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Wprowadzenie

w analizie systemow wielkich i ztozonych\ albo systemdw nie poddajacych sie bada-
niom ze wzgledu na swojg nature (a takimi sg systemy militarne realizujgce swoéj podstawowy
cel, jakim jest walka zbrojna) stosowac nalezy metody innej klasy niz czysto eksperymental-
ne. Wielkie znaczenie metod eksperymentalnych tkwi w tym, ze dostarczajg materiatu empi-
rycznego, na ktorego podstawie weryfikowa¢ mozna orzeczenia wyprowadzone innymi me-
todami (np. dedukcyjno - indukcyjnymi) albo zmienia¢ przeSwiadczenia dotychczas uznane
za poprawne.

W naukach wojskowych, ze wzgledu na przedmiot badania, jakim sg sity zbrojne i ich
podstawowa funkcja —walka zbrojna, nie poddajg sie badaniom empirycznym. Dlatego stosu-
je sie badania tzw. paraempiryczne”, tj. oparte o pewien model odwzorowujacy realny przed-
miot i jego cechy. Modele te moga by¢ rézne, niemniej przedstawia¢ powinny atrybuty i
zwigzki zachodzace miedzy nimi w taki sposob, jak w realnym systemie (izomorficznie) i
powinny byc¢ istotne z punktu widzenia celu dla realizacji ktérego prowadzimy proces badaw-
czy.

Modele symulacyjne od dawna zdobyty uznanie, co do swoich mozliwosci ekspery-
mentalnych. Od dawna tez znane sg ich podstawowe niedostatki, tkwigce w zbyt duzym re-
dukcjonizmie i w zbyt daleko posunietych ograniczeniach. Wynika to z faktu duzej ztozono-
§ci i wielostronnych zwigzkéw bedacych w réznorodnych interakcjach, jakie zachodzg w sys-

temach realnych.

Przedstawione opracowanie dotyczy symulacyjnych modeli walki w aspekcie ich
uzytkowania. Nie dotyczy jednak zagadnien organizatorskich (zespotow éwiczacych i roli
poszczegblnych ich cztonkow), ale probleméw czysto metodyczno - merytorycznych. Poczy-
najac od metodologii stosowania systeméw symulacyjnych w ogdlnosci, jak i w poszczegdl-
nych fazach, po poprawne planowanie (projektowanie) eksperymentéw symulacyjnych ijego
realizacje. W aspekcie merytorycznym odniesiono sie do problemoéw adekwatno$ci modeli i
analizy wynikow oraz wnioskowania. Te problemy przedstawione zostaly, najpierw w ujeciu

logicznym, a nastepnie w oparciu 0 metody iloSciowe, tj. statystyczne.

' Patrz Gutenbaum - wielki - bo duzo istotnych zmiennych uwzgledniaé nalezy, ztozony - bo w wielu
istotnych interakcjach sg te zmienne.

AM. Pelc, Wybrane problemy metodologiczne wojskowych badan naukowych, AON, 1998



Autorzy majg nadzieje, ze powyzej nakreslona problematyka - poprawnego uzytko-

wania systemow symulacyjnych w naukowych badaniach wojskowych, poddana zostanie

glebszej analizie badawczej przez szersze grono pracownikéw naukowo - badawczych AON.

Potrzeba takiego dziatania wynika przynajmniej z trzech powodow:

(Swiadomosciowych) mocno rozbudowanych oczekiwan tak wielu oficeréw od sys-
teméw symulacyjnych, ktére eksploatowane majg byé w Centrum Symulacji i
Komputerowych Gier Wojennych AON,

(metodycznych) umiejetnosci poprawnego uzytkowania dostepnych systemow sy-
mulacyjnych. Poczawszy od powziecia merytorycznie uzasadnionej hipotezy mery-
torycznej, poprzez stosowne dla jej weryfikacji - zaplanowanie eksperymentow
symulacyjnych, ich realizacje, az do uzasadnionego wnioskowania, statystycznie
potwierdzonego.

(merytorycznych) ograniczonosci okre$lonych systeméw symulacyjnych w zakre-

sie indykacji pewnych problemdw operacyjno - taktycznych.






1.1 Badania empiryczne (na systemach)

z punktu widzenia prowadzonych rozwazan interesowac nas beda systemy dziatania.
Pod pojeciem systemu rozumiemy kazdy ztozony obiekt wyrdzniony z badanej rzeczywisto-
sci i stanowigcy catoSC tworzong przez zbior elementdéw i powigzan (relacji) pomiedzy nimi.
System, tak rozumiany, jest wiec cato$cig czyli czym$ odmiennym niz przypadkowe zbioro-
wisko czesci. Ma okreslony sktad (kompozycje) - czyli zbiér tworzacych go elementéw oraz
strukture - czyli zbior istotnych relacji miedzy tymi elementami. System do byt przejawia-
jacy istnienie przez synergiczne wspotdziatanie swych czeSci. Natomiast pod pojeciem
systemu dziatania rozumiec bedziemy system socjo —techniczny zorientowany celowosciowo
(teleologicznie)

Jak zatem prowadzi¢ mozna badania empiryczne takich systemow? Jak dokonywac
pomiaru® waznych (z punktu widzenia celu badawczego) charakterystyk tych systemow? Jak
obserwowac ich zmiany zachodzace w czasie? Jak wreszcie pozyskiwa¢ mozna wiarogodne
dane statystyczne w wymienionych aspektach? Sg to wszystko pytania nalezace do sfery
identyfikacji. Dalej idace potrzeby podmiotu dotyczg oceny i sterowania. Chcemy bowiem
tak wptywaé na zmienne wejsciowe systemu albo zmienne stanu systemu, aby uzyska¢ poza-
dany efekt na wyjsciu. Chcemy okre$li¢ optymalne sterowanie systemu. Aby odpowiedzie¢
na te pytania, nalezy przeprowadzi¢ wszechstronne badania tego systemu. Aby okresli¢ war-
tosSci zmiennych systemu i wykry¢ zwiazki iloSciowe pomiedzy nimi nalezy przeprowadzic¢
serie eksperymentow badawczych.

Eksperyment'* jest podstawowym zrodtem wiedzy nie tylko w naukach empirycz-
nych. Stosuje sie specjalne metody zbierania i opisu danych statystycznych jako zrodta wie-
dzy o rzeczywistosci, gromadzi sie je najczesciej w wyniku specjalnie wykonywanych ekspe-
rymentéw. Nazywamy je ,,danymi empirycznymi®, ktore nastepnie poddajemy analizie staty-

stycznej, by wykry¢ i okresli¢ zwigzki wystepujgce miedzy nimi.

A Ogolnie biorgc istnieje duze przekonanie o mozliwos$ci i prawomocnos$ci stosowania pomiaru poza
dziedzing nauk Scistych. Natomiast sprawa uzytku, jaki mozna zrobi¢ z danych ilosciowych przy formutowaniu
twierdzen kwantytatywnych jest zrédtem niejasnosci i nieporozumien. Nieporozumienia te skupiajg sie wok”
dwdch spraw: rozmaitos$ci typéw skal oraz zwigzku miedzy typem uzytych skal a dopuszczalng postacig zdan,
stwierdzajacych zaleznoséci miedzy nuerzonymi wielko$ciami.

" Przez eksperyment rozumie sie serie doswiadczer, umozliwiajacg utworzenie opisu matematycznego
(modelu matematycznego) badz poprawienie dziatania rozwazanego systemu. Inaczej mdwigc eksperyment
(seria doswiadczen) ma umozliwi¢ identyfikacje badz optymalizacje badanego systemu lub jednoczesnie iden-
tyfikacje i optymalizacje.



Kazde doswiadczenie jest ciggiem ustalonych wczesniej czynnosci prowadzacych do
uzyskania mozliwie najbardziej wiarygodnych informacji o interesujgcym nas zjawisku. W
Scistych doswiadczeniach naukowych zwykle bada sie wptyw konkretnych czynnikéw kon-
trolowanych na wystepowanie lub natezenie zjawisk bedacych przedmiotem badan, z mozli-
wym wylgczeniem innych, nieinteresujacych czynnikéw, mogacych zaktoci¢ zbierane infor-
macje. W tzw. doswiadczeniu jednoczynnikowym na przyktad, ktére jest najprostszym moz-
liwym typem eksperymentu naukowego poréwnawczego, tylko jeden czynnik podlega zmia-
nom zgodnie z intencjami i mozliwo$ciami eksperymentatora, inne za$ sg utrzymywane na
statym poziomie lub nieobecne. Na og6t jednak wystepuja nie dajace sie kontrolowac wptywy
zrdznicowanego materiatu doswiadczalnego, zewnetrznych warunkéw, czy nawet samej tech-
niki obserwacji. Wszystkie te dodatkowe elementy sg przyczyng tego, ze wyniki dwaéch eks-
perymentdw identycznie zaplanowanych i przeprowadzonych r6znig sie miedzy soba. To nie-
kontrolowane zréznicowanie towarzyszgce wiasciwemu doswiadczeniu musi by¢ przez eks-
perymentatora akceptowane jako b#*d doswiadczenia. Stad wynika wniosek, ze aby do$wiad-
czenie pozwalato na ocene interesujgcego nas zjawiska, konieczne jest rozdzielenie zmienno-
sci spowodowanej wptywem badanego czynnika i zmiennosci losowej. Rozdziat tych dwu
réznych zmiermosci w doswiadczeniu jest wykonalny, jezeli badania bedg powtarzane w nie-
zmienionych warunkach, przy ustalonych poziomach kontrolowanych czyimikéw. Uktad do-
Swiadczenia musi zatem spetnia¢ pewne warunki formalne, aby mozna byto korzysta¢ z me-

tod analizy statystycznej danych empirycznych.

1.2 Badania paraempiryczne (na modelach)

Efektywne sterowanie procesami zachodzacymi w systemie mozliwe jest wdweczas,
gdy znany jest jakoSciowy i iloSciowy wptyw okreslonych czynnikéw na ich realizacje. Uj-
muje sie go w postaci modelu matematycznego systemu, ktory pozwalaé¢ powinien na;

» analizowanie funkcjonowania systemu (lub jego podsystemow) w okreslonych

warunkach;

e projektowanie systemu o okre$lonych wymaganiach;

wyznaczanie optymalnego sterowania procesami zachodzacymi w rozpatrywanym

systemie.



Model matematyczny funkcjonowania badanego systemu opracowywany jest najcze-
§ciej na podstawie (rys.l.)-

» wiedzy o funkcjonowaniu systemow analogicznych lub podobnych;

» 0g0lnej wiedzy teoretycznej o systemach, jak tez systemach danej klasy,

» wynikdw badan eksperymentalnych na systemie.

Rys.l. Zrodta informacji przy opracowaniu modeli matematycznych fiinkcjonowania systemu

Na podstawie wymienionych Zrodet informacji o systemie, w wyniku jej analizy, syn-
tezy, idealizacji i abstrahowania od wptywu mnigj istotnych czynnikéw na funkcjonowanie
systemu, opracowuje sie model matematyczny funkcjonowania systemu, ktory przedsta-
wia sie w postaci okreslonego rodzaju réownan (np. rozmczkowych, algebraicznych itp.).

Dla ustalonego systemu realnego podstawowg informacjg do opracowania jego mode-
lu matematycznego sg wyniki z eksperymentu. Wyro6znia sie dwa rodzaje eksperymentow
przeprowadzanych na systemach rzecz)rwistych; bierne i czynne. Eksperyment bierny polega
na obserwacji wartosci okre$lonych wielkosci systemu w trakcie jego normalnego funkcjo-
nowania, za$ eksperyment czynny jest planowany i przeprowadzany przy okreslonych zato-
zeniach, w celu zidentyfikowania postaci modelu matematycznego badanego systemu. W
eksperymencie planowanym tak dobiera sie warto$ci zmiennych niezaleznych (punkty pomia-

rowe), aby uzyska¢ model jak najblizszy jego postaci rzeczywistej.



Z badaniami paraempirycznymi nierozgcznie zwigzane jest pojecie modelu.
W literaturze - podobnie jak w przypadku pojecia system - przytacza sie wiele definicji tego
pojecia. Ponizej przedstawiono niektére z nich;

* ,Model jest konkretnym interpretacyjnym wyrazem teorii jednej lub kilku hipotez”.
 ,Model oznacza uproszczone odwzorowanie, czesto potgczone z pewng
schematyzacjg lub stylizacjg”.

»Model jest rezultatem modelowania, tzn. obrazem danego przedmiotu badan, wy-
razajagcym cel badan i wiedze przedmiotu, przedstawionym w przyjetym jezyku
(kodzie)”.

W analizie systemowej modelowanie jako narzedzie badawcze definiowane jest naste-
pujgco:

»Modelowanie systemowe oznacza catoksztatt przedsiewzieé poznawczych, zwiagza-
nych z tworzeniem modeti i obiektéw, ktorych znajomo$é cech skiania do traktowania go
jako systemu”,
zas

»Model systemu jest iloSciowg i jakoSciowg reprezentacjg statycznej i dynamicznej
struktury systemu; pozwala przedstawié¢ wptyw czynnikéw istotnych z punktu widzenia pro-

wadzonych badan na zachowanie sie systemu”.

W literaturze mozna spotkac réznorodne klasyfikacje modeli, tworzone gtownie w ce-
lu przyblizenia potencjalnym uzytkownikom mozliwosci ich racjonalnego wykorzystania w
praktyce. Na przyktad w celu dokonania klasyfikacji podstawowych modeti stosowanych w
badaniach systemowych organizacji, prof P. Sienkiewicz przyjat trzy podstawowe kryteria

podziatu [18];

Ze wzgledu na cel poznawczy (rezultat modelowania), wyréznia sie;
« modele ocenowe, ktérych celem jest uzyskanie ocen, czyli wypowiedzi wyrazaja-
cych aprobate lub dezaprobate dla stanu (przesztego, biezacego, przysztego) syste-
mu;

modele decyzyjne, ktoérych celem jest uzyskanie okreslonych decyzji, niezbednych

do zapewnienia stanu systemu pozadanego z uwagi na przyjete kryterium;



modele desygnujgce (wyjasniajgce), ktorych celem jest uzyskanie pozadanego

wyjasnienia istoty cech (zjawisk) systemu.

Ze wzgledu na forme przekazu (jezyk modelowania), rozréznia sie:

modele opisowe wyrazane w jezyku naturalnym;
modeleformalne wyrazane w jezyku logiki, gtéwnie logiki matematycznej;

modele matematyczne wyrazane w jezyku matematyki (np. teorii mnogosci, alge-

bry, analizy funkcjonalnej, probabilistyki).

Trzecie kryterium podziatu, zwigzane z przyjmowanym aspektem badan systemo-

wych. pozwala na opisanie:

morfologii (struktury, budowy) systemu;
funkcjonowania (zachowania, dziatania) systemu;

rozwoju (ewolucji, przemian) systemu.

Opisy wynikajace z przyjmowanego aspektu badan wyrazajg takze postepujacy stoi

pien poznania systemu:

pierwszy stopien wigze sie z poznaniem budowy systemu (jego elementéw
i powigzan miedzy nimi);

drugi - z poznaniem funkcjonowania systemu, a wiec realizowanych w nim proce-
SOW;

trzeci - z poznaniem praw rozwoju systemu, czyli okre$leniem kierunkdw przemian
jego struktur, funkcji, procesow, itp.;

»,ZErowy” poziom poznania systemu stanowi opis parametryczny, polegajacy na

specyfikacji cech systemowych.

1.2.2 Klasyfikacja modeli matematycznych

Spotykane w literaturze klasyfikacje modeli matematycznych najczesciej stosujag na-

stepujace kryteria podziatu:

wiasnosci zbioru X;
interpretacje elementéw zbioru X;

wiasnosci zbioru R;

10



» dostepno$¢ informacji o wartosciach zmiennych ze zbioru X w chwili

podejmowania decyzji (wdrozenia projektu oddziatywania na rzeczywisto$¢).

Moéwigc o wiasnosciach zbioru X={ <Xi,Xi>, <X2,X2> ,....... <XmXm>), zwraca sie
uwage na wiasnosci matematyczne par <Xm,Xm> lub samych zbioréw Xm(m—,2, ..., M).
* Modelem dyskretnym nazywa sie model, w ktdrym wszystkie zbiory Xi,X2, ...
...Xm sg zbiorami dyskretnymi (np. przeliczalnymi).
» Modelem ciggtym nazywa sie model, w ktérym wszystkie zbiory Xi, X2, ...... ,Xm sg
zbiorami ciggtymi (np. zbiorami liczb rzeczywistych).
Ponadto istniejg modele ciggto-dyskretne, przyktadowo znane w teorii procesow sto-

chastycznych” procesy dyskretne w stanach i ciggte w czasie.

Jezeli wszystkie pary <Xm,Xm" opisujg wielkosci deterministyczne, to taki model na-
zywa sie deterministycznym. Gdy przynajmniej jedna zmienna Xm jest zmienng losowg lub
procesem stochastycznym, a pozostate sg zmiennymi deterministycznymi, to taki model na-
zywany jest probabilistycznym lub stochastycznym. Jezeli przynajmniej w jednym przypadku
wyrazenie Xm nalezy do zbioru rozmytego Xm i nie wystepuja zmienne losowe, to taki model
nazywa sie rozmytym. Oczywiscie moga wystepowa¢ réwmez modele rozmyto-
probabilistyczne.

