kalendarza pobierane jest zdarzenie Zak 1 (koniec obstugi klienta nr 1).
Zegar symulacji wskazuje 5,0 min.

Faza B. Wykonywane jest zdarzenie Zak 1: stanowisko obstugi zmienia status na
wolne.

Faza C. Warunek dziatania jest spelniony (stanowisko jest wolne i kolejka nie jest
pusta), wykonywane jest wiec zdarzenie warunkowe Rozp: z kolejki usuwany jest
klient, status stanowiska zmienia si¢ na zajete, rozpoczyna si¢ obstuga klienta nr 2
i planowane jest zdarzenie bezwarunkowe Zak 2. Kolejny cykl fazy C sig¢ nie rozpo-
czyna, poniewaz warunek dziafania nie jest spetniony.

Symulacja toczy si¢ dalej. Zauwazmy, ze w chwilach 9,4, 10,6 1 11,9 faza C nie
jest uruchamiana, poniewaz nie jest spetniony warunek dziafania.
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Zawarto$¢ kalendarza zdarzen jest taka sama bez wzgledu na wybor metody symu-
lacji dyskretnej: kolejnych zdarzen czy wyboru dziatan (por. podrozdz. 4.5.5 14.5.6).
Identyczne beda tez wyniki symulacji (pod warunkiem oczywiscie, ze bedziemy ko-
rzystali doktadnie z tych samych liczb losowych). Roznica polega na przebiegu proce-
su i realizacji procedur logicznych.

Tabela 4.4. Przebieg symulacji ,,Obstuga klientéw w Centrali Telefonicznej”
wedhug metody przegladu dziatan

B C
S
Zapl Wyk
Aktualna Pobra@e A ap anow? e y onyvs{ane Nq [Numer obshugiwanego
faza zdarzenie | Czas zdarzenia zdarzenia .
klienta]
bezwarunkowe warunkowe
Uruchomienie 0,0 [[0,0; Przyb; 1] |— 0 Wolne
A Przyb, 1 0,0 - 0 Wolne
B Przyb, 1 0,0 |[4,9; Przyb; 2] |- 1 Wolne
C Przyb, 1 0,0 |49 Praybi 2l | igosn 0 Zajete [1
y [5.0: Zak: 1] [Rozp, 1] jete [1]
A Przyb, 2 4,9 |[5,0; Zak; 1] — 0 Zajete [1]
B Przyb,2 |49 |[0:Zakdl 1 Zajete [1]
[9,4; Przyb; 3]
A Zak, 1 5,0 |[9,4; Przyb; 3] |- 1 Zajete [1]
B Zak, 1 5,0 |[9,4; Przyb; 3] |- 1 Wolne
C Zak, 1 50 |04 Przybi 3] 1 Rozp 2 0 Zajete [2
[12.0: Zak: 2] [Rozp, 2] jete [2]
A Przyb, 3 9,4 |[12,0; Zak; 2] |- 0 Zajete [2]
B Przyb, 3 9,4 |[10,6; Przyb; 4] | - 1 Zajete [2]
[12,0; Zak; 2]
A Przyb, 4 10,6 | [12,0; Zak; 2] |- 1 Zajete [2]
B Przyb, 4 | 10,6 | [11.9: Przybs S]1 2 Zajete [2]
[12,0; Zak; 2]
A Przyb, 5 11,9 | [12,0; Zak; 2] |- 2 Zajete [2]
B Przyb, 5 | 11,9 |[12:0:Zak; 2] | _ 3 Zajete [2]
[17,0; Przyb; 6]
A Zak, 2 12,0 [[17,0; Przyb; 6] [ — 3 Zajete [2]
B Zak, 2 12,0 | [17,0; Przyb; 6] | — 3 Wolne
C zak,2 | 12,0 |[17:0: Przybi 611 p s 3y 2 Zajete [3]
[23,2; Zak; 3]
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4.6. ANALIZA WYNIKOW W DYSKRETNYM MODELU
SYMULACYJNYM

Za pomoca symulacji stochastycznej nie uzyskamy doktadnej odpowiedzi na posta-
wione pytania. Bgdziemy mogli natomiast oszacowac wartosci $rednie, prawdopodo-
bienstwo zajscia lub niewystapienia danego zdarzenia, dtugos$¢ przedziatéw ufnosci.
Losowe wejscie oznacza rownie losowe wyjscie, a to z kolei wymusza zaplanowanie
1 przeprowadzenie eksperymentéw symulacyjnych w odpowiedni sposob.

W omawianym powyzej przykladzie losowe wejscie wystepuje pod postacia lo-
sowo wygenerowanych momentow przybycia i czasu obstugi klientow. Zaprezento-
wane i wykorzystane w przyktadzie wartosci pochodza z pewnych rozktadow loso-
wych i1 oczywiscie przy kolejnej probie symulacji wygenerowane zostatyby inne
(chociaz pochodzace z tego samego rozktadu teoretycznego) liczby. Wyniki symula-
cji uzyskane w kolejnych powtorzeniach beda si¢ zatem roéwniez rdznity pomiedzy
sobg (por. tab. 4.5).

Zazwyczaj wykonuje si¢ wiele niezaleznych powtorzen, z ktoérych kazde rozpo-
czyna si¢ 1 koficzy zgodnie z tymi samymi zasadami, przy zachowaniu tych samych
warunkow poczatkowych, ale dla roznych zestawow liczb losowych. Po kazdym
powtorzeniu zbierane sg wyniki symulacji i informacja o typowym zachowaniu sys-
temu jest przedstawiana w postaci srednich, odchylen oraz przedzialéw ufnosci wy-
znaczonych na podstawie wynikéw zbiorczych ze wszystkich powtdrzen — por. pod-
rozdz. 4.8.4.

Tabela 4.5. Wyniki symulacji ,,Centrala telefoniczna” uzyskane w pigciu powtdrzeniach

Powté i .
Mierniki wyjsciowe 1 2 W (;rzeme 2 3 Srednia | Odchylenie standardowe
Sredni czas pobytu w kolejce | 0,19 | 1,12 [3,72 0,00 |0,00 1,01 1,59
Srednia dtugo$é kolejki 0,27 0,30 10,99 |0,00 |0,00 0,31 0,41
Wykorzystanie stanowiska 0,85 1093 |[1,00 |032 |0,37 0,69 0,32

4.7. NARZEDZIA DO PROWADZENIA
SYMULACJI DYSKRETNEJ

Poczawszy od lat 60. XX wieku symulacyjne modele dyskretne opracowywane by-
ly za pomoca symulacyjnych jezykow programowania, takich jak: GPSS, SIMULA,
SIMSCIPT, SIMAN, SIMFACTORY, XCELL i inne. Wykorzystywano rowniez
ogolne jezyki programowania FORTAN, C, PASCAL. Najpierw powstawal model
matematyczny, potem go oprogramowywano, kompilowano i uruchamiano symulacje.
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Wraz z gwattownym rozwojem komputerow rozwijaly sie rowniez komputerowe na-
rzgdzia ukierunkowane na wspomaganie proceséw decyzyjnych. Symulacja nie byta
tu oczywiscie wyjatkiem. Interaktywna symulacja wizualna (VIS — Visual interactive
simulation) wykorzystuje interaktywne podejscie oraz narzgdzia projektowania gra-
ficznego we wszystkich etapach budowy i oprogramowania modelu symulacyjnego,
poczawszy od budowy modelu do zaplanowania i wykonania eksperymentow symula-
cyjnych.

Pierwszym komercyjnym pakietem VIS byt SEE-WHY sprzedawany w Wielkiej
Brytanii od 1979 roku. W dalszych latach opracowywano narzedzia dla okreslonych
dziedzin, jak np. SIMFACTORY, XCELL czy OPTIK Process Line Simulator, ktore
wykorzystuja ikony graficzne charakterystyczne dla procesu produkcji. Czasami roz-
szerzano istniejace narzgdzia do symulacji o elementy do wizualizacji. Tak bylo np.
z GPSS/H, ktoéry rozszerzono o tzw. Proof Animation, czy z SIMSCRIPT I1.5, ktore-
mu dodano SIMGRAPHICS.

Powstawaty rowniez zupelnie nowe narzedzia, opracowane zgodnie z duchem
VIS, jak np. ProModel dla systeméw produkcyjnych, ServiceModel dla systemow ob-
stugi czy MedModel do symulacji systemow opieki zdrowotnej.

Sposrod obecnie dostgpnych, najbardziej popularnych narzedzi VIS do symulacji
dyskretnej wymieni¢ nalezy pakiet ARENA (firmy Rockwell Automation) oraz
Extend (firmy Imagine That).

tablica cragom

Rys. 4.9. Schemat modelu symulacyjnego procesu produkcyjnego
opracowanego za pomoca pakietu Extend

Oba pakiety sa przeznaczone do modelowania systemow dynamicznych i oferuja
interaktywny sposo6b budowy modelu, tworzenie animacji procesu symulacji, pla-
nowanie 1 wykonanie eksperymentow symulacyjnych, statystyczna analize wynikow
oraz przeprowadzanie analizy danych wejsciowych. Pakiety bazujg na metodzie in-
terakcji procesow. Uzytkownik buduje model graficzny w postaci schematu ztozo-
nego z sieci potaczonych ze sobg blokéw (ikon), (por. rys. 4.9 i rys. 4.10), nastepnie
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za pomoca okien dialogowych definiuje relacje, wprowadza warunki, ustala wartosci
zmiennych i parametrow (por. rys. 4.11) i — jezeli uznaje to za konieczne — dodaje
animacj¢ procesu symulacji (por. rys. 4.12). Sie¢ blokdéw moze powstawaé w sposob
hierarchiczny — kazdy blok moze by¢ zdefiniowany jako podmodel, ktory dalej row-
niez moze sktada¢ si¢ z pojedynczych blokéw lub podmodeli. Por6wnanie implemen-
tacji modelu magazynowego w obu S$rodowiskach graficznych mozna znalez¢
w [Zabawa i Mielczarek 2007].

Process
Mame: Type:
|F'r0c:es produkcii j |Standard j
Logic
Action: Priority:
Seize Delay Release j |Medium[2] j
Resources:

Fesource

AL Add...
<End of list:

Edit...
Delete

Delay Type: LI itz Allocation:

|Triangular ﬂ |Minutes j |Value Added j
binirmunm: W alue [Most Likely]: b &sirnuam:

[1 3 5

v Report Statistics

Ok | Cancel | Help |

Rys. 4.11. Przyktadowe okno dialogowe pakietu Arena

I S

Rys. 4.12. Animacja procesu symulacji
Zrédto: przyktadowy model z biblioteki pakietu Arena
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4.8. PRZYKLADOWY MODEL DYSKRETNY
OPRACOWANY ZA POMOCA PAKIETU ARENA

4.8.1. OPIS SYSTEMU

Rozwazmy halg produkcyjng, na ktéra wprowadzane sg dwa typy produktow meta-
lowych stanowigce podstawy, na ktorych instalowane beda czesci elektroniczne (por.
rys. 4.13).

Przyg A Naprawa .
» _ - Kasowanie
Czes¢c A 20%
EXPO(5) Obrébka / \30%\ Naprawione
TRIA(1,4,8) 9% EXPO(45) I ,
wystan
Przybycie ystane
Przyg B 5
- Czesé A 91%
CzeséB 2S¢ AN
TRIA(1,3,4) wysylka
Partie 4-elem. Czes¢ B
EXPO(30)  TRIA(3,5,10) WEIB(2.5,5.3)

Rys. 4.13. Przeptyw wyrobéw w systemie produkcyjnym
Zrodio [Kelton i in. 2004]

Produkt typu A (Czes¢ A) naptywa z innej hali produkcyjnej w tempie, ktére mozna
opisa¢ za pomocg rozktadu wyktadniczego o Sredniej 5 minut. Po przybyciu produkt jest
transportowany na stanowisko przygotowawcze (Przyg A), gdzie poddaje si¢ go wstepnej
obrobce. Czas jej trwania opisany jest rozktadem tréjkatnym o parametrach (1, 4, 8) mi-
nut. Po wstepnej obrobee realizowany jest transport produktu typu A na stanowisko Ob-
robka, gdzie realizowany bedzie gtdéwny proces (umieszczanie czgsei elektronicznych).

Produkt typu B (Czes¢ B) jest produkowany (podobnie jak produkt A) w innym budyn-
ku 1 naptywa do hali w partiach czteroelementowych w tempie, ktére mozna opisac za po-
mocg rozktadu wyktadniczego o $redniej 30 minut. Po przybyciu partie sg rozdzielane na
pojedyncze wyroby i (juz pojedynczo) produkt B kierowany jest na oddzielne stanowisko
przygotowawcze (Przyg B). Czas trwania czynno$ci na tym stanowisku moze by¢ réwniez
opisany rozktadem trojkatnym, jak w przypadku produktu A, ale o parametrach 3, 5, 10
minut. Po wstgpnej obrobee produkt typu B transportowany jest na stanowisko Obrobka (to
samo stanowisko, na ktore kierowane sa produkty A), gdzie umieszczane bgdg na nim cze-
$ci elektroniczne.

Czas trwania obrobki na stanowisku Obrobka jest inny dla wyrobow A i B, wynosi
odpowiednio 1, 3, 4 minuty w rozkladzie tréjkagtnym oraz (2,5; 5,3)" minut w rozkta-
dzie Weibulla. Po zakonczeniu obrobki wyroby sa testowane i 91% wyrobow (wyro-
by, ktore pomyslnie przeszty kontrole jakosci) jest transportowanych na halg wysytki.

* W pakiecie Arena liczby dziesictne zapisywane sg z kropkami, a nie z przecinkami, jak to jest przy-
jete w jezyku polskim.
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Pozostale wyroby (z wadami) kierowane sa na stanowisko naprawcze, gdzie sa de-
montowane, czyszczone i ponownie sktadane. Ta operacja trwa okoto 45 minut w roz-
ktadzie wyktadniczym. 80% naprawianych wyrobow udaje si¢ naprawic i sg one kie-
rowane do wysylki, natomiast 8% jest ztomowanych.

4.8.2. ZALOZENIA DO MODELU

Nalezy przeprowadzi¢ symulacje, zebra¢ dane dotyczace procesu produkcji, wska-
za¢ waskie gardto i okresli¢ czas produkcji z podziatem na wyroby dobre, naprawione
i ztomowane.

W dyskretnym modelu symulacyjnym musimy wskaza¢ zgloszenia. W naszym
przyktadzie wyr6znimy dwa typy zgloszen (Czesé¢ A i Czes¢ B) naplywajace w dwoch
niezaleznych strumieniach do systemu i w ré6znym tempie (por. rys. 4.13).

Nastepnie musimy zdefiniowac Procesy, w trakcie ktoérych bedzie realizowana ob-
stuga zgloszen. Wyrdznimy cztery procesy: Proces Przygotowania A, Proces Przygo-
towania B, Proces obrobki i Proces Naprawy.

Obsluga zgtoszen bedzie prowadzona na stanowiskach obstugi, przyporzadkowa-
nych do poszczegodlnych procesow. W modelu wyrdéznimy cztery stanowiska obstugi:
Stanowisko Przygotowawcze A (Przyg A), Stanowisko Przygotowawcze B (Przyg B),
Obrobka, Naprawa.

Zgloszenia begda przemieszczaly sie przez system, zajmujac i zwalniajac stanowi-
ska obstugi, przy czym strumien Czes¢ A bedzie kierowany przez stanowisko Przyg A
do stanowiska Obrobka, a potem do stanowiska Naprawa, natomiast strumien Czes¢ B
pokona podobng droge, ale rozpoczynajac od stanowiska Przyg B. W modelu beda
mogty tworzy¢ si¢ cztery kolejki: przed kazdym stanowiskiem obshugi.

Istotnymi elementami modelu beda dwa bloki decyzyjne, w ktérych podejmowana
bedzie decyzja o dalszym losie kazdego zgloszenia przemieszczanego przez blok.
W pierwszym bloku decyzja bedzie dotyczyta wszystkich zgloszen wprowadzonych
do modelu, natomiast w drugim bloku — tych, ktore zostaty skierowane do naprawy.
Poniewaz znamy procentowy udziat wyroboéw dobrych i z wadami oraz wyroboéw na-
prawionych i ztomowanych, bloki decyzyjne beda bazowatly na wyborze prawda/fatsz,
a nie na testowaniu warunku logicznego.

Zgloszenia (wyroby) przemieszczane przez hale beda charakteryzowaly si¢ roz-
nymi atrybutami (wlasno$ciami). Jednym z atrybutdéw bedzie np. czas pojawienia sig
na hali. Znajomo$¢ tej warto$ci bedzie nam potrzebna do wyznaczenia czasu trwania
catego procesu produkcji.

4.8.3. PRZEBIEG SYMULACJI

Proces symulacji rozpocznie si¢ w chwili zero. Zaplanowane zostang wtedy dwa
zdarzenia (pojawienie si¢ pierwszego zgloszenia typu Czes¢ A oraz pierwszego zglosze-
nia typu Czes¢ B), a nastepnie zegar symulacji zostanie ustawiony na pierwsze w kolej-
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no$ci zdarzenie. Zatézmy, ze jest nim pojawienie si¢ wyrobu Czes¢ 4. Wyrob typu
Czes¢ A pojawia sie zatem w modelu i1 rozpoczyna si¢ przemieszczanie tego wyrobu
zgodnie ze zdefiniowanym schematem az do momentu, w ktorym wymuszone zostanie
op6znienie (np. obstuga na pierwszym stanowisku) lub pojawia si¢ warunki blokujace
(np. wyrob nie moze by¢ obshugiwany, poniewaz stanowisko jest zajete). Zgloszenie
zostaje wtedy zawieszone i czeka na koniec opdznienia lub na odblokowanie warunkow,
a z kalendarza pobierane jest kolejne zdarzenie (np. nadejscie wyrobu typu Czes¢ B)
i zegar symulacji przesuwany jest na te chwilg. Podobnie jak w przypadku wyrobu A,
wyrob B przemieszczany jest wzdtuz procesu tak daleko, jak to jest mozliwe. Po napo-
tkaniu warunkéw wstrzymujacych (opdznienie lub niedostepnos¢ stanowiska) jego
przeptyw jest wstrzymywany, a z kalendarza pobierane jest kolejne zdarzenie (np. przy-
bycie kolejnego wyrobu A lub zakonczenie opdznienia dla pierwszego wyrobu A). Pro-
ces symulacji trwa tak dtugo, az wypekni si¢ zaplanowany czas powtorzenia.

4.8.4. WYNIKI SYMULACJI

W trakcie symulacji zbierane sg szczegdlowe informacje na temat zgloszen, kolejek,
zasobow 1 innych zmiennych zdefiniowanych przez uzytkownika. Po zakonczeniu symu-
lacji usredniane sg automatycznie wyniki z wszystkich powtorzen, obliczane warto$ci
$rednie 1 przedziaty ufnosci w réznorodnych przekrojach (por. rys. 4.14.). Mozliwe jest
ponadto zdefiniowanie wlasnych statystyk, niezbednych do osiagniecia celu symulacji.
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Rys. 4.14. Przyktadowe wyniki symulacji w pakiecie Arena
Zrodto: raport uzyskany w pakiecie Arena



5. WERYFIKACJA I WALIDACJA MODELU

5.1. PODSTAWOWE DEFINICJE

Jednym z trudniejszych probleméw, z ktérymi musi zmierzy¢ si¢ tworca modelu
symulacyjnego, jest sprawdzenie, czy zbudowany model w sposob wlasciwy opisuje
modelowana rzeczywisto$¢. W teorii symulacji wprowadza si¢ pojecie weryfikacyji,
walidacji i wiarygodnosci modelu (por. [Fishman i Koviat 1968]). Weryfikacja mo-
delu to proces dowodzenia, ze transformacja modelu z jednej postaci w druga prze-
biegata z odpowiednia dokladno$cia. Walidacja modelu to proces dowodzenia, ze
model, w zakresie zastosowan, dla ktorych zostal skonstruowany, wykazuje sig sa-
tysfakcjonujaca doktadnos$cia, spdjng z zalozonymi celami badawczymi. Jezeli mo-
del symulacyjny i jego wyniki zostaly zaakceptowane przez uzytkownikow, do kto-
rych model jest adresowany, to model ten mozna uzna¢ za wiarygodny.

W procesie walidacji modelu dazy si¢ do sprawdzenia, czy model symulacyjny
poprawnie opisuje system rzeczywisty. Proces weryfikacji pozwala sprawdzi¢, czy
konceptualny model symulacyjny zostal poprawnie przettumaczony na program
komputerowy. Weryfikacja dotyczy zatem wewngtrznej spojnosci modelu, natomiast
walidacja odnosi si¢ do zwiazkéw pomigdzy modelem a rzeczywistoscia. Model,
ktory pomyslnie przeszedt weryfikacje i walidacje, i jest wykorzystywany w proce-
sach decyzyjnych, uznawany jest za wiarygodny.

Ustalenie zasadnos$ci modelu jest niezbgdnym sktadnikiem procesu symulacji.

Walidacje i weryfikacje (WiW) definiuje si¢ ogolnie jako proces dowodzenia, ze
model symulacyjny poprawnie opisuje badz przybliza system rzeczywisty w zakre-
sie tych celow, dla ktorych zostat opracowany. Przeznaczenie modelu symulacyjne-
go okresla zatem aspekty, ktoére powinny zosta¢ poddane walidacji, jak rowniez
ustala stopien szczegdlowosci przeprowadzanej analizy walidacyjnej. Przyktadowe
pytania, ktore mozna zada¢ na poszczegdlnych etapach budowy modelu symulacyj-
nego, przedstawiono w tabeli 5.1.

W ostatnich czterdziestu latach opublikowano wiele tekstow na temat weryfikacji
1 walidacji modeli symulacyjnych. O zagadnieniach tych pisali migdzy innymi tacy
autorzy, jak: [Law i Kelton 1991], [Balci 1994], [Balci 1997], [Friedrich i Goldberg
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2000], [Sargent 2004], [Kleindorfer i Ganeshan 1993], [Kleijnen 1995] i wielu innych.
Wszyscy oni podkreslaja, ze do chwili obecnej nie opracowano spojnej teorii walidacji
ani nie przygotowano zestawu standardow metodologicznych. Zamieszczone ponizej
rozwazania nalezy zatem traktowac jedynie jako pewien przyczynek do praktyki pro-
wadzenia badan symulacyjnych.

Tabela 5.1. Przykladowe pytania zadawane w celu przeprowadzenia
weryfikacji i walidacji modelu symulacyjnego

Model Weryfikacja Walidacja
Model Czy model zawiera wszystkie niezbgdne elemen-
konceptualny ty, zdarzenia, relacje?

Czy za pomoca modelu bedziemy w stanie od-
powiedzie¢ na wszystkie pytania?

Model Czy zdarzenia sa wlasciwie przed- | Czy model zawiera wszystkie zdarzenia opisane
logiczny stawione? w modelu konceptualnym?
Czy wszystkie formuty matema- Czy model zawiera wszystkie relacje zawarte
tyczne i relacje sa poprawne? w modelu konceptualnym?

Czy wszystkie funkcje zmiennych
losowych sa poprawnie okre$lone?
Model symula- | Czy wszystkie wielkosci staty- | Czy za pomoca modelu mozemy odtworzy¢
cyjny/model styczne sq poprawnie naliczane? sytuacje przeszte?

komputerowy Czy model zostat zaakceptowany przez ekspertow?

5.2. WIELOPLASZCZYZNOWA WERYFIKACJA 1 WALIDACJA

Poniewaz nie mozna za pomoca pojedynczego testu udowodni¢ poprawnosci modelu
symulacyjnego, w literaturze przedmiotu wprowadza si¢ pojecie wielopfaszczyznowej wa-
lidacji i weryfikacji [Rao 1 in. 1998]. Proponuje si¢ w niej przeprowadzanie procesu WiW
na kilku plaszczyznach, z wykorzystaniem réznych technik i testow walidacyjnych. Ideg
wieloplaszczyznowej walidacji 1 weryfikacji mozna zilustrowac jak na rys. 5.1:

Wieloptaszczyznowa WiW

!
! ! ' !

ngjdfacja danych Walidacja Weryfikacja Walidacja
wejsciowych konceptualna programu

operacyjna

Rys. 5.1. Schemat wieloplaszczyznowej walidacji i weryfikacji modeli symulacyjnych
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Walidacja danych wejsciowych

Dane wejsciowe sa niezbedne do zrealizowania trzech podstawowych celow: bu-
dowy modelu konceptualnego, przeprowadzenia procesu weryfikacji i walidacji oraz
wykonania eksperymentow na zweryfikowanym modelu. Na etapie konceptualizacji
dane wykorzystuje si¢ do sformutowania poprawnych relacji matematycznych i lo-
gicznych, jak réwniez do opracowania teorii lezacych u podstaw modelu i do spraw-
dzania przyjetych zatozen. W procesie weryfikacji i walidacji dane sa natomiast po-
trzebne do pordwnania zachowania systemu rzeczywistego i modelu. Proces zbierania
danych wejsciowych jest trudny, czasochtonny i kosztowny. Polecanym sposobem na
uzyskanie wiarygodnych danych wejsciowych jest zgromadzenie ich za pomoca wia-
sciwych metod statystycznych, na przyktad za pomoca metody reprezentacyjne;j.

Walidacja konceptualna

Walidacja konceptualna oznacza identyfikacje i ewaluacje zatozen lezacych u pod-
staw modelu oraz jako$ciowa oceng jego struktury i logiki. Zatozenia dotyczace liniowo-
$ci, niezalezno$ci, stacjonarno$ci czy poprawnosci dopasowania rozktadow teoretycz-
nych testowane sa za pomoca odpowiednich metod statystycznych. Oceng poprawnosci
struktury 1 logiki modelu dokonuje si¢ natomiast poprzez tzw. walidacje zewnetrzng (ang.
face validity), czyli np. uzyskiwanie opinii 0s6b niezwiazanych z projektem, ale posiada-
jacych znaczna wiedzg o funkcjonowaniu systemu rzeczywistego i/lub poprzez technike
Sledzenia zdarzen, ktorej idea jest ,.$ledzenie” wybranych obiektow dynamicznych
w trakcie ich wedrowki przez model i analizowanie w ten sposob logiki modelu i precyzji
w opisie zdarzen.

Weryfikacja programu

Weryfikacja programu ma na celu upewnienie sig¢, ze kod zostal opracowany
w sposob wlasciwy oraz ze model konceptualny zostat poprawnie przettumaczony na
jezyk programowania. Zapewnieniem wysokiej jakos$ci programu komputerowego
zajmuje si¢ inzynieria oprogramowania, ktora szczegétowo prezentuje wiele metod,
technik i narzedzi stuzacych do budowy odpowiedniego poziomu zaufania do produk-
tu informatycznego. Najczesciej stosowane techniki weryfikacyjne programu kompu-
terowego to m.in.: inspekcje, czyli techniki analizy wzrokowej produktéw poszcze-
golnych faz cyklu, festowanie funkcjonalne, czyli techniki eksperymentowania
z kodem programu, traktowanym jak ,,czarna skrzynka” w celu sprawdzenia czy dany
modut ma przypisane mu cechy, festowanie strukturalne, czyli techniki eksperymen-
towania z kodem traktowanym jak ,przezroczysta skrzynka” w celu sprawdzenia czy
dany modut wykonuje zaplanowane dziatania, festowanie regresywne, czyli powto-
rzenie uprzednio przeprowadzonych testow po dokonaniu w programie zmian, pomia-
ry osiqgow, czyli techniki eksperymentowania w celu pomiaru konkretnych parame-
trow fizycznych zwiazanych z wykonywaniem programu i wiele innych. Poniewaz
jednak nawet najbardziej starannie wykonane testy nie gwarantuja wykrycia wszyst-
kich btedow w programie, zaleca sig zastosowanie kilku uzupetniajacych sig strategii.
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Walidacja operacyjna

Walidacja operacyjna odnosi si¢ najczesciej do mozliwosci dokonania przez model
predykcji zachowania systemu rzeczywistego. Najbardziej definitywnym testem wali-
dacji operacyjnej jest udowodnienie, ze dane wynikowe modelu sa w wysokim stopniu
zbiezne z wynikami, ktorych oczekiwalibySmy w systemie rzeczywistym przy zatoze-
niu wystapienia identycznych parametrow wej$ciowych, dla dwdch réznych zestawow
danych eksperymentalnych.

Trzy najczesciej stosowane metody walidacji operacyjnej to: (1) analiza poréw-
nawcza danych dostarczonych przez model i zaobserwowanych w systemie rzeczywi-
stym, (2) badanie przedzialéw ufnosci i (3) testowanie hipotez.

Metoda pierwsza polega na wyborze wskaznikow operacyjnych, waznych ze
wzgledu na cel budowy modelu, a nastgpnie na przedstawieniu wartosci tych wskaz-
nikow i/lub zwigzkéw pomiedzy nimi w postaci numerycznej i/lub graficznej jedno-
czesnie dla zbioru danych wynikowych pochodzacych zaréwno z modelu, jak i z sys-
temu rzeczywistego.

Badanie przedziatéw ufnosci umozliwia poréwnanie modelu z istniejacym syste-
mem wtedy, gdy mozliwe jest uzyskanie duzej liczby danych zar6wno z modelu, jak
1z systemu. Zalézmy, ze zebraliSmy m niezaleznych zbioréw danych z systemu i n
niezaleznych zbioréw danych z modelu. Dla kazdego zebranego zbioru danych mo-
zemy okresli¢ §rednia oraz warto$¢ oczekiwana analizowanego wskaznika. Zat6zmy,
ze p, = E(X)) to warto$¢ oczekiwana wskaznika z j-tego zestawu danych systemu, na-
tomiast 4, = E(Y)) to warto$¢ oczekiwana z j-tego zestawu danych modelu. Chcemy
poréowna¢ model z systemem budujac przedzial ufnosci dla ¢ = x, — 1, Budowanie
takiego przedzialu ufnoSci wydaje sig by¢ lepsze niz testowanie hipotezy Hy: 1t = f4,
poniewaz:

e model jest tylko przyblizeniem rzeczywisto$ci, a zatem hipoteza H, bedzie fat-
szywa w wigkszosci przypadkow,

e budowany przedziat ufnosci dostarczy wigcej informacji niz testowanie hipotezy
H,. Jezeli u, # p,, to przedziat ufnosci dostarczy réwniez informacji o wielkos$ci zaob-
serwowanego odchylenia.

W przeprowadzaniu walidacji operacyjnej moga by¢ rowniez pomocne takie tech-
niki, jak: analiza wrazliwosci, analiza wariancji, analiza regresji, analiza spektralna,
analiza serii czasowych i inne.

Metoda trzecia stosowana jest do porownywania parametrow, rozktadow i serii
czasowych dla danych z modelu i z systemu rzeczywistego, w celu zbadania, czy dany
model generuje wyniki z wystarczajaca doktadnoscia.
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5.3. TROJSTOPNIOWA ANALIZA ZASADNOSCI NAYLORA

Jedna z wazniejszych prac dotyczacych problemu walidacji modeli symulacyjnych
jest praca Naylora [1975], przedstawiajaca koncepcje trojstopniowej oceny zasadnosci
modeli symulacyjnych. Autor wskazuje na wage problemu rozwinigcia mozliwie uni-
wersalnych kryteriow akceptowania modelu symulacyjnego i proponuje procedurg
zawierajaca metodologi¢ stanowiska racjonalistycznego, empiryzmu oraz ekonomii
pozytywistycznej argumentujac, ze ,.kazde z wymienionych powyzej stanowisk meto-
dologicznych stanowi konieczna procedure oceny zasadnosci [...], ale tez, ze zadne
z nich nie jest procedura wystarczajaca”.

W stanowisku racjonalistycznym wychodzi sig z zatozenia, ze model lub teoria
sa zbiorem logicznych wnioskéw wysnutych z szeregu syntetycznych sadow o cha-
rakterze niepodwazalnych prawd ,,niemogacych by¢ przedmiotem empirycznej we-
ryfikacji badz odwotania si¢ do obiektywnego doswiadczenia” [Emanuel Kant]. Tak
wigc caly problem zasadno$ci redukuje si¢ do poszukiwania zbioru zatozen lezacych
u podstaw zachowania si¢ interesujacego nas systemu. Niestety, kazda proba for-
malnego i szczegbétowego odcyfrowania wszystkich podstawowych zatozen, na kto-
rych opiera sig konkretny system, ujawnia wkrotce istnienie ograniczen dotyczacych
ich oczywistosci.

Empiryzm jest krancowym przeciwstawieniem racjonalizmu. Za idealng posta¢
wiedzy empirycy uwazaja nauki empiryczne, nie za§ matematyke. Empiryzm wzbra-
nia si¢ uznac te postulaty i zatozenia, ktére nie moga by¢ zweryfikowane w sposob od
siebie niezalezny.

Ekonomia pozytywistyczna twierdzi, ze zasadno$¢ modelu nie zalezy od zasadnosci
zatozen, na ktoérych ten model jest oparty, lecz przeciwnie, od mozliwosci dokonania
przez model predykcji zachowania si¢ zmiennych zawartych w modelu.

Trzy wymienione stanowiska zostaty przez Naylora [1975] wykorzystane do zde-
finiowania trzech stopni analizy zasadno$ci modeli.

Pierwszy stopien oceny zasadno$ci modeli polega na sformutowaniu zbioru postu-
latéw dotyczacych hipotez opisujacych zachowanie si¢ systemu (ang. face validity),
ktory to zbidr powinien zosta¢ zaakceptowany przez osoby zwiazane z badanym sys-
temem (eksperci, kierownicy, pracownicy) 1 nie powinien pozostawaé w sprzecznosci
z obowiazujaca teoria i wynikami wczesniej przeprowadzanych badan.

Drugi stopien polega na jako§ciowym sprawdzaniu zalozen za pomoca dostepnych
testow statystycznych.

Trzeci stopien dotyczy testowania mozliwosci dokonania przez model predykcji
zachowania badanego systemu. W badaniu tym dazy si¢ do sprawdzenia, czy wyniki
procesu symulacji sg porownywalne z danymi, ktéorych mozna spodziewac sig, podda-
jac obserwacji system rzeczywisty. Wykorzystuje si¢ w tym celu dane historyczne
(tzw. walidacja historyczna) pochodzace z systemu rzeczywistego oraz dane uzyskane
w wyniku eksperymentow symulacyjnych. Mozna réwniez przeprowadzi¢ symulacje
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dzialania systemu w pewnej niedalekiej przysztosci i po uplywie tego okresu porow-
na¢ dane symulowane ze stanem faktycznym.

Podejscie zaproponowane przez Naylora byto rozwijane pdzniej przez innych au-
torow i obecnie dostgpnych jest kilkadziesiat technik, z ktorych kazda przeprowadza
czastkowa walidacje lub weryfikacje modelu symulacyjnego. Niestety, nie jest do-
stepny algorytm ani procedura, ktore umozliwityby dokonanie wyboru wiasciwych
technik, co sprawia, ze — tak jak w przypadku pozostatych etapéw procesu modelowa-
nia symulacyjnego — réwniez przebieg oceny zasadno$ci modelu zalezy w duzej mie-
rze od kompetencji i doswiadczenia 0s6b prowadzacych badanie.

5.4. ZASADY PROCESU WALIDACJI
I WERYFIKACJI MODELU

W literaturze przedmiotu (por. [Balci 1987]) wyrdznia si¢ rézne strategie prowa-
dzenia procesu weryfikacji i walidacji modelu. Najczesciej stosowane podejscie to
prowadzenie procesu WiW przez tworcow modelu symulacyjnego. Proces WiW jest
wtedy wilaczany w proces budowy modelu symulacyjnego i polega na stosowaniu roz-
norodnych testow i metod oceny, ktore potwierdzaja poprawnos¢ modelu. Inny spo-
sob, to tak zwana niezalezna weryfikacja i walidacja (NWiW) prowadzona przez oso-
be (osoby) niezwiazane ani z grupa twoércoOw modelu, ani z grupa bezposrednich
odbiorcéw modelu. Jeszcze inne ze stosowanych podejs¢ polega na wykorzystaniu
modelu punktujacego, ktory przyznaje rdzna liczbe punktow na poszczegdlnych eta-
pach procesu WiW. Zsumowana liczba punktow jest podstawa do zaakceptowania lub
odrzucenia modelu.

Balci [1994] wyrdznia kilkanascie zasad wlasciwie przeprowadzonego procesu
walidacji 1 weryfikacji modelu:

Zasada 1. Walidacja i weryfikacja modelu symulacyjnego nie sa procesami jed-
nostkowymi i nie stanowig wyraznie wyodrgbnionego etapu badania symulacyjnego.
Nalezy je traktowac jako proces ciagly, zachodzacy podczas catego cyklu modelo-
wania.

Zasada 2. Wynikow procesOw symulacji nie nalezy odbiera¢ w kategoriach Praw-
da—Falsz. Nie mozna zatem dazy¢ do stwierdzenia, ze model jest calkowicie fatszywy
albo catkowicie poprawny. Poniewaz model jest tylko opisem rzeczywisto$ci, catko-
wita poprawnos¢ budowanej repliki nie jest mozliwa.

Zasada 3. Kazdy model symulacyjny budowany jest w okreslonym celu i ocena
jego wiarygodnosci odnosi si¢ wytacznie do sformutowanego celu. Sformutowany cel
badania symulacyjnego okresla, w jakim stopniu model powinien by¢ wiarygodny —
czasami wystarcza jedynie 90% doktadnosci, czasami jednak potrzeba az 95%.
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Zasada 4. Proces WiW powinien by¢ prowadzony przez osobg niezalezng. Tworca
modelu symulacyjnego nie jest odpowiednia osoba do przeprowadzania procesu WiW,
poniewaz najczgsciej zalezy mu na potwierdzeniu poprawnosci swoich badan i bedzie
(czgsto podswiadomie) dazyt do potwierdzenia wiarygodnosci modelu.

Zasada 5. Proces WiW jest trudny i wymaga duzej kreatywnosci i umiejgtnosci
przeprowadzenia pogligbionej analizy. Niezbedna jest znajomos$¢ dziedziny, ktorej do-
tyczy model, wczesniejsze doswiadczenie w przeprowadzaniu WiW oraz doswiadcze-
nie w modelowaniu.

Zasada 6. Wiarygodnos¢ modelu moze by¢ potwierdzona jedynie dla warunkow,
ktorych dotyczyly przeprowadzone testy. Doktadnos¢ transformacji ,,wejscie—
wyjscie” zalezy od charakterystyk parametrow wejsciowych. Jezeli transformacja jest
poprawna dla jednego zestawu parametrow wejSciowych nie oznacza to, ze bedzie
réwniez poprawna, gdy parametry wejsciowe ulegng zmianie.

W modelu ruchu ulicznego mozna zbudowa¢ stacjonarny model symulacyjny za-
ktadajac, ze w godzinach wieczornych czgstotliwo$¢ naplywu samochodow jest stata.
Dla takich zatozen przeprowadzony zostanie proces WiW, ktory wykaze poprawnos¢
modelu. Nie oznacza to jednak, ze ten sam model bedzie poprawny, gdy bedziemy
chcieli analizowa¢ caty dzien roboczy, od 6:00 do 19:00.