Z punktu widzenia interpretacji zbioru X wyr6znia sie najczesciej modele z czasem i
modele bez czasu. W pierwszym przypadku jedna ze zmiennych Xm przyporzadkowana jest
nazwie ,,czas” wystepujacej w werbalnym opisie cech obiektu.

Z punktu widzenia potrzeb badawczych wyréznia sie modele korelacyjne, ktdre zbio-
rem R opisujg zaobserwowane lub hipotetyczne korelacje™ miedzy cechami. Podklasg modeli
korelacyjnych sg inodeleprzyczynowo-skutkowe opisujace rzeczywiscie istniejgce zwiazki

przyczynowo-skutkowe miedzy cechami.

Biorgc pod uwage wiasnosci zaleznos$ci opisujacych zbiér R wydziela sie ;

~ Proces stochastyczny (losowy) —to proces (uporzadkowaity w czasie zbidr zdarzen dotyczacych okre-
$lonego przedmiotu), ktéry przebiega we wskazany sposéb z zadanym prawdopodobieristwem. Doktadnie; dane
sq prawdopodobienstwa zdarzen polegajacych na tym, ze w danych chwilach ti, ..., t, stany spetniajg warunki
Wi, ..., W,. Chwilowe stany procesu losowego sg wiec zmiennymi losowymi, ktére majg dany tgczny rozktad
prawdopodobienstwa.

~Korelacja —zwiagzek pomiedzy dwoma zmiennymi losowymi (dwie zmienne losowe sg skorelowane, je-
$li warto$¢ srednia jednej z nich znuenia sie w zalezno$ci od zmian drugiej). Stopien wjakim zmienne losowe sg
ze sobg zwigzane jest okredlany przez wspdtczynnik korelacji.



* modele liniowe, w ktérych wszystkie relacje Ri (i-1,2,..., I) opisywane sg zalezno-
$ciami liniowymi;
« modele nieliniowe, w ktorych w ktérych przynajmniej jedna relacja Ri nie jest opi-

sana zaleznoscig liniowa.

Wsrod modeli z czasem wyro6znia sie modele dynamiczne, tzn. takie modele, w kté-
rych wartosci przynajmniej jednej zmiennej w ustalonym momencie zalezg od wartosci
zmiennych w przynajmniej jednym poprzednim momencie. Jezeli ta zalezno$¢ wystepuje tyl-
ko dla jednego momentu dla kazdej zmiennej, to méwi sie o modelach dynamicznych z
op6znieniem, jezeli za$ zalezy od wielu momentow dla tych samych zmiennych, to takie mo-
dele nazywa sie modelami dynanucznynu z akumulacjii. Modelem statycznym nazywa sie (w
odrdznieniu od dynamicznego) model bez czasu lub taki model z czasem, w ktérym wartosci
zmiennych dla kazdego momentu zalezg wytgcznie od warto$ci innych zmiennych w tym

samym momencie lub od zmiennych niezaleznych od czasu.

1.2.3 Metody uzyskiwania rozwigzania na podstawie modelu

Majac formalny (matematyczny) model pewnego systemu, mozemy rozwigza¢ go
dwoma réznymi sposobami. Pierwszy opiera sie na dedukcyjnym podejsciu, poprzez stoso-
wanie analizy matematycznej. Drugi natomiast na postepowaniu indukcyjnym, czyli analizie
numerycznej.

Rozwigzanie analityczne jest catkowicie ogolne, jak tez catkowicie abstrakcyjne. W
procedurze analitycznej nie rozwazamy kazdego poszczegdlnego zbioru wartosci zmiennych
sterowanych, ale zdgzamy bezposrednio do rozwigzania®. W procedurach numerycznych na-
tomiast wyprobowujemy rézne wartosci zmiennych sterowanych i wybieramy te, ktére pro-
wadzg do najlepszych wynikdw. Z przyczyn oczywistych pierwszenstwo daje sie procedurom
analitycznym wszedzie tam, gdzie dajg sie zastosowac¢. Niemniej w wielu przypadkach (brak

metod analitycznych, duze koszty) stosowanie metod numerycznych daje dobre wyniki. °

Metody analityczne. W réwnaniach zawierajacych tylko jedng zmienng sterowang,

jej wartos¢ optymalna, jesli istnieje i jest wyznaczana analitycznie, mozna wyznaczy¢ przez

> Na mocy twierdzen i metod udowodnionych jako poprawne w tzw. konstruktywnym nurcie matematyKki.
* Nie odnosimy sie tutaj do aspektow metodycznych wyboru najlepszej metody analitycznej czy nume-
rycznej, ktérg nalezy zastosowaé do uzyskania rozwigzania na podstawie modelu.

12



rozniczkowanie. Znajduje sie pochodng zmiennej wynikowej wzgledem zmiennej sterowanej,
przyréwnuje do zera i rozwigzuje sie (twierdzenia dotyczgce warunku koniecznego i wystar-
czajgcego istnienia ekstremum funkcji). Jezeli jest wiecej niz jedna zmienna sterowana, to
znajduje sie pochodng czastkowa zmiennej wynikowej wzgledem kazdej zmiennej sterowanej
i przyréwnuje sie ja do zera. Wdwczas przy zachowaniu pewnych warunkéw, rozwigzanie
powstatego uktadu réwnan prowadzi do wyznaczenia optymalnych warto$ci zmiennych ste-
rowanych. Gdy warto$ci zmiennych sterowanych sg ograniczone przez jedno lub wiecej row-
nan badzZ nieréwnosci i gdy tych ograniczen jest niewiele, mozemy uzy¢ mnoznikéw Lagran-
ge’a. Jezeli chcemy znalez¢ wartoS¢ optymalng pewnej funkcji, a nie zmiennej, to nalezy za-
stosowac rachunek wariacyjny. Niemniej, niewiele problemdw tej klasy potrafimy rozwigzac

analitycznie. Wtedy metody numeryczne sgjak najbardziej w cenie.

Metody numeryczne. Mozna powiedzie¢, ze wywodzg sie z metody ,,préb i btedow”,
tyle ze w metodach numerycznych zagwarantowano zbiezno$¢ do rozwigzania. Metoda, ktéra
zmierza do rozwigzania w kolejnych krokach, nazywana jest iteracyjng. Wszystkie metody
programowania matematycznego sg iteracyjne. Wysitki uczonych koncentrujg sie na
opracowywaniu algorytméw o mozliwie najmniejszej ztozonosci obliczeniowej (tak
teoretycznej, jak i praktycznej) przy zachowaniu przez nie, przynajmniej stabilnosci

numerycznej, a najlepiej - poprawnosci numerycznej.

Metody symulacyjne”. Majg zastosowanie wtedy, kiedy miara stopnia osiggniecia ce-
lu jest parametrem statystycznym pewnego rozktadu wynikow. W tych przypadkach wartosci
optymalne zmiennych sterowanych nie moga by¢ uzyskane na podstawie modeli ani analizg
abstrakcyjna, ani analizg numeryczna. W analizie numerycznej wartosci liczbowe zmiennych
sterowanych i nie sterowanych sg zawarte w modelu, a wynik jest obliczany za pomocg ope-
racji arytmetycznych. Wyprébowujac pewng liczbe mozliwych rozwigzarh mozna zidentyfi-
kowac i wybrac najlepsze (lub w przyblizeniu najlepsze). Stosujac symulacje takze, ogoélnie
biorgc, wyprébowujemy pewna liczbe rozwigzan, ale jej odmiennos¢ od zwyklej metody nu-
merycznej polega na sposobie, w jaki kazde z rozwigzan jest obliczane. Obliczanie lub
sprawdzanie proponowanego rozwigzania modelu za pomocg symulacji polega na przesle-

dzeniu systemu dla pewnego zbioru warto$ci zmiennych sterowanych, w celu wytworzenia

A Symulacjajest w istocie eksperymentowaniem nie tyle z samym zjawiskiem, ile raczej zjego modelem,
czyli jest ona eksperymentowaniem zastepczym.
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dostatecznej liczby realizacji wynikoéw, tak, aby, mozna byto wyznaczy¢ ich rozktad. Na pod-

stawie tych ,,obserwacji” oszacowuje sie szukany parametr.

2 Badanie symulacyjne systemu

Jak powiedziano w p. 1.2.3., jezeli niemozliwym jest znalezienie (metodami anali-
tycznymi albo numerycznymi) rozwiazania modelu matematycznego systemu (przedstawia-
nego zazwyczaj w postaci rownania badz uktadu réwnan rézniczkowych / r6znicowych albo
catkowych) nadto, przynajmniej jedna zmienna modelu jest zmienng losowg (nie przyjmuje
§cisle okreslonej wartosci w kazdych warunkach), wéwczas rozwigzania poszukiwac¢ nalezy
stosujac metody symulacji. Badanie systemu realizowane za pomocga tak okre$lonego jego
modelu dostarczy¢ moze (i powinno) danych ilosciowych do kwantytatywnego okre$lenia

zwigzkow zachodzacych pomiedzy wybranymi zmiennymi modelu (atrybutami systemu).

2.1 Istota symulacji

Symulacja jest to proces konstruowania historii stanow™. Dok}adniej symulacja - to
konstruowanie w chronologicznym porzadku opiséw stanow tworzacych historie sta-
néw. Taka metoda moze by¢ na przyktad przeciwstawiona mozliwosci generowania informa-
cji do historii stanéw w porzadku innym niz chronologiczny, a nastepnie skfadania lub orga-
nizowania tych informacji tak, aby utworzy¢ historie stanéw. Historia stanéw skonstruowana
przy pomocy metody symulacyjnej jest w rzeczywistosci historig stanbw modelu, a nie sys-
temu. Poniewaz jednak model reprezentuje system, mozna przyjaé, iz tak otrzymana historia
jest historig stanéw modelowanego systemu. Majac wiec system oraz jego model mozna po-
wiedzieé, ze symulacja jest to zastosowanie modelu w celu chronologicznego wygenerowania
historii stanéw tegoz modelu, ktorajest uwazana za historie standéw modelowanego systemu.
Kontynuujac tok myslenia, mozna powiedzie¢, ze modelowaniem symulacyjnym nazywa sie
proces budowy modelu systemu rzeczywistego oraz przeprowadzania eksperymentéw symu-
lacyjnych na tym modelu w celu poznania zachowania sie systemu pod wplywem wewnetrz-
nych i zewnetrznych czynnikow lub dokonania oceny strategii zapewniajagcych funkcjonowa-

nie badanego systemu. W ten sposéb modelowanie symulacyjne obejmuje nie tylko budowe

Stan systemu (modelu) - to najmniejsza liczba danych, ktérych znajomos$é¢ w danej chwili, przy znajo-
mosci wielkosci wejsciowych, poczawszy od tej chwili - pozwala jednoznaczme okre$li¢ stan i wielko$ci wyj-
Sciowe systemu (modelu) w przysztosci.
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modelu lecz takze analityczne wykorzystanie modelu do zbadania (poznania lub rozwiazania)
okreslonego problemu.

Istota metody modelowania symulacyjnego polega na zbudowaniu modelu badanego
systemu, ktory w jednych elementach jest zgodny z systemem rzeczywistym, w innych za$
r6zni sie od niego i ktory jest badany przy pomocy réznych metod i srodkow. Wyniki uzyska-
ne z eksperymentéw symulacyjnych przeprowadzonych na modelu sg przenoszone drogg
wnioskowania™ przez analogie™ na badany system.

Modelowanie  symulacyjne stanowi  niejako  skojarzenie  metody
matematycznej i eksperymentalnej, bowiem budujgc model opisuje sie formalnie
mechanizm zachodzacych proceséw, podobnie jak przy stosowaniu metod matematycznych,
natomiast sposéb uzyskiwania wynikéw jest taki, jak w metodach eksperymentalnych z ta
tylko roznica, ze proces rzeczywisty zastepuje sie symulacjg tego procesu na przyktad na
komputerze [7]. Metoda ta jest z jednej strony swego rodzaju narzedziem pozwalajgcym
sprawdzi¢ praktyczne wyniki badan teoretycznych, zdrugiej za$ strony - metoda
teoretycznego rozwigzywania niektérych probleméw wysuwanych przez praktyke. Mozna
zatem przyjaé, ze modelowanie symulacyjne zajmuje posrednie miejsce miedzy logicznymi i

empirycznymi metodami i stanowi wiazgce ogniowo miedzy teorig i praktyka.

Modelowanie symulacyjne, jako metoda badama ztozonych systeméw dziatania, jest
ciggle w fazie opracowywania. Dlatego odpowiedz na pytanie; kiedy poszukiwaé rozwigzan
analitycznych, a kiedy stosowac symulacje? - pozostaje nadal zagadnieniem otwartym.

Niezaleznie od powyzszego warto zaznaczyé, ze modelowanie symulacyjne pozwala;

opisaé zachowanie sie systemu;

budowaé teorie i hipotezy, ktére mogg objasnia¢ obserwowane zachowanie sie

systemu;
stosowac te teorie i hipotezy do przewidywania przysztego zachowania sie syste-
mu, tj. do przewidywania tych przysztych standéw systemu, ktére moga wynikaé ze

zmiany elementow systemu lub sposobow jego dziatania.

” Whnioskowanie - ogdlnie mowiac -jest aktem uznania pewnego zdania (zwanego wnioskiem lub kon-
kluzja) na podstawie pewnych innych, wcze$niej uznanych zdan (zwanych pizeslankanu tego wmoskowania).
Whnioskowanie przez analogig —to taki rodzaj rozumowania, w ktérym na podstawie przestanek stwier-
dzajacych, ze jakie$ kolejno napotkane przedmioty pewnego rodzaju, a wiec przedmioty podobne do siebie pod
wieloma wzgledami, miaty pewna okreslong wtasnos$é, wyprowadzamy wmosek, ze nastepny napotkany przed-
miot tego rodzaju bedzie rowniez posiadat te wtasnos¢. (Nie jest to zatem wmoskowanie dedukcyjne, ani induk-
cyjne)
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Metody badan symulacyjnych moga stuzy¢ do:
« odtwarzania funkcjonowania systemdw aktualnie juz nie istmejacych (tzw. symula-
cja odtwarzajaca);

odwzorowywama dziatama systemow aktualnie funkcjonujacych (tzw. symulacja
biezaca);

» przewidywania dziatania badanych systeméw w przysztosci (tzw. symulacja

prognostyczna).

Pod pojeciem symulacji nalezy rozumie¢ zbudowanie, a nastepnie przeprowadze-
nie eksperymentéw na abstrakcyjnym modelu badanego systemu, przy czym model
oznacza tu mniej lub bardziej doktadne odwzorowanie formalne systemu rzeczywistego.

Takie ujecie symulacji powoduje, ze zebrane w trakcie symulacji na modelu wnioski
mozemy odnie$¢ do systemu przedmiotowego, a tym samym wynikajgcego z niego modelu.
Doprowadza to do iteracyjnej metody badawczej, w ktérej zmiany obejmujg takze model i

jego nowa wersja zostaje poddana symulacji. Sytuacje takg przedstawia rys.2.

SYSTEM
PRZEDMIOTOWY

POROWNANIE TEORIA
OBSERWACII
SYMULACIA MODEL

Rys. 2. System przedmiotowy, model, symulacja.

Niezbednym warunkiem przydatnosci symulacji jest relacja izomorfizmu”™?, jaka po-
winna zachodzi¢ miedzy modelem i systemem przedmiotowym. Mozna wowczas wniosko-

waé o dynamice modelowanego systemu na podstawie jego zachowania. Model powinien

Relaga izomorfizmu - relacja tozsamosci (zwrotna, symetryczna, przechodnia) modelu i systemu w
dowolnym aspekcie; strukturalnym, funkcjonalnym, rozwojowym.
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odzwierciedla¢ w mozliwie wiemy sposéb system przedmiotowy, jednak zalezny od charak-

tem modelu lub prowadzonych badan.

W wiekszosci przypadkow podczas analizy systemow powstaja modele matematycz-
ne, ktére reprezentujg system za pomocg logicznych i kwantyflkatoroAvych relacji. Relacjami
tymi manipuluje sie w ten sposob, aby okresli¢ jak model reaguje na zmiany, a wiec jak za-
chowalby sie istniejacy system, pod warunkiem, ze model matematyczny jest odpowiednio
zaprojektowany.

Zbudowany model matematyczny musi zosta¢ przeanalizowany w celu sprawdze-
nia, czy moze by¢ zastosowany do opisu badanego systemu. Jesli model jest wystarczajaco
prosty, istnieje mozliwo$¢ zbadania dziatania systemu przy pomocy metod matematycznych i
otrzymania w ten spos6b rozwigzania analitycznego. Niekt6re metody analityczne moga by¢
jednak nieawykle rozbudowane, co pociggatoby za sobg olbrzymia liczbe obliczeh. Znane sg
takze przykiady, kiedy matematyczna formuta znana jest doskonale, ale jego rozwigzania da-
lekie jest od prostoty.

W przypadku, kiedy model matematyczny jest znany, a zwigzane z nim obliczenia nie
sg zbyt skomplikowane, zazwyczaj zaleca sie, aby zamiast symulacji wybra¢ droge analitycz-
na. Jednakze, wiele systeméw ma tak wysoki stopien ztozonosci, ze ich matematyczne mode-
le wykluczajg mozliwo$¢ analitycznego rozwazania. Wtedy badany model musi by¢ analizo-

wany symulacyjnie.