Zasada 7. Niemozliwe jest przeprowadzenie kompletnego testowania modelu.
Kompletny proces testowania modelu wymaga przeprowadzenia procesu WiW we
wszystkich mozliwych warunkach. Kombinacja mozliwych wartosci zmiennych wej-
sciowych moze prowadzi¢ do milionow zestawdw parametrow wejsciowych. Przete-
stowanie ich jest po prostu niemozliwe.

Zasada 8. Proces WiW powinien by¢ zaplanowany 1 udokumentowany.

Zasada 9. Nalezy uchroni¢ model przed bledami typu I, 11 i III.

Btqd typu I to blad popetniony wtedy, gdy odrzucamy poprawne wyniki symulacji.

Biqd typu 11 to blad popetniony wtedy, gdy akceptujemy fatszywe wyniki symu-
lacji.

Bitqd typu III to blad polegajacy na rozwigzaniu niewtasciwego problemu lub
na sformulowaniu problemu w taki sposob, ze nie w peini zawiera on cel badan.

Btad typu I niepotrzebnie powigksza koszty badan. Skutki popehienia biedu II
moga by¢ powazne dla uzytkownikow modelu. Blad III powoduje, ze wyniki procesu
symulacji sg nieprzydatne.

Prawdopodobienstwo popetnienia bigdu I nazywane jest Ryzykiem Tworcy Mode-
lu. Prawdopodobienstwo popetnienia bledu Il nazywane jest Ryzykiem Uzytkownika
Modelu.

Zasada 10. Btedy powinny by¢ wykrywane tak wczesnie, jak to tylko jest mozliwe.

Zasada 11. Nalezy rozpozna¢ mozliwo$¢ wystapienia tzw. wielokrotnej od-
powiedzi modelu. W przypadku wystgpowania kilku zmiennych wyj$ciowych nie
mozna po kolei porownywaé wynikow symulacji z wartoSciami produkowanymi
przez system rzeczywisty. Nalezy zastosowa¢ wielowariantowa analizg staty-
styczna.
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Zasada 12. Pomyslne testy wykonane na pod-modelach nie §wiadcza o poprawno-
$ci calego modelu. Dopuszczalne bledy dla pod-modeli moga si¢ kumulowaé i w re-
zultacie caty model bedzie obarczony znacznym btedem.

Zasada 13. Nalezy rozpozna¢ i rozwigza¢ problem podwojnej walidacji. Jezeli
mozliwe jest pozyskanie danych zaréwno wejsciowych, jak 1 wyjsciowych dla syste-
mu, proces WiW moze by¢ przeprowadzony przez poréwnanie wynikow modelu
i systemu uzyskanych dla tych samych danych wejSciowych. Problem lezy jednak
w okresleniu poprawnosci danych wejsciowych. Stad nazwa — ,,podwdjna walidacja”.

Zasada 14. Poprawno$¢ modelu symulacyjnego nie gwarantuje poprawnosci wy-
nikow symulacji. Proces WiW jest warunkiem koniecznym, ale niewystarczajacym
dla poprawno$ci wynikéw symulacji. Jezeli cel symulacji zostat niewtasciwie sformu-
lowany i/lub system zostat niepoprawnie zdefiniowany, zbudujemy model, ktory be-
dzie zgodny z (niewlasciwie) zdefiniowanym systemem, ale bedzie produkowat wyni-
ki prowadzace do blednych decyz;ji.

Zasada 15. Dokladnos¢, z jaka sformutowany zostal cel, w duzym stopniu rzutuje
na akceptowalno$¢ i poprawnos¢ wynikow symulacji. Albert Einstein zauwazyl, ze
wiasciwie sformutowany problem jest wazniejszy od samego rozwiazania. Celem sy-
mulacji nie jest dostarczenie jakiegos rozwiazania problemu, ale takiego rozwiazania,
ktoére zostanie zaakceptowane i wykorzystane przez decydentow.

Zasada 16. Ztozonos¢ procesu WiW zalezy od ztozonosci modelu symulacyjnego.
Weryfikacja modelu matego banku bedzie tatwiejsza do przeprowadzenia niz weryfi-
kacja modelu obrony marynarki wojenne;j.

Zasada 17. Do weryfikacji i walidacji modelu symulacyjnego nalezy uzy¢ tych
samych miernikow dziatania, ktére beda wykorzystywane w procesie decyzyjnym.

5.5. TECHNIKI WALIDACJI I WERYFIKACJI

5.5.1. TAKSONOMIA TECHNIK WALIDACJI I WERYFIKACJI

Techniki procesu weryfikacji i walidacji mozna rozpatrywac¢ w szesciu perspekty-
wach (por. [Balci 1997]):

Nieformalne — s3 najczesciej wykorzystywane. Bazuja na logicznym wnioskowa-
niu bez wykorzystania aparatu matematycznego (audyt, walidacja zewngtrzna, inspek-
cja, przeglad, test Turinga).

Statyczne — szacowanie doktadnosci na podstawie charakterystyk statycznego kodu
zrodlowego. Nie jest wymagane uruchomienie modelu, a jedynie przeprowadzenie
symulacji mentalnej. Kompilator jgzyka symulacyjnego jest sam w sobie narzedziem
walidacji statycznej (kontrola spdjnosci, analiza przeptywu danych, analiza seman-
tyczna, analiza strukturalna i analiza syntaktyczna).
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Dynamiczne — wymagaja uruchomienia modelu i przeznaczone sa do oceny mode-
lu na podstawie jego zachowania (test czarnej skrzynki, testowanie dot—gora, analiza
wrazliwos$ci, wizualizacja, testy statystyczne i inne).

Symboliczne — podobnie jak dynamiczne polegaja na ocenie zachowania modelu
w czasie jego wykonania. Dane wejsciowe wprowadzane sa w postaci symbolicznej
natomiast wyniki w postaci wyrazen.

Z ograniczeniami — bada si¢ poprawno$¢ modelu przy réznych ograniczeniach.

Formalne — oparte sa na formalnych matematycznych dowodach poprawnosci modelu.

5.5.2. WYBRANE TECHNIKI WALIDACJI I WERYFIKACJI

Animacja — na ekranie wyswietlany jest przebieg procesu symulacji (np. graficzne
przedstawienie przebiegu procesow w symulacji dyskretnej: przemieszczanie si¢ zgto-
szen w systemie).

Porownanie z innymi modelami — ré6zne wyniki procesu symulacji sa porownywa-
ne z wynikami uzyskanymi z innych modeli (juz zweryfikowanych). ,,Inne” modele
moga by¢ modelami analitycznymi lub (réwniez) symulacyjnymi. Czasami konieczne
jest przeprowadzenie pewnych modyfikacji w weryfikowanym modelu, aby umozli-
wi¢ takie porownanie.

Testy degeneracyjne — przeprowadza si¢ je przez usunigcie z modelu pewnych jego
fragmentdéw (ograniczenie modelu) lub przez odpowiednia selekcje danych wejscio-
wych 1 warto$ci parametrow modelu. (Na przyktad: czy dtugosé kolejki przed stano-
wiskiem obstlugi maleje, jezeli odstepy czasu miedzy przybyciem kolejnych klientow
sa dluzsze niz czas obstugi).

Walidacja zdarzeniowa — ,,zdarzenia” modelu symulacyjnego sa porownywane ze
zdarzeniami systemu rzeczywistego. Na przyklad — przerwanie obstugi zgloszenia
mniej pilnego na korzys¢ zgloszenia pilniejszego (w systemie medycznej pomocy do-
raznej).

Testy warunkow ekstremalnych — model powinien by¢ odporny na wszelkie eks-
tremalne 1 mato prawdopodobne kombinacje czynnikow. (Na przyktad: jezeli popyt na
pewien produkt spada do zera, sprzedaz tez powinna wynosic zero).

Walidacja zewnetrzna (ang. Face Validity) — uzyskiwanie opinii 0s6b niezwiaza-
nych z projektem (ale zwiazanych z systemem) na temat oceny zachowania si¢ mo-
delu.

Test stafych wartosci — stale warto$ci sa wprowadzane pod wszystkie zmienne
i parametry modelu. Umozliwia to sprawdzenie uzyskanych wynikow poprzez ich ob-
liczenie.

Historyczna walidacja — jezeli istnieja dane historyczne, c¢zg$¢ z nich jest wyko-
rzystana do budowy modelu, a czg$¢ do przetestowania poprawno$ci zachowania
modelu.
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Trojstopniowa analiza zasadnosci — (1) ustalanie zatozen do modelu na podstawie
teorii, obserwacji, wiedzy ogdlnej, (2) empiryczne testowanie zatozen, (3) sprawdza-
nie mozliwosci dokonania predykcji przez model.

Walidacja wewnetrzna — przeprowadzanych jest kilka przebiegéw symulacyjnych
w celu okreslenia wewngtrznej zmiennosci stochastycznej modelu. Duza jej warto$é
sprawia, ze uzyskane wyniki moga by¢ poddane w watpliwos$¢.

Analiza wrazliwosci — zmienianie warto$ci parametréw wejsciowych i obserwo-
wanie zmian zachodzacych w zachowaniu si¢ modelu. Te parametry, ktore powoduja
znaczace zmiany w zachowaniu si¢ modelu, powinny by¢ dobrane ze szczegdlng sta-
ranno$cig. Oznacza to bowiem, ze model jest wrazliwy na te parametry.

Walidacja predyktywna — za pomoca modelu dokonywana jest predykcja zacho-
wania si¢ systemu i porownywane sg uzyskane wyniki z danymi pochodzacymi z sys-
temu. Dane z systemu mozna uzyska¢ na przyktad poprzez przeprowadzenie specjal-
nych testow (badan).

Technika Sledzenia — pewne obiekty sa ,.Sledzone” w trakcie ich wedrowki przez
model i sprawdzana jest w ten sposob logika modelu.

Testy Turinga — eksperci (osoby zwiazane z systemem) rozstrzygaja, czy zaprezen-
towane wyniki pochodza z modelu symulacyjnego, czy z systemu rzeczywistego.

Analiza wariancji — analiza ta stanowi zbidr metod analizy danych, ktory moze by¢
uzyty do testowania hipotezy, ze $rednia warto$¢ (lub wariancja) szeregow generowa-
nych w komputerowych eksperymentach symulacyjnych jest rowna $redniej wartosci
(lub wariancji) odpowiadajacych im szeregéw obserwowanych. Zastosowanie metody
opiera si¢ na trzech podstawowych zatozeniach: o normalnosci rozktadu, o niezalez-
no$ci w sensie statystycznym oraz o ogolnej wariancji.

Test chi-kwadrat — klasyczny test, ktory moze shuzy¢ do testowania hipotezy, ze
zbidr danych generowanych przez model symulacyjny ma taki sam rozktad czestosci,
jak zbioér obserwowanych danych historycznych.

Test Kotmogorowa—Smirnowa — jest to klasyczny test nieparametryczny, dotycza-
cy stopnia zgodnos$ci migedzy rozktadem zbioru warto$ci z proby (szeregéw symulo-
wanych) a pewnym okre$lonym rozktadem teoretycznym (rozktadem danych rzeczy-
wistych). Test ten dotyczy okre$lenia skumulowanego rozktadu czestosci dla danych
symulowanych oraz dla danych rzeczywistych. Traktuje on oddzielnie poszczegdlne
obserwacje 1 — inaczej niz test chi-kwadrat — nie gubi informacji przez taczenie ze so-
ba r6znych kategorii.

Inspekcje — techniki analizy wzrokowej produktéw poszczegdlnych etapow.

Interpretacje — techniki polegajace na zastapieniu instrukcji programu operacjami
symbolicznymi.

Imitacje — techniki imitowania akcji i zdarzen w modutach programu.

Testowanie typu ,,czarna skrzynka” — techniki eksperymentowania z kodem pro-
gramu traktowanym jak ,, czarna skrzynka” w celu sprawdzenia, czy caty program po-
siada przypisane mu cechy. Jest to testowanie w skali ,,makro”, ktére powinno dawac
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odpowiedz na pytanie: czy caly model odzwierciedla rzeczywistos¢ z wystarczajaca
doktadnoscia?

Testowanie typu ,, przezroczysta skrzynka” — techniki eksperymentowania z kodem
traktowanym jak ,,przezroczysta skrzynka” w celu sprawdzenia, czy modul, grupa
modutow lub caty program wykonuja zaplanowane dziatania. Jest to testowanie
w skali mikro, ktére powinno dawa¢ odpowiedz na pytanie: czy kazdy fragment mo-
delu odzwierciedla rzeczywistos¢ z wystarczajaca doktadnoscia?

Testowanie regresywne — powtdrzenie uprzednio przeprowadzonych testow, po
dokonaniu w programie zmian, w celu potwierdzenia faktu catkowitego usunigcia po-
przednio ujawnionego i zlokalizowanego biedu.

Pomiary osiqgow — techniki eksperymentowania w celu pomiaru konkretnych pa-
rametrow fizycznych zwiazanych z wykonywaniem programu.



6. PLANOWANIE EKSPERYMENTOW
SYMULACYJNYCH I ANALIZA WYNIKOW

6.1. ASPEKTY PLANOWANIA
EKSPERYMENTOW SYMULACYJNYCH

Za pomoca symulacji stochastycznej mozemy okresli¢ fypowe zachowanie syste-
mu, czyli takie zachowanie, ktéore ma najwigksza szans¢ zaistnienia. RoOwnie czgsto
jestesmy nie tyle zainteresowani poznaniem najbardziej prawdopodobnego scenariu-
sza, ile chcieliby$my okresli¢ prawdopodobienstwo zaj$cia najbardziej niekorzystnego
przypadku. Bez wzgledu jednak na to, jaki cel badan stawiamy przed soba, za pomoca
symulacji nie uzyskamy odpowiedzi na pytanie jak zachowa si¢ system? Begdziemy
jednak mogli oszacowac¢ wartosci $rednie, prawdopodobienstwo zajs$cia lub niewysta-
pienia danego zdarzenia, dtugosci przedziatow ufnosci. Czyli uzyskamy obraz syste-
mu, z ktorym mieliby$Smy najcze$ciej do czynienia, zakladajac, ze moglibySmy powta-
rza¢ obserwacjg systemu bardzo wiele razy w identycznych warunkach.

Niewlasciwym, ale niestety czgsto spotykanym podejsciem jest jednokrotne uru-
chomienie symulacji o dowolnie wybranym czasie trwania, a nast¢pnie potraktowanie
uzyskanych wynikow jako poprawnych charakterystyk badanego systemu. Tymcza-
sem, uzyskany komplet wartosci jest wylacznie pojedynczym przyktadem realizacji
zmiennych losowych. Ponowne uruchomienie symulacji moze doprowadzi¢ do wyni-
kéw krancowo odmiennych. Ktory komplet wartosci wynikowych odzwierciedla #y-
powe zachowanie badanego systemu? Losowe wejscie oznacza rownie losowe wyjscie.
Aby wyniki symulacji mozna byto traktowac jako wiarygodny opis zachowania bada-
nego systemu, nalezy w sposob wlasciwy zaplanowaé eksperymenty symulacyjne oraz
przeprowadzi¢ poprawna analizg statystyczna wynikéw symulacji.

Probabilistyczny charakter stochastycznych modeli symulacyjnych sprawia, ze
niezbedny jest taki sposob uruchomienia modelu, aby mozna byto wychwyci¢ nie jed-
nostkowe (czyli przypadkowe) zachowanie, ale typowy obraz dziatania systemu. Pla-
nowanie eksperymentow symulacyjnych w sposob pozwalajacy uwzglednic¢ losowosé¢
modelu zostanie oméwione w podrozdziatach 6.2 1 6.3.



118 Rozdziat 6

Osiagnigcie merytorycznego celu badan symulacyjnych to z kolei podejmowanie
decyzji przed uruchomieniem symulacji, odnosnie do wyboru takiej konfiguracji
parametrow modelu, ktoéra pozwoli uzyskac potrzebne informacje przy najmniejszej
mozliwej liczbie badan. Modele symulacyjne sa najczgéciej modelami ztozonymi
o duzej liczbie parametrow i zmiennych decyzyjnych. Przeprowadzenie wszystkich
mozliwych eksperymentow, badajacych wszystkie mozliwe zestawy wartosci wej-
sciowych, jest najczesciej niemozliwe. Z kolei dobrze zaplanowany eksperyment
symulacyjny jest o wiele bardziej efektywny niz metoda ,,prob i bledow”, ktéra po-
lega na realizacji przypadkowo zaplanowanych badan i obserwowaniu, co moze si¢
wydarzy¢. Planowanie eksperymentow symulacyjnych w sposob pozwalajacy osia-
gnac postawiony cel poznawczy zostanie omdéwione w podrozdziatach 6.4 1 6.5.

6.2. STRATEGIE EKSPERYMENTOW SYMULACYJNYCH
DLA MODELI STOCHASTYCZNYCH

Z punktu widzenia strategii prowadzenia badan modeli stochastycznych, wigk-
szo$¢ symulacji mozna zaklasyfikowaé jako symulacje pulsacyjne (ang. terminating
simulations), czyli takie, w ktorych to model wskazuje warunki rozpoczynania
i konczenia eksperymentu jako naturalne odzwierciedlenie sposobu dziatania syste-
mu (np. kazda instytucja czynna dla klientow w okreslonych godzinach doby) oraz
symulacje niezmiennicze (ang. steady-state simulations), badajace systemy pracujace
bez przerwy przez (teoretycznie) nieskonczony czas (przyktadem moze by¢ pogoto-
wie ratunkowe, ktore odbiera wezwania przez calq dobg, czy system produkcyjny
pracujacy w systemie trzyzmianowym). Rozroznienie obu typoéw symulacji ma klu-
czowe znaczenie przy planowaniu strategii dla eksperymentéw symulacyjnych mo-
deli stochastycznych.

Symulacje pulsacyjne (terminating simulations)

Cecha charakterystyczna systemow pulsacyjnych jest naturalne niewypetnienie
W momencie rozpoczynania pracy, tj. brak zgloszen w chwili startu, niezajgte i do-
stepne stanowiska obstugi, brak kolejek. Doktadnie taki stan odzwierciedla model sy-
mulacyjny wprawiony w ruch bez uprzedniego definiowania warunkdéw poczatko-
wych. Pozyskanie statystycznie poprawnej proby z wynikami symulacji jest stosunkowo
proste — wystarczy wykona¢ n niezaleznych powtorzen, zebra¢ wyniki z kazdego po-
wtorzenia i traktujac uzyskane warto$ci badanego miernika (np. czasu pobytu w sys-
temie czy catkowitego kosztu obshlugi) jako realizacje zmiennej losowej, wyznaczy¢
wartosci oczekiwane. Kluczowe znaczenie ma ustalenie wiasciwej liczby powtdrzen
symulacyjnych. Przedziat ufnosci, czgsto obliczany automatycznie w pakietach symu-
lacyjnych, moze nas poinformowac o jakosci proby losowej. Dla przyjetego poziomu
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ufnosci (najczesciej 95%) obliczony wedlug wzoru (6.5) (por. podrozdziat 6.6) prze-
dzial liczbowy jest ,Jlosowym” przedziatem, ktory z zatozonym prawdopodobien-
stwem (tj. 0,95 dla 95% poziomu ufnosci) zawiera warto$¢ oczekiwana szacowanego
miernika wyjsciowego. Im przedzial ten jest wezszy, tym precyzja oszacowania jest
wigksza. Zwigkszanie liczby powtdérzen powoduje kurczenie si¢ przedziatu ufnosci.
Gdybysmy byli w stanie wykona¢ nieskonczenie wiele powtdrzen, przedzial ufnosci
skurczyltby sig¢ do zera i uzyskalibySmy wartos¢ punktowa szacowanego parametru.
Niestety, tempo kurczenia si¢ przedziatu ufnosci nie jest wprost proporcjonalne do
tempa przyrostu liczby powtorzen.

Tabela 6.1. Dtugos¢ 95% przedziatéw ufnosci dla $redniego czasu produkcji wyrobow
niewadliwych oraz brakow, przy roznej liczbie powtdrzen symulacyjnych

Liczba powtorzen | Diugo$¢ 95% przedziatu ufnosci dla $redniego | Dtugos¢ 95% przedzialu ufnosci dla
symulacyjnych czasu produkcji wyroboéw niewadliwych $redniego czasu produkeji brakow

5 14,66 16,8

10 10,95 11,59

20 5,92 6,56

30 4,27 5,43

50 3,52 431
100 2,25 2,98

Sredni czas proceséw produkcji dla wyrobow niewadliwych i brakéw, uzyskany
w pewnym eksperymencie symulacyjnym, dobrze ilustruje wyrazna tendencj¢ zmniej-
szania si¢ wartosci przedziatu ufnosci w miar¢ wzrostu liczby powtdrzen (por. tabela
6.1). Coraz intensywniejsze zwigkszanie n skutkuje malejacym tempem pomniejszania
dtugosci przedziatu ufnosci. W pewnym momencie nawet znaczace zwigkszenie licz-
by powtorzen (np. z 20 000 do 30 000) nie przyniesie istotnej poprawy precyzji osza-
cowania. Modelujacy podejmuje zatem arbitralna decyzj¢ o satysfakcjonujacej go
liczbie przebiegéw symulacyjnych.

Wigcej na temat analizy wynikow symulacji Czytelnik znajdzie w podrozdziale 6.6.

Symulacje niezmiennicze (steady-state simulations)

W symulacjach niezmienniczych planowanie eksperymentow jest trudniejsze,
poniewaz musimy zmierzy¢ si¢ z problemem warunkéw poczatkowych. W przeci-
wienstwie do symulacji pulsacyjnych, w ktorych stan modelu w chwili uruchamiania
eksperymentu idealnie odpowiadat pustemu i nieobcigzonemu systemowi rozpoczy-
najacemu swoj kolejny cykl pracy, w przypadku symulacji niezmienniczej nalezy
poradzi¢ sobie z warunkami startu i zatrzymania oraz z niezgodnos$cia migdzy pu-
stym modelem w chwili uruchamiania eksperymentu i wypelionym (chociaz nieko-
niecznie zawsze w tym samym stopniu) systemem. Ta niezgodno$¢ powoduje, ze
przez pewien czas wyniki symulacji beda niedoszacowane. Aby unikna¢ bledow
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w interpretacji wynikow, wskazane jest rozgrzanie modelu (ang. warm-up period)
(czyli uruchomienie go, odczekanie az wypetni si¢ zgltoszeniami i zaniknie wpltyw
warunkow poczatkowych), a nastgpnie przystapienie do zbierania statystyk.

Dhugo$¢ okresu rozgrzewania ustala si¢ arbitralnie, obserwujac wybrane wskazni-
ki, takie jak np. liczbg zgloszen przebywajacych w systemie, dlugos¢ kolejek, czas
pobytu w systemie. Zaleca si¢ wybor takich miernikéw, dla ktorych okres osiagania
stabilnosci jest stosunkowo diugi. Dla pewnego przyktadu zatozono, ze system pro-
dukcyjny pracuje w ruchu ciaglym na trzy zmiany, spelniajac warunki systemu o cha-
rakterze niezmienniczym. Symulacj¢ wykonano dla okresu 4 godzin, obserwujac licz-
be wyrobow przebywajacych w danej chwili w systemie (rys. 6.1) oraz $rednia
dtugos¢ wszystkich kolejek (rys. 6.2). Wartosci drugiego wskaznika wyraznie sugeru-
ja, ze okres rozgrzewania modelu powinien wynosi¢ okoto 60 minut.
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Rys. 6.1. Liczba zgloszen w systemie w ciagu 4 godzin (240 minut) symulacji
Zrédto: opracowanie wlasne
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Rys. 6.2. Srednia dtugo$é wszystkich kolejek w ciagu 4 godzin (240 minut) symulacji
Zrodlo: opracowanie whasne

Jezeli wyznaczony okres rozgrzewania si¢ modelu jest stosunkowo krétki, mozna
przyja¢ dalsza strategie planowania eksperymentdéw taka, jak w przypadku symulacji
pulsacyjnych, tzn. wykona¢ n niezaleznych powtdérzen (kazde powtorzenie nalezy roz-
poczaé okresem rozgrzewania modelu), a nastepnie przeprowadzi¢ odpowiednig anali-
z¢ statystyczna.
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W przypadku modeli o dtugich i bardzo dtugich okresach rozgrzewania, przedsta-
wiona strategia nie rokuje jednak pomyslnie. Zaleca si¢ wtedy wykonanie jednego
niezwykle diugiego powtorzenia i tym samym tylko jednokrotnego poswigcenia czasu
symulacji na rozgrzewanie modelu, a nast¢pnie podzielenie catego okresu symulacji
na kilka wigkszych odcinkow " (por. rys. 6.3), wyznaczenie Srednich w obrebie kazde-
go odcinka i potraktowanie tak uzyskanych wartosci jako proby losowej, ktora mozna
poddaé whasciwej analizie statystycznej. Srednie wyliczone dla kazdego odcinka beda
pei¢ role $rednich wyznaczonych dla kazdego powtorzenia w przypadku wielokrot-
nego powtarzania symulacji. Obserwacje pochodzace z okolicy miejsc podziatu beda
niestety ze soba skorelowane, aby wigc wyznaczone $rednie odcinkowe wykazywaty
jak najmniejsza korelacjg, odcinki na ktore dzielone jest powtorzenie powinny by¢ jak
najwigksze. Zwigkszanie dtugosci odcinkéw skutkuje jednak wzrostem wariancji, dla-
tego czgsto rozwazanym problemem jest znalezienie optymalnej dtugosci odcinkow,
czyli takiej dlugosci, ktora zapewni rozsadna rownowage pomigdzy obciazeniem i wa-
riancja.
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Rys. 6.3. Podzial jednego diugiego powtorzenia (20 dni) na mniejsze odcinki.
Tlustracja zastosowania metody $rednich odcinkowych
Zrédto: opracowanie whasne

6.3. METODY REDUKCJI WARIANCJI

W trakcie budowy modelu symulacyjnego wyr6ézni¢ mozna cztery fazy, w kto-
rych szczegolnie silnie uwidacznia si¢ wplyw losowosci zjawisk rzeczywistych na

* Ang. batch means method: metoda $rednich odcinkowych lub inaczej metoda podziatu szeregu cza-
SOwego.
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proces modelowania. Sa to etapy: (1) gromadzenia i przygotowania danych zrodto-
wych, (2) uzyskania losowych charakterystyk zmiennych w modelu symulacyjnym,
(3) weryfikacji i walidacji modelu, (4) planowania eksperymentéw symulacyjnych
i analizy wynikow.

Pobieranie wartosci z rozktadéw losowych skutkuje losowym charakterem wyni-
kow symulacji 1 automatycznie wprowadza wariancj¢ do pozyskiwanego na wyjsciu
zbioru warto$ci. Im wyzsza wariancja, tym mniej precyzyjne beda wyniki, tym szersze
przedzialy ufnosci, tym wigksza niepewnos¢ rezultatow symulacji.

Bardzo pomocne w czgsciowym przynajmniej niwelowaniu wariancji sa metody
redukcji wariancji (ang. VRT: variance-reduction technique), z ktdérych na szcze-
gblna uwage zastuguje metoda jednakowych ciqgow losowych (ang. CRN: common
random numbers). CRN, poprawnie zastosowana, pozwala na uzyskanie precyzyj-
niejszych rezultatow symulacji niejako ,,przy okazji”, bez dodatkowego inwestowa-
nia w proces modelowania. Jest to mozliwe dzigki kontroli, ktéra za pomoca genera-
torow liczb losowych sprawujemy nad losowoscia odwzorowywanych zjawisk.
Swiadome i umiejetne manipulowanie mechanizmem procesu generowania zmien-
nych losowych na etapie budowy modelu moze by¢ przydatnym narzgdziem uta-
twiajacym pdzniejsze zmniejszanie wariancji w wynikach symulacji. Ta niezwykle
cenna, chociaz nie zawsze doceniania, wtasno$¢ stanowi jedna z istotniejszych zalet
symulacji stochastycznej. Nie chcemy przeciez pozby¢ si¢ losowosci z budowanego
modelu, skoro model ten ma poprawnie opisa¢ zjawisko fizyczne, bedace w samej
swojej naturze losowym. Wysoka wariancja moze nam jednak zaburzy¢ wlasciwa
oceng. Wysitek, jaki wkltadamy w projektowanie eksperymentéw symulacyjnych,
ma na celu wlasnie zmniejszenie wariancji. Metody redukcji wariancji pozwalaja
dodatkowo, poprzez umiejgtne korzystanie z generatorow liczb losowych, poprawic¢
jakos¢ danych wynikowych.

Metoda jednakowych ciqgow losowych

Celem stosowania techniki CRN jest zapewnienie alternatywnym konfiguracjom
modelu podobnych warunkow eksperymentalnych. W przypadku zaobserwowania
istotnych réznic w wartosciach wskaznikéw bedziemy wtedy mieli pewno$¢, ze
zmiany te wynikaja z réznic w konfiguracji modelu, nie sa natomiast rezultatem
fluktuacji w ,,warunkach eksperymentu”. Metoda CRN zaktada stosowanie jedna-
kowych ciagéow liczb losowych do generowania tych samych wielko$ci w roznych
eksperymentach. Technicznie oznacza to konieczno$¢ synchronizacji, czyli wyko-
rzystania tych samych liczb losowych do nadania warto$ci tym samym atrybutom
w obu badanych konfiguracjach.

Metode CRN zastosowano w prostym modelu systemu produkcyjnego (por. rys. 6.4).
Wyroby, po wprowadzeniu na hale produkcyjna, poddawane sa dwom procesom ob-
robki, po ktorych nastgpuje kontrola jakosci (wersja A modelu).
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Rys. 6.4. Model prostego systemu produkcyjnego. Wersja A
Zr6dto: opracowanie wiasne za pomoca pakietu Arena v.10.0
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Wigkszos¢ wyrobow, tzn. te, u ktorych nie stwierdzono usterek, opuszcza halg.
Wyroby, ktére nie spetniaja wymogow, ale mozliwa jest ich korekta, sa ponownie po-
dawane obrobce w ramach drugiego procesu. Niewielki procent brakéw opuszcza halg
W postaci osobnego potoku.

Model z rysunku 6.4 zmodyfikowano (wersja B modelu), wprowadzajac zatozenie,
ze wyroby poddane korekcie nie podlegaja juz ponownej kontroli jako$ci 1 automa-
tycznie uznane zostaja za wyroby bez usterek (por. rys. 6.5).

Zastosowanie metody CRN wymaga okreslenia wszystkich losowych elementow
modelu, a nastgpnie uzaleznienia ich losowego charakteru od odrgbnych ciagoéw liczb
losowych. W tabeli 6.2 zebrano losowe elementy modelu z rys. 6.4 (wersja A modelu)
i przypisano im te same (model A;) oraz rézne (model A,) ciagi liczb losowych. Dla
zmienionej konfiguracji modelu rowniez zdefiniowano wersj¢ B; (jeden ciag losowy
dla wszystkich zmiennych losowych) oraz wersj¢ B, (r6zne ciagi dla ré6znych elemen-
tow losowych).

Tabela 6.2. Wykaz losowych elementéw modelu z rys. 6.4 wraz z przyporzadkowanymi strumieniami
liczb losowych dla badanych konfiguracji (A i B). Indeks 1 przy literach okreslajacych
konfiguracj¢ modelu oznacza wersj¢ z jednym ciagiem liczb losowych. Indeks 2 oznacza
wersjg z oddzielnymi ciagami liczb losowych dla poszczegdlnych atrybutow

El ‘ol del Rozklad 1 Numer strumienia liczb | Numer strumienia liczb
ement fosowy modeiu ozidad losowy losowych dla wersji A; i By | losowych dla wersji A, i B,
Wprowadzanie WYKLADNICZY(5) 10 10
wyrobow
tugi ,
Czas obstugi . | TROIKATNY(1, 3, 6) 10 1
W pierwszym procesie
Czas obstugi .
w drugim procesic TROJKATNY(1, 3, 6) 10 2
Czas kontroli jakosci JEDNOSTAJNY(1, 2, 3) 10 3
Wynik kontroli jako$ci Podziat procentowy 10 4

Badania symulacyjne mialy na celu poréwnanie wersji A i B modelu poprzez
okreslenie $redniego czasu pobytu w systemie wyrobow uznanych ostatecznie jako
braki. Eksperyment przeprowadzono dwuetapowo, porownujac (1) wersje A, oraz By,
czyli dwie alternatywne konfiguracje modelu, w ktoérych wszystkie elementy losowe
sa generowane z wykorzystaniem jednego ciagu liczb losowych oraz (2) wersje A,
oraz B,, w ktorych za kazdy losowy element modelu odpowiedzialny jest inny (ale ten
sam w obu konfiguracjach) ciag liczb losowych. W przypadku etapu numer 2 zadbano
o to, aby te same atrybuty w modelach A, i B, byly generowane z wykorzystaniem
tego samego ciagu liczb losowych.

Wyniki eksperymentu przedstawiono w tabeli 6.3. W celu wyrazniejszego zade-
monstrowania wptywu synchronizacji ciagéw liczb losowych na wariancje wynikow
symulacji, oba etapy eksperymentu powtorzono, zwigkszajac liczbe powtdrzen prze-
biegéw symulacyjnych (wykonano 10, 20, 30 i 50 powtorzen). Badanym miernikiem
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byl $redni czas pobytu w systemie wyrobéw uznanych ostatecznie jako braki. Sku-
teczno$¢ metody CRN obserwowano za pomoca 95% przedziatu ufnosci obliczanego
dla réznicy pomigdzy warto$cia oczekiwang $redniego czasu pobytu w systemie bra-
kéw w konfiguracji A oraz wartos$cia oczekiwang $redniego czasu pobytu w systemie
brakow w konfiguracji B. Uzyskane wyniki wyraznie pokazuja, ze w kategoriach pre-
cyzji oszacowania wielko$ci wynikowych symulacji, zastosowanie metody CRN
zmniejsza przedziat ufnosci przy poréwnywaniu réznicy pomie¢dzy dwiema konfigu-
racjami tego samego modelu. Nalezy podkresli¢, ze zwigkszona doktadno$¢ uzyskano
bez ponoszenia zadnych dodatkowych nakfadow ani w trakcie budowy modelu, ani
w trakcie wykonywania eksperymentow symulacyjnych.

Tabela 6.3. Zestawienie wielkosci 95-procentowych przedziatéw ufnosci obliczanych
dla réznicy pomigdzy warto$cia oczekiwang sredniego czasu pobytu w systemie wyrobow
uznanych jako braki w konfiguracji A minus ta sama wielko$¢ w konfiguracji B.
Indeks 1 oznacza wersjg z jednym ciagiem liczb losowych. Indeks 2 oznacza wersjg
z oddzielnymi ciagami liczb losowych dla poszczegdlnych atrybutéw

. ., | Dhlugos¢ 95% przedziatu ufnosci przy Dlugos¢ 95% przedziatu ufnosci przy
Liczba powtorzen i . , , . ,
lacvinveh poréwnaniu czasu pobytu brakow poréwnaniu czasu pobytu brakow

symuiacyjnyc w konfiguracji A; i B, w konfiguracji A, 1 B,

10 6,46 5,18

20 3,97 3,87

30 3,11 3,08

50 2,55 2,48

Roznicowanie przeciwstawne

Celem tej metody jest wymuszenie negatywnej korelacji. Pierwsza symulacje
wykonujemy wykorzystujac liczby losowe dostarczane przez generator liczb loso-
wych, ale w kolejnym powtdrzeniu zastgpujemy liczby losowe U;, U,, Us... przez
1-U, 1-U, 1- Us. Losowos$¢ nie zostaje w ten sposob zaburzona, poniewaz jeze-
li U sa roztozone rownomiernie w (0, 1), to 1 — U rowniez. Zastosowana koncepcja
polega na tym, ze skoro ,,duze” U definiuje ,,mate” 1 — U (i odwrotnie), wyniki tak
powiazanych ze soba powtorzen beda ujemnie skorelowane. Do analizy bierzemy
zatem nie wyniki pierwszego powtdrzenia, ale warto$¢ srednia z dwoch kolejnych
powtdérzen. W tak skonstruowanych przeciwstawnych parach, korelacja spowoduje,
ze uzyskana $rednia bedzie bardziej zblizona do wartosci rzeczywistej

COV(XlaXz)ZE[(Xl_E(Xl))(Xz_E(Xz))] (6.1)

Kowariancja (por. (wzér 6.1)) jest miara liniowego zwiazku pomigdzy zmiennymi
losowymi X; i X5. Moze by¢ dodatnia, ujemna lub rowna zeru. Jezeli taczny rozktad
jest taki, ze w przypadku, gdy X, jest powyzej $redniej, to rOwniez X, jest powyzej
sredniej — kowariancja jest dodatnia; a zatem mate X; wymusza rdwniez mate X,. Gdy
kowariancja jest ujemna — duze X; wymusza mate X,. Jezeli pomigdzy X; i X, nie ma
zwiazku liniowego — kowariancja jest rowna zeru.
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Za pomoca kowariancji nie jesteSmy jednak w stanie oszacowa¢ wielkosci tego
powiazania, poniewaz kowariancja mierzona jest w jednostkach zmiennych losowych.
Wspotczynnik korelacji (wzor (6.2)) pozwala zmierzy¢ silg zwiazku pomiedzy X 1 X;

Cov(X,,X,)

o, 0

X1 X,

Cor(X,,X,) = (6.2)

Wspolczynnik korelacji ma taki sam znak jak kowariancja i nie jest mierzony
w jednostkach (bgdzie miat taka sama warto$¢ niezaleznie od wybranych jednostek
miary). Wspolczynnik przyjmuje wartosci pomigdzy —1 a 1. Przykladowo, wartosé¢
0,96 lub —0,98 oznacza silna korelacje¢ (odpowiednio dodatnig lub ujemna), natomiast
0,1 lub —0,08 staba (co oznacza, ze nie ma liniowego zwiazku pomigdzy dwiema
zmiennymi losowymi).

Roznicowanie kontrolne

Metoda wykorzystuje pomocnicza ,.kontrolng” zmienna losowa, aby skorygowaé
wyniki w gore lub w dot. Zaldézmy, ze kontrolng zmienna losowa w pewnym ekspe-
rymencie jest czas pomigdzy nadejsciem kolejnych zgloszen. Jezeli warto$ci wygene-
rowane z tego rozktadu sa mniejsze od wartosci oczekiwanej (ktdra znamy, poniewaz
to my zdefiniowaliSmy ten rozktad), powinnismy odpowiednio korygowaé rowniez
mierniki dziatania systemu (wyniki symulacji).