Procesy, ktore chcemy bada¢ w oparciu 0 modele musimy najpierw opisaC. Sposéb
opisu zalezy z jednaj strony od $rodkdw opisu, ktorymi dysponujemy, z drugiej strony - od
potrzeb. Srodki opisu wyznaczone sa przez jezyk - aparat matematyczny, ktérym potrafimy
skutecznie postugiwac sie. Potrzeby wynikajg z celu badan procesow (systemu) i przyjetej
metody osiggniecia celu. Jezeli chcemy bada¢ system, na podstawie obserwacji procesow
analogicznych (w sensie mechanizmu procesu) do zachodzacych w systemie, to zmuszeni
jestesmy je odtwarzac - symulowac. Symulacje bedziemy przeprowadzac przy uzyciu kompu-
terow. W badaniu proceséw zachodzacych w systemie metodami symulacji cyfrowej wyréz-
niamy dwa podstawowe, rownolegle przebiegajace procesy.

« symulacja procesu badanego;
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obserwacja wartosci okre$lonych wielkosci procesu symulowanego. Wyniki ob-
serwacji stanowig dane do statystycznego wnioskowania o wartosciach interesuja-

cych nas charakterystyk.

2.1.1 Symulacja badanego procesu

Poczatkowo rozporzadzamy zwykle opisem procesu badanego w jezyku potocznym.
Na taj podstawie staramy sie opisa¢ proces formalnie tak, aby otrzymac algorytm tej symula-
cji w postaci umozliwiajgcej jego zapis w ustalonym jezyku programowania.

W najbardziej og6lnym przypadku przebieg procesu jest wypadkowg dziatania pew-
nego mechanizmu wewnetrznego oraz pewnych czynnikdw zewnetrznych. Ponizej przedsta-
wimy spos6b opisu mechanizmu wewnetrznego, tzn. opisu praw procesu.

Ograniczajac rozwazania nad badaniami symulacyjnymi do metody symulacji cyfrowej, pro-
cesy zachodzace w systemach badanych bedziemy opisywac procesami dyskretnymi w sta-
nach i w czasie.

Procesem dyskretnym w czasie nazywamy proces, dla ktérego zbior wartosci wyroz-
nionych w chwilach T jest przeliczalny, za$ procesem dyskretnym w stanach nazywamy pro-
ces, dla ktorego zbidér stanéw S jest przeliczalny. Zmiany stanu procesu dyskretnego nazy-

wamy zdarzeniami.

2.1.2 Obserwacja realizacji okreslonych wielkosci w procesie symulacji

Symulacja procesu rzeczywistego nie dostarczy badajgcemu zadnych informacji o ba-
danym systemie, jezeli nie zostanie zorganizowana odpowiednia (zgodnie z celem badan)
obserwacja procesu symulacyjnego (modelu symulacyjnego).

Stan modelu symulacyjnego oraz czasy znajdowania sie systemu w okre$lonych sta-
nach moga by¢ obserwowane z inng doktadnos$cia niz sa generowane w procesie obliczenio-
wym algorytmu symulacyjnego. Historie stanéw (cigg wartosci obserwowanych) na podsta-
wie obserwacji modelu symulacyjnego wyznacza sie za pomocg funkcji obserwacji zmiany

stanu:

o, —
0" X =TxS-Y
N
gdzie; Y oznacza zbior wynikéw obserwacji okreslonych wielkosci modelu symulacyjnego.
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w szczegOlnym przypadku, gdy obserwacja dokonywana jest z takg sama doktadno-
Scig, z jakg generowany jest cigg: Xqg, Xi, X2, to ciag wynikoéw obserwacji moze by¢ row-

ny: yo™xo, yi~xi, y2=Xx2,....

2.1.3 Eksperyment symulacyjny.
Badanie proceséw zachodzacych w systemie rzeczywistym w oparciu o ich model
symulacyjny opisuje funkcja:
G'=(G, G

bedaca ztozeniem funkcji przejscia i funkcji obserwacji modelu symulacyjnego.

Pare
A= (X% G

gdzie: xY nazywamy algorytmem symulacyjnego badania systemu.

Algorytm symulacyjnego badania systemu zapisany w jezyku programowania hazywa
sie programem badania symulacyjnego systemu. Eksperyment przeprowadzony przy wy-
korzystaniu algorytmu symulacyjnego badania systemy nazywamy eksperymentem symula-
cyjnym.

Celem eksperymentu symulacyjnego jest wnioskowanie statystyczne”™'* o warto$ciach
okreslonych charakterystyk systemu rzeczywistego i zwigzkach zachodzacych miedzy nimi.
Zaplanowanie i organizacja eksperymentu symulacyjnego, podobnie jak i realizacja ekspery-
mentu na systemie rzeczywistym, nalezy do podmiotu badajacego system.

Podczas eksperymentu symulacyjnego obserwowany jest model symulacyjny systemu,
a doktadnie proces (procesy) zachodzgce w badanym systemie. Wyniki obserwacji uzyskane
podczas eksperymentu symulacyjnego sg danymi (empirycznymi) przeznaczonymi do analizy
I statystycznego wnioskowania o wartosciach charakterystyk badanego systemu i zwigzkach

zachodzacych miedzy nimi.

Whnioskowanie statystyczne - to taki rodzaj rozumowania, w ktérym wniosek o charakterze probabili-
stycznym (czyli z okreslonym prawdopodobiefAstwem) dotyczy nie pojedynczych przedmiotow czy zdarzen, ale
odnosi sie do catego zbioru pewnych elementéw, nazywanego populacjg (generalng). Wniosek tego typu wska-
zuje zwylde warto$é pewnej liczby, charakteryzujacej jaka$ ceche rozwazanego zbioru. Wartosci takie nazywaja
sie panunetrami statystycznymi.
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2.1.4 Poréwnanie metod badania systemoéw

Symulacyjna metoda badania systemow jest skojarzeniem metody analitycznej z
metodg eksperymentalng. Opracowujgc algorytm symulacji, w istocie rzeczy, opisuje sie
formalnie mechanizm badanego systemu dziatania (gtdbwnego jego procesu); podobnie jak
przy stosowaniu metody analitycznej. Niemniej spos6b uzyskania rozwigzania jest zupetnie
odmienny (p. 1.2.3.). W celu przeprowadzenia eksperymentu symulacyjnego, algorytm symu-
lacji uzupetnia sie (rozszerza) o funkcje obserwacji okreslonych wielkoSci symulowanego
procesu. Uzyskuje sie w ten sposob algorytm symulacyjnego badania systemu. Uzyskiwanie
wynikow jest takie samo jak przy eksperymentalnym badaniu systemu rzeczywistego, z
tym, ze proces rzeczywisty zastepuje sie jego modelem symulacyjnym (obliczeniami symula-
cyjnymi).

Algorytm symulacji stuzy jedynie do odtwarzania przebiegu badanego procesu, wiec
jego ztozonos$¢ nie powinna powodowac istotnych trudnosci w oszacowaniu wartosSci okre-
Slonych charakterystyk i zwigzkow zachodzacych miedzy nimi.

Ze specyfiki symulacyjnej metody badania systemow wynikajg jej pewne wady za-
rowno w stosunku do badania eksperymentalnego systemu rzeczywistego, jak i do metody
analitycznej (jezeli ocenia¢ bedziemy jednokryterialnie, tj. z punktu widzenia ,jakosci uzy-
skanego rozwigzania - méwigc w ogdlnosci).

Po pierwsze, opis mechanizmu procesu badanego odpowiada rzeczywistosci tylko z
pewnym przyblizeniem, co moze wywiera¢ ujemny wptyw na uzyskane wyniki (ale tez moze
by¢ jednym mozliwym rozwigzaniem problemu). W zwigzku z powyzszym wytania sie pro-
blem weryfikacji adekwatnosci opisu mechanizmu procesu (algorytmu symulacyjnego) do
procesOw zachodzacych w systemie realnym.

Po drugie, wyniki uzyskuje sie w postaci histogramow lub warto$ci okreslonych cha-
rakterystyk, zachodzi wiec konieczno$é opracowywania wynikow po zakonczeniu ekspery-
mentu symulacyjnego lub po zakonczeniu badania symulacyjnego. Ale poniesiony trud
aproksymacji (i obrobki) uzyskanych wynikéw umozliwia rozwigzanie problemu w ogéle.

W tabeli 1 przedstawione zostaty charakterystyki poréwnawcze analitycznej i symu-

lacyjnej metody badania systemow.
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Tabela 1. Charakterystyki poréwnawcze analitycznej i symulacyjnej metody badania syste-

Metoda badania systemu

Analityczna
1. Model
Model jest zazwyczaj uktadem réwnan opisu-
jacym proces zachodzacy w badanym syste-
mie.

Zmiany zatozen, dotyczgce mechanizmu pro-
cesu, moga istotnie wptywac na sposob i
mozliwos¢ rozwigzania problemu

2. Adekwatno$¢ modelu

Adekwatno$¢ modelu badanego systemu
uwarunkowana jest mozliwoscig analityczne-
go wyznaczania interesujacych zaleznosci. W
wielu przypadkach nie mozna opracowac
adekwatnego modelu systemu, w oparciu o
ktéry mozna bytoby uzyskaé rozwigzanie
problemu.

3. Rozwigzanie problemu

Interesujgce charakterystyki systemu poda-
wane sg w postaci wzoréw, wykresow lub
tabel.

4. Interpretacia wynikoéw

Rozwigzanie problemu uzyskane w postaci
wzorow jest dogodne do analizy iunkcjono-
wania systemu. Bezposrednio widoczny jest
wfdyw poszczeg6lnych wielkosci na charak-
terystyki badanych systemow.

5. Doktadnos¢ wynikow

Zgodno$¢ uzyskanych wynikéw badan z rze-
czywistymi warto$ciami charakterystyk zale-
zy od adekwatnosci modelu

Symulacyjna

Ztozonos¢ algorytmu symulacji funkcjono-
wania systemu w niewielkim stopniu wptywa
na mozliwo$¢ rozwigzywania problemu.
Zmiany wilasciwosci procesu symulacyjnego
wyrazajg sie jedynie w zmianie postaci funk-
cji opisujacych te wiasciwosci. Moze jednak-
ze wzrosngé czas opracowania algorytmu
badania symulacyjnego oraz czas trwania
eksperymentu.

Adekwatno$¢ modelu symulacyjnego do pro-
cesu rzeczywistego wynika, ze (.) znajomosci
mechanizmu badanego procesu (praw fizycz-
nych), (..) mozliwosci opisu tego mechani-
zmu za pomoca jezykOw posiadajacych im-
plementacje na dostepnych komputerach oraz
mozliwosciami tych komputerow.

Otrzymuje sie oszacowanie pozadanych cha-
rakterystyk w postaci tabel lub wykresow.
Zaleznosci funkcyjne (w postaci wzoréw),
uzyskuje sie wykorzystujgc aparat statystyki
matematycznej, np. analiza regresji.

Wykresy sa komunikatywng forma przedsta-
wiania wynikéw. Dokonanie analizy wptywu
okre$lonych wielkoSci na interesujace charak-
terystyki wymaga przeprowadzenia znacznej
liczby eksperymentéw symulacyjnych (przy
minimalnych zatozeniach)

Zgodno$¢ uzyskanych wynikéw badan z rze-
czywistymi warto$ciami charakterystyk zale-
zy od;
» adekwatnosci modelu symulacyjnego;
* przyjetych statystyk do oszacowania okre-
Slonych charakterystyk;
« liczby obserwacji wartosci estymowanej
wielkosci. Np. prawdopodobienstwa zaje-
tosci resursu od liczby obserwacji
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Zwracamy uwage, ze przedstawione poréwnanie metod badania systemu ma na celu
nie przeciwstawianie ich sobie, lecz wyeksponowame ich wiasciwosci, ktérych znajomosc

pozwoli stosowac¢ witasciwg metode przy rozwigzywaniu okreslonego problemu.

Miejsce metody symulacyjnej badania systeméw wsrdd innych metod ilustruje rys. 3.

Metoda badania systemu

Badania systemu Badania systemu
przeprowadzane przeprowadzone
na systemie rzeczywistym w oparciu 0 model systemu
(metoda empiryczna) (metoda paraempiryczna)

Model fizyczny systemu Model symboliczny systemu

Modele symboliczne Modele symboliczne
niematematyczne matematyczne

Metoda analityczna
badania systemu
(w oparciu o model matematyczny) fe

Rys. 3. Metoda symulacyjna w zbiorze innych metod badawczych
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2.2 Klasyfikacja modeli symulacyjnych

Kiedy zdecydujemy, ze model matematyczny badanego systemu poddamy
eksperymentowi symulacyjnemu, wtedy nalezy dokona¢ wyboru narzedzia odpowiedniego do
specyfiki analizowanego problemu. W takich przypadkach celowa jest znajomos¢ klasyfikacji
modeli symulacyjnych wzdtuz trzech wymiardéw: ciggte —dyskretne, statyczne —dynamiczne,

deterministyczne —stochastyczne..

Symulacja ciggta i symulacja dyskretna

Zdarzenie dyskretne jest to chwilowa (migawkowa) operacja pojawiajaca sie w
pewnym, wyjgtkowym momencie czasu. Wyrdznienie w systemie tego typu zdarzen pomaga
w przyjeciu pewnych przedziatdw czasowych w ktérych pojawity sie istotne zmiany stanu
systemu.

Zdarzenie ciggle jest to takie dziatanie, ktore trwa bez przerw. Ciaggto$¢ zdarzenia nie
jest tak, jak w przypadku zdarzen dyskretnych, przerywana jakimis$ chwilowymi operacjami.
Rosngca caly dzieh, a potem spadajagca nocag temperatura wody w jeziorze,
przepompowywanie paliwa do tankowca oto proste przykiady zdarzen ciggtych, ktore
zazwyczaj opisa¢ mozna stosujac tempo zmian (np. litr/godzine).

Rys. 4. przedstawia w spos6b graficzny réznice pomiedzy zdarzeniem dyskretnych, a

zdarzeniem ciggtym.

Rys 4. Zdarzenia dyskretne i ciggte
Oczywiscie w praktyce trudno jest znaleZ¢ system, ktorego zdarzenia bytyby catkowi-

cie ciggte, czy catkowicie dyskretne, ale zazwyczaj mozna stwierdzic, ktdra z charakterystyk

(ciagta czy dyskretna) dominuje w badanym systemie.
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Statyczne i dynamiczne modele symulacyjne

Statyczny model symulacyjny to taki model, w ktéorym zmiana czasu nie ma wptywu
na wynik eksperymentu, czyli uptywanie godzin, minut, sekund, nie odgrywa zadnej roli.
Dobrym przyktadem jest model symulacyjny opisujacy rzut kostka. Wynik (1,2,3,4,5 lub 6)
nie jest w zaden sposob uzalezniony od czasu. Przyktadem metod symulacyjnych dla modeli
statycznych jest metoda Monte Carlo.

Dynamiczne modele symulacyjne to modele, na ktére uptyw czasu ma istotny

wplyw. Stan modelu zmienia sie stopniowo wraz z uptywem sekund, minut, godzin.

Stochastyczne i deterministyczne modele symulacyjne

Symulacja stochastyczna opiera sie na procesach stochastycznych, to znaczy takich,
ktére zbudowane sg z sekwencji losowo wygenerowanych warto$ci. Okresy czasow pomiedzy
momentami, kiedy psuje sie maszyna, czy tez czasy potrzebne do jej naprawy to przyktady
procesOw stochastycznych. Wartosci (czasy) zmieniajg sie w sposéb losowy i wymagaja za-
stosowania metod z zakresu rachunku prawdopodobienistwa.

Modele symulacji deterministycznej to takie modele, w ktérych nie wykorzystuje sie
losowych zdarzen. Oznacza to, ze przebieg eksperymentu symulacyjnego nie podlega praw-

dopodobienstwa.

2.3 Rodzaje symulaciji

Symulacji dokonuje sie najczesciej dla kolejnych okreséw czasu, w wyniku czego dla
wszystkich zmiennych modelu otrzymuje sie ciggi wartosci liczbowych zwane $ciezkami
rozwojowymi (lub czasowymi).

Symulacja dotyczaca przesztosci, dla ktérej znane sg wartosci zmiennych wystepuja-
cych w modelu, okres$lana jest jako ex post. Symulacja ex post moze by¢ przeprowadzona w
odniesieniu do okresu, na podstawie ktérego estymowano parametry modelu i wéwczas na-
zywana jest historyczng. Moze tez wykracza¢ poza probe statystyczng i mie¢ charakter pro-
gnozy expost. Szczegdlny rodzaj symulacji ex post stanowi eksperyment, w ktérym wartosci
przyjete dla zmiennych egzogenicznych r6znig sie od defacto zaobserwowanych w przeszto-

Sci. Taka symulacje nazywa sie kontrfaktyczng (“wbrew faktom").
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Symulacji ex ante (prognozy) dokonuje sie na okres, dla ktérego nie istniejg informa-
cje statystyczne, dotyczgce zmiennych wystepujacych w modelu. Zatozenia odnoszace sie do
zmiennych egzogenicznych pochodzg wéwczas z innych badan lub opierajg sie na doswiad-
czeniu przeprowadzajgcego symulacje. Prognoza ex ante, w ktérej wartosci zmiennych egzo-
genicznych zostaly przyjete na poziomie realizacji z ostatniego okresu, nosi nazwe zamrozo-
nej.

Relacje, zachodzace pomiedzy horyzontem czasowym a rodzajami symulacji, zostaty

zilustrowane narys. 5.

SYMULACJA PROGNOZA PROGNOZA
HISTORYCZNA EX POST EX ANTE
SYMULACJA EX POST SYMULACJA EX ANTE
to
}
moment dokony-

préba statystyczna

wania
wykorzystana w symulacji
estymacji
dane statystyczne sg dane statystyczne
dostepne nie sg dostepne

Rys. 5. Horyzont czasowy a rodzaje symulacji

U w ag a W schemacie przyjeto zatozenie, ze w momencie dokonywania symulacji nie cata
informacja dotyczaca przesztosci jest dostepna eksperymentatorowi (punkty to it*
nie pokrywajg sie).

Rozwigzanie modelu , w ktérym wartosci zmiennych endogenicznych op6znionych sg
przyjmowane na poziomie faktycznych realizacji, jest nazywane symulacjg statyczng. Jesli
natomiast wartosci te pochodzg z rozwigzania modelu dla poprzednich okreséw, to mamy do
czynienia z symulacjg ifynamiczng. Oczywiscie, rozwigzanie statyczne i dynamiczne modelu,
w ktérym nie wystepujg opdznienia czasowe sg rownowazne; symulacja dynamiczna prze-
prowadzona na jeden okres jest tozsama z symulacjg statyczng; symulacja statyczna moze

mie¢ w zasadzie wytgcznie charakter ex post.
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Przeprowadzenie symulacji wymaga takze przyjecia zatozehA dotyczacych struktury
stochastycznej modelu. Najczesciej ignoruje sie sktadniki losowe oraz zaktada, ze parametry
strukturalne sg ustalone, a symulacja nazywana jest wowczas deterministyczna.

W przypadku symulacji stochastycznej nalezy w pierwszym rzedzie okresli¢ rozktady
poszczegblnych skladnikéw losowych oraz /lub estymatorow parametrow strukturalnych,
wystepujacych w kolejnych rownaniach modelu. W odniesieniu do tych pierwszych przyjmu-
je sie najczesciej, ze odpowiadajg one rozktadowi reszt postaci strukturalnych modelu. Po-
dobnie postepuje sie w przypadku estymatorow, przyjmujac jako wartos¢ oczekiwang i wa-
riancje odpowiednie oceny uzyskane na podstawie proby. Nastepnie przeprowadza sie wielo-
krotnie symulacje dla ré6znych wartosci zaburzen losowych, generowanych przez rozkfady o
zadanych wcze$niej parametrach. W wyniku tego otrzymuje sie dla kazdej zmiennej endoge-
nicznej i kazdego okresu serie N wartosci, na podstawie ktérych mozna wyznaczyé momenty
poszczegblnych zmiennych. Dla modeli liniowych przy N -> oo warto$¢ oczekiwana zmierza
do tej, ktora zostataby uzyskana w symulacji deterministycznej. W przypadku modeli nieli-
niowych nie ma takich gwarancji, poniewaz nieliniowa funkcja wartosci oczekiwanych nie
jest rébwna wartosci oczekiwanej tej funkcji.

Kazda z symulacji stochastycznych, traktowanych w spos6b izolowany, jest symulacja
deterministyczng przeprowadzong na modelu, ktérego odpowiednie réwnania zostaty uzupet-
nione o zaburzenia losowe, bedace jednakze ustalonymi liczbami w obrebie poszczegblnych
symulacji.

Dotychczasowe doswiadczenia wskazujg na to, ze ewentualne obcigzenia wynikajace
z zastosowania symulacji deterministycznej w miejsce stochastycznej, sg nieduze. Koszt na-
tomiast przeprowadzania symulacji stochastycznej jest wysoki, nalezy bowiem rozwigzac
model ok. 500-600 razy. W zwigzku z powyzszym analize modeli ekonometrycznych ograni-

cza sie zwykle do symulacji deterministycznych.
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2.4 Opracowanie modelu funkcjonowania systemu (analizy)

Opracowanie modelu matematycznego funkcjonowania systemu (doktadnie; weryfika-
cja hipotezy o istnieniu wspoétzalezno$ci pomiedzy wektorem zmiennych egzogenicznych a
obserwowang zmienng endogeniczna) realizuje sie w nastepujacych etapach (rys. 6.) [10]:
» dobor postaci analitycznej modelu (np. regresji®™*) na podstawie informacji a prio-
rycznych o funkcjonowaniu systemu™;
» zaplanowanie eksperymentu;
e przeprowadzenie eksperymentu - dokonanie serii obserwacji dla ustalonych warto-
$ci zmiennych niezaleznych (egzogenicznych);
* estymacja™ wspotczynnikow (parametrow strukturalnych) przyjetego modelu (w
tym przypadku, modelu regresji);

» ocena adekwatnosci®* wyznaczonego modelu (w tym przypadku, modelu regresji).

Analiza regresji - to analiza form zwigzkéw okreslajacych ilosciowe wspoétzaleznosci miedzy zmien-
nymi losowymi badanego procesu losowego

Jezeli metodg analizy regresji zamierzamy badaé¢ zwiagzki zmiennych modelu.

>’ Estymacja- ocenianie wartosci parametrow charakteryzujacych populacje generalng na podstawie sta-

tystyk bedacych flinkgami préby.

Ocena adekwatnosci - dowolnego modelu oznacza poddanie go testowi (prébie) czy jest on ,,prawdzi-
wy” dla uprzednio okre$lonego zbioru kryteriéw, ktére umozliwiajg odr6znienie modelu adekwatnego od nie-
adekwatnego.
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Zdefiniowanie problemu

Opracowanie
i walidacja modelu systemu

Zaplanowanie (zaprojektowanie)
eksperymentow

Przeprowadzenie eksperymentu
(wykonanie symulacji)

Analiza i interpretacja
oraz opracowanie
wynikoéw eksperymentdw

Korncowa redakcja
wynikéw badan

Rys. 6. Etapy opracowania modelu matematycznego funkcjonowania system

Zdefiniowanie problemu
Zawiera przede wszystkim cele projektu i okres$lenie przyczyn stosowania symulacji.
Uzytkownik powinien zdefiniowa¢ zaréwno atrybuty interesujacych cech jak i miary jakoSci

rozwigzania. Ponadto nalezy okresli¢ zakres projektu i pozgdany poziom szczegdtowosci.
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Stworzenie i walidacja modelu.

Ogdlnie rzecz biorgc model identyfikuje kluczowe elementy problemu oraz ich relacje
i ma przetransformowaé niekontrolowane i kontrolowane (decyzyjne) wejscia w zamierzone
dane wyjsciowe. JesSli mozemy doktadnie opisa¢ zmienne niekontrolowane to méwimy o
symulacji deterministycznej, jesli zmienne te sg opisane rozkitadami statystycznymi - o
symulacji probabilistycznej. Zmienne mogg miec charakter dyskretny lub ciagty.

Estymacji parametrow modelu dokonuje sie na podstawie bezpo$rednich obserwacji
lub danych historycznych. Parametry te i zatozenia modelu powinny byC¢ zweryfikowane
przez doswiadczonych uzytkownikéw lub ekspertéw. Po oprogramowaniu modelu, nalezy go
zweryfikowac statystycznie wprowadzajac don dane historyczne. W razie potrzeby nalezy
model przebudowac.

Zaprojektowanie eksperymentu.

W projekcie eksperymentu nalezy przede wszystkim okre$li¢ warunki poczatkowe
Jako ze eksperyment ma dostarczy¢ odpowiedzi na pytania decydenta, nalezy ponadto
przewidzie¢ wszystkie interesujgce uzytkownika wartosci zmiennych decyzyjnych, dla
ktérych beda prowadzone oddzielne przebiegi.

Wykonanie symulacji.

W przypadku symulacji deterministycznej prowadzimy tylko jeden przebieg dla
kazdej wartosci zmiennej kontrolowanej.

W przypadku symulacji probabilistycznej warto$ci zmiennych niekontrolowanych sa
losowane z odpowiednich rozktadow, stad kazdy przebieg daje inne wyniki. By wyniki byty
statystycznie wiarygodne nalezy przeprowadzi¢ kilkadziesiagt przebiegdw dla kazdej wartosci
zmiennej decyzyjnej.

Analiza rezultatow.

Analiza obejmuje pordéwnanie symulowanych wynikéw otrzymanych z
wyspecyfikowanych dziatan. Poniewaz w przypadku symulacji probabilistycznej mamy do
czynienia z rozktadem wynikdéw, nalezy stosowac narzedzia statystyczne (analiza wariancji™?,
analiza spektralna i testy istotnosci®) do oceny otrzymanych wynikéw. Z reguty analiza
wystarcza do wyboru najlepszej polityki spos$rdd zbadanych. Czasem wyniki wskazuja, ze
potrzebne sg dalsze badania (ze zmiang modelu wigcznie).

Ocena adekwatnos$ci modelu

Analiza wariancji - statystyczna metoda analizy wynikdw obserwacji zaleznych od réznych, jednocze-
$nie dziatajacych czynnikéw, wyboru czynnikéw najwazniejszych i oszacowania ich wptywu.
A Miara, zgodnie z ktérg uzyskanie wyniku w sposéb przypadkowy jest mato prawdopodobne.
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Ocena adekwatnos$ci modelu symulacyjnego, dziatania badanego systemu do rze-
czywistej realizacji w nim proceséw, w istocie sprowadza sie do weryfikacji hipotezy o
zgodnosci rozktadow, parametréw rozktadow, badz regresji ustalonych wielkosci, ze wzgledu
na ktére dokonywana jest ta ocena. Brak podstaw do odrzucenia wymienionych hipotez inter-
pretujemy jako brak podstaw do odrzucenia pierwotnej hipotezy o adekwatnosci modelu sy-
mulacyjnego dziatania systemu, generowanego za pomocg opracowanego algorytmu badania

symulacyjnego systemu.

Z analizy statystycznej modeli wyznaczonych eksperymentalnie wynika, ze na do-
ktadnosci oceny wspétczynnikédw postulowanego modelu istotny wptyw ma plan ekspery-
mentu. Oznacza to, ze stosujgc eksperymenty czynne mozna uzyska¢ pozadang doktadno$é
oceny wspotczynnikéw modelu systemu, dokonujac minimalnej liczby eksperymentow. Wy-
nika stad, ze planujac eksperyment czynny w wielu przypadkach mozna zmniejszy¢ naktady

czasu i Srodkéw w stosunku do eksperymentu biernego.

Etap opracowania i analizy wyniku eksperymentu obejmuje;
» eliminacje btednych wynikow eksperymentow;
» statystyczne wnioskowanie o warto$ciach parametrow modelu

» estymacje wartosci parametréw badz tez ich weryfikacje.

Istotnym zagadnieniem przy ustalaniu postaci modelu systemu jest okreslenie liczby
czynnikéw (zmiennych niezaleznych) od ktoérych bedzie on zalezat - jego wymiarowosci.
Formalnie rzecz bioragc, powinno sie przyjagé model dostatecznie rozbudowany, aby nie opu-
$ci¢ zadnego czynnika wptywajacego na wynik rozwigzania problemu. Komplikuje to jednak,
a nieraz uniemozliwia, jego uzyskanie. Wymaganiem bedzie zatem, aby model byt adekwatny
do rozwigzywanego problemu.

Sposdb realizacji poszczeg6lnych etapdéw opracowania modelu matematycznego funkcjono-

wania systemu i strategie opracowania modelu okre$la teoria planowania eksperymentow.

Wyjasnienie za pomocga hipotezy jest skuteczne tylko wowczas, gdy istniejg podstawy do uznania tej
hipotezy za prawdziwag.

30



2.5 Statystyczne aspekty symulacji

We wszystkich symulacjach probabilistycznych wystepujg elementy losowe (rozkiad
cen, czasy obstugi itp). Dlatego wynik symulacji nie jest doktadng odpowiedzia, lecz
szeregiem liczb o losowym rozkiadzie.

W symulacjach wystepuje wiele problemow statystycznych, specyficznych dla tej
metody takie jak:

* wygenerowanie ciggu liczb losowych o zadanym rozkiadzie opisujgcym
zmienng losowa,
» statystyczna analiza modelu,

» statystyczna analiza wynikdow.

Liczby losowe
W przypadku symulacji stochastycznej podstawowe znaczenie ma generowanie liczb z
rozktadu jednostajnego, gdyz przez jego przeksztatcenie mozna uzyskac liczby losowe o
dowolnym rozktadzie.
Rozkiad jednostajny to taki rozktad, w ktérym prawdopodobiefAstwa wylosowania
dowolnej warto$ci z danego przedziatu (np. [0...1]) sa sobie réwne.
Losowy oznacza, ze nie da sie przewidziec, jakie liczby otrzymamy. Nalezy generowac
cigg takich liczb, ktore:
» sgod siebie statystycznie niezalezne,
* majg rozktad jednostajny (rownomierny, prostokatny),
* mozna odtwarzac,
* nie powtarzajg sie w ciggu o okre$lonej dtugosci,
» dadzg sie generowac z duzg szybkoscia,

* wymagaja minimalnej pojemnos$ci pamieci operacyjnej.

Sposrod réznych metod otrzymywania liczb losowych (specjalne urzadzenia, rzuty
kostkami, tablice) najwygodniejsze i najszybsze jest generowanie liczb za pomocg zaleznosci
rekurencyjnej. Generowane w ten sposob liczby nie sg, Scisle rzecz ujmujac, losowe i dlatego
nazywamy je liczbami pseudolosowymi. Liczby te spetniajg warunki 1, 5 i 6, natomiast
stopiefh spetnienia pozostatych warunkéw zalezy od wilasnosci stosowanych zaleznosci

rekurencyjnych.
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Metody generowania liczb pseudolosowych opierajg sie na koncepcji kongruencji.
Dwie liczby catkowite a i  sg w kongruencji z modutem m, je$li ich réznica jest liczbg
catkowita, stanowigcg wielokrotnos¢ m. Relacje kongruencji zapisujemy jako: a = 6 (mod m),

a jest kongruentne z b modulo m.

Przyktad: 1897 = 7 (mod 5)

Dla wszystkich metod opartych na kongruencji liczb podstawowe znaczenie ma
nastepujacy wzor rekurencyjny:
m+ = [a*rti +b] (mod m)

gdzie:

2 a, b, m liczbami catkowitymi nieujemnymi, a - staty mnoznik, b - stata
dodatkowa, no - warto$¢ poczatkowa.

Nastepujacymi kolejno po sobie liczbami («,} sg catkowicie zdeterminowane liczby
catkowite tworzace cigg reszt dla mod m. Oznacza to, ze wszystkie ni <m.

Z liczb wystepujacych w ciggu {«} mozna otrzyma¢ wiasciwe liczby z przedziatu
[0...1]tworzac ciag (r.} =

Czy istnieje najmniejsza warto$¢ / = h, ze nh= no, gdzie h jest okresem ciggu? Jezli
bowiem / = h, to nn+ =ni, "2 =n2, itd. Mozna wykazac, ze taka liczba h zawsze istnieje i ze
jej warto$¢ maksymalna zalezy od m.

Najpopularniejsza metodg tworzenia liczb pseudolosowych oparta na kongruencji jest
generator multiplikatywny, w ktérym stata dodatkowa ¢=0:

mA7i = a*/ti (mod m)

Generator ten ma bardzo dobre wiasnosci statystyczne tzn. liczby nie sg ze sobg
skorelowane i maja rozktad rownomierny, a przy zatozeniu pewnych warunkéw na a, wo i
mozemy zapewni¢ maksymalny okres ciggéw h. Ponadto ciagi te mozna powtarza¢, a same
obliczenia sg bardzo szybkie.

Podano wiele regut doboru a, no \ m. Dla komputeréw dwdjkowych o stowie 32-
bitowym przyjmujemy, ze w=2""-1 (=2147483647). Algorytm wyglada nastepujaco:

za warto$¢ pocz”kowa no podstaw catkowitg liczbe nieparzysta.

jako a wybierz duzg liczbe catkowitg pierwsza,

oblicz «;=a*«o (mod/w)
- oblicz pierwsza zmienng losowg o rozktadzie rownomiernym rf*nilm

powtarzaj dwa ostatnie kroki w celu otrzymania kolejnych liczb losowych.
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Liczby pseudolosowe

Wiasnosci statystyczne liczb pseudolosowych powinny odpowiada¢ wiasnosciom
liczb losowych (niezalezne, rowne szanse). Jako ze liczby generowane przez programy
komputerowe nie sg liczbami losowymi w powyzszym sensie, muszg by¢ poddawane testom
statystycznym, ktére pozwalajg uznac te liczby za “prawdziwie” losowe lub nie.

Z drugiej strony jak zauwazyt Marshall “wydaje sie, ze fatszywy charakter losowosci
wygenerowanej sekwencji nie wplywa na obliczenia Monte Carlo, w kazdym razie nie
wykryly tego rdézne testy statystyczne, ktérym te sekwencje byly poddane i przez ktére

przeszty z zupetnym powodzeniem”.

Testy statystyczne, ktdre umozliwiajg testowanie losowosci liczb ps«adolosowych;
- test wskaznika struktury,
- test autokorelacji,
- test serii,
- test na losowos$¢ luki,

- test pokerowy.