Estymacja posrednia

Metoda ta polega na tym, ze estymujemy inny miernik, ale zwiazany z interesuja-
cym nas miernikiem. Zat6zmy, ze chcemy oszacowac czas pobytu klienta w systemie,
na ktory sktada sig¢ czas pobytu w kolejce i czas obstugi na stanowisku. Zamiast esty-
mowac ten czas z wynikéw symulacji, estymujemy jedynie czas pobytu w kolejce.
Czas obstugi okreslamy, wyznaczajac jego warto$¢ oczekiwana ze znanego nam roz-
ktadu wejsciowego. Usuwamy w ten sposdb z rozwigzania wariancje¢ czasu obstugi na
stanowisku.

6.4. MERYTORYCZNE PROJEKTOWANIE
UKLADU EKSPERYMENTOW

Projektowanie uktadu eksperymentéw symulacyjnych to podejmowanie decyzji
przed uruchomieniem symulacji, odnos$nie do wyboru takiej konfiguracji parametréw
modelu, ktora pozwoli uzyskac potrzebne informacje przy najmniejszej mozliwej licz-
bie badan. Dobrze zaplanowany eksperyment symulacyjny jest o wiele bardziej efek-
tywny niz metoda ,,prob i bledow”, ktora polega na realizacji przypadkowo zaplano-
wanych badan i obserwowaniu, co moze si¢ wydarzy¢.
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Jak wspomniano w rozdziale 1, dwa pojecia §cisle zwiazane z projektowaniem
ukladu eksperymentow to czymnik oraz reakcja (por. [Naylor 1974)). Czynnikami
okresla si¢ parametry wejsciowe i zatozenia do modelu, natomiast reakcje odnosza sig
do miernikéw wyjsciowych. Decyzja o zaklasyfikowaniu danego parametru do grupy
czynnikow badz reakcji zwiazana jest z celem prowadzonych badan, a nie z we-
wnetrzng postacia modelu.

Tabela 6.4. Przyktady czynnikéw i reakcji

System Przyktadowe czynniki |Ilo$ciowe | Jakosciowe | Kontrolowane | Niekontrolowane | Przyktadowe reakcje
Linia  |Liczba stanowisk \ V2 \? Przepustowosé
produkcyjna | Dyscyplina kolejki \ v ‘Wykorzystanie maszyn
Predkoé¢ przesuwu taSmy \ v Czas produkcji
Biuro  |Liczba pracownikéw v N Koszt
podrézy |Place \ Y Wskaznik strat
Magazyn |Sredni czas pomiedzy v N Koszt sktadowania
zgloszeniami popytu Koszt braku
Wielko$¢ zgloszenia v N Zysk
popytu Stracone zaméwienia
Moment zamawiania \ N
Wielko$¢ zamdowienia \ V

Czynniki moga by¢ jakosciowe lub ilosciowe, kontrolowane lub niekontrolowane.
Niektore przyktady czynnikéw ilosciowych i jakosciowych, kontrolowanych i niekon-
trolowanych podano w tabeli 6.4. Nalezy zauwazy¢, ze czynniki nie sa z definicji
kontrolowane lub niekontrolowane. Przyktadowo, dla decydenta nizszego szczebla
liczba stanowisk bedzie wielkoscia, na ktora nie ma wpltywu, natomiast decydent wyz-
szego szczebla potraktuje ten czynnik jako wielko$¢ kontrolowana.

Jeden czynnik w modelu

Przy jednym czynniku w modelu, symulacja uruchamiana jest dla r6znych warto$ci
czynnika, tzw. pozioméw. Wykonujemy n powtorzen dla kazdego poziomu. Dla 2 po-
ziomOéw mamy zatem 2n powtorzen.

k czynnikéow w modelu

Jezeli w modelu wystepuje k czynnikéw, naszym celem moze by¢ np. ocena sity
wplywu czynnikéw na wskaznik reakcji lub okreslenie oddziatywan pomigdzy czynni-
kami. Wybieramy jeden czynnik, ,,zamrazamy” pozostate £ — 1 czynnikéw na pewnym
poziomie i wykonujemy symulacje dla kilku pozioméw wybranego czynnika. Strate-
gi¢ powtarzamy dla pozostalych czynnikow. Strategia ta jest niestety dosy¢ nieefek-
tywna (np. dla k = 3 czynniki, m = 3 poziomy przyjmowane przez te czynniki mamy
3*n powtorzen do wykonania) i mozna ja stosowaé przy niewielkiej liczbie czynni-
kow, z ktorych kazdy moze przyjmowac tylko kilka poziomow wartosci.
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Na rysunku 6.6 przedstawiono plan eksperymentow symulacyjnych dla modelu
biura podrozy. Symulacja ma na celu zbadanie skutkow réznych scenariuszy zatrud-
nienia pracownikow do dzialow informacji i sprzedazy.

Czynniki (ang. cowrds) definiujemy jako liczbg¢ dodatkowo zatrudnionych oséb
w dziale informacji (Czynnik DodInf = 0, 1 lub 2 osoby) oraz liczbg dodatkowo za-
trudnionych os6b w dziale sprzedazy (Czynnik DodSprz =0, 1, 2 osoby).

Reakcje (ang. Responces) mierzone sa kosztem zwiazanym z zatrudnieniem dodat-
kowych o0sob (Koszt) oraz stratami zwiazanymi z rezygnacja klientéw na skutek dtu-
gich kolejek (Wskaznik strat).

Poniewaz k = 2 czynniki w modelu, a m = 3 poziomy kazdego czynnika, daje nam
to 3° = 9 eksperymentow, z ktérych kazdy powinien by¢ wykonany n razy n = 10, (ko-
lumna Reps = Replications). Na rysunku 6.6 przedstawiono wykaz szesciu ekspery-
mentow z dziewigciu zaplanowanych.

Scenatio Propetties Controls Responses
= Mame Program File | Reps Dodint Dod=prz Kozzt Wizkaznik stra
A hazowey 14 Model3 10 g00.000 34 925
4 Dodsjlinf 14 Model2w: 10 200.000 34.873

4 Dodsi2inf 214 Model2w: 10
,,{ Dodajl Sprz 14 : Model3: 10
4 Doda2Sprz 914 Model3w: 10
4 DodajPol 14 Model3w] 10

1000000 34873
1000.000 13.280
1200000 4 0BG
1100.000 10.940

mimn| &R —=
Ll e R U R e
=i pkal =il

Rys. 6.6. Fragment planu eksperymentow dla k=2 czynnikéw i m = 3 poziomow kazdego czynnika
Zrédto: opracowanie wiasne

Analiza 2*-czynnikowa

Efektywniejsza metoda planowania eksperymentow przy wielu czynnikach jest tzw.
analiza 2*-czynnikowa. Kazdemu czynnikowi przypisujemy tylko dwa poziomy (,,+”1,~"),
a nastepnie prowadzimy symulacje dla wszystkich mozliwych 2*-kombinacji typu ,.czyn-
nik-poziom”. Nie sformutowano zadnych szczegétowych zalecen dotyczacych wyboru
poziomow, pozostawiajac t¢ decyzj¢ analitykowi. Rowniez sposob przypisania znakow
»171,~" nie ma specjalnego znaczenia, chociaz zwyczajowo znak ,.—” przypisywany jest
poziomowi o0 mnigjszej wartosci.

Rozwazmy przyktad dla k = 3 czynnikéw. Wykaz 2F = 8 kombinacji typu ,.czyn-
nik-poziom” przedstawiono w tab. 6.5. Rj to reakcja systemu dla j-tej kombinacji
czynnikow; np. Rs to reakcja wynikajaca z ustawienia czynnika 1 i 3 na poziomie
»T~, a czynnika 2 na poziomie ,,—”.

Glowny efekt kazdego czynnika j to $rednia zmiana w reakcji systemu spowodo-
wana przesuni¢ciem czynnika j z poziomu ,— na ,,+” przy zamrozeniu pozostatych
czynnikdéw. Na przyktad glowny efekt czynnika 1 obliczymy, dodajac znak z kolumny
czynnika 1 do kolumny reakcji i dzielac uzyskana sume przez 2° ' = 4, czyli:
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Tabela 6.5. Uklad eksperymentow dla k = 3 czynnikow w analizie 2" -czynnikowej
Zrodlo: [Law i Kelton 1991]

Kombinacja czynnikow | Czynnik 1 | Czynnik 2 | Czynnik 3 | Reakcja
1 - - - R,
2 + - - R,
3 — + - R3
4 + + - Ry
5 — — + R5
6 + - + Rg
7 — + + R,
8 + + Rg
0 = -R+R—-R+R,—R;+R;— R, + Ry
4
_—R —R,+R;+R,— Ry — R+ R, + R 6.3
e, = (6.3)
4
e = -R-R,-R,—R,+R;+ R+ R, + R

4

Zatem, e; to roznica migdzy $rednia reakcja, gdy czynnik ;j jest na poziomie ,,+”
a $rednig reakcja, gdy czynnik j jest na poziomie ,,—.

Sita powiqzan pomigdzy czynnikami i oraz j to rdznica pomigdzy $rednig reakcja,
gdy czynniki i oraz j sg na tym samym poziomie (oba na ,,+” lub oba na ,,—) a $rednia
reakcja, gdy sa na przeciwnych poziomach. Na przyktad sil¢ powiazan pomigdzy
czynnikami 1 i 3 uzyskamy po pomnozeniu wierszami znakéw odpowiednich kolumn
»czynnikowych” i dotaczeniu tak otrzymanego znaku do kolumny reakcji:

_+R —-R,+R;—R,—Rs+ Ry — R, + Rg
4

(6.4)

€3

6.5. PRZYKLAD ZASTOSOWANIA ANALIZY
2*.CZYNNIKOWEJ

Rozwazmy pewien model (por. [Law i Kelton 1991]) odnawiania zapaséw maga-
zynowych. Firma sprzedajaca pewien produkt chciataby okresli¢ strategie zamawiania
kolejnych dostaw, tj. ustali¢ s, czyli wysoko$¢ zapasu minimalnego oraz d, czyli wiel-
ko$¢ sktadanego zamdwienia.
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Czynniki (k = 2) to: s = wysoko$¢ zapasu minimalnego oraz d = wielkos¢ sktada-
nego zamowienia.

Reakcja to $redni catkowity koszt utrzymywania zapasow i utrzymywania portfela
zamoOwien.

Celem symulacji jest zbadanie wplywu obu czynnikow na $redni catkowity koszt
operacyjny. W tabeli 6.6 przedstawiono specyfikacje poziomdéw dla obu czynnikdéw,
natomiast w tabeli 6.7 wyniki eksperymentu symulacyjnego, przeprowadzonego we-
dhug analizy 2*-czynnikowej w pojedynczym przebiegu symulacyjnym liczacym 120
miesigcy.

Tabela 6.6. Czynniki i poziomy w modelu odnawiania zapaséw magazynowych
Zrédlo: [Law i Kelton 1991]

Czynnik Poziom ,—” Poziom ,+”
Zapas minimalny s 20 60
Wielko$¢ zamowienia d 10 50

Tabela 6.7. Plan eksperymentow i wyniki symulacji dla modelu odnawiania zapaséw magazynowych
Zrodto: [Law i Kelton 1991]

Uktad czynnikow K d sxd Reakcja
1 - — + 141,86
2 + - - 141,37
3 - + - 112,45
4 + + + 146,52

Gloéwny efekt czynnikow s 1 d:

o = -141,86+141,37-112,45+146,52

s 2271 = 16,79
¢, = —141,86 -141,37+112,45+146,52 _ 1213
2
Sita powiazania pomigdzy czynnikami:
e, = 141,86 -141,37-112,45+146,52 _ 17.38

2

Whioski z analizy uzyskanych warto$ci mozna sformutowac nastepujaco:
1. Sredni skutek podniesienia s od 20 do 60 spowoduje wzrost $redniego kosztu
catkowitego o 16,79 (e;).
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2. Sredni skutek podniesienia d od 10 do 50 spowoduje spadek $redniego kosztu
catkowitego o 12,13 (e,).

3. Wskazany dobor wielkosci s 1 d — to mata wielko$¢ s i duza d. Naszym celem
jest bowiem minimalizacja kosztu.

4. Poniewaz zwiazek migdzy s i d jest dodatni (eyy), jest to kolejna wskazoéwka
do ustalenia obu czynnikow na przeciwnych poziomach. Pozostwienie obu
czynnikéw na tych samych poziomach spowoduje, ze przesuwajac si¢ z wartosci s
id o okreslonym znaku w kierunku warto$ci o znaku przeciwym uzyskujemy
warto$¢ dodatnia (ey; = 17,38). Oznacza to, ze wartos¢ poczatkowa byta wigksza od
wartosci koncowej.

Oczywiscie, poniewaz R; jest zmienng losowa, jedno powtorzenie nie wystarczy.
Nalezy przeprowadzi¢ tyle powtérzen, aby uzyskane przedziaty ufnosci dla e, e, 1 ey
byly satysfakcjonujace.

6.6. ANALIZA STATYSTYCZNA WYNIKOW

Wigkszoé¢ standardowych technik statystycznej obrobki danych wymaga dyspo-
nowania zbiorem niezaleznych obserwacji. Wazne jest zatem, aby eksperymenty sy-
mulacyjne byly zaplanowane i przeprowadzone zgodnie z procedura omdwiona
w rozdziale 6.2.

Szacowanie Sredniej i przedzialow ufnosci

Analiza wynikow symulacji rozpoczyna si¢ zazwyczaj od wyznaczenia prze-
dziatu ufnos$ci dla $redniej. Przyjmijmy, ze Xi, Xa,..., X, to obserwacje uzyskane
w kolejnych n powtdrzeniach symulacyjnych, ktore stanowia pewien wycinkowy
obraz zachowania systemu, reprezentowany przez parametry populacji ¢ (Srednia)
i o (odchylenie standardowe). Wnioskowanie o tym, jakie warto$ci przyjmuja pa-
rametry populacji (ktorych przeciez nie znamy, ale chcieliby$my za pomoca symu-
lacji poznaé) przeprowadza sig, wyznaczajac statystyki z proby, czyli korzystajac
z obserwacji X;, Xa,..., X,. Srednia z proby, X , jest estymatorem $redniej z popula-
cji i, a odchylenie standardowe z proby, S, stuzy jako estymator odchylenia stan-
dardowego w populacji, o. Statystyka z proby X jest oczywiscie zmienna losowa,
poniewaz jej warto$¢ zalezy od tego, jakie konkretne wartosci uzyskaliSmy w ko-
lejnych powtorzeniach. Jezeli bedziemy przeprowadzali kolejne eksperymenty,
kazdy skladajacy sie z n powtdrzen, to otrzymamy wiele wartoéci $rednich X .
Okazuje sig, ze niezaleznie od tego, czy rozktad samej populacji byt normalny, czy
nie, gdy warto$¢ proby wzrasta nieograniczenie, wowczas rozklad sredniej z proby

X dazy do rozktadu normalnego o $redniej i odchyleniu standardowym o/ \/; .
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Mowi o tym tzw. centralne twierdzenie graniczne (por. [Aczel 2005]). Na podsta-
wie twierdzenia mozna ustali¢ ponadto, jaki jest zakres, w ktérym §rednia z proby
powinna si¢ zmiesci¢ oraz jakie jest prawdopodobiefistwo odbiegania wartosci X
na okreslona odlegto$¢ od s$redniej populacji u. Przykladowo, prawdopodobien-
stwo, ze odlegto$¢ miedzy X i unie przekroczy o/ Jn wynosi 0,68. Przedziatowa
ocena nazywana jest przedziatem ufnosci.

Przedziatem ufnosci nazywamy przedziat liczbowy, o ktérym przypuszczamy, ze
miesci si¢ w nim nieznany parametr populacji. Miara pewnosci, ze ten przedzial na-
prawde zawiera interesujacy nas parametr, zwana jest poziomem ufnosci.

Przedziat ufnosci (1 — @)100% dla x, gdy o nie jest znane (a z taka sytuacja
mamy do czynienia w trakcie analizy wynikéw symulacji), a n jest dostatecznie du-
ze (n > 30), wyznaczamy za pomocg wzoru:

Xtz (6.5)

S
a/ZE

gdzie: X jest konkretna wartoscia zmiennej X , z_,, jest wartoécia standaryzowanej

zmiennej losowej normalnej Z, 1 — @ nazywane jest wspotczynnikiem ufnosci. Wspot-
czynnik przemnozony przez 100 daje poziom ufnosci wyrazony w procentach.

W modelach symulacyjnych bezpieczniej jest korzysta¢ z innego wzoru (por. wzor
6.6), ze wzgledu na nie zawsze dostateczna liczbe wykonanych powtérzen symulacyj-
nych. Przedziatl ufnosci (1 — @)100% dla &, gdy o nie jest znane, wyznaczamy za

pomocq wzoru:

X+t (6.6)

s
al2 ﬁ
gdzie: X jest konkretna warto$cia zmiennej X , t,,, jest wartoscig rozktadu f o n — 1

stopniach swobody, 1 — @ nazywane jest wspotczynnikiem ufnosci.
Zat6zmy, ze w pewnym eksperymencie symulacyjnym prostego systemu obshugi
wykonano n = 10 powtorzen i uzyskano nastgpujace wyniki (tab. 6.8).

Tabela 6.8. Obliczenie przedziatu ufnosci przy probie n = 10

Parametr Koszt catkowity
Srednia z proby 55530

Odchylenie standardowe z proby 3223,82

Liczba obserwacji 10

Dhugos¢ potowy 95% przedziatu ufnosci 1998,11

Przedzial ufnosci [53531,89; 57528,11]
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Dziewiecdziesigciopigcioprocentowy przedziat ufnosci obliczony dla $redniej war-
tosci kosztu catkowitego wynosi 55530+ 1998,11 lub [53531,89; 57528,11], co daje
3,6% bledu oszacowania punktowego. Mozemy mie¢ 95% pewnosci, ze przecigtny
zysk calkowity znajdzie si¢ pomigdzy 53532 zt a 57528 zt.

Jezeli chcemy uzyska¢ bardziej precyzyjne oszacowanie, musimy przeprowadzi¢
wigcej powtdrzen. Wyniki symulacji dla n = 80 powtdérzen zestawiono w tab. 6.9.
Tym razem blad oszacowania punktowego wynosi juz tylko 1,1%, a my mamy 95%
pewnosci, ze przecigtny zysk calkowity znajdzie si¢ pomigdzy 57121 zt a 58404 zi.

Tabela 6.9. Obliczenie przedziatu ufnosci przy probie n = 80

Parametr Koszt catkowity
Srednia z proby 57763

Odchylenie standardowe z proby 2929,26

Liczba obserwacji 80

Dlugo$¢ potowy 95% przedziatu ufnosci | 641,89

Przedziat ufnosci [57121,11; 58404,89]

Porownanie dwoch scenariuszy

W wielu badaniach symulacyjnych jeste§my zainteresowani poréwnaniem roz-
nych wersji (zmodyfikowanych scenariuszy, alternatywnych rozwiazan) tego same-
go modelu. Réznica moze by¢ niewielka i dotyczy¢ tylko wartosci jednego wybra-
nego parametru, lub tez moze polega¢ na fundamentalnej zmianie w zatozeniach
logicznych. Chcemy na przyktad zbadaé, czy zwigkszenie liczby stanowisk kaso-
wych wplynie znaczaco na sprawnos$¢ obshlugi klientéw w hipermarkecie. Mozemy
by¢ rowniez zainteresowani porownaniem roéznych strategii odnawiania zapasow
w hurtowni. W tego typu analizach réwniez bgdziemy si¢ postugiwali przedziatami
ufnosci.

Tabela 6.10. Wyniki symulacji zysku ze sprzedazy 0zdob choinkowych

Parametr Zysk dla 30 tys. sztuk Zysk dla 50 tys. sztuk
Srednia z proby 51731,1 51391,0

Liczba powtorzen 80 80

Odchylenie standardowe z proby 1778,6 3680,8

Dhugos¢ potowy 95% przedziatu ufnosci 389,76 806,6

Przedziat ufnosci [51341,34; 52120,86] [50584.,4; 52197,6]

Przypusémy, ze pewna sie¢ handlowa zastanawia si¢ nad zamowieniem ozdob
choinkowych w ilosci 30 tys. lub 50 tys. sztuk. W badaniach symulacyjnych uzyskano
wartosci sredniego zysku takie jak w tab. 6.10. Czy istnieja podstawy do stwierdzenia,
ze przecigtny zysk ze sprzedazy 30 tys. sztuk jest rozny od przecigtnego zysku ze
sprzedazy 50 tys. sztuk?
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Poniewaz proby losowe sa duze (przekraczaja 30 powtdrzen), mozemy wyznaczy¢
przedziat ufnosci dla réznicy pomiedzy $rednimi dwoch populacji wedlug wzoru:

o 2 2
1

(4 =) E 250, [—+—=
noon

(6.7)

Ze wzoru wynika, ze granice przedzialu ufnosci dla réznicy migdzy Srednimi
w dwoch populacjach sa rowne r6znicy migdzy Srednimi z proby + warto$¢ krytycz-
na z dla (1 — @)100% poziomu ufno$ci pomnozona przez standardowy btad réznicy
migdzy dwiema $rednimi z proby. Z to standaryzowany rozktad normalny, ktory jest
dobrym przyblizeniem rozktadu ¢ przy duzej liczbie stopni swobody [Aczel 2005].
95-procentowy przedziat ufnosci bedzie zatem nastepujacy:

(1778,6) N (3680,8)

=[-555,72; 1235,9]
80

(51731,1-51391,0) 1,96\/

Poniewaz warto$¢ zero zawarta jest w wyznaczonym przedziale, nie mozemy za-
tem odrzuci¢ hipotezy, ze obie $rednie sa rowne. Oznacza to, Ze nie ma znaczacej roz-
nicy w przecigtnym zysku migdzy zamowieniem 30 tys. i 50 tys. sztuk 0zddb choin-
kowych.

Porownanie wielu scenariuszy

Czgsto zachodzi koniecznos¢ poréwnania wigcej niz dwoch scenariuszy. Mozemy
wtedy budowac przedziaty ufnosci dla réznic pomigdzy kazda para $rednich lub tez
mozemy jednoczes$nie porownywac $rednie z kilku populacji. Zaawansowana metoda
statystyczna, ktora rozstrzyga o istnieniu réznic miedzy $srednimi w kilku populacjach
nosi nazwe analizy wariancji i czesto okre$lana jest kryptonimem ANOVA. Nazwa tej
metody jest nieco mylaca. Jej celem jest wykrywanie roznic pomiedzy srednimi, ale
metoda ta wymaga zbadania wariancji. Stad nazwa podejscia.

ANOVA jest metoda ztozona, wymagajacq wielu obliczen. Zainteresowanych
odsytam do bardzo bogatej literatury statystycznej. Tu tylko wyjasnimy ogdlna ide¢
tego podejscia. Przedmiotem naszego badania jest kilka scenariuszy, dla ktérych
prowadzimy badania symulacyjne. W wyniku symulacji uzyskujemy zbiory nieza-
leznych powtdrzen, dla ktoérych przeprowadzamy test sprawdzajacy F. Wartos¢ te-
go testu oraz odczytana warto$¢ krytyczna przy danym poziomie istotnosci pozwala
nam rozstrzygnaé, czy mozliwe jest przyjgcie, czy odrzucenie hipotezy o tym, ze
srednie we wszystkich populacjach sa sobie rowne. Gdy liczba poréwnywanych
populacji wynosi doktadnie 2, test staje si¢ po prostu testem na réwnos¢ dwdch
$rednich.

Jezeli zerowa hipoteza ANOVA o réwnosci $rednich zostanie przyjeta (brak pod-
staw do stwierdzenia, ze pomigdzy $rednimi wystgpuja rdéznice), to nasza analiza jest
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zakonczona. Jezeli jednak zerowa hipoteza zostanie odrzucona, to przeprowadza sig
dalsze testy i wyznacza przedziaty ufnosci w celu ustalenia, ktoére $rednie si¢ r6znia
i jaka jest skala tych roznic.

Optymalizacja

Symulacja nie jest metoda optymalizacji, ale poprzez wykonanie kolejnych ekspe-
rymentdw mozemy dazy¢ do wybrania najlepszego scenariusza. W poszukiwaniu
optymalnego scenariusza pomagaja nam zazwyczaj specjalne narzedzia dotaczane do
srodowiska komputerowego, w ktorym prowadzimy symulacje: np. Solver w Excelu,
OptQuest w Arenie czy Evolutionary Optimizer w Extendzie. Nie bgda one przedmio-
tem rozwazan w tej ksiazce.



7. METODA MONTE CARLO

7.1. WPROWADZENIE

Zaldézmy, ze chcemy oszacowaé spodziewany przysztoroczny zysk ze sprzedazy
pewnego produktu. W tym celu korzystamy ze znanej formuty:

Zysk = Wielkos¢ Sprzedazy (Cena Jednostkowa — Koszt Jednostkowy) — Koszty State  (7.1)

Przy probie podstawienia danych do formuly zaczynamy zastanawia¢ si¢ nad war-
tosciami poszczegolnych parametrow. Jezeli dziatamy w stabilnym otoczeniu, Ceng
Jednostkowq, Koszt Jednostkowy oraz Koszty Stafe mozemy okresli¢ z duzg doktadno-
$cig (chociaz nie mamy gwarancji utrzymania si¢ tych wielkosci na spodziewanym
przez nas poziomie). Ostatni parametr formuly, tj. Wielkos¢ Sprzedazy mozemy starac¢
si¢ wstepnie oszacowac, ale nasze obliczenia beda niedoktadne. Warto$¢ tego parame-
tru jest zwigzana z popytem, ktory z kolei zalezy od wielu czynnikow i nie jesteSmy w
stanie precyzyjnie go wyznaczy¢.

Szacunkowe badania rynku pozwolity okresli¢ ramy zmienno$ci parametrow de-
cyzyjnych:

Wielkos¢ sprzedazy: od 1000 do 2000 sztuk.

Cena jednostkowa: od 21 do 25 zl/szt.

Koszt jednostkowy: od 15 do 19 zi/szt.

Koszty state: 5000 zi.

Zatozmy, ze mozliwe sg trzy scenariusze (por. rys. 7.1): Pesymistyczny, Optymi-
styczny oraz Neutralny. Dla wszystkich wariantow wyznaczamy Zysk; w przypadku
realizacji scenariusza pesymistycznego nie odnotujemy zadnego zysku (a nawet
poniesiemy strate), natomiast w scenariuszu optymistycznym nasz zysk wyniesie
15 000 zt. Ostrozny scenariusz pozwoli nam uzyska¢ 4000 zt zysku. Te trzy scena-
riusze nie wyczerpuja jednak wszystkich przypadkow, ktoére moga wystapic. Ich
liczba jest duzo wigksza i obejmuje nieskonczenie wiele kombinacji wartosci trzech
zmiennych decyzyjnych. Chcieliby$my wiedzie¢, ktdry scenariusz (nie tylko spo-
srod trzech opisanych) jest najbardziej prawdopodobny i jaka jest szansa jego wy-
stapienia.
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1 |Metoda Monte Carlo - szacowanie zysku ze sprzedazy

M|

3

4 | Scenariusz Pesymistyczny Neutralny Optymistyczny
5

6| :

7 |Wielkosé sprzedazy 100000 1500,00 2000,00
B |Cena jednostkawa 21,00 23,00 25,00
8 Koszt jednostkowy 19,00 17,00 15,00
10|

11

12 |Koszty state 5000,00

13

14 | Zysk 3000,00 4000,00 15000,00
15]

Rys. 7.1. Mozliwe scenariusze przy szacowaniu zysku
Zrédto: opracowanie wlasne

W przyktadzie trzy wielko$ci: Wielkos¢ sprzedazy, Cena jednostkowa i Koszt jed-
nostkowy zmieniajg si¢ w sposob losowy. Aby losowos¢ te uja¢ w modelu, mozemy
zastosowa¢ metode Monte Carlo, ktora pozwala badaé szanse wystapienia danego
zjawiska poprzez tzw. losowe probkowanie.

Rozwdj symulacji Monte Carlo zostat zapoczatkowany podczas Il wojny $wiato-
wej (por. podrozdziat 1.1) najpierw w fizyce i chemii, a potem réwniez w innych
dziedzinach. Zielinski [1970] podaje, ze metoda Monte Carlo oznacza rozwigzywanie
zadan numerycznych za pomocq eksperymentow statystycznych. Niektorzy autorzy
(por. [Wit 2004], [Fishman 1996]) pisza o metodach Monte Carlo, definiujac je jako
metody obliczeniowe, ktore polegaja na rozwigzywaniu zadan probabilistycznych po-
przez symulacje komputerowa lub po prostu jako metody, ktére wymagaja uzycia ge-
neratorow liczb losowych.

Termin metoda Monte Carlo jest najczgséciej stosowany w odniesieniu do symula-
cji, w ktorych czas nie odgrywa istotnej roli [Evans i Olson 2002]. Celem takiej symu-
lacji jest zwykle okreslenie rozktadu losowego zmiennej wyjsciowej, ktory zalezny
jest od pewnej liczby losowych rozktadéw wejsciowych. Istotng rolg w metodzie tej
odgrywa losowanie (wybdr przypadkowy) wielkosci charakteryzujacych proces po-
przez tzw. losowe probkowanie. Zamiennie uzywane w literaturze okre$lenia to symu-
lacja statyczna lub symulacja stochastyczna w arkuszu kalkulacyjnym, poniewaz wia-
$nie arkusz kalkulacyjny jest najczg$ciej wykorzystywanym $rodowiskiem do
prowadzenia symulacji metodg Monte Carlo.

Obok gléwnego, statycznego kierunku zastosowan, podejscie Monte Carlo mozna
jednak rowniez zastosowa¢ do prowadzenia symulacji dynamicznej, w trakcie ktorej
obserwuje si¢ zmiany systemu zachodzace w czasie i wykorzystuje si¢ informacje ze-
brane podczas wczesniej symulowanych okreséw. Pod koniec rozdzialu zostang za-
prezentowane przyktadowe modele kolejkowe zbudowane w arkuszu kalkulacyjnym
z wykorzystaniem metody Monte Carlo, opracowane zgodnie z trzema technikami
symulacji zdarzen dyskretnych, ktore zostaty omowione w podrozdziale 4.5.
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7.2. ETAPY METODY MONTE CARLO

Symulacje¢ metoda Monte Carlo wykonuje si¢ poprzez realizacj¢ kolejnych kro-
kéw, po uprzednim sformutowaniu deterministycznej postaci modelu matematycz-
nego i zapisaniu go w postaci formut logicznych w arkuszu kalkulacyjnym. W lite-
raturze (por. [Powell i Baker 2004]) najcze$ciej wymienia si¢ pie¢ gldéwnych
etapow, jednakze wydaje si¢, ze dla wigkszej czytelnosci procedury realizacji bada-
nia symulacyjnego nalezaloby wyodrebni¢ pie¢ faz gléwnych oraz szes¢ faz szcze-
gbélowych.

Etap 1. Okreslenie rozktadéw losowych wybranych zmiennych wejsciowych

1.1. Wybor zmiennych opisywanych losowo

Decyzja o wskazaniu losowych parametrow modelu wydaje si¢ by¢ oczywista,
jednakze zaleca si¢ przypisanie losowosci tylko tym elementom, ktére majg najwiek-
szy wplyw na szacowana zmienng wynikowg. Wprowadzanie kolejnych zmiennych
o charakterze losowym do modelu automatycznie zwigksza wariancj¢ pozyskiwanego
na wyjsciu zbioru wartosci (por. [Mielczarek 2005]), nie zawsze jest natomiast nie-
zbedne ze wzglgdu na celowos¢ budowy modelu.

1.2. Okreslenie postaci rozktadu losowego

W zaleznos$ci od tego, czy losowy charakter wyrdznionej zmiennej przejawia si¢
w sposob dyskretny czy ciagly, nalezy doprowadzi¢, poprzez analize danych wejscio-
wych, do sformutowania dystrybuanty skumulowanej dla kazdej wybranej dyskretnej
zmiennej losowej lub/oraz do zapisania odpowiedniej teoretycznej formuly funkcyjnej
dla kazdej cigglej zmiennej losowe;j.

Etap 2. Wybor zmiennych wyjsciowych
Symulacja moze doprowadzi¢ do wygenerowania wynikowych rozkladow loso-

wych dla bardzo wielu zmiennych. Jedna z zalet symulacji jest migdzy innymi mozli-
wos$¢ koncentrowania si¢ na wigcej niz jednym parametrze wyjsciowym.

Etap 3. Przeprowadzenie jednego petnego eksperymentu symulacyjnego

3.1. Generowanie ciggow liczb losowych oddzielnie dla kazdej zmiennej losowej

Uzyskanie w modelu losowych zmian zgodnych z wybranym rozktadem obejmu-
je dwa etapy: generowanie liczb losowych o rozktadzie réwnomiernym z przedziatu
(0, 1), a nastepnie przeksztalcanie uzyskanych liczb losowych w dowolny rozktad
zmiennej losowej czy w dowolny proces stochastyczny. Zaleca si¢ uzaleznienie lo-
sowego charakteru poszczegodlnych zmiennych od odrgbnych ciagow liczb loso-
wych. W powszechnie stosowanym arkuszu kalkulacyjnym Excel do generowania
liczb losowych wykorzystuje si¢ funkcje LOS().
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3.2. Wykorzystanie uzyskanych liczb losowych do wyznaczenia wartoSci zmiennych
losowych

Formuly niezb¢dne do przeksztalcenia liczb losowych w zmienne losowe sa
w wigkszosci automatycznie dostgpne w standardowej wersji arkusza kalkulacyjnego
lub tez — w kilku nielicznych przypadkach — wymagane jest samodzielne skonstruo-
wanie prostych formut.

3.3. Wprowadzenie zmiennych losowych do analitycznej postaci modelu
Model analityczny wigze ze sobg dane wejsciowe (deterministyczne i pozyskiwane
z rozktadéw losowych) z miernikami wyj$ciowymi poprzez formuty logiczne.

3.4. Wykonanie n powtorzen (n—w)

Wykonanie pojedynczego eksperymentu symulacyjnego wymaga pobrania n loso-
wych warto$ci z rozktadu wejsciowego, wprowadzenia tych warto$ci do formut mode-
lu, wyznaczenia warto§ci wynikowych i przechowania ich do pdzniejszych oszaco-
wan. Im wiecej powtdrzen zostanie wykonanych, tym bardziej precyzyjne beda
analizy koncowe.

Etap 4. Przeprowadzenie pelnego badania symulacyjnego, tj. wykonanie k ekspery-
mentow (k>> 1)

Pelny eksperyment symulacyjny wymaga w niektorych przypadkach wielokrotne-
go powtorzenia eksperymentu pojedynczego, czyli wykonania k razy n powtdrzen.
Takie postepowanie zalecane jest przy symulacji #ypowego zachowania systemu.
Zwickszanie liczby powtorzen n oraz liczby eksperymentéw k zapewnia nam najwigk-
$zg precyzj¢ przy szacowaniu §redniej z proby.

Etap 5. Analiza wynikow

Wyniki symulacji przedstawiane sa za pomocg wartosci §rednich oraz w postaci
histogramow, ktore interpretuje si¢ jako rozktady losowe zmiennych wynikowych.
Miarg precyzji wynikdw sa najczesciej: wariancja, przedziat ufnosci oraz $redni blad
kwadratowy.

7.3. OKRESLENIE ROZKEADOW LOSOWYCH
WYBRANYCH ZMIENNYCH WEJSCIOWYCH

O tym, jak przeprowadzi¢ procedur¢ doboru rozktadu losowego do obserwowane-
go przez nas losowego zachowania zmiennej byta mowa w rozdziale 2.8. W tym mo-
mencie musimy tyko u§wiadomi¢ sobie, ze losowy charakter zmiennej moze przeja-
wiac si¢ w sposob dyskretny lub ciggly, a ponadto moze on by¢ opisany wzorem
funkcyjnym (tzw. rozktad teoretyczny), np. funkcja gestosci rozktadu normalnego:
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1 - ,
f(x)= —2€’(x’”) 1297 dla wszystkich x € R (7.2)

2no

lub za pomoca rozkladu empirycznego (podajemy wtedy tylko wartosci 1 zakres
zmiennej losowej). Rozktad empiryczny budujemy najczgsciej wtedy, gdy: (a) nie po-
trafimy dopasowac rozktadu teoretycznego, (b) zmienna losowa przyjmuje mato war-
tosci lub (c) mamy zbyt mato danych do przeprowadzenia procedury doboru rozktadu.

7.3.1. PRZYKLADY ZMIENNYCH O CHARAKTERZE DYSKRETNYM

Przyktad 1. Produkcja pieczarek. Wzrost pieczarek jest $cisle uzalezniony od tempe-
ratury otoczenia, a zatem w modelu musimy uwzgledni¢ parametr opisujacy wplyw po-
gody na produkcje. W tym celu zbieramy informacje z zesztego roku o liczbie dni bar-
dzo cieptych (powyzej 25 °C), cieptych (od 18 °C do 25 °C), chtodnych (od 10 °C do
18 °C) i zimnych. Uzyskujemy dane jak na rys. 7.2. Poniewaz interesuja nas tylko cztery
typy dni, mozemy zbudowac rozktad dyskretny, empiryczny. Zmienna losowa (Pogoda)
przyjmuje cztery rozne wartosci, ktore dla utatwienia zakodujmy jako 1, 2, 3, 4.

Metoda Monte Carlo — uprawa pieczarek
Dane na temat pogody z zeszlego roku:
Dni bardzo ciepte (1) 32
Dni ciepte (2) 78
Dni chiodne (3) 158
Dni zimne (4) 97

Rys. 7.2. Dyskretny charakter zmiennej Pogoda

Przyklad 2. Sprzedajemy rowery. Prowadzimy sklep rowerowy. Ze wzgledu na
wysokie koszty magazynowania chcieliby$Smy okresli¢ liczbe rowerow, ktore powin-
niSmy mie¢ kazdego dnia w naszym sklepie. W tym celu badamy sprzedaz zeszto-
roczng (por. rys. 7.3).

Metoda Monte Carlo — sprzedaz roweréw
Dane na temat zeszlorocznej sprzedazy:
Liczba dni Sprzedaz

10 0

20 1

40 2

60 3

40 4

30 5

Razem 200

Rys. 7.3. Dyskretny charakter zmiennej Sprzedaz
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I w tym wypadku powinni§my zbudowac¢ rozktad empiryczny, poniewaz zmienna
losowa przyjmuje zaledwie kilka wartosci.

7.3.2. PRZYKLADY ZMIENNYCH O CHARAKTERZE CIAGLYM

Przyktad 3. Analizujemy prace gniazda produkcyjnego. W tym celu musimy okre-
$li¢ czas trwania obstugi na stanowisku (w minutach). ZebraliSmy nastgpujaca probke
danych:

3.343.96 4.10 4.21 4.87 3.79 3.04 5.84 3.70 3.18 3.52 3.66 5.05 4.21 4.36
5.894.81 3.275.74 3.86 3.03 3.29 3.26 3.25 3.10 4.82 3.305.14 4.09 3.10
3.544.094.73 3.393.264.255.553.27 4.48 5.08 3.395.74 4.97 4.84 5.28
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Distribution Summary
Jistribution: Uniform
Ixpression: UNIF(3, &)

dfquare Error: 0.030933

Chi Square Test
Muber of interwvals
Degrees of freedom
Test Statistic
Corresponding p-walue

7

]

14.7
0.0236

Rys. 7.4. Ciagly charakter zmiennej Czas trwania obstugi
Zrédto: opracowanie whasne

Mozemy domysla¢ sie, ze proba ta jest odzwierciedleniem jakiegos ciaglego roz-
ktadu teoretycznego i chcieliby$my okresli¢ postaé takiego rozktadu. Wzrokowa oce-
na histogramu zbudowanego z zebranych danych pozwala jedynie typowaé pewien typ
rozktadu (ciagla pozioma linia na rys. 7.4).