Test wskaznika struktury
Niech p oznacza frakcje takich elementéw w zbiorowosci statystycznej, ktdre maja
pewng wyrdzniong ceche (0<=p<=l); parametr moze by¢ interpretowany jako
prawdopodobienstwo wylosowania z tej zbiorowosci elementu z wyr6zniong cecha.
Eh): p=po wobec Hi:popo
Niech X oznacza liczbe elementéw z cechg wyrdzniong w prébie losowej, a /i - licznos¢

préby. Zmienna losowa Z
X-riTu
- tu)

ma rozktad normalny ~(0,1).
Pobieranie prébek z rozktadéw

Wykonujac operacje matematyczne na liczbach losowych o rozktadzie rownomiernym

[0, 1], mozna tworzy¢ liczby losowe o innych rozkfadach.
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Ciag liczb i?-1-/» tez rozktad jednostajny w przedziale [0, 1] i nazywany
jest ciggiem przeciwnym. Ciggi takie sg waznym S$rodkiem zmniejszama wariancji w

symulacjach stochastycznych.

Rozktad prostokatny w przedziale [a, b]
P=
ma rozktad prostokatny w [a, b].

Zmienne losowe o danym rozkiadzie dyskretnym

Wykonujemy mapowanie liczb losowych z [0, 1] na dystrybuante:

okresl prawdopodobienstwa, ze zmienna przybiera okre$lone wartosci,
- utwOrz dystrybuante (skumuluj prawdopodobienstwa),
przyporzadkuj przedziaty liczb losowych do dystrybuanty,
- wylosuj liczbe z [0, 1],
- znajdzZ te liczbe w przedziatach dystrybuanty,

- odczytaj warto$¢ zmiennej, ktorej przyporzadkowano ten przedziat.

Zmienne losowe o danym rozktadzie ciggtym
Ogdlna metoda polega na odwréceniu dystrybuanty F{x).
Wez liczbe losowg R o rozkiadzie jednostajnym w przedziale [0, 1] i rozwigz
rownanie F{X) = R lub F{X) =UR . Wtedy X ma szukany rozktad i nazywa sie liczbg losowg
o dystrybuancie F(x).

Liczby losowe o rozktadzie wyktadniczym
F(x) = I-e'"~(x>=0, warto$¢ oczekiwana 1//).
Wez liczbe losowg F o rozktadzie jednostajnym w przedziale [0, 1] i oblicz An{R)/I
Dowdd:
F(X) = 1-R
l-e™*"=1-R
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e-"*=R
-IX = In(R)
X = -In(R)A
Waznym zastosowaniem liczb losowych o rozktadzie wyktadniczym jest generowanie

tzw. procesdéw Poissona.

Liczby losowe o rozktadzie normalnym
Przy uzyciu dwoéch niezaleznych liczb losowych Rj i R2 o rozktadzie jednostajnym w
[0, 1] mozna otrzymac dwie niezalezne liczby losowe o rozktadzie normalnym W(0,1). Jest to
tzw. przeksztatcenie Boxa-Mullera:
Ni=(-2la(Ji,))" cos(2p«2)
(-2 In(R,))"™* sin(2pA2)

Tworzac liczby m+sNi i m+sN2 otrzymujemy zmienne losowe o rozktadzie N(m,s).

2.6 Czas systemowy

Zmienng niezalezng podczas symulacji cyfrowej badanego procesu jest biezacy czas
symulacji zwany czesto czasem systemowym. Minimalny przyrost jego warto$ci w ekspery-
mencie symulacyjnym jest réwny przyjetej jednostce. Czas systemowy jest zatem zmienng
dyskretng, przyjmujaca wartosci ze zbioru liczb naturalnych. Nie stanowi to jednak istotnego
ograniczenia z punktu widzenia dokladnosci odtwarzania badanego procesu, gdyz wartos¢
kwantu czasu rzeczywistego przyporzadkowana jednostce czasu systemowego ustala badaja-
cy. Istnieje zatem mozliwo$é odtwarzania badanych proceséw z dowolna doktadnoscia.

Wyrdznia sie dwie metody przyrostu czasu systemowego podczas eksperymentu sy-
mulacyjnego:

* metode kolejnych zdarzen;

* metode statego przyrostu zwang réwniez metoda statego kroku.
W metodzie kolejnych zdarzen po zajsciu okreslonego zdarzenia czas systemowy jest

zwiekszany do chwili, w ktérej zaplanowane zostato w oparciu o funkcje planujacg zajscie

kolejnego zdarzenia.
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w metodzie stalego przyrostu czas systemowy zwiekszany jest o ustalong, w danym
eksperymencie symulacyjnym statg warto$¢, po czym realizowane sg zdarzenia, ktorych zaj-
Scie zostato zaplanowane w przedziale czasu odpowiadajgcym temu przyrostowi.

Przyrost czasu systemowego w przypadkach wyréznionych metod ilustruje rys. 7.

tl t2 t4 t5
ei 62 63 &4 65
12
Ats
f . ts
th th2 tn th4
At At
th2 th3 tha tb4

th5

Rys. 7. Zasady realizacji przyrostu czasu systemowego

a. chwile zajscia kolejnych zdarzen
b. przyrosty czasu systemowego w metodzie kolejnych zdarzen;

C. przyrosty czasu systemowego w metodzie statego przyrostu.

Oznaczenia narys. 7,
e ei.e2 -zdarzenie elementarne (zmiana etanu elementu systemu:
e ti - kolejne-wartosci czasu systemowego, w ktorych zaplanowano zmiany stanu

modelu symulacyjnego;

» thi - kolejne wartosci czasu systemowego, w ktorych nastapity (zrealizowano) zmiany

stanu modelu symulacyjnego.

W przypadku metody kolejnych zdarzen biezacy czas systemowy przyjmuje wartosci
zaplanowanych chwil zajécia kolejnych zdarzen
thi~ti, i 1,2,.. 1

W chwili tb realizowane sg dwa zdarzenia e4i es. Kolejne przyrosty czasu systemowe-
go sg rowne:

Ati=ti-ti-i ,i=1,2:.
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Czas systemowy kazdorazowo jest zwiekszany do chwili zajscia najblizszego zdarze-
nia, po czym nastepuje realizacja tego zdarzenia (lub zdarzen). Stad tez nazwa metody.

W metodzie statego kroku czas systemowy przyjmuje wartosci:
thi = i At

Kolejne wartosci czasu systemowego zdeterminowane sg wartoscig przyrostu At i nie
zalezg od chwil zmian stanu modelu symulacyjnego (wystepowania zdarzen).

Zauwazmy, ze w przedziale czasu;

(o,/M J - zaszto zdarzenie ei;
(o, J- zaszlo zdarzenie e2ies;
(o, J- zaszto zdarzenie edies;
J - nie zadne zaszto zdarzenie;

(o, J- zaszto zdarzenie e6;

Zdarzenia zachodzace w odstepach miedzy kolejnymi przyrostami sa traktowane jako
zdarzenia réwnoczesne i sg przetwarzane grupowo, wystepuje przesuwanie w czasie realizacji

zdarzen w stosunku do czasu zaplanowanego

4 't

th’i th’2 tb’3 th’s

Rys. 8. Przesuwanie w czasie realizacji zdarzen w metodzie statego przyrostu

Wartos$¢ przyrostu At nalezy ustala¢ bardzo rozwaznie. Niewtasciwy dobdr moze do-
prowadzi¢ do absurdalnych wynikéw symulaciji.

Przyjecie zbyt duzego przyrostu czasu systemowego w stosunku do dynamiki zmian
standw powoduje matg doktadnos¢ estymacji chat"ajgfewystyk czasowych procesu w oparai#<@'
model symulacyjny. Mate przyrosty czasu sysi™jeiwegd wydtuzajg z kolei czas trwaisiekrtii»»-

perymentu symulacyjnego.

Poréwnujac przedstawione metody zwiekszaaifc czasu systemowego podczas ekspe-

rymentu symulacyjnego mozna sttieidzic, ze:
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» metoda kolejnych zdarzen pozwala na znaczne skrdécenie czasu trwania eksperymentu
symulacyjnego w stosunku do metody statego przyrostu w przypadkach, gdy wyste-
puje duzy rozrzut odstepu czasu miedzy kolejnymi zdarzeniami;

» efektywno$¢ metody statego przyrostu wzrasta ze wzrostem ztozonos$ci badanego sys-

temu.

Nalezy jednak zauwazy¢, ze w wigkszosci jezykdéw symulacji dyskretnej stosowana jest

metoda kolejnych zdarzen.

2.7 Klasyfikacja narzedzi symulacyjnych.

Wyboér narzedzia, przy pomocy ktérego realizowany jest eksperyment symulacyjny
jest bardzo istotny i zalezy od wielu czynnikéw; doswiadczenia modelujacego, specyfiki
problemu, wymaganego poziomu doktadnosci itp.

Tabela 2. przedstawia cztery klasy narzedzi symulacyjnych.
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Tabela 2. Narzedzia symulacyjne i ich cechy

xrdinicowattt wzahinodci

zoiieaatonaiVWMfeport ™

vrsafezttoSci od el

sgpitcMly steiyacBe
| chlttonifiityczivi

sjpecyfiesaa

Arkusze kalkulacyjne

Pierwszg kategorie w powyzszej tabeli stanowig arkusze kalkulacyjne {Spreadsheets)
takie jak: LOTUS 1-2-3, EXCEL etc. Chociaz na ogél nie sg one znane ze swych mozliwosci
symulacyjnych, to jest jednak mozliwe wykonanie eksperymentu symulacyjnego przy uzyciu
funkcji, wystepujacej praktycznie w kazdym arkuszu kalkulacyjnym, generujacej liczby lo-
sowe (w wiekszosci narzedzijest to funkcja "@RAND” lub podobna).

Budowanie eksperymentu symulacyjnego przy uzyciu arkuszy kalkulacyjnych zabiera
minimalng ilos¢ czasu. Czeste przyklady zastosowan arkuszy kalkulacyjnych jako narzedzi
symulacyjnych mozna znalez¢ np. w bankowosci, gdzie wykorzystywane sg do okreslania
spodziewanych zyskow, analizy portfela inwestycyjnego itp.

Arkusze kalkulacyjne pozwalajg na zaprezentowanie wynikow w formie graficznej
(wykresy), czy tez w postaci tabel. Daje to mozliwo$¢ szybkiej analizy problemu, co w
Swiecie wspotczesnego buisnessu jest wielka zaleta. Nalezy jednak pamietac, ze zastosowanie

arkuszy kalkulacyjnych ogranicza sie jedynie do symulacji systeméw statycznych.
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Narzedzia ,,szybkiej” symulacji

Kolejng kolumne w powyzszej tabeli zajmujg tzw. narzedzia do “szybkiej” symulacji
(rapid modelling tools) do ktérych zaliczy¢é mozna ManuPlan/SimStarter. Zadaniem tych
narzedzi jest szybka ocena takich zagadnien jak przepustowos$é czy waskie gardta w procesie
produkcyjnym. Zazwyczaj symulacja przy uzyciu tych narzedzi ogranicza sie do analizy
najistotniejszych elementéw badanego systemu. W wielu przypadkach, okre$lony z grubsza

wynik, jest wystarczajacy, kiedy na stawiane pytania wymagana byta szybka odpowiedz.

Symulatory

Symulatory sg to programy, pozwalajace na szybkag budowe modeli symulacyjnych
specyficznych zagadnien. Przyktadem moze byé SLAM Il. Jest to program przeznaczony do
symulacji przede wszystkim systemow produkcyjnych, gdzie znajdujg sie predefiniowane
elementy, ktére ograniczajg role modelujgcego jedynie do logicznego pofaczenia tych
elementdw i dostarczenia danych do obrébki. Symulatory nie wymagajg praktycznie zadnych
znajomosci z zakresu programowania, choé nalezy zaznaczyé, ze mozna czesto poszerzy¢
mozliwos$ci stosowanego programu poprzez uzupeinienie dodatkowym kodem. Zazwyczaj
symulatory zapewniajg atrakcyjng prezentacje wynikdw w postaci graficznej. Umozliwiajg
one tez czesto eksportowanie zbioréw z wynikami symulacji do innych programoéow
graficznych. Nalezy jednak pamieta¢, ze symulowanie innych probleméw, niz te okre$lone
przez producenta, jest z reguty niemozliwe.

Symulatory nie wymagajg dtugiego okresu przeszkolenia i przewaznie Kilka dni

wystarcza, aby samemu zbudowac eksperyment symulacyjny.

Jezyki symulacyjne

Ostatnia kolumna w tabeli 2. odnosi sie do Jezykdéw Symulacyjnych. W praktyce
spotyka sie jezyki programowania o ogélnym zastosowaniu (Pascal, C++, Delphi, itd.), ktdre
réwniez moga by¢ zastosowane do budowania eksperymentéw symulacyjnych. Zdarza sie,
tak jak jest to w przypadku programu SlamSystem, posiadajgcego typowe cechy symulatora
(predefiniowane elementy), ze mozna tworzy¢ dodatkowe aplikacje uzywajac jezykow
0g0lnego zastosowania (w przypadku SlamSystem jest to Fortran).

Na rynku dostepne sg takze jezyki programowania, ktérych zastosowanie ogranicza
sie przede wszystkim do rozwigzywania probleméw symulacyjnych. Jako przykitady moga
stuzy¢ SIMAN - jezyk do symulacji systeméw produkcyjnych (SIMulation ANalysis

program), czy GPSS {General Purpose Simulation System) - jezyk przeznaczony do
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wybranych typéw symulacji zdarzen dyskretnych. Inne popularne jezyki symulacyjne to
SIMSCRIPT i SIMULA.

Zastosowanie jezykow symulacyjnych pozwala na bardzo szczeg6towe badanie
analizowanych modeli, co w przypadku wyzej wspomnianych narzedzi jest utrudnione, ze
wzgledu na ich z gory okreslong specyfike zastosowan. Wadg ich jest natomiast to, ze préby
rozwigzania nawet stosunkowo prostych probleméw wymagajg diugiego okresu czasu i
podstawowej wiedzy z zakresu programowania.

Nalezy pamieta¢, ze wszelkie klasyfikacje staja sie utrudnione wraz z rozwojem
technik symulacyjnych, gdyz wszystkie poszczegélne klasy przenikajg sie nawzajem.
Mozliwe sg takze bardziej szczeg6towe podziaty narzedzi symulacyjnych, np. w ramach
symulatoréw czesto w literaturze wyroznia sie:

“czyste” symulatory,

symulatory z mozliwos$cig programowania.

A w przypadku jezykéw symulacyjnych;
- jezyki symulacyjne z pewnymi elementami symulatoréw

- jezyki symulacyjne.

2.7.1 Wady izalety badania symulacyjnego systemoéw

Badanie zachowania sie systeméw przy uzyciu modeli symulacyjnych sg dobrze
dostosowane do probleméw, ktére sg trudne lub wrecz niemozliwe do analitycznego

rozwigzania. Do najwazniejszych zalet tej metody mozna zaliczy¢;

* Mozliwos¢ analizy “what iP’. Modele optymalizacyjne odpowiadajg na pytanie, jakie
wartosci zmiennych decyzyjnych sg najlepsze dla przyjetej funkcji celu. Przyczyna
powstania trudnosci jest zwykle ztozono$¢ rozpatrywanego modelu. Zastosowanie
zwyktych metod analitycznych wymaga przyjecia nierealistycznych zatozen i
uproszczen. W tej sytuacji decydent moze wole¢ okres$li¢ zbior decyzji, symulowac

rezultaty i obserwowac, co sie dzieje z kryterium.

e tatwa w uzyciu. Symulacja nie wymaga skomplikowanego aparatu matematycznego.

Decydent, ktéry zna strukture systemu moze bez trudu opracowac jego model przy
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uzyciu aplikacji menadzerskich (np. arkusz kalkulacyjny). Model opisuje problem z

punktu widzenia decydenta, ktory w tatwy sposéb moze go zrozumie¢ i kontrolowac.

Kontrolowany eksperyment. Model symulacyjny explicite pokazuje najwazniejsze
relacje w rozwazanym problemie. Dlatego decydenci uzywaja modeli do
systematycznego szacowania proponowanych strategii dziatania w symulowanych
warunkach i do oceny wptywu kluczowych elementdw na system. Eksperymenty te
prowadzone sg bez naruszania dziatania aktualnego systemu. Mozna w ten sposob
unikna¢ decyzji prowadzacych do fatalnych nastepstw ekonomicznych, politycznych

czy socjalnych.

Kompresja czasu. Eksperyment, ktéry w rzeczywistym systemie trwatby miesiace
czy lata, mozna przeprowadzi¢ w ciggu Kilku minut przy uzyciu jego symulacyjnego

modelu.

Laboratorium zarzadzania. Model ilustruje i pozwala lepiej poznac rzeczywisty
proces. Gry wojenne, menadzerskie pozwalajg uczestnikom zrozumiec relacje miedzy

zmiennymi decyzyjnymi a rezultatami oraz rozwing¢ umiejetnosci decyzyjne.

Metoda ta posiada jednak wiele ograniczen, zktérych najbardziej istotne to;

Nie gwarantuje optymalnego rozwigzania. Podczas eksperymentu badane sg tylko
warianty podane przez uzytkownika. Zawsze mogag istnie¢ lepsze uktady zmiennych

decyzyjnych, o ktérych eksperymentator nie zdaje sobie sprawy.