Przyktad 4. Usprawniamy funkcjonowanie hali obstugi w banku. W tym celu ze-
braliSmy dane o czasie pobytu przy okienku kasowym kilkudziesigciu klientow
(W minutach):
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Zroédlo: opracowanie wlasne

7.3.3. OKRESLENIE DYSTRYBUANTY DLA ROZKEADOW DYSKRETNYCH

W przypadku rozktadéw dyskretnych, empirycznych musimy wyznaczy¢ warto$ci
prawdopodobienstwa skumulowanego, czyli dystrybuanty (por. tab. 7.1 1 7.2).

Tabela 7.1. Dystrybuanta dla przyktadu 1 Pieczarki

Warto$¢ zmiennej | Numeryczna warto$¢ Liczba . P()
. . . . ., | Prawdopodobienstwo P()

losowej (pogoda) zmiennej losowej wystapien skumulowane
Dni bardzo cieple 1 32 32/365 = 0,09 0,09
Dni ciepte 2 78 78/365=10,21 0,09 +0,21 = 0,30
Dni chtodne 3 158 158/365 = 0,43 0,3+0,43=10,73
Dni zimne 4 97 97/365=10,27 0,73 + 0,27 =1,00

Suma 365 1
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Tabela 7.2. Dystrybuanta dla przyktadu 2 Rowery

Wartoé.é zmienne.j Num.erycz.na warto.éé Liczbg | Prawdopodobicristwo P() P()
losowej (sprzedaz) zmiennej losowej wystapien skumulowane

0 0 10 10/200 = 0,05 0,05

1 1 20 20/200 = 0,10 0,15

2 2 40 40/200 = 0,20 0,35

3 3 60 60/200 = 0,30 0,65

4 4 40 40/200 = 0,20 0,85

5 5 30 30/200 = 0,15 1,00

Suma 200 1

7.3.4. OKRESLENIE POSTACI FUNKCJI GESTOSCI
I DYSTRYBUANTY DLA ROZKEADOW CIAGLYCH

Przyktad 3. Griazdo produkcyjne

Przyjmujemy (por. podrozdz. 2.8), ze czas wykonania czynnosci na badanym sta-
nowisku bedzie poprawnie opisany przez rozklad jednostajny.

Rozktad jednostajny to zwykle pierwszy rozktad, ktory przyjmuje si¢ w badaniach
symulacyjnych wszgdzie tam, gdzie podejrzewa si¢ losowo$¢ zdarzen w pewnym
przedziale wartosci od a do b. Jedyne informacje, ktore nalezy mie¢, aby wygenero-
wac wartosci wedtug tego rozktadu to liczby a i . Warto$¢ srednia lezy dokladnie
pomigdzy warto$ciami a i b, natomiast kazda warto$¢ pomiedzy a i b jest jednakowo
prawdopodobna. W przykladzie: a = 3, b = 6 (por. podrozdziat 2.5.1).

Przyktad 4. Bank

Analizujac zebrane dane (por. podrozdz. 2.8) przyjmujemy, ze czas obstugi przy
okienku kasowym opisany jest rozkladem tréjkatnym niesymetrycznym.

Rozktad trojkatny charakteryzowany jest przez trzy wielko$ci: minimalng, naj-
bardziej prawdopodobna i maksymalng. Decydenci pytani o losowe zachowanie da-
nego parametru rzadko powotaja si¢ na konkretny rozktad losowy, natomiast sa
w stanie przytoczy¢ wiasnie te trzy wartosci. Dlatego z rozktadem tym czesto spo-
tkamy si¢ w modelach symulacyjnych. W przyktadzie: a = 3, ¢ = 5,04, b = 6 (por.
podrozdziat 2.5.4).

7.4. WYBOR ZMIENNYCH WYJSCIOWYCH

Powr6¢my do przyktadu wprowadzajacego (podrozdz. 7.1). Celem badan symula-
cyjnych bedzie analiza Zysku ze sprzedazy. Bedziemy chcieli znalez¢ odpowiedz m.in.
na nastepujace pytania:
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Jakie jest prawdopodobienstwo, ze zanotujemy zysk?

Jakie jest prawdopodobienstwo, ze zanotujemy strate?

Jakie jest prawdopodobienstwo, ze uzyskany zysk bedzie wigkszy niz 5000 z1?
Jakie jest prawdopodobienstwo, ze uzyskany zysk bedzie wigkszy niz 15 000 zt?

7.5. PRZEPROWADZENIE JEDNEGO PELNEGO
EKSPERYMENTU SYMULACYJNEGO

7.5.1. GENEROWANIE LICZB LOSOWYCH

Uzyskanie wartosci zmiennej losowej, wedtug uprzednio zdefiniowanej dystry-
buanty, wymaga pozyskania liczb losowych (o liczbach losowych, ich wtasno$ciach
statystycznych, historii pozyskiwania — patrz rozdz. 3). Liczby losowe, ktore wyko-
rzystujemy w modelowaniu nalezg do przedziatu (0, 1). Dlaczego? Poniewaz bardzo
latwo przeksztalci¢ je na dowolng liczbe rzeczywista, przemnazajac przez dowolny
mnoznik dziesigtny. W arkuszu kalkulacyjnym EXCEL do pozyskiwania liczb lo-
sowych stosujemy bezargumentowa funkcje LOS(). Po kazdym wywotaniu funkcja
ta zwraca warto$¢ z przedziatu (0, 1), a doktadniej liczby wicksze lub rowne 0
i mniejsze od 1. Co kryje si¢ pod skrétem LOS()? Jest tam ,,zaszyty” algorytm gene-
ratora liczb pseudolosowych (wigcej o generatorach rowniez w rozdz. 3). Nad coraz
lepszymi, coraz bardziej wydajnymi, o coraz lepszych wtasnos$ciach statystycznych
generatorami pracujg kolejne pokolenia naukowcow, a my korzystamy z tych osia-
gni¢¢. Teoretycznie moglibySmy oczywiscie przygotowaé sobie wielki kapelusz
z karteczkami i kazdorazowo losowac jedng karteczke, ale nietrudno wyobrazié¢ so-
bie uciagzliwos$¢ takiej metody.

7.5.2. GENEROWANIE WARTOSCI ZMIENNEJ LOSOWEJ

Rozktady empiryczne — dyskretne

Zbudujmy model symulacyjny metoda Monte Carlo, ktéry pozwoli symulowaé
pogode producentowi pieczarek. Tabela z dystrybuanta zamieszczona zostata ponow-
nie ponizej (por. tab. 7.3). Zauwazmy, ze dodana zostata jedna kolumna Zakres liczb
losowych, ktora pokrywa wszystkie warto$ci z przedzialu (0, 1), ale jednocze$nie
przydziela je poszczegélnym warto$ciom zmiennej losowej tak, aby odpowiadato to
doktadnie szansie wystapienia danego typu dnia. Jezeli dni bardzo ciepte stanowia 9%
wszystkich dni, to przydzielamy tej wartosci zmiennej losowej 9% zakresu liczb lo-
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sowych (czyli liczby od 0,00 do 0,09). Skoro dni ciepfe stanowia 21% wszystkich dni,
to przydzielamy im 21% zakresu liczb losowych (od 0,10 do 0,30). I tak dale;.

Tabela 7.3. Przydziatl zakresu liczb losowych dla przyktadu Pieczarki

Z\yn?:;:; Nl::;zrz;?el;z;r- Liczb? , Prawdopodobienstwo P() Zakres liczb

Josowej Josowe] wystapien P() skumulowane losowych
Dni bardzo ciepte 1 32 0,09 0,09 (0,00 do 0,09]
Dni ciepte 2 78 0,21 0,30 (0,09 do 0,30]
Dni chlodne 3 158 0,43 0,73 (0,30 do 0,73]
Dni zimne 4 97 0,27 1,00 (0,73 do 1,00)

W modelu symulacyjnym bedziemy generowali liczby losowe dla kolejnych symulo-
wanych dni, nastepnie bedziemy sprawdzali, do ktérego z czterech przedziatéw z tab. 7.3
wygenerowana liczba nalezy i w ten sposob uzyskamy informacje o symulowanej pogo-
dzie. Na przyklad, jezeli w pierwszym dniu symulacji generator liczb losowych (czyli
funkcja LOS()) zwroci nam warto$¢ 0,2456, to begdzie to oznaczalo, ze tego dnia bedzie
ciepta pogoda, a zmienna losowa przyjmie warto$¢ 2. Jezeli w drugim dniu LOS() =
0,8765, to wskaze nam to na dzien zimny (zmienna losowa przyjmie wartos¢ 4).

Uwaga I: Kolejno symulowane przez nas dni nie wskazuja, jaka pogoda w przy-
sztym roku bedzie 1 stycznia, 2 stycznia, 3 stycznia,... itd. Prowadzac symulacje,
ustalimy jedynie ilu dni zimnych, chtodnych, cieptych itd. mozemy spodziewac si¢
w przysztym roku.

Uwaga 2: Wielko$¢ empirycznej proby, na podstawie ktdrej zbudowaliSmy roz-
ktad dyskretny opisujacy zesztoroczng pogode (tu: 365 dni), w zaden sposéb nie wy-
musza na nas koniecznos$ci symulacji kolejnych doktadnie 365 dni. Prowadzona przez
nas symulacja moze obja¢ 10 dni (ale wtedy statystycznie bytaby niewiele warta), 100
dni, 1000 dni czy dowolna inng ich liczbe. Im wigcej dni uwzglednimy w symulacyj-
nym eksperymencie, tym bardziej wiarygodne statystycznie wyniki uzyskamy.

Rozklady teoretyczne — ciggle

W rozdziale 3.6.1 omdwione zostaty podstawy metody transformacji odwrotnej, za
pomoca ktorej mozemy generowa¢ w modelu symulacyjnym wartosci zmiennej loso-
wej o okreslonej postaci funkcyjnej. Przypomnijmy, ze pozyskiwanie warto$ci zmien-
nej losowej typu ciaglego polega na odczytywaniu warto$ci odwrotnej funkcji dystry-
buanty dla losowych wartosci argumentu. Najpierw okreslana jest liczba losowa
z przedziatu (0, 1), czyli warto$¢ F(x), a nastgpnie za pomocg funkcji odwrotnej wy-
znaczana jest warto$¢ x. Wykaz wyprowadzonych za pomoca metody transformacji
odwrotnej formut dla podstawowych ciaglych rozkladéw losowych zaprezentowano
w tabeli 3.2 w podrozdziale 3.6.2. W podrozdziale tym wymieniono réwniez niektore
funkcje dostgpne w zestawie formul arkusza kalkulacyjnego Excel, ktore mozna wy-
korzysta¢ do generowania wartosci ciaggtych zmiennych losowych.
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Abysmy mogli wiarygodnie opisa¢ zachowanie modelu, musimy wykona¢ duza
liczbe powtorzen, np. 100, 1000 lub wigce;j.

[ | J L | il M ] |
| 1 |Metoda Monte Carlo - uprawa pieczarek
2

Wartosc Numeryczna
Liczha Prawdopodo- P skumu-  Zakres liczhk  zmiennej wartosc
| 3 |wystapien hienstwo P{) Lewy zakres lowane logsowych losowej zm. losowej
EN 0,00 0,00
| 5 | 32 009 0,00 0,09000 do 002 Bardzo cieplo 1
| 6 | 78 021 0,09 0,30 009 do 0,30 | Ciepto 2
| 7| 158 043 0,30 0,/3030do 073 Chiodno 3
| 8 | a7 027 0,73 1,00 073 do 1,00 Zimno 4
4

| 10| 3B5 1

Rys. 7.6. Fragment arkusza z przygotowanymi dyskretnymi warto$ciami zmiennej losowe;.
Tablica z danymi

L R | 8 |

T

Metoda Monte Carlo - uprawa

pieczarek

Kolejny Liczha |Symulowana =LOS()
dzief IusuwaM

0,28 Ciepto
0,15 Ciepto
083 Zimno
094 Zimno
0,12 Ciepto
081 Zimno

[mn Rt R np R o B R N R

10 0,33 Chiodno
11 095 Zimno
12 052 Chiodno
13 041 Chitodno
14 0,24 Ciepto
15 0,18 Ciepto
16 074 Zimno
17 042 Chtodno
18 0,31 Chiodno
19 084 Zimno
20 0,28 Cieplo
21 008 Ciepto

Rys. 7.7. Wykonanie duzej liczby powtoérzen. Przyktad Pieczarki

0,28 Ciepto
0.76 Zimno \
9 083 Zimno

=WYSZUKAJ.PIONOWO(S5;$K$5:$0$8;4,PRAWDA)

Funkcja Wyszukaj.Pionowo() (z rys. 7.7, kolumna T) szuka wskazanej wartosci,
czyli liczby losowej (rys. 7.7, kolumna S) w skrajnej lewej kolumnie tablicy z danymi
— por. rys. 7.6 (tablica z danymi podana jest jako drugi argument funkcji Wyszu-
kaj.Pionowo()). Funkcja wyszukuje wzdhuz lewej skrajnej kolumny tej tablicy, az
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znajdzie liczbe wigksza od liczby losowej. Wtedy wraca do wiersza poprzedniego
i zwraca warto$¢ z tego wiersza, ale znajdujaca sie¢ w kolumnie wskazanej jako trzeci
argument funkcji. W przykladzie zwracane sa wartosci z czwartej kolumny tablicy
(czyli wartosci tekstowe typu ,,zimno”, ,,chtodno” itd.), liczac od pierwszej kolumny
tablicy podanej w drugim argumencie funkcji. Ostatni argument funkcji precyzuje, czy
poszukiwana jest doktadnie wskazana warto$¢.

Po zakonczeniu eksperymentu, czyli po wykonaniu zaplanowanej liczby powto-
rzen, standardowo wyznacza si¢ wartosci srednie, odchylenie standardowe, diugos¢
przedzialu ufnosci i inne mierniki statystyczne.

7.6. WYKONANIE PELNEGO BADANIA SYMULACYJNEGO

Jezeli model zawiera zmienne losowe (a tak jest w przypadku symulacji Monte
Carlo), jedno powtdrzenie jest niewystarczajace do przeprowadzenia prawidtowych
oszacowan (to tak, jakby rzuci¢ raz monetg i stwierdzi¢, ze wszystkie rzuty moneta
zawsze koncza si¢ wyrzuceniem orfa czy reszki). Jest rzecza oczywista, ze powinni-
$my wykonac tych powtdrzen wiele, a nastepnie (traktujac uzyskane wyniki jako nie-
zalezne) wyznaczy¢ wartoSci $rednie oraz prawdopodobienstwo. Powiedzmy, ze wy-
konalismy 100 powtdrzen rzutu monetg i orzel pojawit si¢ w 60% przypadkow.
Nastepnie wykonali$my jeszcze raz 100 powtdrzen i tym razem orzel pojawit sie
w 65% przypadkow. Ktory wynik nalezy przyjac¢? Aby uzyskaé statystycznie wiary-
godng probg mozemy:

(a) zwigkszy¢ liczbg powtorzen do, powiedzmy, 1000,

(b) wykona¢ wiele razy po 100 powtodrzen, kazdorazowo obliczajac Srednie
1 prawdopodobienstwa, a nastgpnie potraktowacé uzyskane wyniki jako probe losowa
1 powtornie wyznaczy¢ warto$¢ §rednig (czyli obliczy¢ $rednig ze $rednich),

(c) mozemy potaczy¢ (a) i (b), czyli zwigkszy¢ liczbe powtdrzen w jednym ekspe-
rymencie oraz zwigckszy¢ liczbe eksperymentow. Takie postepowanie zapewni nam
uzyskanie najbardziej precyzyjnych estymacji wynikow.

7.7. ANALIZA WYNIKOW

7.7.1. OCENA PRECYZJI OSZACOWANIA

Do oceny precyzji oszacowan symulacyjnych najlepiej jest wykorzysta¢ przedziat
ufnosci oraz przedziat predykcji.
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Przedziat ufnosci

Przedziat ufnosci to przedziat liczbowy, o ktérym przypuszczamy, ze miesci si¢ w nim
nieznany parametr populacji. Wzory na wyznaczenie przedziatu ufnosci zaprezentowano
w podrozdziale 6.6. W odniesieniu do prezentowanego modelu symulacji pogody, mogli-
bysmy powiedzie¢, ze gdybysmy powtarzali eksperyment symulacyjny nieskonczenie wie-
le razy (wykonujac kazdorazowo np. po 100 powtorzen) i obliczali za kazdym razem prze-
dzial ufnosci dla zatozonej wczesniej wartosci alfa (np. a = 0,1), to 90% obliczonych
przedziatlow ufnosci zawieraloby prawdziwa (lecz nieznana) wartos¢ przecietng liczby cie-
ptych dni. Obliczajac przedziat ufnosci tylko raz, mozemy by¢ pewni na 90% (z p = 0,9), ze
wyznaczony przez nas przedzial pokryje prawdziwa (ale nieznang) warto$¢ srednie;.

Przedziat ufnosci to przedziat ,,losowy”. Kolejny eksperyment ztozony ze 100 po-
wtorzen doprowadzi nas do nieco innego przedziatu. Im wigcej powtorzen, tym prze-
dzial ufnosci staje si¢ coraz wezszy, tak aby po nieskonczenie wielu eksperymentach
skurczy¢ si¢ do punktu — szukanej wartosci $redniej (estymacja punktowa). Stad pro-
sty wniosek, aby poprawi¢ precyzje oszacowan, nalezy zwigksza¢ liczbe powtorzen.

Przedziat ufnosci nie jest natomiast przedzialem, w ktorym miesci si¢ 90% wyni-
kow powtorzen symulacyjnych. Taki przedzial réwniez mozemy skonstruowac i nosi
on nazwe przedziatu predykc;ji.

Przedziat predykcji

Przy kazdym powtorzonym eksperymencie (np. wyznaczaniu wielko$ci sprzedazy)
mamy 90% szans, ze popyt zawarty bedzie w wyznaczonym przedziale. Jezeli powtarzali-
bysmy eksperyment wiele razy, to okoto 90% powtorzen wskaze nam sprzedaz z tego
wilasnie przedziatu. Przedzial predykcji nie bedzie si¢ kurczyt do punktu w miare zwigk-
szania si¢ liczby powtorzen, poniewaz sprzedaz begdzie réznita si¢ w kazdym badanym
okresie i w zbudowanym przedziale predykcji musimy uwzgledni¢ wystapienie wariancji.

Podsumowujac: przedziatl ufnosci dotyczy oszacowania wartosci $redniej badanej
zmiennej wyjsciowej (inaczej — jest to obserwacja zachowania typowego), natomiast
przedziat predykcji odnosi si¢ do obserwowanych warto$ci zmiennych losowych (ina-
czej — jest to obserwacja pojedynczych zachowan zmiennej).

7.7.2. SZACOWANIE WARTOSCI SREDNIEJ
I OBLICZANIE PRAWDOPODOBIENSTWA

Powrdémy do przyktadu wprowadzajacego z poczatku rozdzialu. Zbudujemy mo-
del symulacyjny metoda Monte Carlo i poddamy analizie uzyskane wyniki. Zat6zmy,
ze wielkoS¢ sprzedazy zmienia si¢ zgodnie z rozkltadem jednostajnym o parametrach
a = 1000, b = 2000; cena zmienia si¢ zgodnie z rozkladem trojkatnym symetrycznym
o parametrach a = 21, ¢ = 23, b = 25; koszt jednostkowy zmienia si¢ rowniez zgodnie
z rozktadem trojkatnym symetrycznym o parametrach a = 15, ¢ = 17, b = 19. Dane
liczbowe do modelu przedstawiono na rys. 7.8.
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A | B [ ¢ [ Db ] E |
1 Metoda MC - szacowanie zysku ze sprzedazy
2
3 Scenariusz Parametr a |Parametr ¢ [Parametr b
4
5 |Wielkos¢ sprzedazy 1000,00 1500,00 2000,00
6 |Cenajednostkowa 21,00 23,00 25,00
7 Kosztjednosthowy 1500 1700 19,00
8
9 Koszty stale 000,00
10

Rys. 7.8. Dane do modelu szacowania zysku ze sprzedazy

Podstawowy model symulacyjny obejmujacy 100 powtdrzen przedstawiono na
rys. 7.9 (na rysunku widoczne sa wyniki pierwszych siedmiu powtdrzen). W modelu
generowanych jest pie¢ liczb losowych (kolumny I, K, L, N, O). Pierwsza liczba lo-
sowa wykorzystywana jest w formule rozkladu jednostajnego do generowania wiel-
kosci sprzedazy, liczby losowe nr 2 i nr 3 wystgpuja w formule generujacej ceng
z rozktadu trojkatnego symetrycznego, a liczby losowe nr 4 i nr 5 sg konieczne do

generowania kosztu jednostkowego réwniez za pomoca rozktadu trojkatnego syme-
trycznego.

G H J K L I N 3] P Q
1
| 2] p=| 05
= -t W

. 2 g g

T n a a

& S ® o o

[+] o o 5] 3] o
B o -} 7} ] O| X
| 4] 1] 0,25373093[1254| 0,10281364| 094405735 23| 079855033 0,77407319| 17| 214987814
5 2] 0,51808954] 1518] 035865633 078511781 23| 0.85335131] 097454462| 17| 3723,72886
| 6 | 3| 0.21405433[1214] 043890667 071376796 23| 0.12641981| 078026752| 17| 2190,89325
|7 4] 0218602411219 010561271 043378007 22| 0374271| 092578791| 17| 157051474
8 5] 0,19543215[1195] 055048367 05114101[ 24| 0,76996001] 098860717| 17| 2840,02141
IER 6| 0,32232455[1322] 0,75074568| 049466782 24| 0,34397749] 04142805 16| 466097589
|10 7| 0,86009467( 1860 020108481| 016241076 22| 0,06843901] 035081359 16| 5460,97074

Rys. 7.9. Model symulacyjny szacowania zysku ze sprzedazy

W kolumnach J, M i P wykorzystano formuly z tabeli 3.2. I tak:
Kolumna J: J4 = $C385 + ($SES5 — 8C85) - 14
Kolumna M: M4 = $C86 + ((SE$6 — $C36)/2) - (K4 + L4)
Kolumna P: P4 =8C87 + ((SES7 — $C$7)/2) - (N4 + O4)
W kolumnie Q naliczany jest zysk, wedhug formuty 7.1:
Q4=J4 - (M4 — P4) — 3C$9.
Wyniki z przeprowadzenia 100 eksperymentow, kazdy po 100 powtodrzen (por. tab.
7.4) pozwalaja stwierdzi¢, ze warto$¢ oczekiwana zysku z prawdopodobienstwem
0,95 bedzie zawierala si¢ w przedziale (3991,26; 4081,14).
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W obliczeniach wykorzystano funkcje Excela UFNOSC(Alfa, Odchylenie standar-
dowe, Wielkos¢ proby) przyjmujac poziom ufnosci: (1 — @)100% = 95%, alfa = 0,05.
Funkcja UFNOSC() wyznacza dtugo$¢ potowy przedziatu ufnosci, ktéra nalezy od-
mierzy¢ po kazdej stronie $redniej z proby (por. dwie ostatnie komorki tab.7.4). Uzy-
skana warto§¢ pokrywa si¢ z przewidywaniami scenariusza neutralnego z rys. 7.1, co
bylo fatwe do przewidzenia ze wzgledu na charakter wybranych rozktadéw (rozktady
symetryczne). Symulacja pozwala jednak znalez¢ odpowiedz na wiele innych pytan:

Jakie jest prawdopodobienstwo, Ze zanotujemy zysk?

Jakie jest prawdopodobienstwo, ze zanotujemy strate?

Jakie jest prawdopodobienstwo, ze uzyskany zysk bedzie wigkszy niz 5000 zt?

Jakie jest prawdopodobienstwo, ze uzyskany zysk bedzie wigkszy niz 15 000 zt?

Tabela 7.4. Wyniki badan symulacyjnych, a = 0,05

Sredni zysk 4 036,20 z}
Liczba obserwacji 100
Odchylenie standardowe 229,26
Dhugos$¢ potowy przedziatu ufnosci 44,94
Dolna granica przedzialu ufnosci 3991,26
Gorna granica przedziatlu ufnosci 4081,14

Aby odpowiedzie¢ na te pytania, nie szacujemy sredniego zysku, ale dla kazdego
eksperymentu symulacyjnego zliczamy liczbe przypadkéw, w ktorych wielkos$¢ zysku
osiggneta warto$¢ wieksza niz 0 zt (i odpowiednio: byta < 0 zt, > 5000 zt, > 15 000 z})
— por. tab. 7.5. Wykonujemy 100 powtorzen, obliczajac warto$¢ srednig i dlugosci
przedzialéw ufnosci. Obliczone wartosci przedstawiono w tabeli 7.5.

Wyniki wskazuja, ze nasze przedsigwzigcie powinno zakonczy¢ si¢ dla nas po-
mys$lnie: mamy od 96% do 97% szans, ze nie poniesiemy straty, natomiast od 30% do
34% szans, ze odnotujemy spory zysk (powyzej 5000 z1). Co prawda scenariusz op-
tymistyczny nie ma zadnych szans powodzenia — jak wykazuje symulacja, prawdopo-
dobienstwo wysokiego zysku (powyzej 15 000 zt) jest zerowe, ale tez ,,czarny scena-
riusz” raczej nam nie grozi — prawdopodobienstwo straty waha si¢ od 0,03 do 0,04
czyli jest praktycznie zerowe.

Tabela 7.5. Wyniki badan symulacyjnych — szacowanie prawdopodobienstw dla zysku, & = 0,05

P(X>5000)| PX>0) PX<0) | P(X>15000)
Liczba obserwacji 100 100 100 100 100
Srednia z proby 4036,2 0,32 0,96 0,04 0,00
Odchylenie standardowe 229,26 0,06 0,03 0,03 0,00
Dlugos$¢ potowy przedziahu ufnosci 44,94 0,02 0,01 0,01
Dolna granica przedziatu ufno$ci 3991,26 0,30 0,96 0,03
Goérna granica przedzialu ufnosci 4081,16 0,34 0,97 0,04
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Wiecej informacji na temat czestos$ci wystapienia okreslonych wartosci zysku
zawiera tzw. tabela czestosci (por. tab. 7.6). Formuta CZESTOSC() w Excelu stuzy
do wyznaczania rozktadu czgstosci elementéw zbioru danych. Wynik podawany
jest w postaci tabeli pionowej. Funkcja jest wprowadzona jako tzw. wzor tablico-
wy. Najpierw przygotowujemy opis tabeli czestosci: w kolumnie podajemy prawe
granice przedzialow definiujace zakresy, dla ktorych bedziemy liczyli przypadki
wystapienia poszczegdlnych wartosci zysku. Nastepnie zaznaczamy obszar, do
ktorego wpisane beda wyznaczone czestosci (w tab. 7.6 tym obszarem jest kolum-
na Czesto$é). Wprowadzanie funkcji CZESTOSC() konczymy naci$nieciem
CTRL+SHIFT+ENTER.

Wyniki pokazuja, ze dos¢ wysokie prawdopodobienstwo (duza liczba, bo 80 przy-
padkow) charakteryzuje wielkosci zysku od 1000 zt do 6000 zt. Rozktad czestosci
wskazuje ponadto, ze powinniSmy si¢ spodziewa¢ zysku, aczkolwiek nie powinnismy
liczy¢ na ogromny sukces. Przewaga przypadkéw (56 wystapien) jest po lewej stronie
wartosci $redniej — czyli od 0 zt do 4000 zt, podczas gdy prawa strona odznacza si¢
mniejsza liczba zanotowanych wartosci (44 wystapienia).

Tabela 7.6. Tablica czestosci

Wartosci zysku w zt Czgstos¢
—50000 0 1
0 1000 2
1000 2000 11
2000 3000 19
3000 4000 23
4000 5000 15
5000 6000 12
6000 7000 5
8000 9000 7
9000 10000 2
>10000 3

7.7.3. BADANIE TYPU WHAT-IF

Jedng z istotnych zalet symulacji jest mozliwo$¢ przeprowadzenia tzw. badan
what-if, czyli co-sig-stanie-jesli? Mozemy dowolnie zmienia¢ wybrany parametr
i obserwowa¢ wptyw tych zmian na zachowanie modelu. Zat6zmy, Ze zastanawiamy
si¢, jaki skutek odniostaby obnizka kosztéw jednostkowych? Za pomoca symulacji
mozemy przetestowaé rozmaite scenariusze, jak w tab. 7.7: w scenariuszu 1 i 2
zmniejszamy parametry rozktadu trojkatnego odpowiednio o 1 oraz o 2 jednostki,
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natomiast w scenariuszu 3 i 4 zwigkszamy wartosci parametréw odpowiednio o 1
oraz o 2 jednostki.

Tabela 7.7. Scenariusze badan typu What-if'

Scenariusz nr: Opis scenariusza Warto$¢ parametrow

1 Obnizenie kosztow jednostkowych Rozktad trojkatny (14,16,18)
Rozktad przesunigty w lewo o 1

2 Obnizenie kosztow jednostkowych Rozktad trojkatny (13,15,17)
Rozktad przesunigty w lewo o 2

3 Zwickszenie kosztow jednostkowych Rozktad trojkatny (16,18,20)
Rozktad przesunigty w prawo o 1

4 Zwigkszenie kosztow jednostkowych Rozktad trojkatny (17,19,21)
Rozktad przesunigty w prawo o 2

Wyniki symulacji pokazuja, ze zysk jest wrazliwy na warto$¢ kosztu jednostko-
wego. W pierwszym scenariuszu (por. tab. 7.8) zmniejszenie parametrow rozktadu
kosztow o 1 jednostke powoduje wzrost zysku o okoto 35%, z 4036,20 zt do
5425,90 zt. Dla scenariusza drugiego ten wzrost wynosi 50% w stosunku do scena-
riusza bazowego, z 4036,20 zt do 7060,47 zt. Z kolei zwigckszenie parametrow o 2
jednostki powoduje spadek zysku o 75%, z 4036,20 zt do 2551,00 zt.

Podobne badania mozemy przeprowadzi¢ réwniez dla pozostalych parametrow
modelu, tj. ceny oraz wielkosci sprzedazy (por. tab. 7.9 i tab. 7.10).

Okazuje sie, ze podobng wrazliwo$¢ model wykazuje na zmiany ceny (tab. 7.9).
Natomiast porownywalny wzrost zysku, ktory chcieliby$Smy uzyska¢ poprzez wzrost
wielkos$ci sprzedazy, wymagatby zwigkszenia parametréw rozktadu popytu o 200 jed-
nostek (tab. 7.10).

Tabela 7.8. Badania What-if. Wyniki przy zmianie parametrow rozktadu kosztu jednostkowego, a = 0,05

Zmiana parametréw rozktadu kosztu jednostkowego

Scenariusz Nr 1 Nr2 Nr3 Nr 4
Parametry rozktadu
a 14 13 16 17
b 18 17 20 21
c 16 15 18 19

Zysk Zysk Zysk Zysk

Liczba obserwacji 100 100 100 100
Srednia z proby 5425,90 7060,47 2551,00 1016,45
Odchylenie standardowe 374,55 389,11 335,62 333,86
Dhugo$¢ potowy przedziatu ufnosci 103,82 107,85 93,03 92,54
Dolna granica przedziatu ufno$ci 5322,08 6952,62 2457,98 923,91
Gorna granica przedzialu ufnosci 5529,72 7168,32 2644,03 1108,99
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Tabela 7.9. Badania What-if- Wyniki przy zmianie parametroéw rozktadu ceny jednostkowej, o = 0,05

Zmiana parametréw rozktadu ceny jednostkowej

Scenariusz — Nr Nr 2 Nr3 Nr4
Parametry rozktadu
a 22 23 20 19
b 26 27 24 23
c 24 25 22 21

Zysk Zysk Zysk Zysk

Liczba obserwacji 100 100 100 100
Srednia z proby 5488,57 6957,09 2475,83 991,02
Odchylenie standardowe 396,04 369,35 307,05 304,53
Dhugo$¢ polowy przedziatu ufnosci 109,78 102,38 85,11 84,41
Dolna granica przedziatu ufno$ci 5378.,79 6854.72 2390,72 906,61
Goérna granica przedziatu ufnosci 5598,35 7059,47 2560,94 1075,43

Tabela 7.10. Badania What-if. Wyniki przy zmianie parametréw rozktadu wielkosci sprzedazy, o= 0,05

Zmiana wielko$ci sprzedazy

Scenariusz E— Nr1 Nr2 Nr3 Nr 4
Parametry rozktadu
a 900 800 1100 1200
b 1900 1800 2100 2200

Zysk Zysk Zysk Zysk

Liczba obserwacji 100 100 100 100
Srednia z proby 342494 2776,47 4600,95 5237,79
Odchylenie standardowe 385,08 346,01 341,12 375,27
Dhugo$¢ polowy przedziatu ufnosci 106,74 95,91 94,55 104,02
Dolna granica przedziatu ufno$ci 3318,20 2680,56 4506,40 5133,77
Gorna granica przedzialu ufnosci 3531,67 287237 4695,51 5341,81

7.8. PRZYKLAD MODELU SYMULACYJNEGO
MONTE CARLO

Problem

Nieduzy sklep probuje ustali¢, ile powinien zamawia¢ sztuk miesi¢cznika Pies.
Analiza sprzedazy zesztorocznej wskazuje, ze popyt na czasopismo odpowiada pew-
nej zmiennej losowej dyskretnej (por. tab. 7.11). Sklep ptaci wydawnictwu 1 zt za



Metoda Monte Carlo 155

kazdy egzemplarz Psa i sprzedaje go za 1,55 zt. Kazdy niesprzedany egzemplarz mo-
ze by¢ zwrocony za 0,5 zt. lle egzemplarzy Psa sklep powinien zamawia¢? Dodatko-
wo, w najblizszym czasie w miescie ma si¢ odby¢ duza wystawa psow. Sklepikarz
spodziewa si¢, ze popyt bedzie wigkszy niz ten szacowany na podstawie danych histo-
rycznych. Sklepikarz nie jest przesadnym optymista, prognozuje jednak wzrost popytu
na 10-20%. Czy wielko$¢ zamowienia powinna si¢ zmienic¢?

Tabela 7.11. Zeszloroczna sprzedaz miesi¢cznika Pies

Popyt [szt] | Liczba miesiecy, w ktorych sprzedano dang
liczbg sztuk czasopisma
15 1
20 4
25 4
30 2
35 1

W badaniu symulacyjnym bedziemy symulowaé wybrane wielko$ci zamowienia
z przedziatu [15, 35] sztuk wiele razy (np. przeprowadzimy 250 powtorzen). Nastep-
nie powtdrzymy po 100 razy kazdy eksperyment z 250 powtorzeniami i zbadamy,
przy ktorej wielko$ci zamowienia sklepikarz osiaga najwyzszy $redni zysk.

Zapis danych do modelu

Budowg modelu rozpoczynamy od wprowadzenia do arkusza kalkulacyjnego
wszystkich danych z zadania (por. rys. 7.10). Nastepnie, w komodrkach F3 do 17 budu-
jemy przedziaty losowe, wedtug ktorych beda generowane w modelu warto$ci popytu
odpowiadajace zesztorocznej sprzedazy:

Kolumna F to prawdopodobienstwo, ze zmienna losowa osiagnie wskazana war-
to$¢ popytu, np. F3 = D3/$E$12. W formule, przy komoérce E12 wprowadzamy adre-
sowanie bezwzgledne (znaki $).

Kolumna G to lewy zakres liczb losowych. Rozpoczynamy od wartosci zero (G3),
a w kolejnych komoérkach przepisujemy wartosci z komoérek potozonych wiersz wyzej
w kolumnie H, np. G4 = H3.

Kolumna H to prawy zakres liczb losowych (czyli prawdopodobienstwo skumulo-
wane). Do komorki H3 przepisujemy wartos¢ z F3, a w kolejnych komorkach do po-
przedniej wartos$ci prawdopodobienstwa skumulowanego dodajemy aktualng warto$¢
prawdopodobienstwa, czyli np. H4 = H3 + F4. Ostatnia warto§¢ w kolumnie H musi
oczywiscie wynosié 1.

Do kolumny I kopiujemy wartosci zmiennej losowej (czyli popytu) z kolumny B.

W komoérce D9 wprowadzamy probng wartos¢ wielkoSci zamowienia (np. 25
sztuk), a w komorce D10 obliczamy koszt zwigzany z zamoéwieniem, D10 = D9 - El4.

Komorki E14:E16 zawieraja pozostate dane.
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Al B | C | D | E | F | G | H |
|1
Liczha miesiecy, w ktdrych
Popyt sprzedano taka liczhe sztuk pi Lewy zakres sl?uom Popyt

2 czasopisma
E 15 1 0,083 0,000 0,083 15
| 4 | 20 4 0,333 0,083 0,497 20
| 5 | 25 4 0,333 0417 0,750 25
| B | 30 2 0,167 0,750 0,977 30
|7 35 1 0,083 0,817 1,000 35
|1 8 10
| 9 | [Zamiwienie 25
| 10| |Koszt Zakupu 25

1
| 12| [Razem miesigcy I
113 ]
| 14| [Cena zakupu 1 egzemplarza 1,00 =
E Cena sprzedazy 1 egzemplarza 1,66 =

16| |Cena zwrotu 1 eqzemplarza 0,80 =

Rys. 7.10. Dane do zadania ,,Sprzedaz miesi¢cznika Pies”

Budowa modelu podstawowego

Po wprowadzeniu danych przystgpujemy do budowy modelu logicznego. Model
podstawowy bedzie zdefiniowany w jednym wierszu (jeden wiersz odpowiada jedne-
mu powtorzeniu), ktorego formuty beda nastgpnie skopiowane do kolejnych wierszy.
Gtowny model symulacyjny przedstawiony jest na rys. 7.11. Pokazano pierwszych 10
powtorzen z przeprowadzonych 250.

Komorka B19: numer kolejnego powtdrzenia (bedzie ich 250).

Komorka C19: liczba losowa generowana za pomoca bezparametrowej formuty
C19=LOS().

Komorka D19: prognozowany popyt. Ta wartos¢ symulowana jest za pomoca for-
muty D19 = WYSZUKAJ.PIONOWO(C19,3G$3:8187,3).

Komorka E19: liczba sprzedanych egzemplarzy czasopisma jest zawsze mniejsza
z dwoch wartosci, tj. wielkosci zamowienia (D9) i wielkosci popytu (D19). E19 =
MIN($D$9,D19).

Komoérka F19: przychod ze sprzedazy wyliczany jest jako iloczyn wielkosSci sprze-
dazy i ceny sprzedazy. F19 = SE315-E19.

Komoérka G19: wielko$¢ niezrealizowanego popytu ma warto$¢ wigkszg od zera,
gdy zamoéwili$my mniej egzemplarzy czasopisma niz wynosit popyt (por. powtdrzenie
nr 1, wiersz 19) i w zwigzku z tym nie zaspokoiliSmy catego popytu. W przeciwnym
przypadku w komorce wpisujemy zero. Bedzie to zatem roznica pomiedzy popytem
i sprzedaza. GI9=DI19 - EI9.

Komoérka H19: liczba zwracanych sztuk ma wartos¢ wickszg od zera, gdy zamo-
wiliSmy wigcej egzemplarzy czasopisma niz wynosil popyt, w przeciwnym razie
w komorce wpisujemy zero. Bedzie to zatem roznica pomiedzy zamdwieniem
i sprzedazg. G19 = $D39 — E19.
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AL B | ¢ | D | E | F ] G [ H | [
e
Numer Liczha Popyt Sprzedaz | Przychod | Niezrealizowany | Zwrot Wartosé Fysk/
powtdrzenia | losowa prognozowany [szt] [z4] popyt [szt] [sz1] Zwrotu Strata

18 [szt] [szt]
E 1 0 9E90E5 35 25 38,75 z 10 1] 0,00 zt 13,75 z
|20 | 2 081811 35 25 3875 = 10 0 0,00 z 13,75 =
|21 | 3 0357813 20 20 31,00 =t ] 5 280 z 350 zt
| 22 | 4 0030056 15 15 23,25 z ] 10 5,00 zt 3,25 zt
123 | 5 0 547075 25 25 38,75 # ] 0 0,00 zt 13,75 =t
| 24 | 5 0091471 20 20 31,00 zt ] 5 250 z 3,50 zt
25 7 0 DEBEE2 15 15 2325 & ] 10 5,00 z 325 zt
[ 26 | g 0749502 25 25 38,75 # ] 0 0,00 zt 13,75 =
[ 27 | 9 0 447362 25 25 38,75 # ] 0 0,00 zt 13,75 =
| 26 | 10 0571453 25 25 3875 = 1] ] 0,00 zt 13,75 =

Rys. 7.11. 10 powtorzen modelu symulacyjnego ,,Sprzedaz miesi¢cznika Pies”

Zauwazmy, ze gdy nasze zamoOwienie jest rowne popytowi, zarowno w kolumnie
G, jak i H pojawia si¢ warto$¢ zero (powtorzenie nr 5, nr 8, nr 9 i nr 10).

Komorka 119: warto$¢ zwrotu to iloczyn ceny zwrotu jednego egzemplarza i liczby
zwracanych sztuk. 119 =H19 - $E$16.

Komoérka J19: zysk lub strata ze sprzedazy miesi¢cznika. Do kwoty przychodu do-
dajemy kwote uzyskang z tytulu ewentualnego zwrotu i odejmujemy koszt sprowa-
dzenia zamowionej liczby egzemplarzy miesiecznika. J19=F19 + 119 — $D310.

Formuty wprowadzone dla pierwszego powtdrzenia (wiersz 19) przeciggamy na
wszystkie zaplanowane replikacje, czyli w naszym przypadku na 250 wierszy. Uzy-
skaliSmy probe losowa zlozong z 250 niezaleznych obserwacji, dla ktérej mozemy
obliczy¢ warto$¢ $rednig zysku oraz wyznaczy¢ dtugos¢ przedziatu ufnosci (por. rys.
7.12). Wiemy juz, jakiego $redniego zysku powinien oczekiwaé sklepikarz, jezeli zde-
cyduje si¢ na zamowienie 25 sztuk czasopisma (por. komorka J270).

Al E c D E F G H | J
265 | 247 0,124056 20 20 31,00 2 i 5 250z [ 6504
| 266 248 0437014 25 25 38,75 zt g a 000z | 13752
267 | 249 0191144 20 20 31,00 z 0 5 250z | 6504
265 250 0778432 ] 25 38,75 zt 5 i oo0zt | 1375z
269 |
270 Sredni Zysk 10,92 zt
271 {fos¢ Obsenwacjf 260
272 Odchylenie 3 706342
273 Przedziat Ufnosci |0 459434
271 Dot 10,45 zt
275 Gora 11,37 z

Rys. 7.12. Sredni zysk przy zaméwieniu 25 egzemplarzy czasopisma

Eksperymenty symulacyjne i wyniki

Przydaltby nam sig¢ teraz wygodny sposob automatycznego obliczenia $redniej war-
tosci zysku, ale dla innych wielkosci zamowienia. W tym celu wykorzystamy tabele
danych z dwiema zmiennymi (por. rys. 7.13). W zakresie komorek od L19 do L118
wprowadzamy liczby od 1 do 100 odpowiadajace kolejnym 100 eksperymentom (kaz-
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dy eksperyment ztozony bedzie z 250 powtdrzen). Nastepnie w komoérkach M18:U18
wprowadzamy mozliwe wielkosci zamowienia. Ze wzgledu na to, ze zmienna losowa
popytu przyjmowata warto$¢ maksymalng przy popycie 20 i 25 sztuk, w przedziale od
20 do 25 egzemplarzy decydujemy si¢ na doktadniejsze badanie. Poniewaz w tabeli
chcemy wyznaczy¢ zysk przy roznej wielkoSci zamdwienia, odwotujemy si¢ do for-
muty obliczajacej $redni zysk (komdrka J270 na rys. 7.12) w komdrce stanowiacej
lewy gorny rog naszej tabeli (L18 = J270).

K L [ wm [ w [ o [ P [ a [ R [ s [ T [ U
17
10,92 z¢ 15 20 21 22 23 24 25 30 35
18
19 1
20 2
[21] E
22 1
23 5

Rys. 7.13. Fragment niewypetnionej tabeli danych z dwiema zmiennymi. Na rysunku pokazano
5 sposréd 100 wykonanych eksperymentow. Cala tabela obejmuje wiersze od 18 do 118

K L [ M [ N [ o [ P [ @ [ R [ 8§ [ T [ U |
17
10,92 z# 15 20 21 22 2 2 25 30 35
18
19 1 8.5 10543 | 105092 | 105972 | 10,8314 | 11,4654 | 11,146 | 9759 | 7469
20 2 8.5 10550 | 105714 | 108956 | 10,7952 | 107008 | 10999 | 999 | 7,364
21 3 8.5 10475 | 10,7992 | 10,5666 | 109448 | 11,2722 | 11,293 | 9406 | 8.0%
|22 1 8.5 1058 | 10,7058 | 10,7896 | 109516 | 107514 | 10684 | 9750 | 7889
116, 55 8.5 10501 | 105638 | 10,7476 | 109952 | 11,0198 | 11,272 | 9048 | 8524
117) 59 8.5 10522 | 10668 | 108022 | 10,8692 | 11,0528 | 11419 | 1041 | 8288
18] 100 8.5 10801 | 10,5908 | 107224 | 10709 | 11,289 | 1148 | 10221 | 8519
119
120 13 20 21 22 23 2 25 30 35
121] [Srednia 825 [10552175] 1067908 | 10,0068 | 10,9018 | 11,0027 | 11,09481]9 596025 | 7 850413
122| [Obserwacje 100 100 100 100 100 100 100 100 100
123] [Odchylenie 0 007734714 | 0,116127 | 0,126561 | 0,151913 | 0,206896 | 0,226760 | 0,209437 | 0,326366
124| |Przedeiat Utnosci 0,0151586 | 0,022761 | 0,024805 | 0,025774 | 0,040551 | 0,04445 |0 059666 | 0063967
125] [Dat 10537016 | 10 55632 | 10,77567 | 10,67203 | 1096222 | 11 05036 | 9,537937 | 7706446
126 [Géra 10529516 10,7952 | 1092724 | 11,06372 | 11,20967 | 113216 | 10,19546 | 8,176779
127
125]
129| [Ryzykoll 5589724 | 48,7951 | 44,1945 | 33,0156 | 877181 | 0 [3203297 | 4390721
130] [Zmiana Zysku 4] 490912 | 374711 | 2F511 | 179964 08296 | 0 | -109048 | 292475

Rys. 7.14. Tabela z wynikami dla réznej wysokosci zamdowienia.
W tabeli z eksperymentami ukryto wiersze od 23 do 115

Zaznaczamy zakres tabeli (L18:U118) i wybieramy z menu Dane > Tabela. Na-
stepnie wskazujemy komorke D9 jako wierszowa komodrke wejsciows (jest to komor-
ka, w ktorej zdefiniowaliSmy wielko$¢ zaméwienia (por. rys. 7.10) i dowolng pusta
komorke jako kolumnowa komdrke wejsciowa (np. L17). Po kliknigciu na OK, Excel
wypehnia kazda pusta komorke tabeli, wykonujac kazdorazowo 250 powtorzen i obli-
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czajac wartos¢ $rednig (por. rys. 7.14). I tak na przyktad, aby wypeti¢ kolumng M
w tabeli, Excel podstawia pod komoérke D9 z rys. 7.10 warto$¢ 15 sztuk i rozpoczyna
symulacje, ktéra powtarzana jest 250 razy dla kazdej komorki kolumny M. Analo-
gicznie, aby wypeti¢ kolumne N, Excel podstawia pod komorke D9 wartos¢ 20 i po-
nownie rozpoczyna symulacje powtarzajac ja 250 razy dla kazdej komoérki kolumny N.
Proces jest kontynuowany az do wypetnienia wszystkich kolumn w tabeli. Technicz-
nie rzecz biorac, proces wypelniania komoérek w arkuszu odbywa si¢ wzdhuiz wierszy,
ale istota wypelniania tabeli jest doktadnie taka, jak opisano.

Kazde nacisnigcie klawisza F9 powoduje uruchomienia symulacji i ponowne obli-
czenie warto$ci wszystkich komorek.

Wyznaczone $rednie wartosci ze 100 eksperymentow (wiersz 121 na rys. 7.14)
przy réznej liczbie zamawianych egzemplarzy sugerujag wybor zamowienia w wyso-
kos$ci 25 egzemplarzy czasopisma (wyrdzniona komorka S121 na rys. 7.14). Przedziat
ufnosci obliczony dla poziomu ufnosci (1 — @)100% = 95% informuje nas o tym, ze
mamy 95% pewnosci, ze sredni zysk przy zamoéwieniu 25 sztuk bedzie zawieral si¢
w przedziale od 11,05 do 11,32 zt.

Wplyw ryzyka na decyzje

Zamoéwienie 23 egzemplarzy czasopisma (kolumna Q) zamiast 25 spowoduje spa-
dek spodziewanego zysku o niecale 2%, ale za to ryzyko (mierzone odchyleniem
standardowym) uzyskania innej wartosci zysku niz warto$¢ oczekiwana spada o pra-
wie 20% w poréwnaniu z analogicznym ryzykiem przy zakupie 25 egzemplarzy.
Zwickszenie zamowienia do 30 sztuk spowoduje wzrost ryzyka o ponad 50% przy
jednoczesnym spadku spodziewanego zysku o prawie 10%. Tak wigc, jezeli sklepi-
karz nie lubi ryzyka, powinien zdecydowac¢ si¢ na zamowienie mniejsze niz 25 sztuk.
Zauwazmy réwniez, ze zamowienie 15 sztuk nie wigze si¢ z zadnym ryzykiem (od-
chylenie standardowe rowna si¢ zeru), poniewaz w takim przypadku zawsze wszystkie
zamoOwione egzemplarze zostang sprzedane. Formuty w wierszach 129 i 130 na rys.
7.14 sa nastepujace:

Q129= (0123 - $58123)/858123%

Q130=(Q121 - $58121)/358121%

Modyfikacja zadania — wystawa psow

Zbudowany model mozemy wykorzysta¢ do badan typu co-sig-stanie-jesli?
Chcemy sprawdzi¢, jaki wptyw na wielko§¢ zamowienia moze mie¢ wzrost popytu
w granicach migdzy 10% a 20%. Nie wiemy, czy bedzie to doktadnie 10%, czy 12%
czy 18%. Wprowadzimy zatem do modelu drugi rozktad losowy, tym razem be¢dzie to
rozktad ciagly (jednostajny), za pomoca ktérego bedziemy korygowali wielko$¢ popy-
tu o losowo wygenerowana wartos¢ z przedzialu od 10% do 20%. Zmodyfikowany
arkusz przedstawiono na rys. 7.15.

W zmodyfikowanej wersji modelu wprowadziliSmy parametry rozktadu jednostaj-
nego (D19:E19), ktore wykorzystamy do wygenerowania procentu wzrostu popytu.
W modelu podstawowym dodajemy kolumne ,,Liczba losowa 27, w ktorej generujemy
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drugi ciag liczb losowych za pomoca formuly LOS() oraz kolumng ,,Wzrost popytu”,
w ktorej za pomoca formuty dla rozktadu jednostajnego (por. tab. 3.2 w podrozdziale
3.6.2):

F22=$D§19+ (SE319—$DS$19) - E22
symulujemy o ile procent (w tym powtérzeniu) wzro$nie popyt. Ostateczng wartosé
prognozowanego popytu obliczamy w kolumnie ,,Popyt prognozowany”:

G22=D22+ (F22/100) - D22.

Oczywiscie, w kolumnie ,,Sprzedaz” i ,,Niezrealizowany popyt” musimy poprawic
formuty tak, aby odwolywac si¢ do nowej komorki ,,Popyt prognozowany”. Pozostata
cze$¢ modelu podstawowego nie ulega zmianie.

W tabeli, w ktorej szukamy optymalnego poziomu zaméwienia, musimy skorygo-
wac badane wartoéci zmiennej decyzyjnej tak, aby odpowiadaty powigkszonemu po-
pytowi (por. rys. 7.16).

Wyniki symulacji sugeruja zaméwienie w wysokosci 30 sztuk, chociaz niewielkie
roéznice w poréwnaniu z zaméwieniem 25 sztuk wskazuja na potrzebe doktadniejszego
przebadania zakresu zaméwienia od 25 do 30 sztuk.

Al B [ ¢ | D [ E [ F ] G [ H ] | d [ kK [ L [ W
Liczba miesigcy, w ktdrych
Popyt sprzedano takg liczhe sztuk pl Lewy zakres | p() skum Popyt
czasopisma

12 |

1 3 | 15 1 0,053 0,000 0,083 15

| 4 | 20 4 0333 0,083 0417 20

1 6 | 25 4 0333 Q417 Qrs0 25

| 6 | 30 2 0,167 0,750 0817 30

| 7 | 35 1 0,053 0,917 1,000 38

| 8 | 10

| 9 | |Zaméwienie 25

| 10| [Koszt Zakupu 25 2

11

[ 12| [Razem miesiecy [ 12 ] | |

[13]

| 14| [Cena zakupu 1 egzemplarza 1,00 =

| 15| [Cena sprzedaZy 1 egzemplarza 1,55 =
| 16| [Cena zwrotu1 egzemplarza 0,50 z¢
7]

18 a h
E Prognoza wzrostu [%] 0 >0
120}
Numer Liczha Popyt Liczha plcios Popyt Sprzedaz | Przychod | Niezrealizowany | Zwrot e Zysk!
powtdrzenia |losowa 1 A [ losowa 2 popytu | prognozowany [sz1] [z1] popyt [sz1] [sz1] ool Strata

2 [sz1] [%] [szt] Iszt]
[22] 1 0,636585 25 01851797 | 1155 2791 25,00 38,75 291 0,00 0,00 z¢ 1375
E 2 0627878 25 05967024 1597 28,29 25,00 3875 = 398 0,00 0,00 zt 1375
24 3 0,425423 25 02570176 1287 26,22 26,00 3876 324 0,00 0,00 z¢ 1375 4
| 25 | 4 0011123 15 0454295 | 1455 17,18 17,18 2653 = 0,00 7,82 391z 554 zt
| 26 | 5 071675 25 0410546 | 14,11 2853 25,00 38,75 = 353 0,00 0,00 zt 1375 #
| 27 | b 0,183707 20 03974212 1397 2278 2279 3533 0,00 2,21 1,10 1143 4
| 28 | 7 0,285187 20 00326284 | 1033 207 2207 3420 = 0,00 293 147 =t 1067 7t
29 3 0664622 25 04672238 | 1457 2867 26,00 3876 357 0,00 0,00 zt 1375 #
Eil 9 0816111 a0 02329961 | 1233 3370 25,00 3875 = 8,70 0,00 0,00 zt 1375
[31] 10 0466329 25 00285772 1030 2757 26,00 3875 257 0,00 000zt 1375 4

Rys. 7.15. Zmodyfikowany model: popyt wzrasta od 10% do 20%
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W o [ Fr T o [ rR [ s T 71 T U T w T w [ w ]
| 20|
12,43 z¢ 15 20 25 30 35 40 45 50 55
21
| 22 | 1 825 10631669 12 46737 [ 13,00049 [ 11 55667 | 9,393075 | 6867611 [ 3545404 [ 1 38082
23 2 625 10,516851] 12 42712 [12 26182 | 10,75564 | 9 096422 | 6 411217 | 4 47763 [1 557142
| 24 | 3 825 10,334594 | 122875 [12,41681 | 11 45625 | 9 528536 | 6387618 | 4,347821 [ 1,439881
25 4 825 10666344 123794 [12,33399 [ 1099199 | 9 541654 | 7 163891 |4 457351 [ 1906524
119 EE 825 10,832195 | 12 56689 | 12,46073 | 1024406 | 9732732 | 656695 |3.471588 |0,882411
120 EE] 825 10,779091] 1247145 [12 51106 | 11 56807 | 9 064649 | 6,749971 |4 322246 [ 2 253607
121 100 825 10,300959 | 12 45262 [ 12,78593 | 10,24823 | 9064853 | 6,529184 | 3.499285 [ 1216829
122
123 15 20 25 30 35 40 45 50 55
124| |Srednia 825 10,767371[12,38373 [ 12,51535 | 1121102 | 9 24939 | 6,761859 [ 4,119347 [ 1 633666
1125| [Obserwacje 100 100 100 100 100 100 100 100 100
1126 [Odchylenie [ 00515549|0,124447 | 0,242841 | 0,373123 | 0,358503 | 0,395867 | 0,3955934 | 0405883
1127 | [Przedziat Ufnosci 00101046 0,024391 | 0,047596 | 0073131 | 0,070265 | 0,077588 | 0,077602 | 0,079552
128| |Dst 10,747266 | 12,35934 [ 12,46776 | 11,13789 | 9,179131 | 668427 [ 4041745 [1 554114
129| |Géra 10,608925] 12 50616 [12,75619 [ 11 56415 | 9 507699 | 7 167726 [ 4 515261 [ 2,059549
130
131
132| [Ryzyko[%] 78,7701 [ -48 7537 0 53 54925 [ 47 52857 | 63,0149 [63,04264 [67 13930
133] [Zmiana Zysku [%] 14 04661 | 10517 0 10,4218 | -26 0956 | -45 9715 | 67 0957 | -66 2467

Rys. 7.16. Tabela z dwiema zmiennymi do poszukiwania optymalnego zaméwienia

7.9. DYNAMICZNE MODELE SYMULACYJNE MONTE CARLO

7.9.1. MODELE KOLEJKOWE W KONWENCJI
SYMULACJI MONTE CARLO

Jak podano na poczatku rozdziatu 7, terminu metoda Monte Carlo uzywa si¢ naj-
czgsciej w odniesieniu do symulacji, w ktorej nie uwzglednia si¢ uptywu czasu (np.
symulacja zysku po zakonczeniu planowanego przedsiewzigcia). Mozliwe jest jednak
wykorzystanie tego podejscia do prowadzenia symulacji dynamicznej, w trakcie ktorej
obserwuje si¢ zmiany zachodzace w systemie w kolejnych chwilach i wykorzystuje
si¢ informacje zebrane podczas wczesniej symulowanych okreséw do wyznaczenia
stanu systemu w okresie kolejnym. Podstawowa roznica w realizacji dynamicznej sy-
mulacji Monte Carlo w poréwnaniu z modelami statycznymi polega na tym, ze w mo-
delach statycznych jedno powtdérzenie obejmuje symulacje stanu systemu w danej
chwili (np. symulacja stanu magazynu na koniec dnia), a w symulacjach dynamicz-
nych jedno powtdrzenie obejmuje obserwacj¢ dziatania systemu w trakcie zadanego
(zwykle dtuzszego) okresu — np. w ciggu miesigca, pot roku, roku. Jeden wiersz arku-
sza reprezentuje histori¢ systemu w danym momencie i dopiero zbior wierszy (np. 180
w przypadku symulacji potrocznej) stanowi jedno powtorzenie.
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W podrozdziale 4.5 opisano trzy grupy kolejkowych modeli symulacyjnych: prze-
glqdu dziatan (ang. activity scanning), zdarzeniowe (ang. event-driven) i procesowe
(ang. process driven). Symulacja typu przeglgdu dziatan odwzorowywana jest w arku-
szu kalkulacyjnym jako symulacja dyskretna o stafym kroku czasowym. W zaplanowa-
nych momentach (np. w odstepie jednego dnia, jednego miesiaca itd.) badany jest stan
systemu, ale przy uwzglednieniu stanu z momentu wczesniejszego. Stan zaobserwowa-
ny w chwili bezposrednio poprzedzajacej chwile badang oraz stan aktualny (w danej
chwili) pozwalajg na wyznaczenie stanu koncowego. Tego rodzaju symulacje stosowane
s3 najczesciej w modelach produkcyjnych, sterowania zapasami, harmonogramowania
i planowania projektow. W latwy sposob mozna te modele zaimplementowaé w arkuszu
kalkulacyjnym z wykorzystaniem metody Monte Carlo.

Modele kolejkowe o zmiennym kroku czasowym (czyli modele zdarzeniowe 1 pro-
cesowe) moga by¢ rowniez budowane w arkuszach, chociaz wymaga to bardziej zaa-
wansowanej wiedzy o funkcjach arkusza kalkulacyjnego. W modelach zdarzeniowych
jeden wiersz w arkuszu odpowiada jednemu zdarzeniu, natomiast w symulacjach pro-
cesowych w jednym wierszu arkusza modeluje si¢ cigg zdarzen logicznych zwiaza-
nych z jednym klientem (zgloszeniem).

Powaznym mankamentem modeli o zmiennym kroku czasowym budowanych w ar-
kuszu jest koniecznos$¢ stworzenia specjalizowanych procedur zapisanych na przyktad
w VBA (Visual Basic Applications), umozliwiajacych Sledzenie zapisu historii pobytu
obiektow dynamicznych w systemie. Niektorzy autorzy (por. [Hora 2003] czy [In-
golfsson i Grossman 2002]) proponuja jednak rozwigzania pozwalajace na zbudowa-
nie modelu dyskretnego o zmiennym kroku czasowym wylacznie za pomocg standar-
dowych funkcji Excela. Hora [2003] proponuje wykorzystanie funkcji tablicowych
wprowadzanych za pomocag zestawu klawiszy CTRL+SHIFT+ENTER i prezentuje
prosty model kolejkowy o nieograniczonej kolejce obstugiwanej wedlug zasady FIFO.
Grossman [1999] przedstawia model kolejkowy z kilkoma stanowiskami obstugi,
uwzgledniajacy bardziej ztozone zagadnienia modelowania systemow dyskretnych,
takie jak: rezygnacja z oczekiwania w kolejce ze wzgledu na brak miejsca (ang. bal-
king), rezygnacja z oczekiwania w kolejce po uprzednim spedzeniu tam jakiegos$ czasu
(ang. reneging) czy zamiana kolejki (ang. jockeying).

7.9.2. MODEL KOLEJKOWY MONTE CARLO
— METODA PRZEGLADU DZIALAN

Liczba statkéw podptywajacych do nabrzeza portowego opisana jest dyskretnym roz-
ktadem losowym (por. tab. 7.12). W porcie pracuja 3 dzwigi. Statki nieobstuzone danego
dnia formuja kolejke i sg obslugiwane w kolejnym dniu. Zaktadamy, ze roztadunek stat-
kéw rozpoczyna sie dopiero po wplynigciu wszystkich statkéw do portu oraz ze jeden
dzwig moze roztadowac¢ jednego dnia doktadnie jeden statek Symulacja prowadzona jest
metodg przegladu dziatan dla zadeklarowanego okresu (1 miesiac), a celem symulacji jest
zbadanie dynamiki tworzenia si¢ kolejki oczekujacych statkow (rys. 7.18).
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Tabela 7.12. Liczba statkéw podplywajacych dziennie do nabrzeza
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Liczba statkow [szt] Prawdopodobienstwo
0 0,13
1 0,17
2 0,15
3 0,25
4 0,2
5 0,1

Na rysunku 7.17 przedstawiono model kolejkowy zbudowany w arkuszu. Jeden
wiersz opisuje wszystkie dzialania, ktére maja miejsce w systemie w badanym od-
cinku czasu, przyjetym jako staty krok symulacji (tu — w ciggu 1 dnia). Budujac mo-
dele kolejkowe w arkuszu, musimy pamigta¢ o tym, ze formuly umieszczone
w pierwszym wierszu roznig si¢ czasami od formut wpisanych w wierszach kolej-
nych, dlatego przecigganie formul zaczynamy zawsze od wiersza drugiego. W pre-
zentowanych dalej modelach kolejkowych Monte Carlo w razie wystgpienia roznic
miedzy pierwszym i drugim wierszem modelu opisywane sg obie formuty. W pozo-
stalych przypadkach opisywane sa formuty wiersza drugiego.

Kolumna H: liczba statkow podplywajacych do nabrzeza w ciagu jednego dnia. War-
tos¢ ta symulowana jest za pomocg poznanej juz wezesniej formuty.
HI13 = WYSZUKAJ.PIONOWO(G13,;3C$3:8E$8;3)
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Rys. 7.17. Model kolejkowy wedtug podejscia przeglqdu dziatan. Fragment.
Zrédto: opracowanie whasne
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Kolumna I: kolejka statkéw oczekujacych na roztadunek. W pierwszym dniu beda to
wszystkie statki, ktére wplynety do portu. W drugim dniu bedzie to suma statkow nie-
obstuzonych dnia poprzedniego oraz statkdw nowo przybytych.

112=H]I2

113=HI3+KIi2

Kolumna J: liczba statkdéw obstuzonych w danym dniu jest mniejsza wartoscia
z liczby statkow oczekujacych w kolejce i liczby dostgpnych dzwigow.
J13=MIN(13;8C811)

liczba statkow oczekujaca na roztadunek

-
=)

A
/\

A N W A OO N ©

o

12345678 9101112131415 1617 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

Rys. 7.18. Dynamika ksztaltowania si¢ kolejki statkow w modelu przeglgdu dziatan
Zrodto: opracowanie wiasne

Kolumna K: liczba statkéw, ktore pozostaja do roztadunku w dniu nastgpnym jest
roznicg pomiedzy dtugoscia kolejki i liczba statkow obstuzonych danego dnia.
Ki3=113-J13

Symulacje prowadzimy dla 30 dni (na rys. 7.17 pokazano tylko 20 dni symulacji).
Jezeli interesuja nas wartosci $rednie (np. $rednia dtugos$¢ kolejki), zadeklarowany
okres symulacji powinien by¢ nastepnie wielokrotnie powtorzony w kolejnych prze-
biegach symulacyjnych. Mozemy w tym celu wykorzysta¢ poznang wczesniej funkcje
Excela Tabela.

7.9.3. MODEL KOLEJKOWY MONTE CARLO
—~ METODA KOLEJNYCH ZDARZEN

Kolejkowy model zdarzeniowy koncentruje si¢ na opisie zmian zachodzacych
w systemie w momencie, kiedy pojawia si¢ kolejne zdarzenie, wykorzystujac w tym
celu jeden wiersz arkusza kalkulacyjnego.

Do prostego systemu obstugi z jednym stanowiskiem klienci przybywaja pojedyn-
czo. Czas miedzy nadejsciem kolejnych klientow opisany jest rozktadem wyktadni-
czym o sredniej 6 minut. Czas obstugi klientow na stanowisku opisany jest rowniez
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rozktadem wyktadniczym o $redniej 7 minut (por. rys. 7.19). W modelu zdefiniowano
dwa zdarzenia: Przybycie nowego zgloszenia do systemu i Zakorczenie obstugi zglo-
szenia na stanowisku. Stanowisko obstugi moze pozostawac w trybie Zajete lub Wolne.

AlB [ e | b | E | F | & |
2
3]
4]
5| Sredni czas pomigdzy zgtoszeniami [min] 6
B Sredni czas obstugi [min] 7
7| Liczha stanowisk obstugi 1
8
E Typy zdarzen: Status stanowiska
10| Przybhycie Wolne
1 Zakofhczenie Zajete
12|
13|

Rys. 7.19. Dane do modelu kolejkowego wg podejécia zdarzeniowego

Rysunek 7.20 przedstawia pierwszych 15 zdarzen wygenerowanych w modelu.
Kazdy wiersz arkusza odpowiada dynamicznie kreowanemu zdarzeniu, a czas symu-
lacji przesuwany jest wg zmiennego kroku (por. kolumna Zegar na rys. 7.20). Zgodnie
z procedura przebiegu symulacji zdarzeniowej (por. rozdz. 4), w momencie pojawie-
nia si¢ nowego zdarzenia w systemie (czyli w kazdym wierszu w arkuszu) planowane
s kolejne zdarzenia — kolumna Nastepne Przybycie (Kolumna P) i Nastgpne Zakon-
czenie (Kolumna Q). Komorki P i Q w kazdym wierszu odzwierciedlajg aktualng za-
warto$¢ Kalendarza Zdarzen (por. rozdz. 4). W przypadku kiedy zdarzenie nie moze
by¢ zaplanowane (np. wtedy, gdy zakonczyta si¢ obstuga zgloszenia, ale kolejka jest
pusta, por. wiersz dla zdarzenia nr 2 na rys. 7.20), w komorce Q arkusza wpisywana
jest liczba o duzej wartosci (tu: 99 999,00).

K I J [k ] L [ M [ W] o [P ] [ [

)
| a o a 0 a
4 | e B3 e ole 0 0 B ako enie
5| 1|Przybycie 8,43 1 1] Zajete 0,00 8,62 8,45
6 | 2| Zakoficzenie 6,45 0 1} Wolne 0,02 8,62 9999900
7 3|Przyhycie 8,62 1 1} Zajete 0,00 10,70 11,49
E 4|Przyhycie 10,70 2 1 Zajete 0,00 14,83 11,49
9] 5|Zakoiiczenie 11,49 1 0 Zajete 0,00 14,83 14,77
10 6| Zakofczenie 14,77 0 1} Wolne 3,28 14,83 9999900
i 7|Przyhycie 14,83 1 1} Zajete 0,00 1,87 40,03
2] & Przyhycie 2187 2 1 Zajete 0,00 25,18 40,03
13| 9 Przyhycie 25,18 3 2 Zajete 0,00 28,37 40,03
14| 10|Przyhycie 26,37 4 3 Zajete 0,00 33,03 40,03
5] 11|Przybycie 33,03 k] 4 Zajete 0,00 3943 40,03
16 12|Przyhycie 3943 ] 5 Zajete 0,00 49,61 40,03
E 13|Zakofczenie 40,03 ] 4 Zajete 0,00 49,61 42,85
18] 14|Zakoficzenie 42,85 4 3 Zajete 0,00 49,61 47,69
19 15| Zakofczenie 47,69 3 2 Zajete 0,00 49,61 48,35

Rys. 7.20. Model kolejkowy wg podejscia zdarzeniowego
Zrédto: opracowanie whasne na podstawie [Evans i Olson 2002]

Kolumna J: zdarzenie pobrane do realizacji z Kalendarza Zdarzen.
J5 = B10. Pierwszym zdarzeniem jest zawsze Przybycie pierwszego klienta.
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J6 = JEZELI(Q5 < P5;$B$11;$B$10). Sprawdzamy, ktére zdarzenie pojawi sie
w systemie wczesniej: Przybycie czy Zakonczenie.

Kolumna K: wskazanie zegara symulacji, czyli czas realizacji zdarzenia z kolumny J.
K5 =— G5-LN(LOS()). Przybycie pierwszego klienta generujemy z rozktadu wyktadni-
czego o zadanym parametrze. Sci$lej, generujemy czas, jaki uptywa od chwili 0,0.

K6 = MIN(P5,;(Q5). Zegar symulacji ustawi si¢ na czas pojawienia si¢ wczesniejszego
ze zdarzen.

Kolumna L: liczba zgloszen przebywajacych w systemie.

L5 = 1. W momencie rozpoczecia symulacji w systemie znajduje sie tylko pierwszy
(jeden) klient.

L6 = JEZELI(J6 = $B$11;L5 — 1;L5 + 1). Jezeli mamy do czynienia ze zdarzeniem
Zakonczenie, liczba klientow zmniejszy si¢ o jeden. Jezeli realizowanym zdarzeniem
jest Przybycie, liczba klientow zwigkszy si¢ o jeden.

Kolumna M: liczba zgloszen oczekujacych w kolejce na obstuge.

M5 = 0. W momencie startu symulacji zaden klient nie czeka w kolejce.

M6 = MAX(L6 — 1;0). Liczba zgloszen w kolejce to liczba zgloszen w systemie po-
mnigjszona o jeden (rozwazamy jedno stanowisko obstugi). Funkcja MAX() nie do-
puszcza do ujemnej dtugosci kolejki.

Kolumna N: status stanowiska obstugi

N5 = E11. W momencie startu symulacji i przybycia pierwszego klienta stanowisko
jest zawsze Zajete.

N6 = JEZELI(L6 = 0;$E$10,$E$11). Jezeli w systemie nie ma zgloszen stanowisko
jest Wolne, natomiast w przeciwnym przypadku jest Zajete.

Kolumna O: badamy, czy czas, ktory uptynat od ostatniego zdarzenia byt czasem bez-
czynnosci, czy czasem, w ktérym stanowisko bylo zajete obstuga zgloszen. W kolum-
nie podajemy dtugos¢ czasu bezczynnosci.

05=0.

O = JEZELI(N5 = $E$10,K6 — K5,0). Jezeli stanowisko oznaczone bylo poprzednio
jako Wolne, czas od ostatniego zdarzenia byl czasem bezczynno$ci. W przeciwnym
razie czas bezczynno$ci wynosit zero.

Kolumna P: aktualizujemy czas Przybycia kolejnego zgtoszenia.

P5=K5+ (-G5 - LN(LOS())). Poniewaz pierwszym zdarzeniem jest zawsze Przyby-
cie, zatem kolejne zgloszenie przybedzie zgodnie rozktadem wyktadniczym.

P6 =JEZELI(J6 = $B$10,K6 + (-$G$5 - LN(LOS()));P5). Jezeli aktualnym zdarze-
niem jest Przybycie, to kolejne zgtoszenie przybedzie zgodnie rozktadem wyktad-
niczym. Jezeli aktualnym zdarzeniem jest Zakornczenie, przybycie kolejnego zgto-
szenia juz zostato zaplanowane i nalezy je przepisaé z wiersza wczesniejszego.

Kolumna Q: aktualizujemy czas Zakonczenia obshugi zgloszenia.
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05 =K5+ (- G6 - LN(LOS())). Dla pierwszego zgloszenia czas zakonczenia obshugi
generowany jest z rozktadu wykladniczego o sredniej 7 minut.

Tabela 7.13. Formuta z kolumny Q modelu z rys.7.19

Q6=
JEZELI(ORAZ(J6=$8B811;L6>0); Jezeli aktualnym zdarzeniem jest Zakon-
czenie, a W systemie przebywaja inne
zgloszenia (L6 > 0), to:

K6+(-8G36 - LN(LOS())); |czas zakonczenia obslugi generowany
jest z rozktadu wyktadniczego o $redniej
7 minut.

W przeciwnym razie:
JEZELI(ORAZ(J6=8B$11;L6=0); Jezeli aktualnym zdarzeniem jest Zakon-
czenie, a w systemie NIE przebywaja
inne zgloszenia (L6 = 0), to:

99999, czas zakonczenia obshugi nie powinien
by¢ generowany (w systemie nie ma
zgloszen, ktorych obstuga mogtlaby si¢
zakonczy¢). Wpisujemy zatem do ko-
morki bardzo duza warto$¢, wykraczaja-
ca poza spodziewane wskazania zegara

symulacji.

W przeciwnym razie:
JEZELI(ORAZ(J6=8B$10; Jezeli aktualnym zdarzeniem jest Przyby-
N5=$E$10); cie, a stanowisko obstugi bylo Wolne, to:

K6+(-8G$6 - LN(LOS())); |mozemy pobra¢ zgloszenie z kolejki
iwyznaczy¢é czas zakonczenia obstugi
tego zgloszenia z rozktadu wykladniczego.
05))) W przeciwnym razie przepisujemy czas
zakonczenia obstugi z wiersza poprzed-
niego (do systemu przybylo nowe zglo-
szenie, ale stanowisko obshugi jest ciagle
zajete obstuga poprzedniego zgloszenia)

Formuta, ktora w catosci zapisana jest w trzech wierszach ponizej, zostata szczegoto-
wo omdOwiona w tabeli 7.13.

06 = JEZELI(ORAZ(J6 = $BS$11;L6 > 0);K6+(-$G$6 - LN(LOS()));
JEZELI(ORAZ(J6 = $B$11;L6 = 0);99999;

JEZELI (ORAZ (J6 = $B$10;N5 = $E$10);K6 + (— $G$6 - LN(LOS())); 05)))

Proces symulacji prowadzony jest dla zadanego czasu. Jezeli interesujg nas $rednie
warto$ci miernikow wyj$ciowych, takie jak §rednia dhugos¢ kolejki, sredni czas ocze-
kiwania w kolejce, $rednia liczba zgloszen przebywajacych w systemie itd., musimy
symulacje powtorzy¢ wielokrotnie, kazdorazowo obliczajac warto$ci interesujacych
nas miernikow.
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7.9.4. MODEL KOLEJKOWY MONTE CARLO
— METODA INTERAKCJI PROCESOW

W modelu interakcji procesow w jednym wierszu arkusza zapisuje si¢ informacje
o wszystkich zdarzeniach zwigzanych z jednym zgloszeniem (klientem). Symulacja
przebiega wedlug zmiennego kroku (podobnie jak symulacja zdarzeniowa), ale wszyst-
kie informacje na temat pobytu jednego zglfoszenia w systemie zebrane sg w jednym
miejscu, co czyni model procesowy bardziej intuicyjnym i zrozumiatym, z zachowaniem
przy tym wydajnosci i elastycznosci symulacji wedlug zmiennego kroku.