Kosztowna. Modelowanie ztozonego systemu, wykonywanie wielu obserwacji oraz
pisanie programéw jest bardzo pracochtonne nawet przy uzyciu wyspecjalizowanych
narzedzi. W celu oszacowania pojedynczej statystyki nalezy wielokrotnie powtarzac¢

przebieg symulacji.

Pozorna tatwos$¢ stosowania. Czesto istnieje pokusa by stosowaé jg tam, gdzie
mozna wyznaczy¢ rozwigzanie optymalne przy uzyciu metod analitycznych. Ponadto
nadmiar szczegotow wbudowanych w model moze utrudni¢ przeprowadzenie

eksperymentéw
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3 Symulacyjny model walki

Rozpatrzymy model dynamiki walki, przyjmujac za podstawe model Lanchestera®
Najprostszym jest liniowy model, ktéry w sposob stosunkowo prosty i dobrze przyblizajacy
rzeczywistos$¢ opisuje walke grup jednostek elementarnych o duzej licznosci.

Pierwsze prawo Lanchestera odnoszace sie do wojen, w ktérych ,,broh bezposrednio
przeciwstawiata sie broni”, a wiec ogdlnie rzecz biorgc, na szczeblach strategicznych do |

wojny $wiatowej. Sens prawa wyrazony jest rownaniem;

gdzie wyrazajg ilosci srodkéw stron przed rozpoczeciem walki,
odpowiednie sity po jej zakonczeniu

Pierwsze prawo Lanchestera wynika z nastepujgcego opisu dynamiki walki;

dn 1
dt \+E
dm 1
dt \+E

Drugie prawo Lanchestera (zalezno$¢ kwadratowa) odpowiada wojnom
wspotczesnym (do 1l wojny Swiatowej), gdy nalezy uwzglednia¢ réwniez mozliwosci

bezposredniego oddziatywania Srodkow walki;

E= Nll_« y
- rniti)

Klasyczny model Lanchestera oparty jest na nastepujacych zatozeniach;

W. F. Lanchester, Aircraft in Modem Warfare, the Dawn of the Fourtf Arm. Constable and co, London
1916.
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o kazdy Srodek dopdki nie jest zniszczony realizuje losowy strumien strzatow ze $rednig
szybkostrzelnoscig (A®), ktdry jest procesem Poissona;

e jednym strzatem nie mozna zniszczy¢ wiecej niz jeden Srodek;

» jezeli ostrzeliwana jednostka zostata razona, ogieri natychmiast przenosi sie na inna
tego typu, ajednostka razona nie bierze udziatu w walce;

e czas lotu pocisku do celu mozna nie uwzglednia¢ w poréwnaniu z ogdlnym czasem
trwania walki;

e sumaryczny potencjat bojowy kazdej strony jest proporcjonalny do wartosci

oczekiwanej liczby ocalatych Srodkdw.

Sformutujmy problem optymalizacji procesu walki dla przypadku niejednorodnych
Srodkéw walki™M

Niech dany bedzie zbior typow Srodkdw walki poszczegdlnych stron:
i,..,0*}
oraz znane sg charakterystyki tych srodkow
M,, P«(t) oraz Nj, X\ P®ji(t)
dlaie J*,je J®.

Okresla sie wielkosci, ktore postuzg jako zmienne decyzyjne;

XAij(t) - stosunek licznosci tej czesci grupy Srodkdw typu i, ktéra w chwili t prowadzi

ogien do $rodkow typu j - do catkowitej licznosci grupy $rodkéw typu i;

Y®ji(t) - stosunek licznosci tej czesci grupy Srodkéw typu j, ktora w chwili t prowadzi

ogien do Srodkdw typu i- do catkowitej licznosci grupy Srodkdéw typu j.
Wielkosci te spetniajg nastepujgce warunki;

0<=X~j(t), 0<=Y®ji(t)

A. Chojnacki, Modelowanie matematyczne i aleorytmizacja planowania dziatan bojowych. Rozprawa
doktorska, WAT, 1976.
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XEA xsX¥  y&Y

Analogicznie zaktadamy postepowanie strony B;

maxming'(x,>")

y&Y xsX

ysY

W ten sposOb, wychodzac od modelu walki typu Lanchestera, otrzymujemy
zagadnienie optymalizacji sterowania ogniem (uderzenia ogniowego). Do rozwigzania tego

ztozonego problemu stosowana jest zasada maksimum Pontriagina.

Uogodlniajac  dotychczasowe rozwazania powiemy, ze w procesie modelowania

systemu walki dgzymy do:

opisu dynamiki walki - intensywnosci wzajemnego oddziatywania ogniowego stron

walczgcych

dPB\>) s,
— a—
dPAR) A

di

dla PB"'(to) = PB 0> 0, PB®(to) = PB »>0

W celu obserwacji zmian potencjatu bojowego stron walczgcych w badanym okresie
czasu, ze szczeg6lnym uwzglednieniem takiego momentu tg, w ktérym nastagpi spadek

potencjatu jednej ze stron ponizej pewnej przyjetej wartosci granicznej, tj.
PB*(tg) < PBg lub PB®(tg) < PBg
okreslenia funkcji (funkcjonatu) efektywnosci walki, pozwalajagcej okresli¢ wielko$¢

uzyskanych korzysci stron walczacych, zaleznej od przyjetych zmiennych opisujacych proces

walki:
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Ea=E a\P B '~\PB""\ Mo,>0,n

Es = EsWB~ifl PB" M yirl

sformutowania, a nastepnie rozwigzanie problemu optymalizacji decyzji
walczacych stron, tj. okreslenia takich decyzji do walki, ktére zapewniajg maksymalne efekty

danej stronie walczgcej:

E a(-"*)"E a(*) dlaxgX
lub

/ dlay”™yY

Rozwazane modele byly typu deterministycznego. Dla modeli tych istnieja
odpowiednie modele probabilistyczne, z reguty bardziej skomplikowane. Stanowig one
zapewne lepsze przyblizenie rzeczywistej walki, niz w przypadku zatozen o determinizmie.
Jednakze w obu przypadkach mamy do czynienia ze znacznym poziomie ogdélnosci i
znacznym idealizowaniem rzeczywistego wspétczesnego pola walki. Nie przesadza to
bynajmniej o uzyteczno$ci tych modeli w procesie systemowego modelowania procesow
walki. Komputerowa realizacja tych modeli pozwala na analize wptywu poszczegélnych
czynnikbw na przebieg walki, prognozowanie stosunku sit i dynamiki zmian potencjatu
bojowego, itp. Korzysci ptynace z tego typu badan mogg by¢ zatem znaczne, oczywiscie w
warunkach petnej Swiadomosci przyjetych uproszczen i zalozen idealizujgcych ztozona

rzeczywisto$é (walke, bitwe, operacje).
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4 Ocena adekwatnosci modelu symulacyjnego

Ocena adekwatno$ci modelu symulacyjnego, dziatania badanego systemu do rzeczywi-
stej realizacji w nim proceséw, w istocie sprowadza sie do weryfikacji hipotezy o zgodnosci
rozktadoéw parametréw badz regresji ustalonych wielkosci, ze wzgledu na ktére dokonywana
jest ta ocena. Brak podstaw do odrzucenia wymienionych hipotez interpretujemy jako brak
podstaw do odrzucenia pierwotnej hipotezy o adekwatno$ci modelu symulacyjnego dziatania
systemu, generowanego za pomocg opracowanego algorytmu badania symulacyjnego syste-

mu.

4.1 Istota zagadnienia oceny adekwatnosci modelu symulacyjnego

Kazdy model matematyczny systemu, w oparciu o ktory przeprowadzana jest analiza
jego dziatania, stanowi odzwierciedlenie naszej wiedzy o zjawiskach /procesach/ zachodzg-
cych w badanym systemie. Doktadnos¢ opisu tych zjawisk zalety od celu badan, do ktdérych
realizacji opracowuje sie model. Dlatego tez przy opracow)waniu modelu systemu waznym
zagadnieniem jest ustalenie informacji /wielkosci charakteryzujacych badany system i relacji
miedzy nimi/, majacych istotny wptyw na wynik rozwigzania problemu. Zalezno$¢ miedzy
zbiorem informacji o dziataniu systemu dotyczacych rozwigzywanego problemu i zbiorem

informacji wystarczajgcych do rozwigzania problemu pokazuje rys. 9.

Zbiér informacji o systemie

Zbi6r wszystkich informacji o systemie

dotyczacych rozwigzywanego problemu
Zbidr informacji o systemie wystarczajacych

do rozwigzania problemu (osiggniecia celu badan)

Rys. 9. Relacje pomiedzy zbiorami informacji w systemie
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Model uwzgledniajacy zbyt wiele czynnikdw staje sie nadmiernie rozbudowany (w
stosunku do celu), a tym samym stwarza duze trudnosci w wyznaczeniu pozadanych charak-
terystyk dziatania systemu, Stopier szczeg6towos$ci modelu, przy stosowaniu symulacyjnej
metody badania systemu, moze by¢ ograniczony: pojemnos$cig pamieci systemu komputero-
wego (na ktérym beda przeprowadzone eksperymenty symulacyjne), czasem trwania ekspe-
rymentow, dopuszczalnym czasem trwania badan. Z kolei, w przypadku matej szczeg6towo-
$ci modelu systemu, cel badan moze nie by¢ osiagniety w stopniu zadowalajacym.

Model spdnia swoje zadania wtedy, gdy za jego posrednictwem otrzymujemy, zgod-
nie z celem badan, informacje o zachowaniu sie systemu. Charakterystyki jego dziatania, wy-
znaczone na podstawie modelu, zaleza od jego adekwatnos$ci do rzeczywistosci. Adekwatnos¢
modelu rozumiana jest jako zgodnos$¢ opisu procesdw badanych z ich rzeczywistym przebie-
giem (w sensie przyjetego wskaznika). Konieczne jest zatem zdefiniowanie wskaznika ade-
kwatno$ci (dobroci modelu), na podstawie ktdrego mozna bytoby ocenié¢ jego jakos$é. Gdy
okaze sie, ze jakos¢ modelu wedtug przyjetego wskaznika jest niezadowalajaca, w kolejnym
kroku mozna jg poprawi¢ poprzez uwzglednienie wigkszej liczby czynnikdw (zmiennych) w
modelu, badZ tez przez uszczego6towienie zaleznoSci miedzy nimi. Pozadanym byloby, aby
wskaznik adekwatnos$ci modelu ujmowat takie sktadowe, jak;

e cena modelu nie ulepszonego;
» koszt wprowadzenia ulepszenia;

e niezbedne badania dodatkowe systemu rzeczywistego i czas ich trwania,

W praktyce modele systemdw opracowuje sie iteracyjnie. W metodzie iteracyjnej mo-
dele o pierwszym stopniu ztozono$ci charakteryzuje sie prostym opisem matematycznym. Na
podstawie wynikéw uzyskanych w oparciu o ten model doSwiadczenie oraz wynikéw dodat-
kowych badan systemu rzeczywistego, opracowuje sie model nastepny. Proces iteracyjny
trwa az do uzyskania modelu adekwatnego do rzeczywistosci. Ocena adekwatnosci dowolne-
go modelu oznacza poddanie go testowi (prébie), czy jest on prawdziwy. Poddanie modelu
testowi wymaga uprzedniego okreslenia zbioru kryteriow, umozliwiajgcych odrdznienie mo-
delu adekwatnego od nieadekwatnego. Biorac pod uwage trudnosci powstajace przy prébach
ustalenia zbioru kryteriow oceny adekwatnosci modeli, proponuje sie poddawanie modelu
kilku testom. Jezeli rozpatrywany model bedzie pomys$inie "przechodzit” kolejne testy, nasze
zaufanie, poktadane w modelu, bedzie wzrastac.

Zagadnienie oceny adekwatno$ci modelu symulacyjnego, najog6lniej, polega na opra-

cowaniu reguty decyzyjnej, ktéra na podstawie wynikow eksperymentoéw przeprowadzonych
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na badanym systemie lub wynikéw badan jego modeli - catosci badz fragmentéw) i zaobser-
wowanych realizacji modelu symulacyjnego dziatania systemu, uzyskanego w oparciu o
opracowany algorytm symulacyjny, pozwala stwierdzi¢;
e nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy o adekwatnosci modelu symulacyjnego do
procesu zachodzacego w badanym systemie, bgdz;

» uzyskane wyniki przeczg prawdziwosci hipotezy o adekwatnosci modelu symulacyj-

nego.

Zagadnienie oceny adekwatnosci modelu symulacyjnego sprowadzamy zatem do we-
ryfikacji postulowanej hipotezy (sadu) o jego zgodnosci z procesem symulowanym, zacho-
dzacym w badanym systemie. Jest to ocena ostrozna - nie méwimy bowiem, ze model jest

adekwatny - ijednocze$nie typowa dla teorii weryfikacji hipotez statystycznych.

4.2 Metody oceny adekwatnosci modelu symulacyjnego

Wyniki posrednie eksperymentu symulacyjnego pozwalajg przeprowadzi¢ predykcje
retrospektywna proceséw zachodzgcych w badanym systemie (rzeczywistym lub projektowa-
nym) przy okre$lonych zatozeniach. Uzyskana predykcja umozliwia ocene zgodnosci modelu

symulacyjnego z rzeczywistym procesem badanym.

Wyréznia sie dwa etapy oceny adekwatnos$ci modelu symulacyjnego (uzyskanego na

podstawie algorytmu symulacji) do procesu badanego, w oparciu o predykcje retrospektywna:

e ocena poprawnosci wyznaczania historii standéw modelu symulacyjnego (ocena jako-
Sciowa/;

» ocena zgodno$ci wartosci okreslonych charakterystyk uzyskanych z eksperymentu

symulacyjnego z wartosciami charakterystyk otrzymanych z eksperymentu na syste-

mie badanym lub wyznaczonych na drodze analitycznej /ocena ilosciowa/.

Oceny poprawnos$ci wyznaczania historii stanéw modelu symulacyjnego dokonuje sie
na podstawie posrednich wynikow obliczen programu badania symulacyjnego. Sprawdza sie
zgodnos$¢ w czasie realizacji zdarzen /stanéw/ modelu symulacyjnego /procesu symulujacego

proces badany/ i procesu badanego.
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Ponadto sprawdza sie, czy w czasie realizacji eksperymentow, witasciwie realizowany
jest proces obserwacji tych wielkosSci, ktére bedg wykorzystywane do statystycznego wnio-

skowania o wartosciach wyznaczanych charakterystyk systemu.

W etapie drugim, w oparciu o przyjete kryteria /zbior kryteriow/, dokonywana jest ilo-
$ciowa ocena adekwatno$ci modelu symulacyjnego.

Pozadanym jest, aby weryfikacje adekwatnosci modelu symulacyjnego przeprowadzac
w oparciu o wyniki uzyskane na podstawie eksperymentu symulacyjnego i eksperymentu na
systemie badanym. Polega ona na porownaniu zgodnosci (w sensie przyjetego kryterium/
warto$ci estymatoréw okreslonych charakterystyk uzyskanych w oparciu o wyniki obserwacji
procesu badanego ijego modelu symulacyjnego (podczas eksperymentow przeprowadzonych
przy tych samych zatozeniach/. W przypadku zgodno$ci wynikéw mozemy przyja¢, ze model
symulacyjny jest adekwatny do procesu badanego ze wzgledu na dane charakterystyki przy
danym kryterium, przy przyjetych zatozeniach. Pozwoli to nam postawi¢ hipoteze, ze przy
zmienianych zatozeniach réwniez wystapi zgodnos¢, modelu symulacyjnego i procesu bada-
nego.

Jezeli eksperymenty na systemie rzeczywistym moga by¢ przeprowadzone jedynie na
poziomie podsysteméw danego systemu, wOwczas postepowanie jest analogiczne, z tym, ze
przy podawaniu wynikow oceny adekwatnosci nalezy szczegotowo okresli¢ warunki,
(zatozenia) w jakich dokonano oceny.

W przypadku modeli symulacyjnych dziatania systeméw projektowanych lub
systemOw, na ktérych nie mozna przeprowadzi¢ badan empirycznych, stopien adekwatnosci
modelu mozna okresli€ w oparciu o odpowiednie charakterystyki badanego procesu

wyznaczone analitycznie.

4.3 Kryteria ilosciowej oceny adekwatnosci modeli symulacyjnych

Podstawowym zagadnieniem iloSciowej oceny adekwatno$ci modelu symulacyjnego
jest ustalenie wskaznika zgodno$ci modelu symulacyjnego z badanym procesem oraz aparatu
matematycznego, ktéry umozliwiatby rozstrzygniecie, czy dany model jest, czy tez nie jest

adekwatny.
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Wyro6znia sie dwa podstawowe rodzaje wskaznikow adekwatnosci modeli symulacyj-

nych:
» wskazniki efektywnosci dziatania systemu,

» wskazniki, statystycznej zgodnosci witasciwosci probabilistycznych badanego

procesu i jego modelu symulacyjnego.