Model kolejkowy Monte Carlo zbudowany w arkuszu wedlug podejécia interakcji
procesow omowiono jedynie w sposob ogodlny, ze wzgledu na ztozonos¢ formut mate-
matycznych. W przedstawionym modelu (por. rys. 7.21) z trzema stanowiskami obstugi,
dla kazdego zgloszenia generowany jest z rozkladu losowego czas, jaki uptynie do mo-
mentu pojawienia si¢ zgloszenia w systemie (kolumna Czas do Przybycia). Na tej pod-
stawie wyznaczany jest Czas Przybycia do systemu, ktory pelni role Zegara Symulacji.
Informacje zapisane we wczesniejszych komorkach kolumny Koniec Obstugi pozwalaja
okresli¢ liczbe zgloszen przebywajacych w systemie w badanym momencie (s3 to zgfo-
szenia, ktorych Koniec Obstugi jest pdzniejszy niz aktualne wskazanie Zegara Symula-
¢ji). Poczqtek Obstugi jest tozsamy z Czasem Przybycia lub wyznaczany jest poprzez
przejrzenie wszystkich wczesniejszych zapisow w kolumnie Koniec Obstugi i ustalenie
na tej podstawie momentu, w ktorym moze si¢ rozpocza¢ obstuga zgloszenia. Czas Ob-
stugi jest generowany z odpowiedniego rozktadu losowego.

1 1,72 1,72 o 172 5 572 5,00 0 0
z 0,51 zzd 1 24 & 724 0,00 5,00 o 1
3 0,10 >34 z z3d z 434 0,00 Z 00 o z
4 0,95 329 3 434 z 634 1,05 305 o 3
5 123 451 3 534 z 534 153 383 o 3
3 3,92 543 o 543 z| o4z 0,00 Z00 o o
7 1,88 10,31 1 10,31 & 1831 0,00 5,00 0 1
8 023 1053 1 1053 5| 1s53 0,00 500 0 1
3 1,04 11,58 z 1158 AR 0,00 500 0 2
10 1,03 12,61 3 15,31 2| 17,31 270 470 0 3
11 3,74 16,36 z 16,36 z| 1238 0,00 Z00 0 z

Rys. 7.21. Model kolejkowy wg podejscia interakcji procesow
Zrodto: opracowanie whasne na podstawie [Hora 2003]

W modelach przeglgdu dziatan i zdarzeniowym w kazdym kolejnym kroku symu-
lacji model odwoluje si¢ tylko do ostatniego chronologicznie zapisu. W modelu pro-
cesowym kazdy nowy wiersz arkusza tworzony jest poprzez analiz¢ standw zapisa-
nych we wszystkich poprzednich wierszach.



8. ARENA — SRODOWISKO SYMULACJI
DYSKRETNEJ

8.1. PRACA Z PROGRAMEM - INFORMACJE OGOLNE

Arena jest srodowiskiem do prowadzenia symulacji dyskretnej na bazie podejscia
interakcji procesow. Modele w Arenie budowane sg za pomocg schematow graficz-
nych, ktérych poszczegdlne elementy wypelniane sg wartosciami i relacjami logicz-
nymi. Konstruujac schemat, musimy pami¢tac o tym, ze przeptyw elementéw odbywa
si¢ w czasie. Zgloszenia przemieszczaja si¢ od jednego bloku schematu do drugiego,
co moze oznacza¢ (ale nie musi), Ze w momencie przejscia zgloszenia do kolejnego
bloku zegar symulacji wskazuje juz inng godzing. Drugg istotng cecha budowanych
modeli graficznych jest to, ze definiowane sg one z punktu widzenia zgloszenia, a nie
systemu. Kazda zatem warto§¢ wprowadzona poprzez bloki schematu, kazda relacja
czy definicja dotyczy tylko i wylacznie zgloszen, ktore do tego bloku trafity. Definicje
te sg niewidoczne dla zgloszen, ktérych droga przejscia przez model biegnie poprzez
inne bloki.

Arena jest aplikacjg pracujaca w $srodowisku Microsoft® Windows® i wszystkie
typowe dla tego srodowiska polecenia, komendy, reguly maja tu rowniez zastoso-
wanie.

Praca z Areng moze przebiega¢ na réznych poziomach. Z jednej strony uzytkow-
nik moze korzysta¢ z gotowych struktur i predefiniowanych proceséw, koncentrujac
si¢ wyltacznie na odtworzeniu dziatania systemu, a calg trudno$¢ zwiazang z opro-
gramowaniem modelu pozostawiajac Arenie. Z drugiej strony, uzytkownik poszuku-
jacy elastycznosci, jaka daja jezyki programowania, moze samodzielnie tworzy¢ kod
programu. Pomigdzy tymi ptaszczyznami istnieje cala gama mozliwosci posrednich,
Arena bowiem pozwala dowolnie zestawia¢ rézne dostgpne poziomy kreowania mo-
deli.

W tej ksigzce zostana omowione struktury podstawowe, za pomoca ktérych mozna
stworzy¢ typowe modele kolejkowe, wystarczajace do odtworzenia wigkszosci pro-
stych systemow obstugi.
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Ekran Areny podzielony jest na kilka obszarow (por. rys. 8.1). Najwieksza po-
wierzchnie zajmuje Okno Modelu, w ktorym uktadane sg bloki* schematu pobrane ze
znajdujacego si¢ po lewej stronie Panelu. W ten sposob tworzony jest schemat gra-
ficzny modelu systemu. Mniejszy, dolny fragment ekranu przeznaczony jest na Ok-
no Danych, w ktorym wprowadza si¢ dane do blokow danych, rowniez wybierane z

Paneli.
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File Edit View Tools Amrangs Object Run  Window Heip - | = X
ozalee/sn malo- o pMr S8 ¥2 (@I (rnmuus | — R
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. Whyroby \ ,
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J ’ 0
Separate ]
0
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Rys. 8.1. Gtéwne okno Areny. Schemat przyktadu nr 1

Paski
narzedzi

Okno
Modelu

Okno
Danych

Bloki, z ktorych buduje si¢ schemat graficzny i bloki stuzace wytacznie do prze-
chowywania warto$ci liczbowych roznig sie wyraznie ksztattem i1 kolorystyka. Te
ostatnie przypominajg mate arkusze kalkulacyjne (por. rys. 8.2). Odmienny jest row-
niez sposdb wprowadzania obu typow blokéw do modelu. Bloki schematu sa przecia-
gane mysza, natomiast bloki danych nalezy wskazac, co spowoduje pojawienie si¢ od-

powiednich komoérek w Oknie Danych.

=

Record Entity

Rys. 8.2. Zréznicowany wyglad bloku schematu (lewy) i bloku danych (prawy)

* Bedziemy zamiennie uzywacé stéw blok i moduf na okre$lenie obicktéow graficznych, z ktérych bu-

dowane beda modele Areny.
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Z kazdym blokiem schematu powiazane jest okno dialogowe, ktore otwiera si¢ po
dwukrotnym kliknigciu na blok (okna dialogowe podstawowych blokoéw beda szcze-
gotowo omowione w dalszych podrozdziatach). Pojedyncze kliknigcie na blok sche-
matu spowoduje natomiast pojawienie si¢ w dolnej czgsci ekranu (w Oknie Danych)
wiersza z komorkami, do ktérych mozna bezposrednio wprowadzaé warto$ci z pomi-
nigciem okna dialogowego.

Blok danych nie ma swojego odpowiednika w postaci okna dialogowego i1 warto$ci
wprowadzane sg bezposrednio do komorek.

Umieszczone z lewej strony ekranu Paski Paneli zawieraja rozne zestawy blokow
schematu i blokow danych. Podstawowym panelem jest Basic Process, z ktorego blo-
kéw mozna zbudowaé proste modele. Panel Advanced Process pozwala na budowe
bardziej zlozonych struktur. Dostepnos¢ innych paneli zalezy od posiadanego typu
licencji.

Wybierane z poziomu menu opcje View > Split Screen oraz View > Project Bar
pozwalaja dowolnie sterowac podzialem ekranu na okna.

8.2. PRZYKLADOWY MODEL NR 1.
PROCES PRODUKCJI Z JEDNYM STANOWISKIEM

8.2.1. OPIS PRZYKLADU

W dalszej czg$ci podrozdzialu zostang omowione podstawowe zasady konstruo-
wania modeli w Arenie z wykorzystaniem blokow panelu Basic Process na przykta-
dzie modelu przedstawionego na rys. 8.1. Model ten odpowiada prostemu systemowi
obstugi opisanemu w podrozdziale 4.1 (por. rys. 4.1). Dla przypomnienia, jest to sys-
tem z jednym stanowiskiem obstugi i jedna kolejka obshugiwang wg reguly FIFO.
Zgloszenia (tu — wyroby) naptywaja do systemu (na hale produkcyjna), sa poddawane
obrobce na stanowisku obrobki (o nazwie Maszyna), po czym opuszczaja hale pro-
dukcyjng. Bedziemy chcieli okresli¢: §redni czas pobytu w systemie, $redni czas ocze-
kiwania w kolejce, $rednig dtugos¢ kolejki, wykorzystanie stanowiska obstugi i jesz-
cze kilka innych miernikow.

8.2.2. BLOK SCHEMATU CREATE

Blok Create jest pierwszym weztem budowanego modelu. Jego rolg jest wprowa-
dzenie zgloszen do modelu wedlug zadanego schematu. W $wiecie rzeczywistym
zgloszenia pojawiaja si¢ w systemie, przechodzac z otoczenia systemu: przychodza
klienci banku, klienci supermarketu, podjezdzaja cigzarowki z towarem, na rozdziel-
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ni¢ poczty trafiaja paczki z listami itd. W modelu musimy zapewni¢ doptyw zgloszen
wedlug zasad zaobserwowanych w systemie rzeczywistym. Jezeli zatem w systemie
zgloszenia pojawiajg si¢ zawsze w grupach o okres$lonej liczebnosci (np. dana liczba
palet na cigzarowce), w modelu musimy to wiernie odtworzy¢. Jezeli klienci przycho-
dzg pojedynczo lub dwdjkami (matki z dzie¢mi do lekarza), ten schemat powinien po-
jawi¢ si¢ w modelu. Rolg modutu Create jest whasnie wprowadzanie zgtoszen do mo-
delu wedtug okreslonych przez modelujacego zasad.

2l x|

Mame: Entity Type:

wroby worowadzane ha hald ;I IWyrnh ;I

Time Between Arival
Tuope: Value: Units:
IFlandDm [Expa) ;I |5 IMinutes ;I
- — Entities per Amival: Maw Arrivals: First Creation: u
Wyroby 1 Jinfinite Jo

QK. I Cancel | Help |

hale

wprowadzane na I

Rys. 8.3. Ikona bloku Create i okno dialogowe bloku Create

Hame Entity Type mm Entities per Arriual First Creation
1 0

roby whrowadzane na hale Rancom (Expo) 5 Minutes Infinite ]

Rys. 8.4. Wiersz z komérkami liczbowymi sprz¢zony z oknem dialogowym Create

Modut Create umieszczamy z lewej strony ekranu i klikamy dwukrotnie, aby
otworzy¢ okno dialogowe (por. rys. 8.3). Automatycznie, w dolnej czeSci ekranu
otwiera si¢ wiersz z tymi samymi komoérkami (por. rys. 8.4), ktéore widoczne sa
w oknie dialogowym. Nie ma znaczenia, za pomocg ktoérego narzedzia bedg wprowa-
dzane warto$ci.

Kazdy blok wprowadzany do modelu musi mie¢ swoja unikalna nazwe. Nazwa ta
nie moze powtarza¢ si¢ w zadnym innym miejscu modelu (tak samo zatem nie moze
nazywac¢ si¢ inny blok, stanowisko obstugi, zmienna czy atrybut). W kazdym bloku
znajdziemy pole Name, za pomocg ktérego nadajemy nazwe¢ blokowi. Nazwy powin-
ny by¢ proste, czytelne i odpowiadajagce wiernie czynnosci czy obiektowi, ktore sa
z ich pomoca opisywane. Nazwy nie moga zawiera¢ polskich znakéw ani znakow
specjalnych typu %$#*@ itd.

Nasz blok Create zostal nazwany Wyroby wprowadzane na hale. W kolej-
nym polu Entity Type wpisujemy slowo Wyrob. Przypomnijmy: Entity to Zgloszenie,
czyli obiekt dynamiczny przemieszczajacy si¢ przez system. W przykladzie zglosze-
niami sg wyroby wprowadzone na hal¢ produkcyjna i poddane obrobce na stanowisku
obstugi. W modelu moze wystgpowaé wiele typow zgloszen: mozemy rozpatrywaé
wyroby typu A, B i C; rozwaza¢ pacjentow przychodzacych na pierwszg i na kolejna
wizyte; uwzgledniaé listy zwykte, polecone i paczki. Celowe jest zatem zdefiniowanie
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kazdej grupy zgloszen oddzielnie. W naszym prostym przyktadzie bedzie wystepowa-
fa tylko jedna grupa o nazwie Wyrob.

W srodkowej czes$ci okna dialogowego znajduje si¢ wyraznie odznaczony frag-
ment o nazwie Time Between Arrivals (por. rys. 8.3), za pomoca ktérego definiujemy
odstepy czasu pomiedzy kolejno pojawiajgcymi sig zgloszeniami (por. podrozdz. 3.7 —
Generowanie strumieni zgloszen). W przykladzie wybieramy okreslenie Random

(Expo) (za pomocg strzatki wyboru E‘) tak, aby czas pomigdzy kolejnymi zglosze-
niami byt generowany wedlug rozktadu wykladniczego (Expo, czyli Exponential to
rozktad wyktadniczy). W polu Value wpisujemy 5, a w polu Units - minutes, dzig-
ki czemu Arena bedzie generowata nowe zgloszenia wedtug rozktadu wyktadniczego
o $redniej 5 minut. Przypomnijmy — $rednia rozktadu nie oznacza, ze zgloszenia beda
pojawiaty si¢ dokladnie co 5 minut! Odstep czasu moze wynosi¢ 1 minute, 15 minut
czy nawet 60 minut. Srednia z tych losowych wartosci bedzie rowna 5 minut, pod wa-
runkiem, ze dostatecznie dtugo bedziemy zbierali dane.

W najnizszym wierszu okna dialogowego mamy trzy pola. Entities per Arrival in-
formuje nas, ile zgloszen jednoczesnie pojawia si¢ w systemie. Wrocimy jeszcze do
tego pola, a teraz wpiszmy tam warto$¢ 1, co bedzie oznaczato, ze wyroby sa wpro-
wadzane na hale¢ pojedynczo.

Pole Max Arrivals naktada ograniczenie na liczbe zgloszen wygenerowanych
modutem Create. W wigkszosci badanych systemdw to ograniczenie nie wystepuje
(co potwierdzamy stowem Infinite, czyli Nieskonczonos¢). Do galerii handlowej
moze przyj$¢ dowolna liczba klientéw, podobnie do banku czy do restauracji. Na
seans filmowy wpuscimy juz jednak tylko pewng maksymalng liczbg 0sob, podobnie
na wizyte lekarska zapiszemy nie wigcej niz na przyktad 30 pacjentow. W takich
przypadkach warto$¢ wpisana w polu Max Arrivals spowoduje zatrzymanie procesu
kreowania zgloszen po wygenerowaniu maksymalnej zadeklarowanej wartosci.

Ostatnie pole First Creation pozwala rozpocza¢ proces symulacji w innym niz ze-
rowym momencie. Mozliwo$¢ opdzniania modelowanych proceséw ma znaczenie
w bardziej ztozonych modelach.

8.2.3. BLOK DANYCH ENTITY

W momencie kiedy w bloku Create wypeliane jest pole Entity Type, automatycz-
nie kreowany jest kolejny wiersz z danymi w bloku Entity, odpowiadajacy nowozdefi-
niowanemu typowi zgloszen (por. rys. 8.5). Zawarto$¢ modulu mozna obejrze¢ i pod-
da¢ edycji, wybierajac ikong¢ Entity w panelu Basic Process. W polu Initial Picture
modutu Entity mozna rozwina¢ list¢ dostgpnych ikonek i wybra¢ jedna, ktora w trak-
cie symulacji bedzie animowata przemieszczajace si¢ zgloszenia. Domyslnie wybiera-
na jest ikonka kartki papieru (Picture.Report), ale czgsto bardziej odpowiednie beda
inne obrazki. W przyktadzie zdecydowano si¢ na obrazek czerwonej piteczki (Pictu-
re.Red Ball).
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Rys. 8.5. Ikona i wiersz bloku danych Entity

8.2.4. BLOK SCHEMATU PROCESS

Modut Process umozliwia zdefiniowanie dowolnego jednostkowego procesu tacz-
nie ze stanowiskami obstugi, ktére biora w nim udzial, kolejkami, ktore moga sie two-
rzy¢ w ramach tego procesu i opoznieniem zwigzanym z realizacja procesu. Okno dia-
logowe modutu Process przedstawia rys. 8.6, a wiersz modutu danych — rys. 8.7.

Po wprowadzeniu nazwy bloku w polu Name (Proces produkcii), wybieramy
Standard w polu Type, co oznacza, ze relacje logiczne zwigzane z tym procesem be-
da zdefiniowane w tym oknie dialogowym, a nie za pomoca podmodelu.

Najwicksza czes¢ okna dialogowego zajmuje fragment opatrzony nazwa Logic, kto-
ry bardzo doktadnie opisuje, co dzieje si¢ ze zgloszeniem, ktore trafito do tego bloku.

W polu Action wybieramy Seize Delay Release, co oznacza, ze kazde zglo-
szenie, ktore znajdzie si¢ w tym bloku, najpierw Zajmie (Seize) stanowisko ob-
shugi (chociaz moze wczesniej bedzie musialo czekaé w kolejce), nastgpnie bedzie na
nim Przebywa¢ (Delay), az w koncu je Zwolni (Release) iumozliwi kolejnym
zgloszeniom przejgcie stanowiska.

Process 2l x|
Tupe:
=] [standard |
~Logic
Actian; Pricity:
Seize Delap Felease =] [Mediriz) =~

Resoues

Add

Edit.
Delste

Delay Type: Units: Alloatior:

ITnanguIal LI IM\nules LI I\/alueAdded LI

< | Minimum: Walue [Most Likely): M amimum:
i g s

—TProces produkcji * ¥ Repor Statistics

aK I Cancel | Help

Rys. 8.6. Ikona bloku Process i okno dialogowe bloku Process
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Rys. 8.7. Wiersz z komorkami liczbowymi sprzgzony z oknem dialogowym Process

Niekoniecznie wszystkie trzy czynnosci muszg by¢ zrealizowane w ramach jedne-
go procesu jednostkowego. Zgloszenie moze zajgé stanowisko w ramach jednego pro-
cesu, ale zwolni¢ je w ramach nastepnego procesu. Na przyktad w modelu przychodni
zdrowia definiujemy jeden proces, w ktérym pacjent (zgtoszenie) trafia do gabinetu
zabiegowego 1 jest przygotowywany do zabiegu przez pielegniarke (pielggniarka be-
dzie zdefiniowana jako stanowisko obshugi), a nastepnie razem z pielegniarka prze-
prowadzany jest do innego pomieszczenia, w ktorym wykonywany jest wlasciwy za-
bieg (oczywiscie pacjent bedzie musial ,,zaja¢” jeszcze inne stanowiska obstugi, np.
sprzet do przeprowadzenia zabiegu). W ramach jednego procesu jednostkowego sta-
nowisko obshugi jest zajmowane, w ramach innego — zwalniane. W modelu definiuje-
my tego typu sytuacje poprzez odpowiedni dobor stow kluczowych Seize Delay
Release 1 wprowadzenie wickszej liczby blokow Process.

[Process ______ 2l x]
Mame: Tupe:
[Proces produkci =] [standard =
~Logic
Action: PEriarity:
| Seize Delay Release x| [Mediurr(2) =]
Hesources:

Type:

Besource Name: Quantity:

IMaszyna LI |1

[a].9 I Cancel | Help |

i Tl Bl—

ok | Camcel | Hep |

Rys. 8.8. Okno dialogowe bloku Process-Resources

Stanowisko obstugi (Resource), ktore bedzie zajmowane/zwalniane w ramach da-
nego procesu jednostkowego musi oczywiscie zosta¢ wskazane. W tym celu klikamy
na przycisk Add (rys. 8.8) i za pomoca nowego okna dialogowego wprowadzamy na-
zwe stanowiska obstugi (Maszyna) i liczbe jednostek tego stanowiska (pole Quantity
= 1), ktora bedzie przez zgloszenie zajmowana i/lub zwalniania. Najczgéciej (W prost-
szych modelach) zgtoszenie zajmuje i zwalnia jedno stanowisko danego typu w ra-
mach jednego procesu, ale oczywiscie nie musi to by¢ reguta. We wspomnianym mo-
delu przychodni zdrowia, w wykonaniu wilasciwego zabiegu musza na przyktad
uczestniczy¢ dwie pielggniarki. Wtedy w polu Quantity wpisujemy liczbe 2. Mozemy
mie¢ rowniez do czynienia z sytuacja, kiedy realizacja procesu jednostkowego wyma-
ga jednoczesnego zajecia dwoch réznych stanowisk obstugi. W modelu przychodni,
wykonanie zabiegu wymaga dostepnosci pielegniarki i aparatury specjalistycznej.
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W tym przypadku wprowadzamy informacje o stanowiskach obstugi niezbednych do
realizacji danego procesu poprzez sukcesywne wybieranie przycisku Add i wprowa-
dzanie nazw kolejnych stanowisk.

Pole Quantity nie okresla liczby jednostek stanowiska obstugi dostepnych w ca-
lym systemie. T¢ wielko$¢ definiujemy za pomoca bloku danych Resource (por.
podrozdz. 8.2.4).

W oknie dialogowym Process (rys. 8.6) pozostaje nam jeszcze do wypetnienia
dolna cze$¢ okna, za pomoca ktorej definiujemy czas spedzany przez zgloszenie na
stanowisku (stanowiskach) obstugi. W polu Delay Type wybieramy z listy jeden
z trzech rozktadow losowych (Normal = Normalny, Triangular = Trojkatny, Uniform
= Jednostajny), wartos$¢ statg (Constant) lub wyrazenie (Expression). Wybor rozktadu
losowego powoduje automatyczne dostosowanie liczby parametrow do typu rozktadu.
Z kolei wybdr Expression umozliwia zdefiniowanie czasu trwania obslugi za pomoca
dowolnie skonstruowanego wyrazenia matematycznego (szerzej o Expressions — por.
podrozdz. 8.4.4).

Pole Units ustala jednostki czasu, w ktorych obliczany bedzie czas pobytu na sta-
nowisku (Delay), a pole Allocation okresla, z jaka grupa kosztéw to opoznienie bedzie
powigzane.

8.2.5. BLOK DANYCH RESOURCE

Podobnie jak definicja typu zgloszenia pojawiata si¢ automatycznie w bloku da-
nych Entity po wypehieniu pola Entity Type w bloku Create, tak definicja kolejnych
wystepujacych w modelu stanowisk obstugi (Resources) jest wprowadzana do bloku
danych Resource po wypeieniu okna dialogowego w bloku Process. Zawartos¢ blo-
ku danych Resource jest widoczna po kliknigciu na odpowiednig ikong na panelu Ba-
sic Process (por. rys. 8.9).

=

ReSOurce 1 [aszyna v |IFixed Capacity 1 DD DD [iXa]  Orows Ep

Hame Type Capacity| Busy / Hour |Idle / Hour | Per Use| StateSet Hame| Failures| Report Statistics

Rys. 8.9. Ikona i zawarto$¢ bloku danych Resource

Blok danych Resource przechowuje charakterystyke wszystkich stanowisk obstugi
zdefiniowanych w budowanym modelu. Szczegdlnie pole Type okresla, czy pojem-
nos$¢ stanowiska jest stata (Fixed Capacity) czy zmienia si¢ w trakcie symulacji (Ba-
sed on Schedule). Ze stala pojemnosciag mamy do czynienia wtedy, gdy np. liczba
otwartych stanowisk kasowych jest stala w ciggu catego okresu pracy supermarketu.
Zmienna pojemnosc jest wtedy, gdy stanowiska pracuja wedlug ustalonego harmono-
gramu, przykladowo: rano trzy, potem w potudnie pi¢¢, a wieczorem ponownie trzy.
W naszym modelu ustalamy, ze stanowisko obrobki jest doktadnie jedno w ciagu catej
zmiany roboczej. Pozostawiamy zatem Fixed Capacity w kolumnie Type, a w polu
Capacity wpisujemy wartos¢ 1.
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Alternatywnie, wybor zmiennej pojemnosci stanowiska obstugi (Based on Schedu-
le) spowodowalby wymiane komorki Capacity na Schedule Name, w ktdrej nalezalo-
by poda¢ nazwe¢ harmonogramu opisujacego doktadnie rytm pracy stanowiska (rys.
8.10) (por. podrozdz.8.3).

ame Type Schedule Hame | Schedule Rule| Busy / Hour (Idie / Hour |Per Use|StateSet Hame|Failures| Report Statistics|

1 |Maszyna ‘Based on Schedule  Harmonogram nr 1 vt ‘0o il il TOrows I I

Rys. 8.10. Alternatywna zawarto$¢ bloku Resource

8.2.6. BLOK DANYCH QUEUE

Jezeli w modelu przewidziano mozliwo$¢ zajmowania/zwalniania stanowiska,
automatycznie tworzony jest obiekt Queue (kolejka), w ktorym zgloszenia bgdg mo-
gty oczekiwaé, gdy stanowisko obstugi bedzie chwilowo niedostgpne. Kolejce na-
dawana jest nazwa bloku Process, w ktérym przewidziano zajmowanie/zwalniane
(Seize/Release) stanowiska i dodawane jest rozszerzenie Queue. W naszym modelu,
blokowi Process nadali$my nazw¢ Proces produkcji i dlatego kolejka powigzana
z tym blokiem jest identyfikowana jako Proces produkcii.Queue (por. rys. 8.11).
Zapamictajmy, ze kolejka jest powigzana z procesem jednostkowym, a nie ze stanowi-
skiem obstugi. Oczywiscie, jezeli w ramach procesu pracuje tylko jedno stanowisko,
rozroéznienie to nie ma znaczenia. PowiedzieliSmy jednak wcze$niej, ze proces jed-
nostkowy moze by¢ jednoczes$nie realizowany na wigcej niz jednym stanowisku.
W takim przypadku zgtoszenia muszg oczekiwaé, az zwolnig si¢ wszystkie potrzebne
stanowiska. To wyjasnia, dlaczego kolejka powigzana jest z procesem jednostkowym,
a nie ze stanowiskiem.

@ GQueue - Basic 35
Hame Type Shared |Report Statistics
Cluele |1 roCes produkcji.@ueuej First In First Out r [

Rys. 8.11. Ikona i zawarto$¢ bloku danych Queue

Za pomoca bloku Queue mozemy wybraé inng dyscypling wyboru zgloszen z ko-
lejki. W polu Type mamy do dyspozycji oprocz zasad FIFO i LIFO, rowniez wybor
wedtug wartosci wskazanego atrybutu (Lowest Attribute Value — wedtug najmniejszej
wartosci atrybutu, Highest Attribute Value — wedtug najwigkszej wartosci atrybutu).

8.2.7. BLOK SCHEMATU DISPOSE

Blok Dispose (rys. 8.12) jest ostatnim weztem modelu graficznego. Jego rolg jest
pozbycie si¢ (zniszczenie) zgloszen opuszczajacych system i obliczenie statystyk wy-
nikowych.
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¥ Becord Entity Statistics
Wyroby
opuszczaja hale 0K I Cancel | Help |

Rys. 8.12. Ikona i zawarto$¢ bloku Dispose

8.2.8. LACZENIE BLOKOW SCHEMATU GRAFICZNEGO

Bloki schematu graficznego musza by¢ ze sobg potaczone. Linie polaczen, tzw.
Connections, determinuja kolejnos¢ pokonywania blokéw przez zgloszenia.

Connections sg tworzone za pomocg ikony = (Connect) wybieranej z glownego
menu. Po kliknigciu na ikong¢ wskaznik myszy zmienia si¢ w krzyzyk. Nalezy teraz
kliknag¢ na punkt wyjscia z bloku zrédlowego (exit point P ), przeciagna¢ myszke
i klikna¢ na punkt wejscia bloku docelowego (entry point m). Aby utatwi¢ poprawne
wybranie myszka obu punktéw, po wybraniu punktu poczatkowego podswietla si¢
zielony kwadrat, a po wybraniu punktu koncowego — czerwony.

W przypadku konieczno$ci wykonania wielu polaczen, po wprowadzeniu kazdej
kolejnej linii mozna klikng¢ prawym klawiszem myszy na pustym miejscu ekranu
i wybra¢ opcj¢ Repeat Last Action, kontynuujac w ten sposob ltaczenie blokow. Gdy
potaczen do wykonania jest bardzo wiele, mozna na state wlaczy¢ opcje taczenia po-
przez dwukrotne klikniecie na ikong Connect.

Jezeli zaznaczona jest opcja Object > Auto-Connect, Arena automatycznie nanosi
kolejne potaczenia w kolejnosci umieszczania blokdw na schemacie.

8.2.9. DEFINIOWANIE PARAMETROW
EKSPERYMENTU SYMULACYJNEGO

Po zbudowaniu schematu graficznego i wypeieniu wszystkich okien dialogowych,
nalezy okresli¢ parametry eksperymentu symulacyjnego. Poprzez opcj¢ Run > Setup i za-
ktadke Project Parmeters mozemy zapisa¢ ogdlne informacje o modelu i wybraé¢ zestawy
statystyk, ktore bedg automatycznie gromadzone przez Aren¢ (rys. 8.13, lewy).

W zakladce Replication Parameters (rys. 8.13, prawy) ustalamy: liczbe powto-
rzen (Number of Replications) jako 5, okres rozgrzewania modelu (Warm-up Pe-
riod) rowny 0.0, dlugo$¢ powtdrzenia (Replication Length) rowna 24 hours, dhu-
go$¢ doby w godzinach (Hours Per Day) jako 24 1 bazowe jednostki symulacji
(Base Time Units) jako minutes. Bazowe jednostki symulacji okreslaja, w jakich
jednostkach czasu beda obliczane i prezentowane w raportach koncowych statystyki
wynikowe. Budujac model, mozemy podawaé w roznych jednostkach wartosci od-
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noszace si¢ do czasu. Arena automatycznie przeliczy je wtasnie na jednostki bazowe
i w tych jednostkach zaprezentuje w raportach wyniki konicowe.

Run Setup ] x| Run Setup x|
Fun Spesd | Fun Cortral | Reparts | Fur Spesd | RAun Cartral | Reports |
Project Parameters | Feplication Parameters | Anray Sizes Project Parameters Replication Parameters | Airay Sizes
Fi t Tith itiali izt
IF:'uﬂp:tc ;L:E‘ — Nuamber of Replisations Initialize Between Replications
£ frony E ¥ Statistics ¥ System
Analyst Mame:
[fbrna wiybitna Start Date and Time
Project Description: JFE1e sierpria 2008 154318 B3|
Prosty madel kolejkowy z jednpm stanawiskiem abshugi i . . .
|ednym strumieniem zghoszen. IW'arm'up Preriod ITlme Wl _I
0.0 Minutes hd
Replication Length: Time Units;
24 -~
[~ Statistics Collection I IHWIS _I
™ Costing M Queves ™ Transparters I}-;urs Per Day: IBaSE ime{niss _I
Minutes hd
¥ Entities W Processes [~ Conyeyors T ting Condit
erminating Condition:
¥ Besources ™ Stations [~ Activity Areas I
™ Tanks
Ok I Arluj | Zastosu) | Pomoc | 0K I Anlug I Zastosu] | Pomoc

Rys. 8.13. Definiowanie parametréow eksperymentu symulacyjnego

8.2.10. URUCHAMIANIE SYMULACJI

Uruchomienie symulacji nastgpuje poprzez wybranie ikony Go (») z menu gtow-
nego (lub opcji Run > Go). Nastepuje wtedy automatyczne sprawdzenie modelu przez
Areng i — po ewentualnej poprawie bteddéw przez uzytkownika — uruchomienie mode-
lu. Animacja symulowanego procesu prezentowana jest na ekranie (rys. 8.14), na kto-
rym wida¢ przemieszczajace si¢ zgloszenia (czarne piteczki) i kolejke tworzaca sie
nad blokiem Process. Liczby wyswietlane przy kazdym bloku pokazuja na biezaco
wartosci roznych licznikéw. Dla modutu Create jest to liczba zgloszen, ktore opuscity
model od poczatku powtdrzenia, dla modutu Process — liczba zgloszen aktualnie prze-
bywajacych w bloku (czyli dlugos$¢ kolejki plus liczba obstlugiwanych zgloszen), dla
modutu Dispose — liczba zgloszen, ktére opuscity system.

—

\_

Wiyroby .
wprowadzane na Proces produkcji yrobyhoaﬁgszczaja
hale

54 a0

4

Rys. 8.14. Animacja modelu

Tempem symulacji mozna sterowaé za pomocg suwaka umieszczonego w gornym
menu (rys. 8.15, lewy), natomiast na dolnym pasku ekranu mozna odczyta¢ numer
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aktualnie wykonywanego powtorzenia (rys. 8.15, prawy) oraz aktualne wskazanie ze-
gara symulacji.

'_J— | /4 \(846.?143 Minutes) Saturday, August 16, 2008 \Runmng..

Rys. 8.15. Suwak sterowania predko$cia symulacji (lewy) i pasek stanu (prawy)

Po zakonczeniu symulacji, okno z modelem pozostaje caly czas w trybie Run, co
oznacza, ze nie mozna go poddac edycji. Ta ostatnia jest mozliwa dopiero po zatrzy-
maniu modelu za pomoca przycisku End (m), wybieranego z gldéwnego menu.

8.2.11. ODCZYTYWANIE RAPORTOW SYMULACJI

Po zakonczeniu symulacji wyswietlane jest pytanie, czy chcemy obejrze¢ wyniki
przeprowadzonych eksperymentow. Po twierdzacej odpowiedzi, otwierane jest okno
raportow (por. rys. 8.16). Z lewej strony ekranu znajduje si¢ wykaz utworzonych ra-
portdw, takich jak Category Overview, Category by Replications, Entities, Queues,
Resources i inne. Wybor jednego z nich otwiera odpowiednie okno w gtownej czesci
ekranu.

T -
= pemots | || ESimple Processing
Reports - )
Mm = Entity 20:25:51 Category Overview sierpien 16, 2008
3 Teroes Forons A et
@ Categary Ove = Time . .
@Category by R VA Time \Slmple Processing I
@Entities NVA Time
@Frequencies Wait Time Replications: & Time Units: Minutes
@Processes Transfer Time
@ Queues Other Time [Entity |
@Resources = Total Time
@ Transfers i Time
@& User Specifies B Other
Agents and Tr
#Ag E-Process WA Time Minimum Masimum Minimum Masimum
& Contact Times = Queus prerage Hat i erage uerage Ve e
@ Tanks = Time Wyroh 3.2904 0,07 32314 33795 10582 50319
EHWVaiting Time
Ny Tirme Minimum Madmum Minimum Madmum
50th Proces prod Farerage Half Width Hoverage Hoerage Value Walue
er iyl 0.00 0,00 0.00 000 0.00 000
- Resource
Wait Time Minimum Pimum Minimum Masimum
Farerage Half Width Fuerage Fuerage Value Walue
VYTl 38963 103 25343 4656+ 0.00 35.5855
Transfer Tirme Minimum Maximum Minimum Masimum
Awerage Hal Wit Swerage Swerage Valuz wialuz
yroh 0.00 0,00 0.00 000 0.00 000
Other Time Miimum Masimum Minimurm Masimum
Fuerage Half Wit Aerage Auerage Value Value
Vyroh 0.00 0,00 0.00 000 0.00 000
Total Time Minimum Madimum Minimum Madimum
Farerage Half Width Fuerage Fuerage Value Walue
Tryran 71957 102 58421 79372 11805 40.5662
Other

Rys. 8.16. Fragment raportu z wynikami symulacji

Podstawowym raportem jest Category Overview, ktory zawiera warto$ci wickszo-
Sci statystyk koncowych. Wygodnym sposobem przegladania raportu jest wybor od-
powiedniej pozycji rodzajowej z zestawienia typu ,,drzewko wyboru” znajdujacego si¢
w $Srodkowej czgsci ekranu. Wskazanie wybranej pozycji automatycznie otwiera okno
z wlasciwymi statystykami.
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Wartosci podawane w raporcie Category Overview sg usrednionymi wynikami ze
wszystkich wykonanych powtorzen, dlatego znajdziemy tam takie pozycje jak Avera-
ge ($rednia), Half Width (potowa dlugos$ci przedziatu ufnos$ci), Minimum Average
(minimalna $rednia), Maximum Average (maksymalna $rednia), Minimum Value (mi-
nimalna warto$¢), Maximum Value (maksymalna warto$¢).

Na rysunku 8.16 przedstawione sg informacje dotyczace czasu pobytu wyrobow
w systemie, z ktérych mozemy odczyta¢, ze $redni (z 5 powtdrzen) czas pobytu to
7,1975 minut, najdtuzszy zaobserwowany czas pobytu wynosit 40,5662 minuty, a naj-
krotszy 1,805 minuty. Ponadto, z pigciu wartosci $rednich obliczonych dla kazdego
powtorzenia najmniejszg wartoscig Srednia bylo 5,8421 minuty, a najwigksza 7,9372
minuty.

Inne zestawienia, ktére mozna znalez¢ w raporcie to:

Entity—Time—Wait Time—Wyrob: czas oczekiwania wyrobow we wszystkich
kolejkach, przy czym w tej statystyce uwzgledniane sg tylko wyroby, ktore opuscily
system.

Entity— Other—WIP—Wyrob: liczba wyrobow przebywajacych jednoczesnie
w systemie (WIP oznacza Work In Process).

Process— Other— Number In—Proces produkcji: liczba wyrobow, ktora weszta
do bloku Process.

Process— Other— Number Out— Proces produkcji: liczba wyrobdw, ktéra opusci-
ta blok Process.

Queue—Time— Waiting Time— Proces produkcji.Queue: czas oczekiwania w ko-
lejce przez blokiem Process.

Queue— Other— Number Waiting— Proces produkcji.Queue: liczba zgloszen
oczekujacych w kolejce przed blokiem Process.

Resource— Usage— Instantaneous Utilization—Maszyna: Wykorzystanie stanowi-
ska obstlugi. Wartos¢ 0,6847 oznacza, ze stanowisko obstugi byto wykorzystane przez
68,47% calego czasu symulacji.

8.3. PRZYKLADOWY MODEL NR 2.
PROCES PRODUKCJI Z TRZEMA STANOWISKAMI

8.3.1. OPIS PRZYKLADU

Aby wyjasni¢ dziatanie kolejnych trzech blokéw panelu Basic Process, zmodyfi-
kujemy przyktad nr 1 z rozdziatu 8.2.1.

Wyroby naptywaja na halg produkcyjna, tak jak poprzednio, w tempie opisanym
rozktadem wyktadniczym o $redniej 5 minut. Po przybyciu kierowane sg na pierwsze
stanowisko (o nazwie Maszyna 1), gdzie poddawane sa obrobce w czasie zgodnym
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Rys. 8.17. Schemat przyktadu nr 2

z rozkladem trojkatnym o parametrach (1, 3, 6) minut. Po opuszczeniu pierwszego sta-
nowiska wszystkie wyroby kierowane sa na drugie stanowisko (o nazwie Maszyna 2),
gdzie poddawane sg kolejnemu procesowi obrobki. Czas obstugi na stanowisku dru-
gim opisany jest takim samym rozktadem jak dla stanowiska pierwszego. Po opusz-
czeniu drugiego stanowiska nastepuje kontrola jakosci wyrobow, ktora trwa doktadnie
5 minut. Kontrola jako$ci wykonywana jest na specjalnie do tego celu wyznaczonym
stanowisku (o nazwie Stanowisko Kontroli). 80% wyrobdéw pomyslnie przechodzi test.
System opuszczaja wszystkie wyroby bez wzgledu na wynik testu, ale wyroby uszko-
dzone sg znakowane. Co mozna powiedzie¢ o pracy systemu? Jak dlugie sg kolejki,
jaki jest czas oczekiwania, ile czasu wyroby przebywaja w systemie?

Model dla przyktadu nr 2 przedstawia rys. 8.17. Oprécz znanych nam blokoéw
schematu Create, Process 1 Dispose, model zawiera dwa nowe bloki panelu Basic
Process, tj. blok Decide i Record (trzeci nowy blok dodamy za chwile).

Budowe modelu zaczynamy od znanego nam bloku Create, nastgpnie umieszcza-
my pierwszy blok Process, nadajac mu nazw¢ Proces produkcji nr 11 przydzie-
lajac mu jedno stanowisko obstugi o nazwie Maszyna 1. Nastepnie dodajemy drugi
blok Process o nazwie Proces produkcji nr 2, ktory obslugiwany jest przez
drugie (inne) stanowisko obstugi o nazwie Maszyna 2 (por. rys. 8.18, lewy). Czas
trwania obrdbki jest na obu stanowiskach opisany rozkladem trojkatnym o tych sa-
mych parametrach. W kolejnym kroku dodajemy trzeci blok Process (rys. 8.18, pra-
wy), ktory odpowiada kontroli jako$ci i realizowany jest na Stanowisku Kontroli. Czas
trwania kontroli opisany jest za pomoca statej warto§ci rownej 5 minut.
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Process R 2 E 2lx
Type: Name: Type:
| [standad =l =] Jstandard =]
r~ Logic ~ Logic:
Action Pricrity: Action: Priarity
Seize Delay Release x| [Medium2) =1 [5eize Delay Relesse =] [Medimiz) =l
Resources, Resources:
R 3 Add...
<End of listr
Edit.
Delete
Delay Type: Units: Allocation: Delay Tupe: Units: Allacation
ITrianguIar ;I IMinutEs LI IVaIueAdded LI Constant LI |M|nutss LI IVaIusAdded LI
Minimunm Walue (Mast Likely): M aximurn: Walue:
1 |3 |6 H
V¥ Report Statistics ¥ Report Statistics
oK I Cancel | Help | Ok I Cancel Help

Rys. 8.18. Okna dialogowe dla drugiego i trzeciego bloku Process

W ten sposob wprowadziliSmy do modelu trzy stanowiska obstugi, ktoérych defini-
cje mozemy obejrze¢ w bloku danych Resource (rys. 8.19). Zauwazmy, ze automa-
tycznie Arena utworzyta rdwniez trzy kolejki (por. rys. 8.20), poniewaz kazdy z trzech
blokow Process przewiduje zajmowanie/zwalnianie stanowisk obstugi.

Hame Type Capacity| Busy ! Hour|ldle [ Hour | Per Use| StateSet Hame | Fallures | Report Statistics
1 Mazzyna 1 Fixed Capacity 1 o0 on on 0rows W
2 Maszyns 2 Fixed Capacity 1 o.a 0.0 oo Orows v
3 Stanowvizka Kontroli Fixed Capacity 1 o.a 0.0 oo Orows f[v

Rys. 8.19. Zawarto$¢ modutu danych Resource

Queue -
Hame Type Shared |Report Statistics
1 roces procukcii nr 1 .G‘!ueuej First In First Out - I~d
2 Proces produkcji nr 2.Gueus First In First Out - v
3 Hortrola jakosci Queus Firzt In First Out Il =

Rys. 8.20. Zawarto$¢ modutu danych Queue

8.3.2. BLOK SCHEMATU DECIDE

Blok Decide (rys. 8.21) pozwala podzieli¢ strumien zgloszen na dowolng liczbe
podstrumieni. Do wyboru mamy albo podzial procentowy (by Chance), albo wedtug
zadanego warunku (by Condition). W przyktadzie zastosujemy podziat procentowy,
poniewaz z opisu wynika, ze okoto 80% wyrobow pomyslnie przechodzi test kontroli
jakosci, a 20% to wyroby wadliwe. Jezeli strumien glowny chcemy rozdzieli¢ na dwa
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podstrumienie (tak jak w naszym przyktadzie), wybieramy 2-way by Chance i w polu
Percent True wpisujemy jedna z wartosci: 20 lub 80. Nie ma znaczenia, ktora warto$¢
wpiszemy, musimy jednak pamigta¢, ze wybranej przez nas wartosci bedzie odpowia-
dat podstrumien opatrzony symbolem 7True (rys. 8.22) i dla tego strumienia musimy
definiowac bloki odpowiadajace wpisanej warto$ci procentowe;j.

2|
Mame: Tvpe:
I\-\-"_l,lrob wiadlivy ? LI |2-wa_l,l by Charice LI
Percent True (0-100];
Eercent True | ) Zway by Condition
IEU ;I % M-way by Charce
M-way by Condition

<> ak I Cancel | Help |

Decide

Rys. 8.21. Tkona i zawarto$¢ okna dialogowego bloku Decide

Gdybysmy chcieli podzieli¢ strumien gtdéwny na wigcej podstrumieni (N), musieli-
by$my wybraé typ podzialu jako N-way by Chance i przydzieli¢ odpowiednie wartosci
procentowe N — 1 podstrumieniom (czyli przyktadowo, dla czterech podstrumieni
warto$ci procentowe przydzielamy trzem podstrumieniom). Do ostatniego podstru-
mienia kierowany bedzie procent zgloszen uzupetniajacy catos¢ do 100%.

Rys. 8.22. Blok schematu Decide

8.3.3. BLOK SCHEMATU RECORD

Po zdefiniowaniu wszystkich operacji pozostaje nam juz tylko wyprowadzenie wy-
robow z systemu (por. rys. 8.17) za pomoca dwoch blokéw Dispose, wezesniej jednak
umiescimy na naszym schemacie dwa (nowe) bloki Record (rys. 8.23).

Arena automatycznie zbiera i umieszcza w raporcie koncowym bardzo duzo sta-
tystyk, jednak czasami bedziemy chcieli zebra¢ jeszcze inne, dodatkowe dane. Jed-
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nym ze sposobow na ich uzyskanie jest blok Record, ktory nie stanowi elementu
modelowanego systemu, ale pelni wazng role w gromadzeniu danych o dziataniu
systemu.

Hame: Type:
IFleiestrui wadlive ;I Il:nunt ;I
oo E.ur.r
- Entity Statistic:
I'I Time Interval

Time Betweaen
Counter Marme: Expressian
IHeiestrui wadlwe ;I

0k I Cancel Help

Fecord

Rys. 8.23. Ikona i okno dialogowe bloku schematu Record

Dziatanie bloku jest uzaleznione od wyboru pozycji w polu Type. 1 tak:

e Count zmniejszy lub zwigkszy warto$¢ licznika o nazwie jak w polu Counter
Name o wskazang warto$¢ (jak w polu Value).

o Entity Statistics wygeneruje ogolne statystyki zwigzane ze zgltoszeniem.

e Time Interval obliczy i1 zapami¢ta réznice miedzy wartoSciag wskazanego atry-
butu (zamiast pola Value pojawi si¢ wtedy pole Attribute Name) a biezagcym
czasem symulacji.

e Time Between wyznaczy i zapamigta czas miedzy wejsciem dwoch kolejnych
zgloszen do modutu.

e Expression obliczy warto$¢ podanego wyrazenia.

W naszym przyktadzie bloki Record postuza nam jako liczniki w celu okreslenia
liczby wyrobow wadliwych i bez wad. Warto$ci obu licznikdw pozwolg nam zweryfi-
kowa¢ dziatanie bloku Decide. Przypomnijmy, ze okoto 80% wyrobow to wyroby po-
zbawione wad, a wigc w naszym modelu takich wlasnie wartosci licznikow powinni-
$my oczekiwac.

8.3.4. BLOK SCHEMATU ASSIGN

Trzecim nowym blokiem, ktéry wprowadzimy do modelu, bedzie blok Assign. Jest
to blok, ktoéry odgrywa bardzo wazng role w procesie modelowania, poniewaz dzieki
niemu mozemy mi¢dzy innymi definiowa¢ atrybuty i nadawaé warto§ci zmiennym
w modelu. W przyktadzie wykorzystamy blok Assign do tego, aby zmieni¢ ikonke wy-
robow wadliwych (por. rys. 8.24), tak aby w trakcie symulacji mozna byto rozr6znic¢
obie grupy wyrobow. By¢ moze w naszym prostym modelu nie jest to koniecznie (wy-
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roby wadliwe i te bez wad przemieszczaja si¢ wzdluz odrebnych procesoéw), ale
w bardziej ztozonych modelach taki zabieg moze nam pomoc w badaniu poprawnosci
przebiegu symulacji.

00
Wihraby \ ) .
wprowadzane na 5| Procequodukq\ — Procesnrprzodukcp ] Kontrola jakosci
hale nr
104
1 0 4

Wiraby wadlivee
opuszczaja hale

Rejestruj wadlive § —
Zmiana wygladu
wyrobow

wadliveych

HRejestruj ber wad | —

Whroby bez wiad
opuszczaja hale

g4

Rys. 8.24. Zmodyfikowany model nr 2 — dodany blok Assign zmieniajacy ikonk¢ wyrobow wadliwych

Assign 2 x|
Marme:
IZmiana wiypgladu wyrobow wadlivwech LI
Assighments: —
Entity Picture, Picture Package Add...
<End of list>
Edit... |
Malete |
Assignments 21|
Type: Entity Picture:
Entity Picture ;I IPicture.Package ;I
= |Wariable

Wariable Array (1D
[:] Wariable Array [2D)
Attribute

Entity Picture
Other

0k, I Cancel Help

Rys. 8.25. Ikona i okno dialogowe bloku schematu Assign

Wprowadzenie bloku Assign (rys. 8.25) powoduje, ze kazde zgloszenie, ktore
przejdzie przez ten blok, do§wiadczy wszystkich zmian w nim zdefiniowanych. Zmia-
ny (Assignments) wprowadzane sa za pomocg przycisku 4dd i moga dotyczy¢ (pole
Type): nadawania warto$ci atrybutom (Attribute), nadawania warto$ci zmiennym (Va-
riable), zmiany typu zgtoszenia (Entity Type), zmiany ikonki zgloszenia (Entity Pictu-
re) 1 innych (Other).
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Poniewaz chcemy zmieni¢ wyglad wyrobow wadliwych, umiescimy blok Assign
w odgalezieniu, ktorym przemieszczaja si¢ wyroby z wadami, wybierzemy typ zmiany
jako Enmtity Picture 1 wybierzemy dowolng z dostgpnych ikonek (inna oczywiscie od
ikonki wybranej pierwotnie).

8.3.5. WYNIKI SYMULACJI DLA MODELU NR 2

Po uruchomieniu i przeprowadzeniu symulacji (parametry jak dla przyktadu nr 1),
odczytujemy wyniki. Okazuje si¢, ze waskim gardtem jest kontrola jakos$ci, przed kto-
ra ustawia si¢ dtuga kolejka (por. rys. 8.26), liczaca $rednio 10,622 wyrobow. Bardziej
niepokojace jest jednak to, ze maksymalna odnotowana dtugo$¢ kolejki wynosi 37
czekajacych wyrobow. Z dhuga kolejka zwiazany jest rowniez dlugi czas oczekiwania
— wynosi on $rednio 52,118 minut, a najdluzszy zaobserwowany czas to 180,91 minu-
ty (czyli 3! godziny). Gdybysmy sprawdzili dane dotyczace wykorzystania stanowiska
kontroli, okazatoby si¢, ze pracuje wlasciwie bezustannie, §rednie bowiem wykorzy-
stanie siega 96%,

B Simple Processing —
Minimum Masimum Minimum Masmum

Entity Fuerage Haff Wiidth Fverage — alue Value

Process Kontrola jakoscl Queue 521180 41 49 131088 G1.1144 0.00 180.81

E! QueLe Proces produkeji nr 1.Queue 4.3299 3,24 2543 8.8285 0.0o 39.7921

E! Time Praces produkeji nr 2 Queue 1.1870 028 08710 1.4418 0.00 11.2138

st Other

Other

Resource Murrber Waiting Minimum hasimum Minimum Maimum

User Specified Farerage Half Width Puerage Fwerage Value Value

Kontrola jakoscl.Queue 10,6220 8,79 25098 18.6888 0.00 37.0000

Praces produkeji nr 1 Queue 0.8008 074 04875 1.9374 0.00 11.0000

Proces produkeji nr 2. Queue 0.2399 0,06 01641 0.2804 0.00 3.0000

Rys. 8.26. Przyktadowe wyniki symulacji modelu nr 2

Wroémy jeszcze na chwile do dwoch zdefiniowanych w modelu proceséw pro-
dukcyjnych. Pamigtamy, ze czas trwania obrobki w ramach jednego i1 drugiego proce-
su opisany byl tym samym rozktadem (tr6jkatnym), o tych samych parametrach. Wy-
dawac by si¢ moglo, ze w zwiazku z tym przechodzenie wyrobow z jednego procesu
na drugi powinno odbywac si¢ plynnie i przy drugim stanowisku nie powinna tworzy¢
si¢ kolejka. Tymczasem obserwujemy tworzenie si¢ kolejki zar6wno przed pierw-
szym, jak 1 przed drugim stanowiskiem. Oczywiscie w modelu nie ma btedu — tworza-
ca si¢ kolejka jest wynikiem losowych warto$ci generowanych przez rozktad losowy,
ktére nie musza by¢ (i raczej bardzo rzadko beda) identyczne.

Sprawdzmy jeszcze poprawnos¢ dziatania bloku Decide, odczytujac wskazania
dwoch licznikéw zdefiniowanych w blokach Record. Wartosci licznikéw odczytamy
pod nowa kategoria User Specified, ktora automatycznie zostala dodana przez Areng
w raporcie Category Overview (rys. 8.27). Nasze liczniki zarejestrowatly §rednio 65
wyrobow wadliwych i 211,2 wyrobdéw bez wad. Wynika z tego, ze wyroby wadliwe
stanowily okoto 23,53% wszystkich wyrobdw. Czy rozbieznos¢ migedzy zadeklarowa-
ng (20%) a uzyskang wartoscia jest duza, czy mata? Pamigtajmy, ze rozdziat zgloszen
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za pomoca bloku Decide odbywa si¢ w sposob losowy. Im wiecej powtorzen wykona-
liby$my, tym bardziej zblizylibySmy si¢ do zdefiniowanych 20% i uzyskaliby$my
wezszy przedzial ufnosci. Przyktadowo, 100 powtdrzen datoby nam wynik 19,6% wy-
robow wadliwych, a polowa przedziatu ufnosci (Half width) bytaby rowna jedynie 1,5
(w przyktadzie z 5 powtdrzeniami Half Width wynosi 5,69).

iimple Processing

- Entity

JProcess

I Queue

J-Resource

I User Specified

E-Counter

E-Count

ejestri

280000
288 000
286 000
284000
282000
230000
278000
278000

B naat
a2
O Stanowisko Kartoll

- Rejestru) wadlive

User Specified

Counter
Count Minimum Ma<imum
Ayarsge Halt ridh Average fwerage
F{ejestru] hez wad 211.20 9,83 198.00 217.00
Rejestruj wadliwe B5.0000 5,69 58.0000 70.0000

220,000
200,000
180,000
160,000
140,000
120,000
100,000

80,000

50,000

B Fejestn bez wad
B Fejestny uadiue

Rys. 8.27. Warto$ci wynikowe licznikow z blokow Record

8.3.6. HARMONOGRAM PRACY NA STANOWISKU KONTROLI JAKOSCI

Analizujac wyniki symulacji zauwazyli$my, ze problemy z utrzymaniem ptynnosci
ruchu pojawiaja si¢ na stanowisku Kontroli Jakosci. Zat6zmy zatem, ze liczba kontro-
leréw zmienia si¢ w ciggu doby: na pierwszej zmianie pracuje jeden pracownik, na
drugiej dwoch, na trzeciej ponownie jeden. Zmieniajaca si¢ w trakcie symulacji liczbe
pracownikow na stanowiskach obstugi mozemy wprowadzi¢ do modelu za pomoca
harmonogramu pracy poprzez blok danych Schedule. Najpierw jednak musimy zmo-
dyfikowa¢ blok danych Resource, zmieniajac w wierszu Stanowisko Kontroli
pole Type na Based on Schedule 1 wprowadzajac nazwe¢ harmonogramu
Harm Kontroli w polu Schedule Name (por. rys. 8.28).

Hame Type Capacity| Schedule Hame Schedule Rule| Busy / Hour | Idle f Hour | Per Use| StateSet Name | Faillures|Report Statistics
1 Mazzyna 1 Fixed Capacity 1 1 Wit on on 0.0 Orovws [V
2 Maszyna 2 Fixed Capacity 1 1 W ait on an 0.0 Qrowes f[W
3 Stanowisko Kontroli - Based on Schedule Harm_ {Harm_Kontroli ait j oo on 0.0 0 rons |V

Rys. 8.28. Zmodyfikowana zawarto§¢ modutu danych Resource
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Hame Format Type Type Time Unite | Scale Factor| Durations

1 arm_kurrtroliﬂ Duration Capacity Hours 1.0 0 rovws

Rys. 8.29. Zawarto§¢ modutu danych Schedule

1o x|
el<] >

Capacity it QOptions ll
o - Y-
Time slat duration: M aimunn;
a |1 hour LI |21
Fange [time zlots). b inirnnn:
|24 Jo
5
LCalendar speed [slats per click]: Shap spacing:
[ [
44
¥ Show vertical grid lines
5 ~When at end of schedule:
{* Repeat from beginning
" Remain at capacity IU
1}
Dayl
00:00:00 Apply | Lancel |
| Optiors... I Clear | Ok | LCancel | Help |
| TimeSkt | Dapl OBDBOD-Dayl 000000 |Velie =00 2

Rys. 8.30. Definiowanie opcji harmonogramu w bloku danych Schedule

o]
<l >

Capacity <¢Day1 00:00:00- Day 2 00:00:00 by 1 hour >
2

]
Day 08:00:00 16:00:00 Day 2
00:00:00 00:00:00

Options... | Clear | oK I LCancel | Help |

Rys. 8.31. Definiowanie harmonogramu w bloku danych Schedule
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Nastepnie mozemy juz zdefiniowa¢ harmonogram. W bloku danych Schedule
(por. rys. 8.29) klikamy na pole Durations. Zanim przystapimy do zdefiniowania
szczegotow, wybieramy przycisk Options (Opcje) znajdujacy sie w lewej dolnej
stronie okna dialogowego i wprowadzamy nastepujace warto$ci parametréw (por.
rys. 8.30): Time slot durations (kalibracja osi czasu) = 1 hour, Range (horyzont
czasowy) = 24, Maximum (maksymalna warto$¢ osi Y) = 2, Minimum (minimalna
warto$¢ osi Y) = 0.

Po wybraniu Apply (rys. 8.30) wprowadzamy szczegoly harmonogramu (rys. 8.31):
zaznaczamy warto$¢ 1 dla pierwszych 8 godzin, nastgpnie 2 przez kolejne 8 godzin
iznowu 1 na ostatniej o$miogodzinnej zmianie. Akceptujemy harmonogram przyci-
skiem OK.

Ponownie uruchamiamy symulacje i w wynikach obserwujemy znaczacg poprawe
obstugi na Stanowisku Kontroli (por. rys. 8.32).

= Simple Processing
Entity Ninimum [y Jr— Madimum
Process fuerage Hatf ifdth Ferage Ayerage Value alue
E Cueue Kontrola jakosel Queus 14 8064 896 41905 231840 0.00 821653

E-Time Proces produbcji nr 1.Queus 39238 158 23873 51901 0.00 28.3713

A ] Froces produkeji nr 2 Queue 1.3068 033 10427 16515 0.00 89361
Other Other

Resource

User Specified Hurmber Waiting Minimum Madmum hfinimum hzdmum
Huerage Hatf wiidth Fueiage Faserage Valug Valug

Kontrola jakoscl.Gueus 31221 20 0.8654 5.0787 0.00 18.0000
Proces produkeji nr 1.Queue 08312 0,38 0.4940 1.1606 0.00 10.0000
Froces produkeji nr 2. Queue 0.2741 009 n.zo7g 0.3636 0.00 3.0000

Rys. 8.32. Wyniki symulacji po wprowadzeniu zmian
w harmonogramie pracy na stanowisku Kontrola Jakosci

8.4. PRZYKLADOWY MODEL NR 3.
PUNKT KSEROGRAFICZNY

8.4.1. OPIS PRZYKLADU

Za pomoca ostatniego, trzeciego przyktadu zademonstrujemy dziatanie kolejnych
dwach blokéw pobranych z panelu Basic Process, tj. blokow Batch i Separate, a takze
wykorzystamy wszystkie poznane wczesniej bloki do zbudowania bardziej ztozonego
modelu.

W punkcie kserograficznym (por. rys. 8.33) stoja dwie kopiarki (Szybka i Wolna)
oraz jedna Bindownica. Urzadzenia te obstugiwane sg przez dwéch pracownikéw. Po-
nadto, w punkcie pracuje jeszcze trzeci pracownik, ktory zajmuje sie¢ wyltacznie pobie-
raniem optat od klientow.
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Pracownii

Kiient strony

Ksero
7 Pracownik
ExPO (10) min —
TRIA (1.2, 3) strany MORM (3.8, 1.6) s/strone e strony\_#* 7 Kient
o Pracownik UNIF(1 2)+HINIF(2.4)+UNIF(2.4) -
N szyhkie
1 stromy

M
Kasjer ORM (1.6, 0.3) s/strong

EXPO (10) min
TRIA(1,2,3) NORM (2.1,0.6) min

Klient

Rys. 8.33. Schemat dziatania punktu kserograficznego

Do punktu przychodza klienci dwoch typow: Klient Ksero przychodzi zgodnie
z rozktadem wyktadniczym o $redniej 10 minut i prosi o skopiowanie od 1 do 50 stron.
Klient Oprawa przychodzi zgodnie z rozktadem wyktadniczym o $redniej 10 minut, prosi
o skopiowanie od 1 do 50 stron, a nastgpnie o oprawg. Klienci (obu typow) przychodza
grupowo po 1, 2 lub 3 osoby, ale najczgsciej dwdjkami. Pracownik, ktory jest w danej
chwili wolny (jeden z dwoch obstugujacych kserokopiarki) przyjmuje zlecenie, a nastepnie
przystepuje do pracy na wolnej lub szybkiej kopiarce, kierujac sie nastepujacymi zasadami:

(a) Jezeli liczba stron do kopiowania jest mniejsza lub réwna 30, to wybierana jest
kopiarka wolna.

(b) Gdy liczba stron > 30, wybierana jest kopiarka szybka, z jednym wyjatkiem:
jezeli kopiarka wolna aktualnie nie pracuje, a w kolejce do szybkiej kopiarki czeka
dwa lub wiecej zlecen, to pomimo duzej liczby stron do kopiowania wybierana jest
kopiarka wolna.

Czas kopiowania na kopiarce szybkiej mozna opisa¢ rozktadem normalnym
o $redniej 1,6 sekundy i odchyleniu 0,3 sekundy na strong; czas kopiowania na ko-
piarce wolnej to rozktad normalny o parametrach (3,8; 1,6) sekundy na strong.

Jezeli zlecenie obejmuje rowniez oprawe, skopiowane strony kierowane sg na sta-
nowisko oprawy. Proces oprawy sktada si¢ z trzech procesow jednostkowych:

Nr 1 — przygotowanie stron (jeden pracownik) wg rozkladu jednostajnego (1, 2)
minuty,

Nr 2 — oprawa wlasciwa (jeden pracownik+bindownica) wg rozktadu jednostajne-
go (2, 4) minuty,

Nr 3 — zakonczenie oprawy (jeden pracownik) wg rozktadu jednostajnego (2, 4)
minuty.

Dwoch pracownikéw zajmujacych si¢ kopiowaniem i oprawg zawsze w pierwszej
kolejnosci wybiera oprawe, a dopiero w drugiej kolejnosci — kserowanie. Trzeci pra-
cownik (kasjer) pobiera oplate w czasie opisanym rozktadem normalnym o parame-
trach (2,1; 0,6) minuty.

Przychodzacy klient oddaje dokument do kserowania (i ewentualnie oprawy), a sam
w tym czasie idzie zaptaci¢ do kasy. Dopiero po oplaceniu moze odebra¢ zlecenie.

Zdarzaty si¢ niedawno skargi klientow na zbyt dhugi czas oczekiwania w kolejce.
Nalezy przeanalizowaé: czas pobytu klientow w systemie, czas oczekiwania we
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wszystkich kolejkach i oddzielnie w kazdej kolejce, wykorzystanie maszyn i pracow-
nikéw. Punkt jest czynny przez 10 godzin dziennie.

8.4.2. OGOLNE ZALOZENIA

Zauwazmy, ze kazdy klient ,,uruchamia” dwa réwnolegte procesy: proces kopio-
wania i (ewentualnie) oprawiania oraz proces ptacenia. Procesy te realizowane sa jed-
noczes$nie, natomiast klient opuszcza punkt ksero, gdy oba procesy si¢ zakoncza. Wy-
korzystamy w modelu dwa nowe bloki: BATCH i SEPARATE. Dzi¢ki tym blokom: (1)
zamienimy jeden proces na dwa réwnolegle oraz (2) bedziemy mieli pewnos$é, ze
klient opusci punkt ksero dopiero wtedy, gdy oba procesy zostang ukonczone.

Blok Assign wykorzystamy do zdefiniowania dwoch atrybutow i do zmiany ikonki
zgloszenia, tak aby$Smy obserwowali w trakcie symulacji poruszajacych si¢ ludzi
i (osobno) przemieszczajace si¢ kartki papieru.

Proces oprawy przedstawimy za pomocg trzech kolejnych blokéw Process, w kto-
rych bedziemy zajmowali i zwalniali stanowiska obstugi.

Blok Record zastosujemy tak jak w modelu nr 2 do zliczania, ale réwniez wyko-
rzystamy jego drugg funkcj¢ — mozliwo$¢ mierzenia czasu, jaki uptynat od wskazanej
chwili do wybranego momentu pomiaru czasu.

8.4.3. BUDOWA MODELU, CZESC PIERWSZA. BLOK SEPARATE

Gotowy model przedstawiony jest na rys. 8.34. Klienci przychodza w dwoch roz-
ro6znialnych grupach, dlatego wprowadzamy do modelu dwa bloki Create, w ktorych
definiujemy dwie grupy klientéw (klient ksero, klient oprawa), wWprowa-
dzamy dane dotyczace tempa przybywania klientéw oraz definiujemy liczbe przycho-
dzacych osob (por. rys. 8.35). W opisie podano, ze klienci przychodza pojedynczo,
dwoéjkami lub trojkami, ale najczesciej wchodza dwie osoby. Ten opis odpowiada roz-
ktadowi trojkatnemu o parametrach (1, 2, 3), ktory wywotywany jest w Arenie jako
funkcja TRIA(1, 2, 3).

Po wprowadzeniu blokow Create 1 zdefiniowaniu dwoch typow zgloszen mozemy
za pomoca bloku danych Entity wybra¢ (r6zne) ikonki odpowiadajace obu typom. Moze
to by¢ na przyktad obrazek kobiety (Picture. Woman) i m¢zczyzny (Picture.Man).

U wszystkich klientow, ktorzy przybyli do punktu kserograficznego, musimy zde-
finiowa¢ dwa atrybuty o nazwach: liczba stron 1 czas poczatek (rys. 8.36). Pierwszy
atrybut bedzie nas informowal, jaka liczbg stron klient zlecit do kserowania. Wartos¢
ta opisana jest rozkltadem jednostajnym, UNIF (1, 50). W drugim atrybucie zapamig-
tamy godzing pojawienia si¢ klienta w systemie i wykorzystamy pozniej te¢ informacje
w bloku Record. Aby odczyta¢ aktualng (w modelu oczywiscie) godzine, wystarczy
siggna¢ po wewngetrzng zmienng Areny o nazwie TNOW. Zmienna ta jest bezparame-
trowa, a mamy do niej dostep w kazdej chwili i w kazdym miejscu modelu.
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Entity Type:

;I Iklient oprawa ;I

Timne Between Arrival

Tvpe: Walue: Units:

I Random [Expo) ;I |1 1] I Minutes ;I
Entities per Arival; b aw Arrivals: First Creation: i
{TRI&N.23) { finite: jno

QK. I Caticel | Help

Rys. 8.35. Zawarto$¢ jednego z dwoch blokow Create

2 x|

Attrbute, liczba ztoon, UMIF[T,50]
<End of list> Edit .

0K I Cancel | Help |

Rys. 8.36. Zawarto$¢ bloku Assign

Teraz wprowadzimy do modelu poznany wczes$niej blok Decide, ale zdefiniujemy
go dopiero po ukonczeniu budowy pierwszej czesci modelu. W bloku Decide zamie-
scimy warunek logiczny, ktérego poprawna definicja wymaga wprowadzenia pozosta-
lych blokéw do modelu. Do bloku powrocimy zatem pdzniej, chwilowo nie wypetnia-
jac go (patrz podrozdz. 8.4.4).

W kolejnym kroku, w modelu umiescimy nowy blok Separate (rys. 8.37). Jedna
z funkcji, ktérg moze petnic¢ ten blok, jest klonowanie zgloszen, ktore polega na two-
rzeniu doktadnych kopii (klonow) zgloszen oryginalnych (klon uzyskuje cechy iden-
tyczne z tymi, ktore miato zgloszenie oryginalne). Zgtoszenie, ktére wplyneto do blo-
ku Separate, opuszcza go nie jako pojedyncze zgloszenie, ale pod postacia kilku
identycznych zgloszen.

Wprowadzamy do modelu dwa bloki Separate, wybierajac w polu Type (rys. 8.37)
opcje Duplicate Original, a w polu # of Duplicates (liczba klonow) wpisujemy 1.
W ten sposéb kazde zgloszenie opusci blok Separate razem z jednym klonem. Zau-
wazmy, ze na schemacie graficznym wyraznie oznaczone jest wyjscie z bloku dla ory-
ginalnych zgloszen i wyjscie dla klonow (rys. 8.38).
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Mame: Tuvpe:

LI IDupIicate Original LI
Percent Cost bo Duplicates [0-100]:
50 z1

21 x|

Podziel wolhe zlecenia

# of Duplicates:

]

Separate

o]

Rys. 8.37. Ikona i zawarto$¢ bloku Separate

Cancel Help

Duplicate

Fodziel szybkie

Zlecenia

Rys. 8.38. Blok Separate z jednym wejsciem i dwoma wyjsciami

Process 2] x|
Mame: Type:
|M LI IStandard ;I
— Logic
Action: FBrriority:
Seize Delay Release x| [Mediurmiz) =
FResources:
Add...
Edi... |
Delete |
Delay Type: Units: Allocation:
Mormal LI IMinutes LI IVaIue Added LI
Walue [Mean): StdDev:
|21 i3
W Report Statistics
ak. I Cancel | Help

Rys. 8.39. Blok Process — Oplata
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Od tego momentu zgloszenia przemieszczaja si¢ czterema $ciezkami. Dwie z nich
(oryginaly) przeznaczone sg dla klientéw, ktorzy kierowani sa do bloku Process o na-
zwie Oplata, zdefiniowanego jak na rys. 8.39. Klienci ptacg za zlecenie i kierujg si¢
do bloku Batch, w ktorym oczekuja na odbior swoich zlecen.

Dwie pozostate Sciezki wyprowadzane z blokow Separate (wyjécia oznaczane
jako Duplicate) to kartki papieru, ktére powinny by¢ kserowane na kserokopiarkach.
Tym zgloszeniom zmieniamy wyglad za pomocg bloku Assign (rys. 8.40) i kieruje-
my do bloku Process o nazwie Kopiowanie wolne lub Kopiowanie szybkie
(rys. 8.41).

2| x|

Agzignments:

E ntity Ficture, Picture.'ellow Page Add...
<End of list>

OF I Cancel | Help |

Rys. 8.40. Zawarto$¢ bloku Assign zmieniajacego wyglad zgtoszen

Process 2x|

Mame: Tupe:

LI I Standard LI

— Logic
Action: Pricrity:
Seize Delay Releaze LI |Medium[2] LI
Resources:

Resource, pracawnik, 1
Fesource, Walna kopiarka, 1

Add...
<End of list: Edit... |

Delay Type: Units: Allocation:

IExpression ;I ISeconds ;I I\.-"alue Added ;I
E=pression:

|NORM(3.8,1 B iczba stron =]

V¥ Report Statistics

Ok I Cancel | Help |

Rys. 8.41. Blok Process — Kopiowanie wolne
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Zauwazmy, ze w naszym punkcie kserograficznym Pracownik nie jest na stale
przypisany do stanowiska obstugi. Dwoch Pracownikow obstuguje obie kserokopiarki
(zamiennie), a takze bindownicg, wykonujac na Zyczenia klienta oprawe. Z tego
wzgledu, aby proces kserowania mogt si¢ wykonac, zlecenie musi mie¢ zapewniony
dostep do dwodch stanowisk jednoczesnie: do Pracownika i Kopiarki. Podobnie bin-
dowanie jest mozliwe tylko wtedy, gdy jednocze$nie oba stanowiska, tj. Pracownik
1 Bindownica, sa wolne.

Zwrdémy jeszcze uwage na czas trwania procesu kserowania. W opisie zadania
podano, ze czas kopiowania jednej strony opisany jest rozkladem normalnym. Czas
kserowania catego zlecenia musi natomiast uwzglednia¢ liczbg kserowanych stron.
Z tego wzgledu nie wystarczy wybra¢ w polu Delay Type rozktad normalny. Wybie-
ramy Expression 1 w dolnym polu wpisujemy z klawiatury NORM (3.8,1.6) *liczba
stron® uwazajac, aby nazwa atrybutu byla doktadnie taka, jaka wprowadzilismy
wczesniej w pierwszym bloku Assign.

Na tym konczymy budowe pierwszej czesci modelu. W punkcie 8.4.5 zajmiemy
si¢ oprawg 1 odbiorem zlecen, wczesniej jednak (podrozdz. 8.4.4) powrdcimy do nie-
dokonczonego bloku Decide 1 przy okazji wyjasnimy dziatanie bardzo przydatnego
narzedzia o nazwie Expression Builder.

8.4.4. EXPRESSION BUILDER

Teraz mozemy juz dokonczy¢ definiowanie bloku Decide. W przyktadzie nr 2,
w bloku Decide zastosowali$my podziat procentowy, tutaj jednak musimy wprowadzi¢
do modelu warunek logiczny (rys. 8.42), bowiem zasada wyboru pomig¢dzy kopiarkg
wolng i szybka wymaga analizy warunkow panujacych aktualnie w modelu. W polu 7y-
pe wybieramy zatem 2-way by Condition, a w polu If wskazujemy na Expression.

W warunkach zadania podano, ze wybor kopiarki zalezy od liczby stron do ko-
piowania (wiecej niz 30 stron kierowanych jest na kopiarke szybka). Nie jest to jed-
nak warunek rozstrzygajacy. Przypomnijmy: jezeli kopiarka wolna aktualnie nie
pracuje, a w kolejce do szybkiej kopiarki czeka dwa lub wigcej zlecen, to pomimo
duzej liczby stron do kopiowania wybierana jest kopiarka wolna. Aby zatem utozy¢
warunek logiczny, musimy mie¢ dostep do trzech informacji: liczby stron do kopio-
wania (w tym pomoze nam atrybut Liczba stron), stanu kopiarki wolnej (pracuje/nie
pracuje), dtugosci kolejki do kopiarki szybkiej. Aby uzyska¢ dwie ostatnie informa-
cje, wywotamy funkcje Areny, dostepne z poziomu modelu. Korzystanie z tych
funkcji przypomina wywotywanie funkcji w Excelu: jest proste pod warunkiem, ze
wiemy, z jakiej funkcji i w jaki sposob skorzysta¢. W Excelu mozemy przegladac¢
wszystkie dostgpne funkcje, a w Arenie mozemy skorzysta¢ z narz¢dzia o nazwie
Expression Builder.

8 W pakiecie Arena liczby rzeczywiste wpisujemy z kropka.



Arena — Srodowisko symulacji dyskretnej 199

Mame:

2]
Tupe:

LI |2-wa_l,l by EonditionLI

IDD wolnej kopiarki?

IE:

I Expression - I

Walue:

Undo

Lt
Copy I
Faste
Celete

Cancel Help

Select All

Rys. 8.42. Zawarto$¢ bloku Decide. Wywotywanie narz¢dzia Expression Builder

Zanim wpiszemy do modelu warunek logiczny za pomoca Expression Builder, za-
stanowmy si¢ jak ten warunek powinien wyglada¢. Przyjmijmy, ze w przypadku spet-
nienia warunku zlecenie kierowane jest na kopiarke wolng. Pierwsza czg$¢ warunku
logicznego powinna zatem sprawdzac liczbe stron:

Zlecenie zostanie skierowane na kopiarke wolng, jezeli: (Liczba stron <=30).0OR.

Operator logiczny .OR. (zapisany z kropkami) odpowiada funkcji LUB () w Excelu
i zwraca warto$§¢ 0 (zero, czyli FALSZ), gdy wszystkie argumenty maja wartos$¢
FALSZ. Inne operatory logiczne wyszczegdlnione sg w tabeli 8.1.

Tabela 8.1. Operatory logiczne

Opis Zapis | Zapis alternatywny Opis Zapis Zapis alternatywny
1 .AND. Lub .OR.
Wigkszy niz .GT. > Wigkszy lub réwny | .GE. >=
Mniejszy niz | .LT. < Mniejszy lub réwny .LE. <=
Rowny -EQ. == Niero6wny .NE. <>

W dalszej czesci (czyli za operatorem . OR.) wprowadzimy dwa pozostate warunki:

((Liczba stron > 30) .AND. (NR(Wolna kopiarka)

szybkie.Queue) >= 2)

) .AND. (NQ (Kopiowanie

Zlecenie zostanie skierowane na wolng kopiarke rowniez wtedy, gdy Liczba stron
bedzie duza (wigksza niz 30) i jednocze$nie Wolna kopiarka begdzie stata bezczynnie
(NR(Wolna kopiarka) == 0) 1 kolejka do kopiarki szybkiej bedzie liczyta 2 lub wigcej
zlecen (NQ(Kopiowanie szybkie.Queue) > = 2).
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NR(stanowisko obstugi) to funkcja zwracajaca warto§¢ 0, gdy wszystkie kanaly
obstlugi na stanowisku obstugi sa dostepne (czyli stanowisko aktualnie nie obstuguje
zadnych zgloszen).