W pierwszym przypadku, jezeli (przy identycznych zatozeniach) efektywnosci
dziatania systemu wyznaczone na podstawie obserwacji dziatania badanego systemu oraz na
podstawie eksperymentu symulacyjnego sg statystycznie zgodne, w sensie przyjetego
kryterium, to nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy o adekwatnosci modelu symulacyjnego
do procesu zachodzacego w badanym systemie. Przyktadowymi wskaznikami efektywnosci
dziatania systemu moga by¢: liczba zniszczonych $rodkéw walki strony przeciwnej, ilos¢
wytwarzanych wyrobow w jednostce czasu, zysk ekonomiczny zaktadu w jednostce czasu itp,

W przypadku drugim na podstawie obserwacji wartosci okre$lonych wielkosci pod-
czas eksperymentu na systemie badanym i eksperymentu symulacyjnego /jego wynikow/
ustala sie zgodno$¢ wiasciwosci probabilistycznych procesu zachodzacego w badanym sys-

temie i modelu symulacyjnego badanego procesu.

W obu wyrdznionych przypadkach zachodzi konieczno$¢ wyznaczenia obszaru kry-
tycznego dla przyjetego wskaznika zgodnos$ci procesu badanego z jego modelem. Wyznaczo-
ny obszar krytyczny pozwoli jednoznacznie rozstrzygngé o adekwatnosci modelu symulacyj-
nego. Obszar krytyczny wskaznika adekwatnosci modelu symulacyjnego, a wiec stopien do-
ktadnosci reprezentowania wiasciwosci badanego procesu przez model symulacyjny, zalezy
od celu badan. Wzrost stopnia adekwatnos$ci modelu wigze si¢ zazwyczaj ze ztozonoscig al-
gorytmu symulacyjnego. Zwieksza sie przez to czas jego opracowania oraz czas trwania eks-
perymentéw, a w konsekwencji czas trwania badan i uzyskania rozwigzania problemu.

Dalsze rozwazania dotyczace adekwatnosci modeli symulacyjnych zostang przepro-
wadzone w oparciu o wskazniki statystycznej zgodno$ci whasciwosci probabilistycznych ba-

danego systemu ijego modelu.
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4.4 Sformutowanie problemu statystycznej ocenu adekwatnosci

modelu symulacyjnego

Rozpatrywac¢ bedziemy procesy zachodzace w systemach badanych, ktére mozemy
opisa¢ za pomocg proceséw stochastycznych, ergodycznych™” i stacjonarnych™ w szerszym
sensie , Ze wzgledu na stacjonamo$é procesdw stochastycznych nie-beda nas interesowaé
wartosci parametru t, dla ktérych rejestrowane sg wyniki obserwacji procesow fizycznych;

lecz kolejno$¢ dokonywania obserwacji. Wprowadzimy nastepujgce oznaczenia:

\i =\,n.

gdzie;
* Yk - wektor losowy otrzymany z eksperymentu na systemie rzeczywistym, przy czym
jego realizacje )
* m - liczba obserwacji stanu systemu rzeczywistego;
e p - liczba wielkosci (proceséw sktadowych dziatania systemu), uwzglednianych przy

ocenie adekwatnosci modelu symulacyjnego dziatania badanego systemu;

e Y™ wektor losowy otrzymany z eksperymentu symulacyjnego, przy czym jego reali-
zacje:

e n - liczba obserwacji uzyskanych podczas eksperymentu symulacyjnego, przeprowa-

dzonego w celu dokonania oceny adekwatnosci modelu symulacyjnego badanego sys-

temu.

Przyjmiemy zatozenie, ze elementy ciggéw losowych otrzymane z eksperymentu na
systemie rzeczywistym oraz, elementy ciggdw losowych otrzymane z eksperymentu

symulacyjnego moga posiada¢ zarbwno korelacje wzajemng, jak i autokorelacje.

Ergodyczny proces stochastyczny -to proces o niezmiennych stanach.

Stacjonarny proces stochastyczny - to proces losowy X(t), jezeli pierwszy i drugi moment nie zalezy
od czasu. Oznacza to, ze EpC(t)l nie zalezy od t, a E[X(t)X(t+x)] zalezy tylko od x.

Proces stacjonarny w wezszym sensie (Scisle stacjonarny) - gdy wszystkie jego charakteiystyki nie
zmieniajg sie przy zmiame punktu odmesienia na osi czasu. Proces stochastyczny w szerszym sensie (stabo sta-
cjonarny) - gdy ma statg warto$é¢ oczekiwang, ajego funkcja korelacyjna zalezy wytacznie od réznicy argumen-
tow.
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Wprowadzimy miare odlegtosci wynikéw eksperymentu symulacyjnego od wynikéw

eksperymentu w systemie rzeczywistym i oznaczymy;

Wyniki obserwacji Yri sg zmiennymi losowymi, stad wielko$¢ Wmn jest réwniez

zmienng losowa. Oceny adekwatnosci modelu symulacyjnego dziatania systemu bedziemy

dokonywaé za pomocag funkcji decyzyjnej okre$lonej wzorem;
™ jezeli
.y A
a\jezeli  _ swI'n
gdzie;
ao - nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy o adekwatnos$ci uzyskanego modelu sy-
mulacyjnego do procesu zachodzgcego w badanym systemie - opracowany algorytm
badania symulacyjnego poprawnie odtwarza badany proces fizyczny;
ai - uzyskane wyniki przeczg prawdziwosci hipotezy o adekwatnosci uzyskanego mo-
delu symulacyjnego do procesu zachodzacego w badanym systemie - opracowany al-

gorytm badania symulacyjnego nie odtwarza poprawnie badanego procesu. Zachodzi

konieczno$c¢ jego modyfikaciji.

zbiér krytyczny wartosci zmiennej losowej Whm, w tescie.

Algorytm postepowania przy ocenie adekwatnos$ci modelu symulacyjnego w

oparciu o predykcje retrospektywng proceséw zachodzacych w badanym systemie

Bezposrednim efektem symulacji dziatania systemu badanego jest retrospektrywna
predykcja proceséw zachodzacych w tym systemie. Kazdy eksperyment symulacyjny jest
przeprowadzany przy okreslonych zatozeniach zgodnych z warunkami dziatania badanego
systemu. Wdwczas, poréwnujgc wyniki, dokonanych podczas dziatania systemu oraz ekspe-
rymentu symulacyjnego obserwacji ustalanych wielkosci, mozemy wypowiedzie¢ sie o zgod-
nosci mechanizmoéw generowania proceséw przyjetych w algorytmie symulacyjnym z me-

chanizmami procesdéw w rozpatrywanym systemie.
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Postepowanie umozliwiajgce ocene adekwatno$ci modelu symulacyjnego do procesu
badanego, dla ustalonego celu badania systemu, przy iteracyjnej metodzie opracowywania

algorytmu badanie przedstawiono na rys. 9.

Liczba wielkoSci, ze wzgledu na ktére dokonywana jest ocena adekwatno$ci modelu
symulacyjnego, moze by¢ wieksza od jednosci (p>1). Wowczas w wyniku eksperymentow na
systemie badanym i symulacyjnego uzyskujemy dwa ciagi wartosci wektoréw losowych.

Wspotrzedne kazdego z tych wektoréw moga posiadaé autokorelacje oraz moga by¢
statystycznie zalezne lub posiada¢ korelacje wzajemna. Jezeli miedzy poszczegdlnymi wspot-
rzednymi wektoréw losowych, zaréwno Y1Y nie ma zaleznosci statystycznej, to oceny ade-

kwatnos$ci dokonuje sie na postawie funkcji decyzyjnej.

a,-jezeli

e - w pozostatych przypadkach
a0 - nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy adekwatnosci uzyskanego modelu symu-
lacyjnego do procesu zachodzgcego w badanym systemie, opracowany algorytm ba-
dania symulacyjnego poprawnie odtwarza badany proces fizyczny;
ai - uzyskane wyniki przeczg prawdziwosci hipotezy o adekwatnosci uzyskanego mo-
delu symulacyjnego do procesu zachodzacego w badanym systemie - opracowany al-
gorytm badania symulacyjnego nie odtwarza poprawnie badanego procesu. Zachodzi

koniecznos¢ jego modyfikaciji.

W przypadku statystycznej zaleznos$ci, badz korelacji miedzy wspdétrzednymi wekto-
row 7 /r , oceny adekwatno$ci mozna dokonac réznymi metodami. Wyboér zalezy od wia-

$ciwosci probabilistycznych obu wektoréw losowych Y1Y . Jezeli wektory te majg rozktady

normalne lub mozna je sprowadzi¢ do rozktadu normalnego, oceny adekwatnosci mozna do-
konaé za pomoca testu Hotellinga. Funkcja decyzyjna w tym tescie ma postac:
flo, jezeli ti,, it W,
jezeli

\' mn mn /)=

Zbior krytyczny . TUNKCji decyzyjnej wyznacza sie na podstawie statystyki

Hotellinga.
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Rys. 10. Algorytm oceny adekwatnosci modelu do badanego systemu
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5 Projektowanie (planowanie) eksperymentu

symulacyjnego

Kazdy eksperyment badawczy, a szczeg6lnie symulacyjny powinien by¢ odpo-
wiednio zaprojektowany (zaplanowany). Jezeli model symulacyjny jest ztozony z wielu
wzajemnie skorelowanych zmiennych losowych o réznorodnych rozktadach prawdopodo-
bienstw, to tym bardziej eksperymentator powinien wykaza¢ dbato$¢ o zachowanie prawidet
poprawnej jego realizacji. Wtedy uzyskany materiat statystyczny bedzie warto$ciowy, a wy-

prowadzone stagd wnioski poprawne metodycznie i rzeczowo.

51 Formutowanie hipotezy merytorycznej

Pojecie modelu probabilistycznego danych empirycznych przedstawiliSmy omawiajac
podstawy wnioskowania statystycznego. Teraz zajmiemy sie relacjg miedzy hipotezg meryto-
ryczng, do ktdrej sprawdzenia danych ma dostarczyé doSwiadczenie, ajej odpowiednikiem w
modelu - hipotezg statystyczna.

Celem kazdego doswiadczenia jest potwierdzenie lub zaprzeczenie pewnej hipotezie
odnos$nie badanego gawiska. Hipoteze te nazywamy hipotezg merytoryczna®. Formutuje sie ja
przystepujac do badan, w momencie planowania doswiadczenia. Moze to by¢ hipoteza, ze
nowy Srodek walki dziata skuteczniej niz dotychczasowe, nowa organizacja sit i Srodkow
walki pod wzgledem pewnych cech przewyzsza dotychczas stosowane, czy jaki$ inny zabieg
na przedmiocie eksperymentu przyniesie nowe efekty mierzalne lub jakoSciowe czy tez wy-
niki osiggniete gdzie indziej potwierdzg sie w zmienionych warunkach. Jest rzeczg zrozumia-
13, ze sformutowanie hipotezy merytorycznej powinno nastapi¢ po zapoznaniu sie z aktual-
nym stanem wiedzy w danej dziedzinie. Jasne i konkretne sformutowanie hipotezy mery-
torycznej utatwi zaplanowanie do$wiadczenia i whasciwy wybor modelu w p6Zniejszym
opracowaniu jego wynikow. Powinno sie unika¢ formutowania dla jednego do$wiadczenia
zbyt ztozonych hipotez, azeby mozliwa byta realizacja jego celu - jednoznaczna odpowiedz
na postawione pytania. Witasnie dazenie do jednoznacznos$ci wyniku weryfikacji hipotezy

lezy u podtoza zasady prostoty i oszczednosSci w planowaniu doswiadczen: doswiadczenie
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powinno zawiera¢ jak najmniej elementéw zmiennych, a poréwnywane grupy jednostek do-

$wiadczalnych powinny r6zni¢ sie w miare mozliwosci tylko czynnikiem badanym.

5.2 Formutowanie hipotezy statystycznej

z drugiej strony, hipoteza statystyczna, ktdérg weryfikuje sie za pomoca testow staty-
stycznych, musi by¢ jednoznacznym odwzorowaniem hipotezy merytorycznej, tak, aby wnio-
ski statystyczne mogty by¢ bez zastrzezen i watpliwos$ci transponowane na wnioski meryto-
ryczne. Czasami, ze wzgledu na wymaog testowania hipotez prostych, hipoteza statystyczna
jest zaprzeczeniem hipotezy merytorycznej.

Wielka role w doswiadczalnictwie odgrywajg modele liniowe, prowadzgce do analizy
wariancji (badz analizy regresji) wynikow eksperymentdéw. Stwierdzi¢ nalezy, ze matema-
tyczne modele liniowe zwane w literaturze statystycznej réwniez hipotezami liniowymi, sg
adekwatnymi modelami wielkiej klasy hipotez merytorycznych, sprawdzanych doswiadczal-
nie. Zachodzi to w tych eksperymentach, w ktérych badamy wptyw czynnikéw kontrolowa-
nych (czy jednego czynnika) na cechy mierzalne jednostek do$wiadczalnych, przy czym kaz-
dy z czynnikdw wystepuje co najmniej w dwoch poziomach. Hipoteza merytoryczna w do-
$wiadczeniach czynnikowych dotyczy zr6znicowanego oddziatywania ich poziomow na okre-
$lone cechy jednostek zbiorowosci bedacej przedmiotem badan. Znajduje ona odzwierciedle-
nie w hipotezie liniowej w postaci addytywnych sktadnikdw wartosci oczekiwanej kazdej
obserwacji. Testujac hipoteze o zerowaniu sie tych sktadnikow sprawdzamy hipoteze meryto-
ryczna. Podobnie hipotezy o wspo6tzaleznosciach miedzy cechami jednostek badanych w do-
Swiadczeniu sprawdza sie metodg analizy regresji, analizy zwigzku stochastycznego miedzy
zmiennymi losowymi, bedacymi modelami probabilistycznymi cech obserwowanych do-

Swiadczalnie.

5.2.1 Zasady statystyczne planowania eksperymentow
Watpliwosci temu podobnych nie bedzie, jezeli wyraznie okre$limy, badz uswiado-
mimy sobie, co stanowi populacje generalng, dla ktérej sa formutowane wnioski z danych

empirycznych, a wiasciwie - czego dotyczy hipoteza merytoryczna. Ostateczne wyjasnienie
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tych kwestii poprzedzimy wprowadzeniem bardzo og6lnego modelu, ktéremu podlega kazda
obserwacja ilosciowa yt uzyskiwana doswiadczalnie;
yi=m+a+ e
gdzie;
e [ -Jest numerem jednostki doswiadczalnej;
e fw-jest $rednig ogdlna w populacji generalnej, poziomem odniesienia badanej wielko-
Sci.
e a - reprezentuje w modelu efekty spowodowane zmiennymi czynnikami kontrolowa-
nymi w eksperymencie (odmiany, technologie, zabiegi itp.)
* e -jest specyficznym efektem przyczyn losowych, nie poddajacych sie kontroli ekspe-

rymentatora, nazywanym btedem losowym

Sk¥adnik a moze byc¢ rozdzielony na czesci, gdy w doSwiadczeniu bada sie rownocze-
$nie zmiany kilku czynnikéw, tzn. kilku Zrédet zmiennosci obserwacji. Rowniez skladnik e
moze ulec dekompozycji na losowe wprawdzie, ale dajace sie wyodrebnic¢ zrodta zmiennosci.
Wartos¢ oczekiwana obserwacji yi jest rowna m”~a, za$ wariancja D\(yi) = D\(ei)=0"e, czyli

réwnajest wariancji btedu losowego.

Wyodrebniajgc rézne zrédta zmiennosci losowej zaktada sig, ze sa one niezalezne i

. L N T, 1 2
rozdziela sie ich wariancje na czesSci; jezeli e, = to...

2 2

~ Ne2 Jczeli na tej samej jednostce mozna zaobserwowacé wielokrotnie (r
razy) efekt dziatania danego Zzrédta (np. drugiego) i obserwacjay, jest Srednig pomiaréw z

tych powtorzen, to

A A2 12
+ % g2

r
Tak wiec, zwiekszajagc wielokrotno$¢ r mozna wyeliminowac efekt tego Zrodia ze

2 2
zmiennosci  (tu; drugiego). To postepowanie jest uzasadnione, gdyCr™® *"e2- Gdy

2 2
—"e2 powtarzanie pomiar6w jest bezprzedmiotowe.

Aby uscisli¢c wnioskowanie o statych parametrach modelu (m i a), trzeba zwiekszy¢

liczbe obserwacji przy ustalonych warunkach wszystkich czynnikéw kontrolowanych.M

o Btad Sredniej jest praktycznie proporcjonalny do pierwiastka kwadratowego z liczby badanych obi”-
téw [21],
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Obserwacje uzyskiwane z réznych jednostek doswiadczalnych w tym samym obiekcie
nazywamy powtorzeniami. Konieczno$¢ istnienia powtdrzen, czyli obserwacji réznych jedno-
stek doswiadczalnych, wynika z dwéch powodow;

« zapewnienia mozliwos$ci oceny wariancji btedu losowego cf"e,
* zwiekszenia reprezentatywnosci proby przez zmniejszenie btedow ocen Srednich

stanowigcych podstawe wnioskowania.

5.2.2 Dob6r czynnikéw i obiektow doswiadczalnych, sformutowanie modelu

matematycznego dla ukladu empirycznego

Dobd6r czynnikéw i okreslenie obiektéw doswiadczalnych jest kolejnym etapem
planowania doswiadczenia po sformutowaniu hipotezy merytorycznej. Hipoteza merytorycz-
na okre$la zestaw czynnikow kontrolowanych, ktérych zmienne poziomy bedg uwzglednione
w doswiadczeniu, pozostate powinny by¢ ustalone na jednakowym poziomie dla zapewnienia
porownywalnos$ci obiektow. Jednakze czesto nie udaje sie ustali¢ na okreslonym poziomie, a
przez to wyeliminowaé wptywu czynnikéw zaktdcajagcych.