NQ(Nazwa kolejki) zwraca liczbe zgloszen oczekujacych we wskazanej kolejce.

Caly zapis bedzie wygladat nastgpujaco:

(Liczba stron < = 30).0R. ((Liczba stron > 30).AND. (NR(Wolna kopiarka)
== () .AND. (NQ(Kopiowanie szybkie.Queue) >=2))

Klikajac prawym klawiszem myszy w polu Value (rys. 8.42), w ktorym mozna
wpisa¢ warto$¢ numeryczna, wywolujemy narzedzie o nazwie Expression Builder
(rys. 8.42). Wyswietla si¢ okno dialogowe jak na rys. 8.43 (lewy). Wyrazenie konstru-
ujemy, korzystajac z funkcji wyswietlanych w gérnym polu (Expression Type) i wy-
bierajac operatory utozone nad polem do zapisu wyrazenia (Current Expression).
Przyktadowo, funkcje sprawdzajaca dtugos¢ kolejki znajdziemy w grupie Basic Pro-
cess Variable > Queue > Curent Number In Queue (rys. 8.43, prawy). Poniewaz
w modelu zaplanowalismy wiele kolejek, musimy oczywiscie wybra¢ te wiasciwa
(pole Queue Name).

Expression Builder 3| M Exppression Builder x|

Expression Type: Enpression Type:

[=- Basic Process Variables -
- Entity
| B Process
| B Oueue
- Cument Number In Queue
erage Mumber In Queue
erage wait Time
- yerage Wwait Cost

Wariable i ~Walue of Queusd Entity Attribute
- Riandom Distributions - Sum of Queved Enfity Attributes
Math Functions "~ E ity Mumber OF Queued Ertity _I
[+~ Replication Yariables ;I

1 Y I A o e

- Scheduls

Ok I Cancel | Help |

Rys. 8.43. Zawarto$¢ okna Expression Builder

Operatory logiczne mozemy wpisywac z klawiatury albo wybiera¢ z paska do-
stepnego w $rodkowej czesci okna dialogowego. Po zakonczeniu wpisywania wa-
runku i uwaznym dobraniu liczby nawiaséw nasz blok decyzyjny jest juz w peini
gotowy.

Narzedzie Expression Builder mozna wywolywaé¢ w dowolnym bloku modelu
i z dowolnego pola numerycznego, czyli takiego, ktére wymaga wpisania liczby lub
wyrazenia algebraicznego.
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8.4.5. BUDOWA MODELU, CZESC DRUGA. BLOK BATCH

W tym podrozdziale omoéwimy proces bindowania i odbioru przez klientow zreali-
zowanych zlecen. Po opuszczeniu kopiarek, zgloszenia rozdzielane sg ponownie na
dwie grupy. Jedna grupa kierowana jest do wyjscia (przez blok Batch), by tam odna-
lez¢ swojego wlasciciela, natomiast druga grupa musi by¢ jeszcze oprawiona na kolej-
nym stanowisku. Jak rozrézni¢ zgtoszenia do oprawy od tych, ktére oprawy nie wy-
magaja? Pomoze nam w tym typ zgloszenia, ktory zdefiniowaliSmy na poczatku
w blokach Create. Wystarczy, ze sprawdzimy, jakiego typu jest zgloszenie i bgdziemy
wiedzieli, czy skierowac go na oprawe, czy od razu do wyjscia. Badanie przeprowa-
dzimy za pomoca bloku Decide, zdefiniowanego tak, jak to pokazano na rys. 8.44:
wybieramy typ warunku jako 2-way by Condition i sprawdzamy w polu If, czy typem
zgloszenia (Entity Type) jest klient oprawa.

2]
Marne: Type:
Im ;I |2-wa_l,.l by Condition;I
It Marmed:
IEntit_l,l Type ;I Iklient oprawa ;I

0K I Cancel Help

Rys. 8.44. Sprawdzanie typu zgloszenia w bloku Decide

Process 2= /x|
Tupe: Type:
LI |Standa|d LI LI |Slanda|d LI
i Logic r~ Logic:
Action: Pricrity: Action: Priority:
|5eizs Delay =] [Hiahin) =~ |Seize Delay Fielease = [ioriry B3|
Rezources, Resaurces:
Resource, pracownik, 1 Add... Resource, Bindownica, 1 Add
<End of listy — <End of list> —
Edi... Edit...
Delete Delete
Delay Type: Units: Allacation: Delay Type: Units: Allocatior
[Uritomn T=] [inutes =] [value Added =l [uritorm =] [Mintes 1= [ele added =l
Minimum: M awimum: Minimum; M awirnur:
[i |2 |2 4
¥ Feport Statistics ¥ Repon Statistics
0k | cecel | Heb | ok | cacel | He |

Rys. 8.45. Zawarto$¢ dwoch kolejnych blokdw modelujacych proces oprawy
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Zlecenie wymagajace oprawy kierowane jest na trzy kolejno po sobie nastepujace
bloki Process: Bindowanie i oprawa czl, Bindowanie, Bindowanie
i oprawa cz2. W pierwszym procesie potrzebny jest tylko pracownik, ktory przy-
gotowuje strony do bindowania (sktada, sprawdza kolejnos¢, wyrdéwnuje), dlatego
w pierwszym bloku Process zajmowany jest Pracownik, ktory jednak nie jest zwal-
niany po skonczeniu przygotowan (brakuje polecenia Release) (rys. 8.45, lewy). Roz-
poczyna si¢ drugi proces, w ktorym do Pracownika przydzielonego do zgloszenia
w pierwszym bloku dotacza Bindownica (rys. 8.45, prawy).

Po zakonczeniu bindowania, Bindownica jest zwalniania, ale Pracownik ciagle jest
przydzielony do zgloszenia. Polecenia umieszczone w polu Action powoduja zaje-
cie/zwolnienie tylko tych stanowisk, ktore zostaly wskazane w oknie Resources. Seize Delay
w pierwszym bloku Process spowodowato zajecie Pracownika, a polecenie Seize De-
lay Release w drugim bloku Process spowodowato zajecie i zwolnienie Bindownicy,
natomiast nie miato nic wspolnego z Pracownikiem. Pracownik zwalniany jest dopie-
ro w trzecim bloku Process (rys. 8.46), po ukonczeniu oprawy (polecenie Delay Rele-
ase w polu Action). Kazdy z trzech procesd6w oprawiania jest realizowany w czasie
opisanym wiasciwym rozkladem losowym (tu: jednostajnym UNIF()) o réznych pa-
rametrach.

Process 2 x|
j Tupe:

LI I Standard LI

— Logic

Action:

I Delay Releaze LI

Rezources:

Resource, pracawnik, 1 Add..

<End of list —
Edit... |
Delete |

LDelay Type: Units: Allocation:
IUniform LI IMinutes LI IVaIue.ﬂdded LI
Minimurn: b aximurm:
| |

¥ Fepaort Statigtics

0k I Cancel | Help |

Rys. 8.46. Zawarto$¢ blokéw modelujacych proces oprawy

Teraz trzy strumienie moga spotkaé si¢ w bloku Batch: klienci z potwierdzeniem
uiszczonej optaty, zlecenia tylko po kserowaniu oraz zlecenia po kserowaniu i oprawie.

Mogliby$my wilasciwe zakonczy¢ w tym momencie model, ale zalezy nam na tym,
aby klienci odebrali wlasne zlecenie. Chcieliby$Smy zatem z powrotem potaczy¢ klien-
ta ze zleceniem, czyli scali¢ oryginat z klonem. Postuzymy si¢ blokiem Batch, ktorego
rola jest grupowanie (zbieranie) zgloszen (rys. 8.47).
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Batch x|

Tupe:
stronfiid IPermanenl ;I
Save Criterion:
ILast LI
Aittribute M ame:
IB_I,JI-\ttlibute ;I IEntit_l,l.SeriaINumber ;I

Representative Entity Type:

=l -
Bat':h QK I Cancel | Help |

Rys. 8.47. Ikona i okno dialogowe bloku Batch

W polu Type wybieramy Permanent (laczenie na state); wielko$¢ grupy (Batch Si-
ze) ustalamy jako 2 (oryginat i klon); zasadg, wedtug ktdérej oryginatl i klon zostang
dobrane (Rule), ustalamy jako By Attribute (wg warto$ci wskazanego atrybutu). Atry-
but, ktorego warto$¢ bedzie decydowata o dobraniu si¢ klonu i oryginatu to Entity.
SerialNumber. PowiedzieliSmy, ze po sklonowaniu blokiem Separate, kopia uzyskuje
doktadnie te same cechy, co oryginal. Arena kazdemu pojawiajacemu si¢ zgloszeniu
nadaje unikalny kolejny numer, ktéry potem jest podstawa sledzenia zgloszenia pod-
czas przemieszczania przez model. Numer ten tez zostat sklonowany i teraz umozliwi
nam potaczenie oryginatlu z kopig (pole Attribute Name: Entity.SerialNumber).

Przyjrzyjmy si¢ jeszcze blokowi Batch. Nad blokiem moze tworzy¢ si¢ kolejka
(o czym $wiadczy pozioma linia (por. rys. 8.48, lewy)). Dlaczego? Ot6z moze si¢ zda-
rzy¢ (i najczesciej tak bedzie), ze albo klient bedzie czekal na swoje zlecenie, albo
zlecenie bedzie czekato na klienta. Jezeli uwaznie przygladniemy si¢ blokowi Batch
w trakcie symulacji (rys. 8.48, prawy), zauwazymy, ze kolejka sklada si¢ z ikonek
wszystkich typow zgloszen.

Odbieranie

Cdbieranie

skopiowanych
stran

stran

Rys. 8.48. Kolejka nad blokiem Batch w trakcie edycji (lewy) i w trakcie trwania symulacji (prawy)

Pozostat nam do omoéwienia jeszcze jeden blok. Przed blokiem Dispose umiesz-
czamy blok Record, ale wykorzystamy go inaczej niz w poprzednim przyktadzie.
W polu Type wybieramy tym razem Time Interval (rys. 8.49), dzigki czemu bedziemy
mogli obliczy¢ czas, jaki uptynat od wskazanej chwili do chwili aktualnej (por. pod-
rozdz. 8.3.3). Moment, od ktorego chcemy rozpocza¢ obliczanie, zapisany jest w atry-
bucie Czas Poczatek, ktoremu nadaliSmy warto$¢ w bloku Assign. W poleceniu zada-
nia mieliSmy okresli¢ $redni czas pobytu zgloszen w systemie. Arena obliczy nam
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automatycznie ten czas, zamieszczajac wynik w raporcie, ale wynik bedzie podany
z podziatem na wszystkie typy zdefiniowanych zgloszen. Aby uzyska¢ wynik ogolny
bez koniecznosci rgcznego przeliczania, postuzymy si¢ wilasnie opcja Time Interval
w module Record. Ten sposéb zastosowania bloku Record mozemy wykorzysta¢ do
obliczenia dowolnych przedzialow czasu, np. od momentu opuszczenia stanowiska
kserowania do momentu opuszczenia stanowiska oprawy. Musimy tylko odpowiednio
roztozy¢ w modelu bloki Assign i Record.

Type:

Mame:

21|

Attribute Mame:

;I ITime Interval

II:zas Poczatek

Tally Mame:

;I [~ Becord inta Set

IEzas od wejzcia do wyjzcia - I

] I Cancel

Help

=

Rys. 8.49. Blok Record rejestrujacy uplyw czasu

Hame Type Capacity| Busy  Hour|Idle f Hour| Per Use |StateSet Hame | Failures| Report Statistics
1 Wolna kopiarka Fixed Capacity 1 15 15 25 0 rowes F
2 Szyhka kopiarks Fixed Capacity 1 15 15 25 0 rowes F
3 kaza Fixed Capacity 1 20 20 oo Orows [V
4 Bindownica Fixed Capacity 1 oo oo oo Orows [V
5 pracownik Fixed Capacity on on on Orows [V

Rys. 8.50. Blok Resource

Hame Type Shared |Report Statistics
1 opiovanie wolne Gueus |IFirst In First Out I I
2 Kopiowanie szyhkie Queue Firat In First Out I I~
3 Oplata Cueue First In First Ot I 1=
4 Oddhieranie skopiowsanych stron.Gueues First In First Cut r Ivd
4 hindaovanie Cueus First In First Ot r Ird
] Bincowwanie | opravva cz 1.Gusue Firat In First Out I I

Rys. 8.51. Blok Queue

Na koniec sprawdzmy jeszcze zawarto$¢ blokow danych Resource i Queue. W na-
szym systemie pracuje 5 stanowisk obstugi (rys. 8.50) i moze tworzy¢ si¢ 6 kolejek
(rys. 8.51). Zauwazmy, ze w trakcie procesu oprawy moga tworzy¢ si¢ dwie kolejki,
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chociaz wprowadziliSmy trzy bloki Process. W bloku Bindowanie i oprawa cz2
nie przewidujemy zajmowania stanowiska, a zatem zatrzymanie zgtoszen brakiem do-
stepu do stanowiska jest niemozliwe.

8.4.6. URUCHOMIENIE MODELU I ANALIZA WYNIKOW

Parametry symulacji ustawiamy jak na rys. 8.52 (lewy) i wybieramy opcje Go. Nie-
stety, po krotkiej chwili proces symulacji zostaje zatrzymany, a na ekranie wyswietla si¢
komunikat o blgdzie, jak na rys. 8.52 (prawy). Sygnalizowany biad zwigzany jest
z przepelieniem modelu i bedzie pojawiat si¢ zawsze (w wersji dydaktycznej Areny),
kiedy zostanie przekroczony maksymalny limit liczby obiektow przemieszczajacych si¢
w danej chwili przez model: Maximum of 150 entities exceeded.

Run Setup x| [feroe:
4 runtiue error was detected at time 594.8211F at the following block:
Fiun Speed | Fiun Contral | Feports I
; e . » _s0: . .
e ——— Fleplication Parameters | sy — 7 48 DUPLICATE, 100-50:1, 248, 50: NEXT{233) 2
Maximun of 150 entities exceeded.
e Initialize: Between Replications PecaTig EEeEs
Mumber of Replications: - & logic problen in your medel is creating too many entities or not
¥ Statistics ¥ Spstem disposing them. The run controller may be helpful in finding the problem.
- You are in demo mode and have exceeded the entity limit. The commercial
version is required to run large models.
Start Date and Time: - You have set an entity limit on the DISCRETE element that is too small.
Remowe the limit or set it to a larger number.
JH9  siepria 2008 14:57.32 ¥ - You have excesded the standard array o
pace for models. Use the Array Sizes
warm-up Period: Time Unitz: page in the Fun/Setup dialog to increase the RSET space allocated and
|DD IH recheck your model.
Replication Length: Time Units:
1
Iw IHours vI T\ SIMAN reported errors
Hours Per Day: Base Time Units:
|24 IMinutes vI
Terminating Condition:

Rys. 8.52. Parametry eksperymentu symulacyjnego i komunikat o btgdzie przepetnienia

Rzeczywiscie, jezeli popatrzymy na okno modelu (rys. 8.53) okaze si¢, ze w kolej-
ce do wolnej kserokopiarki czeka 66 zgloszen, a po odbior zlecen oczekuje 71 klien-
tow. Jezeli dodamy do tego klientow i zgloszenia znajdujace si¢ w innych blokach
modelu, okaze si¢, ze nasz model jest przepetniony. Musimy znalez¢ btad, poprawic
go i ponownie uruchomi¢ symulacj¢. Znalezienie btedu przepetnienia nie zawsze jest
proste. Czesto przyczyna btedu wcale nie musi tkwi¢ w module, w ktdérym tworzy si¢
dluga kolejka. W naszym przypadku zapomnieliSmy o tym, ze w systemie pracuje
dwoch pracownikoéw obstugujacych kserokopiarki i bindownice. Wracamy wigc do
modulu Resource (rys. 8.50) i w wierszu Pracownik, w polu Capacity poprawiamy
warto$§¢ 1 na 2. Ponownie uruchamiamy model.

Pozostawiamy Czytelnikowi odnalezienie wlasciwych raportow. Ich analiza wyka-
ze, ze waskim gardtem jest wolna kserokopiarka, do ktdrej sredni czas oczekiwania
wynosi 7,49 minuty, ale zdarzaja si¢ przypadki, kiedy zlecenie czeka w kolejce blisko
godzing (51,71 min), co oczywiscie przektada si¢ na czas oczekiwania klientow po
odbidr zlecen ($rednio 4 minuty, maksimum 47,6 minut). Za pomoca symulacji mozna
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teraz probowac testowac (1) zwiekszenie liczby pracownikow, (2) wymiane kseroko-
piarki, (3) zmiane¢ sposobu obstugi zlecen. Analiza stopnia wykorzystania stanowisk
wskaze jednak, ze srednie wykorzystanie kserokopiarek jest niewielkie. Moze zatem
inaczej trzeba rozplanowac ich pracg? Wydaje sig, ze jest to dobry moment, aby sa-
modzielnie zglebia¢ dalsze mozliwosci Areny. Odnajdziemy jeszcze tylko w kategorii
User Specified ,,czas pobytu w systemie” naliczany blokiem Record (12,65 min).

EEEEEEEEEEER
Fodziel wolne Li Imien rysunek Kopiowanie
Zlecenia wolnych wolne
116 55
56
kn\i ; c2y oprawa’? —__ || Bindowaniei | || bindowanie f- %S?ama?fz‘
/ / Oprawa ¢z 1
T 0 0 1
EBEEER
Fodziel szvbkie TL .
zlecenia ||| zmien ysunek | || Kepiowanie § |
szyhkich szyhkie
213 5
&1‘: LTI
Odbieranie Koniet
—f oeta | | skopiowanych |——|| Recordczas | —
stran 126

! T
Rys. 8.53. Uruchomienie modelu — dlugie kolejki

Przedstawione w rozdziale 8 przyklady prezentuja bardzo niewielki zakres mozli-
wosci Areny. Omoéwilismy dzialanie wigkszo$ci blokow zamieszczonych tylko w jed-
nym panelu sposrod kilkunastu dostepnych. Objasnienia byty ponadto ukierunkowane
na trzy prezentowane modele i nie wyczerpywaly wszystkich elementéw i mozliwosci
definicyjnych blokow. Poglebiona wiedzg o srodowisku Arena Czytelnik uzyska z ta-
kich podrecznikow, jak np. [Kelton i in. 2007], [Seila i in. 2003], [Altiok i in. 2007]
i wielu innych.



PYTANIA SPRAWDZAJACE 1 ZADANIA

Rozdziat 1. System, Model i Symulacja

1.
2.
3.

AN b~

-

W jakim celu prowadzi si¢ badania symulacyjne?

Wyjasnij, co jest istota badan symulacyjnych?

Co odrdznia symulacje od metod analitycznych badania systemow rzeczywi-
stych?

. Jaka jest roznica pomigdzy symulacjq statyczng i dynamiczng?
. Podaj gtéwne zalety i wady symulacji.

. Wymien gtowne podejscia symulacyjne.

. Wymien etapy badania symulacyjnego.

Rozdziat 2. Zbieranie i analiza danych wejsciowych

1.

2.

Co oznacza sformutowanie badanie poprawnosci dopasowania rozktadow loso-
wych?
W jakim celu, w badaniach symulacyjnych postugujemy si¢ metoda reprezenta-
cyjna?

. Podaj réznice miedzy schematami losowania: (a) indywidualne — zespolowe,

(b) nieograniczone — warstwowe, (c) niezalezne — zalezne.

. Podaj sposoby wykorzystania w modelu symulacyjnym zebranych danych wej-

sciowych.

. Na czym polega popetienie btedu pierwszego rodzaju i btedu drugiego rodzaju

w badaniach statystycznych?

. Czy wprowadzenie do modelu symulacyjnego wartosci §rednich do opisu zmian

o charakterze losowym jest wlasciwym rozwiazaniem? Dlaczego?

Rozdzial 3. Generowanie liczb i zmiennych losowych

L.

Za pomoca jakiego rozkltadu, w modelach symulacyjnych systemow obstugi
modeluje si¢ strumienie zgltoszen? Jakie musza by¢ spetnione warunki?

2. Wyjasnij, w jaki sposob generuje si¢ warto$ci zmiennej losowej dyskretnej?

3.

Wyjasnij, w jaki sposob generuje si¢ wartos$ci zmiennej losowej ciaglej?

4. Na czym polega metoda rozrzedzania zgtoszen?
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5. Do opisu jakich zjawisk rzeczywistych stosuje si¢ w symulacji stacjonarny pro-
ces Poissona? Podaj przyktad.
6. Na czym polega i do czego stuzy metoda transformacji odwrotnej?
7. Wyjasnij, dlaczego wartoSci uzyskane za pomoca generatora liczb losowych no-
sza nazwe liczb pseudolosowych?
8. Jaka jest roznica miedzy liczba losowa i zmienna losowa?
9 Dlaczego zmienna losowa o rozkladzie réwnomiernym odgrywa kluczowa role
w modelu symulacyjnym? Jak uzyskujemy takie zmienne losowe?
10. W jaki spos6b w modelach symulacyjnych systemow obstugi modeluje sig stru-
mienie zgloszen?
11. Do opisu jakiego procesu stosuje si¢ w symulacji niestacjonarny proces Poisso-
na? Podaj przykiad.
12. Wyjasnij, jaka jest r6znica pomigdzy liczbami losowymi, a tymi, ktore uzyskuje-
my za pomoca generatora?
13. Kiedy stosujemy metodg rozrzedzania zgloszen?
14. Wygeneruj 200 niezaleznych obserwacji z rozkladu normalnego o S$redniej 10
i odchyleniu 2. Policz 95-procentowy przedziat ufnosci dla sredniej. Narysuj histogram
1 pordwnaj go z wykresem funkcji gestosci rozkladu normalnego o parametrach (10,2).
15. Na czym polega pierwszy etap trojstopniowej analizy zasadnosci T. Naylora? Ja-
kie techniki moga by¢ stosowane w ramach tego etapu?
16. Kiedy ciag liczb mozna uzna¢ za losowy?
17. Co oznacza niestacjonarnos¢ przybywania zgloszen do systemu?
18. Wykorzystaj ponizsze liczby losowe do symulacji poprawnosci odpowiedzi na 10
pytan typu Prawda/Falsz pewnego testu.
Liczby losowe: 0.52 0.06 0.50 0.88 0.53 0.30 0.10 0.47
0.99 0.37 0.66 0.91 0.35 0.32 0.00 0.84 0.57 0.00
a) Zatoz, ze liczby od 0.00 do 0.49 odpowiadaja odpowiedzi PRAWDA, natomiast
liczby z zakresu od 0.50 do 0.99 odpowiadaja odpowiedzi FALSZ.
b) Zatoz, ze liczby parzyste odpowiadaja odpowiedzi PRAWDA, natomiast liczby
nieparzyste odpowiadaja odpowiedzi FALSZ.

Rozdziat 4. Symulacja zdarzen dyskretnych

1. Dlaczego o modelach dyskretnych mowi sig, ze sa to modele kolejkowe? Podaj 3
przyktady takich modeli.

. Wymien znane Ci techniki symulacji dyskretne;.

. Co to sa zdarzenia bezwarunkowe i warunkowe? Podaj po jednym przyktadzie.

. Wyjasnij pojecie zasobu i kalendarza zdarzen w symulacji dyskretne;j.

. Wyjasnij pojecie zgfoszenia 1 zdarzenia w symulacji dyskretne;.

. Wymien reguty, wedtug ktorych zgloszenia moga by¢ wybierane z kolejki.

. Co to jest kalendarz zdarzen 1 jak wplywa pobranie z niego zdarzenia na zegar
symulacyjny?

. Jak odbywa sig¢ sterowanie czasem symulacji w symulacji dyskretnej?

9. Co jest charakterystyczne dla prowadzenia symulacji metoda zdarzeniowa?

~N NNk W

o]
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10. Wyjasnij, co oznaczaja wielokanatowe stanowiska obstugi? Podaj dwa przy-
ktady.

11. Jaka role petni kalendarz zdarzen w symulacji dyskretnej?

12. Co oznacza zwrot przeskakiwanie czasu w symulacji dyskretne;j?

13. Wymien znane Ci techniki symulacji dyskretne;j.

14. Rozwazmy system obshlugi Stacja benzynowa. Klientéw obstuguje jeden pra-
cownik. Przeprowadz r¢czna symulacjg procesu obstugi klientow.

Odstepy czasu migdzy przybyciem kolejnych klientow sa nastepujace: 4,7;
4,6; 6,9; 1,1;... Czas obstugi (operacje finansowe): 5,2; 2,5; 8,2; 6,8;...

Analiza wynikéw zadania pozwala stwierdzi¢, ze:

a) maksymalna dlugos$¢ kolejki to.................oos

b) wykorzystanie stanowiska to....................ll

¢) $redni czas pobytu klientow w kolejce to..............

d) sredni czas pobytu w systemie to.......................

15. Rozwazmy system obstugi Bankowe Okienko Kasowe. Klientow obstuguje je-
den pracownik. Przeprowadz reczna symulacje procesu obstugi klientow.
Odstepy czasu pomiedzy przybyciem kolejnych klientdw sa nastepujace: 4,8;
4,6, 5.,9; 1,1;... Czas obshugi (operacje finansowe): 5,0; 2,0; 11,2; 6.8;...
Analiza wynikow zadania pozwala stwierdzi¢, ze:

a) maksymalna dlugos¢ kolejki to..................ooeee
b) $redni czas pobytu w kolejce to..........coovvviinnnnn.
¢) $redni czas pobytu w systemie to.......................
d) wykorzystanie stanowiska obstugi to...................

Rozdziat 5. Weryfikacja i walidacja modelu

1. Na czym polega i czego dotyczy trojstopniowa analiza zasadnos$ci T. Naylora?

2. Na czym polega pierwszy etap trojstopniowej analizy zasadnosci T. Naylora?
Jakie techniki moga by¢ stosowane w ramach tego etapu?

3. Na czym polega drugi etap troéjstopniowej analizy zasadnosci T. Naylora? Jakie
techniki moga by¢ stosowane w ramach tego etapu?

4. Na czym polega trzeci etap trdjstopniowej analizy zasadnosci T. Naylora? Jakie
techniki moga by¢ stosowane w ramach tego etapu?

5. Jaki jest cel etapu Weryfikacji i Walidacji modelu symulacyjnego?

6. Co oznacza stwierdzenie ,,Wynikow procesu symulacji nie nalezy odbierac
w kategoriach Prawda—Falsz?

7. Na czym polega Wieloptaszczyznowa Weryfikacja i Walidacja modelu symula-
cyjnego?

8. Jaki jest cel etapu Weryfikacji i Walidacji modelu symulacyjnego?

Rozdziat 6. Planowanie eksperymentow symulacyjnych i analiza wynikow

1. Dlaczego w symulacji stochastycznej wykonuje si¢ wiele powtorzen?
2. Dlaczego w eksperymencie typu terminating nie uwzgledniamy warunkéw po-
czatkowych?
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. Dlaczego w eksperymencie typu ferminating nie wyznaczamy okresu rozgrzewa-
nia modelu?

. Z ktorymi etapami procesu symulacji zwiazane sa metody redukcji wariancji?
Wymien poznane cztery metody.

. Na czym polega planowanie eksperymentu symulacyjnego?

. Dlaczego w steady-state simulations definiujemy okres rozgrzewania si¢ modelu?
Jak wyznaczamy dlugos$¢ tego okresu?

. W jakich typach eksperymentow symulacyjnych musimy uwzgledni¢ warunki
poczatkowe? Jak to robimy?

. W jakich eksperymentach symulacyjnych definiujemy okres rozgrzewania sig

systemu? Jak wyznaczamy dtugo$¢ tego okresu?

W jaki sposéb w stochastycznym modelu symulacyjnym oceniamy precyzje osza-
cowania wartosci §rednich?

Wyjasnij krotko, co oznacza termin eksperyment symulacyjny?

. W jakim celu stosuje sig technike CRN?
12.
13.

Na czym polega analiza 2* czynnikowa planowania eksperymentow?
W jakim celu wyznacza si¢ przedziat ufnosci dla Sredniej?

Rozdzial 7. Metoda Monte Carlo

1. Wymien etapy przebiegu symulacji Monte Carlo.

2. Dlaczego w metodzie Monte Carlo musimy wielokrotnie powtarza¢ ekspery-

ment symulacyjny?

. W jaki sposdb mozna w arkuszu kalkulacyjnym Excel generowac¢ liczby losowe?

. Do jakiej grupy podej$¢ symulacyjnych mozna zaliczy¢ metod¢ Monte Carlo?

5. Tomek i Ania sg przedstawicielami handlowymi. Miesigczne zarobki Tomka (X)
ukladaja si¢ zgodnie z rozktadem rownomiernym (w tys. zt) pomiedzy 1,01 5,0.
Zarobki Ani (Y) mozna opisa¢ rozkladem symetrycznym trojkatnym pomiedzy
1,01 5,0. Co miesiac Tomek 1 Ania porownuja zarobki. Jezeli X/Y < 0,3 Tomek
stawia obiad. Jezeli X/Y >0,7 obiad stawia Ania. W przeciwnym razie dzielg si¢
rachunkiem po polowie. Nalezy zbudowa¢ model symulacyjny i sprawdzic¢, jak
czesto Tomek kupuje Ani obiad w ciagu roku. Nalezy przeprowadzi¢ 100 po-
wtorzen, z ktorych kazdy obejmuje 1 rok.

6. Wyjasnij, w jaki sposob wprowadzisz do modelu Monte Carlo zmienna losowa,
za pomoca ktorej bedziemy symulowali awaryjnos¢ drukarki? Masz do dyspo-
zycji dane zebrane w ostatnim roku:

W

Dni z awariami powaznymi 40
Dni z awariami drobnymi 90
Dni z usterkami 20
Dni bez awarii 210




Pytania sprawdzajqce i zadania 211

7. Wymien kroki, za pomoca ktérych wprowadzisz do modelu Monte Carlo
zmienna losowa symulujaca popyt na pewien produkt? Masz do dyspozycji da-
ne zebrane w kolejnych kwartalach ostatnich 5 lat:

Liczba kwartatéw | Popyt
10 1000
5 800

2 500

3 600

8. Dealer Peugeota, uwaza, ze w 2007 roku popyt na samochody X bedzie si¢
ksztattowal na poziomie od 180 do 230 sztuk. Dealer otrzymuje jeden egzem-
plarz samochodu X za 25 000 zt, a sprzedaje go za 40 000 zt. Jezeli nie wszyst-
kie samochody zostana sprzedane, to czg$¢ niesprzedanych samochodéw moze
zosta¢ sprzedana w nastgpnym roku po cenie promocyjnej 30 000 zt. Pozostale
samochody zwracane sa producentowi. Za kazdy zwrocony egzemplarz dealer
dostaje 15 000 zt. Dealer rozwaza zamowienie 180, 200, 220, 230, 240, 260
sztuk samochodow. Jak duze powinno by¢ zamowienie? Nalezy zbudowaé mo-
del i przeprowadzi¢ symulacje. Dla zaproponowanej wielko$ci zamoéwienia ob-
liczy¢ prawdopodobienstwo zysku w wysokos$ci co najmniej 4 000 000 zt.
Wielkos¢ sprzedazy promocyjnej w poprzednich latach: 30% z prawdopodo-
bienstwem 0,5; 50% z prawdopodobienstwem 0,3; 20% z prawdopodobien-
stwem 0,2.

9. Biuro turystyczne Artemis uwaza, ze w 2007 roku popyt na wyjazdy do Egiptu
bedzie si¢ ksztatltowal na poziomie od 800 do 1200 miejsc w sezonie, ale naj-
bardziej prawdopodobna wydaje si¢ wielkos¢ 1000. Biuro kupuje jedno miej-
sce za 1600 zl, a sprzedaje je za 2500 zt. Jezeli nie wszystkie miejsca zostang
sprzedane, to cze$¢ niesprzedanych miejsc moze zosta¢ sprzedana po cenie
promocyjnej 1800 zl. Pozostate miejsca sq zwracane, ale biuro odzyskuje tyl-
ko polowg wptaconej przez siebie kwoty. Biuro rozwaza zamoéwienie 800,
900, 1000, 1050, 1100, 1150, 1200 miejsc. Jak duze powinno by¢ zamowie-
nie? Biuro chciatoby uwzgledni¢ w symulacji koszt niezrealizowanego popytu
w wysokosci 900 zt za miejsce. Nalezy zbudowaé model, przeprowadzi¢ 250
powtoérzen symulacyjnych, zaproponowaé wielko$¢ zamowienia i oszacowac
ryzyko. Dla zaproponowanej wielko$ci zamowienia obliczy¢ prawdopodo-
bienstwo zysku w wysokosci co najmniej 800 000 zt.

Wielko$¢ sprzedazy promocyjnej w poprzednich latach (liczona od niesprzeda-
nych miejsc): 20% z prawdopodobienstwem 0,25; 30% z prawdopodobienstwem
0,5; 40% z prawdopodobienstwem 0,1; 50% z prawdopodobienstwem 0,15.

Rozdziat 8. Arena — srodowisko symulacji dyskretnej

1. Ryzy papieru przybywaja na hale co EXPO(10) minut w partiach (partie sa
jedno- dwu- i trzyelementowe, ale najczgsciej wystgpuja partie zlozone
z trzech elementow). Okolo 1% ryz papieru jest zawracanych i opuszcza na-
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tychmiast halg. Na hali stoja dwie przycinarki. Okoto 60% ryz kierowanych
jest do przycinarki nr 1, a reszta do przycinarki nr 2. Czas trwania czynno$ci
na przycinarce nr 1 to TRIA(7, 9, 10) minut. Czas trwania czynnosci na przy-
cinarce nr 2 to TRIA(12, 13, 15) minut. Nalezy zbudowa¢ model i uruchomi¢
go dla 5 dni (1 dzien = 8 godzin) i 10 powtorzen. Jaki jest czas pobytu w sys-
temie od momentu wej$cia do momentu opuszczenia przycinarki (1 lub 2)?
W jakim stopniu wykorzystane sg obie przycinarki? Ille wyrobow kierowanych
jest na przycinarke 1127

2. Pacjenci przychodza do przychodni na badania. Matki z dzie¢mi (1, 2 lub 3

dzieci, ale najczesciej 2) pojawiaja si¢ zgodnie z rozkladem wykladniczym
o $redniej 15 minut, a pacjenci dorosli zgodnie z rozkladem wyktadniczym
o $redniej 10 minut. Wszyscy pacjenci udaja si¢ najpierw do rejestracji, w ktorej
pracuja dwie osoby. Czas rejestracji to (3, 5, 8) minut w rozktadzie trojkatnym.
Po opuszczeniu rejestracji 80% pacjentdow kierowanych jest na badania ogélne,
a 20% na badania specjalistyczne. Badania ogdlne wykonywane sa przez trzy
pielegniarki (jedna pielggniarka wykonuje badanie u jednego pacjenta) w czasie
TRIA(7, 8, 10) u osoby dorostej i TRIA(10, 12, 15) minut u dziecka, natomiast
badania specjalistyczne wykonuje lekarz wraz z (inng) pielegniarka w osobnym
pokoju i trwa to od 15 do 20 minut. Po wykonaniu badan specjalistycznych pa-
cjent-dziecko musi pozosta¢ na obserwacji (na korytarzu) jeszcze od 3 do 5 mi-
nut (Wskazowka — nalezy wykorzysta¢ stowo kluczowe DELAY). Nalezy uru-
chomi¢ symulacje¢ dla jednego 10-godzinnego dnia, wykonujac 10 powtorzen
(bazowe jednostki = minuty). Jaki jest czas pobytu od momentu wejscia do
momentu zakonczenia badan specjalistycznych? Ilu pacjentéw wykonuje bada-
nia ogdlne? Jak dhuga jest kolejka do badan specjalistycznych?

3. W banku znajduje si¢ trzy stanowiska kasowe oraz dwa stanowiska obstugi

klientow. Proces przychodzenia klientow do banku mozna opisa¢ za pomoca
rozktadu wyktadniczego o $redniej 2 minuty. Klienci przychodza pojedynczo
lub dwojkami. 5% klientdow po wejsciu rozmysla si¢ i opuszcza bank. Okoto
80% pozostatych klientow to klienci pragnacy pobraé lub wptaci¢ gotowke,
a 20% to klienci kierujacy si¢ do stanowisk obstugi. Klienci po wejsciu do ban-
ku ustawiaja si¢ w (jednej) kolejce do okienek kasowych lub w (innej) kolejce
do stanowisk obstugi. Pobranie/wptata gotowki zajmuje TRIA(S, 7, 9) minut,
natomiast operacje przy okienku obstugi zajmuja TRIA(10, 15, 17). Nalezy
przeprowadzi¢ symulacj¢ dla 7-godzinnego dnia pracy, wykonujac 10 powto-
rzen. Ilu klientow opuscito bank? Jak dluga jest kolejka do kasy? Ile czasu trwa
pobyt klientow wptacajacych/wyptacajacych?

4. Do baru typu Fast Food klienci przybywaja pojedynczo wedlug rozktadu wy-

ktadniczego o $redniej 5 minut albo dwdjkami wedlug rozktadu wyktadniczego
o $redniej 6 minut (wskazéwka — prosze zatozy¢, ze to sa dwa strumienie). Oko-
o 1% klientow samotnych i 15% par rezygnuje i opuszcza bar. Klienci najpierw
zajmuja miejsca w jadalni, w ktoérej jest 20 krzeset (prosze zatozy¢, ze jadalnia
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to wielokanatowe stanowisko obstugi). Zajmowanie miejsc w jadalni trwa 2
minuty. Po zajeciu stolikow klienci ida kupi¢ obiad. Klienci, ktérzy przyszli
dwdjkami rozdzielaja si¢ i kupuja obiad oddzielnie. Czas ,,zamawiania” to roz-
ktad trojkatny o parametrach 1, 2, 4 minuty, natomiast czas ,,ptacenia” — troj-
katny (1, 2, 3) minuty. Nastgpnie klient wchodzi do jadalni i siada na wcze$niej
zajetym miejscu. Zjedzenie przepysznej potrawy zajmuje mu niezwykle przy-
jemne TRIA(15,25, 35) minut. Pézniej klient opuszcza bar (zwalniajac miej-
sce). W barze pracuje 4 pracownikéw. Nalezy uruchomi¢ symulacje dla 10 po-
wtorzen po 7 godzin kazde. Ilu klientow zrezygnowalo z positku? Jak dluga jest
kolejka do stanowiska zamawiania/ptacenia? Ile czasu uptywa od przyjscia do
zakonczenia positku?
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