Ustalajac czynniki nie interesujgce badacza, a wystepujace w naturalnym $rodowisku,
na ustalonym poziomie nalezy mie¢ Swiadomos¢ ograniczono$ci wnioskowania z tak zapla-
nowanego eksperymentu ze wzgledu na czesto wystepujacy synergizm, wspotdziatanie czyn-
nikbw. Zwykle te pomijane czynniki ustalane sg na pewnym $rednim poziomie.

Jezeli badane czynniki, lub cze$¢ z nich, majg charakter iloSciowy, to z reguly chodzi
0 wyznaczenie optymalnych ich poziomow, tzn. takiej kombinacji, przy ktérej pozadane ce-
chy mierzalne jednostek doswiadczalnych osiagaja wartosci maksymalne. Wtedy z punktu
widzenia pdzniejszej analizy statystycznej wynikow doswiadczenia pozadane bytoby utozenie

poziomow tych czynnikédw w doswiadczeniu w réwnych odstepach.

W doswiadczeniach wieloczynnikowych obiekty doswiadczalne tworzymy na zasa-
dzie kombinacji pozioméw wszystkich uwzglednionych w dos$wiadczeniu czynnikow. Naj-
czesciej tworzy sie tzw. klasyfikacje krzyzowa taczac kazdy poziom pierwszego czynnika A z
kazdym poziomem drugiego czynnika B, a te kolejno ze wszystkimi poziomami nastepnych
czynnikow. Oznaczajac symbolem

{A,i=1,2, ..., a} zbior poziomdw czynnika A,
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Bj,j =1, 2, - zbiér poziomoéw czynnika B,

{& k=12 ,, c}-zbior pozioméw czynnika C itd.,

obiekty oznaczamy symbolami ABi, Aj B2, AiBj - w doswiadczeniu dwuczynnikowym,
AfBjCk - w doswiadczeniu tréjczynnikowym itd.

Lacznie zatem w doswiadczeniu jednoczyunikowym otrzymujemy a obiektow, w do-
$wiadczeniu dwuczynnikowym - ab obiektow, w doswiadczeniu tréjczynnikowym - abc
obiektow itd. Jak Avidac, liczba obiektéw szybko rosnie wraz ze wzrostem liczby czynnikow i
ten fakt narzuca ograniczenia liczby czynnikéw badanych réwnocze$nie w jednym ekspery-
mencie.

Drugim sposobem tgczenia pozioméw czynnikdw badanych jest ustawienie ich w hie-
rarchii i gniazdowe umieszczanie poziomow czynnika podrzednego w poziomach nadrzedne-

go. Zazwyczaj hierarchia taka wynika z natury badanego zjawiska.

Model w przypadku doswiadczenia wieloobiektowego, a zwilaszcza wieloczynniko-
wego podlega rozszerzeniu przez wprowadzenie efektéw 2awwdagzanych z kazdym obiektem
doswiadczalnym. W doswiadczeniu tréjczynnikowym np. model ten mozna syntetycznie za-
pisac jako
Yijki=m + abcijk + Qjki,
gdzie stosownie do numeracji obiektéw ponumerowaliSmy obserwacje przy pomocy trzech

wskaznikow plus wskaznik powtorzen.

5.2.3 Wielkos$¢ doswiadczenia, ustalanie liczby powtérzen

O rozmiarze doSwiadczenia decyduje nie tylko liczba poréwnywanych obiektéw, ale
rowniez liczba replikacji (powtorzen). W przypadku bardzo prostych do$wiadczen wstep-
nych, rozpoznawczych, gdy bada sie materiat catkowicie jednorodny i chodzi o poznanie
okre$lonych cech lub poréwnuje sie co najwyzej dwa obiekty, to liczbe powtdrzen mozna
ustalié¢ wychodzac z zatozonej precyzji wnioskowania. Dla do$wiadczen wieloobiektowych, a
zwiaszcza wieloczynnikowych problem ten sprawia o wiele wiecej trudnosci. Jako jedno z
kryteribw mozna przyja¢ precyzje Sredniej obiektowej i wspomniang juz metoda wyznaczyé
n. Zamiast precyzji Sredniej obiektowej za podstawe ustalen mozna przyjaé¢ krytyczna réznice
miedzy S$rednimi obiektowymi, przy ktorej prawdopodobienstwo btedu drugiego rodzaju
osiggnie zatozony poziom, gdy poréwnania par Srednich bedg przedmiotem wnioskowania z

danych eksperymentalnych.
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Jednakze te metody prowadzag zwykle do wyliczen tak duzych wartosci n, ktére prze-
kraczajg mozliwosci techniczne lub finansowe eksperymentatora. Ta sytuacja wynika z trud-
nosci przyjecia a priori, przed eksperymentem, sensownej precyzji, a chciatoby sie uzyskac
whnioskowanie nadmiernie precyzyjne. Dlatego rzadko dokonuje sie rzetelnego rachunku
optymalizacyjnego uwzgledniajacego naktady i korzysci zwigzane z eksperymentem, a dopie-
ro expost ocenia sie go po wynikach. Z tego tez powodu rzadko kontroluje sie btad drugiego
rodzaju we wnioskowaniu, a eksperyment uwaza sie za udany, gdy uzyskuje sie cho¢by cze-
$ciowe potwierdzenie stawianej merytorycznej hipotezy, tzn. stwierdza sie wystepowanie
istotnych réznic miedzyobiektowych. W przeciwnym wypadku eksperyment uwaza sie za
nieudany. Jesli nastepuje powtorzenie eksperymentu w niezmienionych warunkach, to reali-

zuje sie jak gdyby sekwencyjny plan doswiadczalny.

Istniejg dwa minimalne warunki, ktére powinien spetnia¢ kazdy plan doswiadczalny i
one moga w nhajgorszym razie stanowic¢ punkt wyjscia w opracowaniu takiego planu. Sato
* minimalna liczba powtdrzen nie mniejsza niz 2 (n >2).

e liczba stopni swobody dla wariancji bledu losowego nie mniejsza niz 20.

W badaniach z czynnikami iloSciowymi, gdy w gruncie rzeczy nie chodzi o
poréwname par obiektow, ale o integralng analize zwigzku efekt - czynnik (lub czynniki),
ewentualnie o wyznaczenie optymalnych kombinacji tych czynnikéw z punktu widzenia
mierzalnego efektu, rezygnuje sie z powtérzen we wszystkich punktach (obiektach) planu, a
powtarza sie tylko wybrane, najbardziej interesujace, np. w poblizu oczekiwanego optimum.
Naturalnie przyjmuje sie zatozenie, ze btad doSwiadczalny nie zalezy od efektéw modelu, tzn.

wariancja obserwacji w kazdym punkcie planu jest taka sama.

5.2.4 Kryteria-planowania eksperymentow
W literaturze przedmiotu wyr6znia sie dwie grupy kryteriow optymalnosci planéw
eksperymentow;
e grupa kryteridéw statycznych;

* grupa kryteriow dynamicznych.
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w przypadku kryteriow statycznych chodzi o najlepsze, w okreSlonym sensie, roz-
mieszczanie punktow obserwacji w obszarze zmiennosci zmiennej niezaleznej. Punkty ob-
serwacji okresla sie za pomocg macierzy planu eksperymentu Stad wasciwosci planu ekspe-
rymentu utozsamia sie z wiasciwoscig macierzy planu. OkreSlajac wiasciowosé planu w
istocie rzeczy stawiamy wymaganie, aby macierz planu charakteryzowata sie tymi
wiasciwosciami.. W chwili obecnej, w teorii planowania eksperymentow brak jest
systematyzacji kryteribw, a wiasciwie panuje chaos. Wyr6znia sie do$¢ znaczng ilos¢
kryteridw i precyzuje sie warunki, jakie musi spetnia¢ plan, aby byt optymalny z punktu
widzenia innych kryteriow. W praktyce trudno jest zazwyczaj przyja¢ tylko jedno kryterium
przy planu eksperymentu. Zachodzi zatem koniecznos¢ poréwnania wyznaczonego planu z
punktu widzenia innych wasciwosci.

Kryteria dynamicznej optymalnosci planébw okreslajg odlegto$¢ mierzong wedtug
wybranej miary jako$ci funkcjonowania systemu dla przyjetych wartosci zmiennych nieza-
leznych od jej wartosci eksperymentalnej. Stosuje sie je przy dynamicznej optymalizacji
funkcjonowania systemu. W pracy tej grupy kryteriow nie bedzie sie omawiac.

Podawane w literaturze przedmiotu kryteria optymalizacji planu eksperymentu oparte
na analizie wiasciwosci macierzy informacyjnej lub macierzy kowariancyjnej planu ekspery-
mentu. Macierz informacyjng eksperymentu X eksperymentu nazywamy macierz okre$long

wzorem

b

Macierzg kowariancyjng planu X eksperymentu nazywamy macierz okre$long wzorem

c=(FTE)"

6 Wykonanie eksperymentu symulacyjnego

Uzytkowanie systemu symulacyjnego przebiega w pewnym cyklu (byé moze nawet
iteracyjnie) przedstawionym na rys. 11. Duza petla opisuje petny (inicjalizacyjny oraz mody-
fikacyjny) cykl, w ktérym (re)definiuje sie problem i buduje model matematyczny. Model
taki poddaje sie nastepnie ocenie dotyczacej jego adekwatnosci do postawionego problemu i
mozliwosci osiggniecia postawionego celu. Po akceptacji powyzszego, realizowa¢ mozna
badania symulacyjne w ,,matej” petli: projektowanie eksperymentu - wykonanie symulacji -

analiza i interpretacja wynikow.
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Zdefiniowanie problem

Stworzenie iwalidacja
modelu

Zaprojektowanie
ekspeiymentéw

wykonanie symulacji

Analiza i interpretacja
wynikow

Rys. 11. Cyld realizacji badania symulacyjnego

Opracowanie i walidacja modelu symulacyjnego omoéwiona zostata w p. 4., zapro-
jektowanie (zaplanowanie) eksperymentu symulacyjnego w p. 5. Analiza i interpretacja
wynikow eksperymentéw symulacyjnych omdwiona zostanie w p. 7. opracowania. Obecnie

odniesiemy sie do etapu ,,wykonanie symulacji”.

Wykonanie symulacji polega na doktadnej realizacji eksperymentu zgodnie z
planem jego przeprowadzenia. Czynnos$ci realizowane w t3mi etapie zestawi¢ mozna w po-
staci algorytmu (rys. 12).

* Przygotowanie systemu do pracy (do przeprowadzenia) eksperymentu symulacyjne-
go polega na zainstalowaniu systemu, odpowiedniej konfiguracji, organizacji stano-
wisk (badawczych), przygotowanie i przetestowanie odpowiednich modutéw systemu,
itp.

e Opracowanie danych wejSciowych polega na weryfikacji merytorycznej zakresu i
wartosci badanych zmiennych zgodnie z wymaganiami formalnymi systemu, wpro-
wadzeniu ich do baz danych, sprawdzeniu ich wewnetrznej spéjnosci, integralnosci
oraz niesprzecznosci merytorycznej (byé moze w tzw. preprzebiegach, utworzenie

zbiorow i baz posrednich (jesli tego system wymaga) albo operacyjnych.
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Rys. 12. Algorytm realizacji etapu ,,wykonanie symulacji’
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Reorganizacja danych stownikowych polega na weryfikacji lub modyfikacji
parametrow i niesterowanych zmiennych modelu zgodnie z potrzebami eksperymentu
wyspecyfikowanych w planie.

Ustalenie warunkéw ceteris paribus polega na tym, aby zagwarantowaé by wartosci
pozostatych zmiennych modelu byty niezmienne, przyjmowaty state wartosci, albo co
najwyzej losowane byly z rozktadéw o matej wariancji. Realizujac eksperyment, w
ktérym badamy zwigzki pomiedzy zmiennymi (analiza regresji), albo poszukujemy
(pseudo)optymalnego rozwigzania albo po prosu chcemy okresli¢ ,,mape” wartosci
pewnych zmiennych, to zawsze wtedy nalezy zapewni¢ kazdemu eksperymentowi (w
serii prowadzonych eksperymentow) realizacje w warunkach ceterisparibus.
Wprowadzenie scenariusza eksperymentu polega na wprowadzeniu (weryfikacji)
wszystkich danych towarzyszacych i niezbednych do przeprowadzenia eksperymentu.
Tutaj takze nalezy okresli¢ punkty zatrzyman symulacji i sktadowanie odpowiednich
danych oraz okre$lenie typu czasu systemowego (reakcja na zdarzenia, o statym kroku
lub mieszany);

Start symulacji polega na uruchomieniu odpowiednich aplikacji systemu.
Monitoring przebiegu symulacyjnego i biezgca analiza uzyskiwanych danych po-
lega na takim Awvyborze opcji pracy systemu, aby mozliwe byto $ledzenie przebiegu
eksperymentu, gtownych zdarzen i danych je okres$lajagcych. Biezgca analiza dotych-
czasowych danych pozwoli¢ powinna na dorazng ocene poprawnosci zachowania sie
systemu i ocene skutkéw (wj*ywu) zmian warto$ci zmiennych egzogenicznych na ob-
serwowang endogeniczng. W przypadku braku akceptacji, zatrzymujemy symulacje,
korygujemy dane i realizujemy reprzebieg.

Manipulacja czasem systemowym polega na umiejetnym wykorzystaniu mozliwosci
systemu symulacyjnego odnosnie przyspieszania / zwalniania czasu systemowego.
Sktadowanie danych polega na zapamietaniu wymaganych do analizy danych w od-
powiedniej strukturze, w odpowiednich plikach. By¢ moze system ma mozliwos¢ de-
finiowania odpowiedniej formy i postaci danych, wéwczas nalezy takie raporty opra-
cowac.

Wstepna obrobka danych, jesli system ma taka funkcjonalno$é, wéwczas dane em-
piryczne pozyskane z (serii) eksperymentéw mozna przetworzy¢ do postaci zreduko-
wanej i 0 wiekszej informacyjnosci.

Koniec symulacji - polega na zatrzymaniu realizacji eksperymentu.
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Nalezy przy tym pamietac, ze
* W przypadku symulacji deterministycznej prowadzimy tylko jeden przebieg
dla kazdej wartosci zmiennej kontrolowane;j.
* W przypadku symulacji probabilistycznej wartosci zmiennych niekontrolo-
wanych sg losowane z odpowiednich rozktaddéw, stad kazdy przebieg daje inne
wyniki. By wyniki byty statystycznie wiarygodne nalezy przeprowadzi¢ kilka-

dziesigt przebiegéw dla kazdej wartosci zmiennej decyzyjnej.

7 Analiza i interpretacja wynikow eksperymentu

symuiacyjnego. Wnioskowanie

Analiza obejmuje poréwnanie symulowanych wynikéw otrzymanych z wyspecyfiko-
wanych serii eksperymentdw. Poniewaz w przypadku symulacji probabilistycznej mamy do
czynienia z rozktadem wynikéw, nalezy stosowac narzedzia statystyczne (np. analiza warian-
cji, analiza spektralna czy testy istotnosci [10]) do oceny otrzymanych wynikéw. Z reguty
analiza wystarcza do wyboru najlepszego dziatania spos$rdd zbadanych. Czasem wyniki

wskazuja, ze potrzebne sg dalsze badania (ze zmiang modelu wigcznie).

7.1 Analiza wynikow

Analiza wariancji opiera sie na rozktadzie estymatorow wariancji wokot prawdziwych
wariancji z populacji normalnych. Istotg analizy wynikdéw jest rozbicie na addytywne skiad-
niki sumy kwadratéw wariancji catego zbioru wynikéw. Porownanie wariancji wynikajacej z
dziatania danego czynnika oraz wariancji resztowej (mierzacej losowy biad) daje odpowiedz,

czy dany czynnik odgrywa istotng role w ksztattowaniu sie wynikéw eksperymentu.

N Ekspeiyment S)miulacyjny zachowuje ceche powtarzalnosci, a poniewaz techniki do tego wykorzysty-
wane pozwalajg na zmiane warunkéw poczatkowych lub zewnetrznych (egzogenicznych w stosunku do mode-
lu), zatem na podstawie wynikoéw kolejnych symulacji mozna wnioskowa¢ o wiasnosciach modelowanego sys-
temu.

67



7.2 Metody logicznej analizy wynikow eksperymentow

Reguty logicznego wnioskowania o systemie na podstawie wynikéw otrzymanych z
eksperymentu przeprowadzanego na modelu lezg w klasie metod indukcyjnych. Terminem
»~indukcja” obejmuje sie trzy zasadniczo odmienne rodzaje rozumowan, mianowicie; 1) in-
dukcje przez proste wyliczenie, czyli inaczej indukcje enumeracyjna, 2) indukcje elimina-
cyjna oraz 3) tzw. indukcje matematyczng. [16]

Indukcja enumeracyjna polega na tym, iz na podstawie pewnej liczby szczeg6towych
pr2typadkéw, stwierdzajacych, ze okre$lone przedmioty czy zjawiska nalezace do danej klasy
majg jaka$s wspolng wiasnos¢, formutuje sie wniosek ogolny, iz wszystkie przedmioty lub
zjawiska danej klasy majg te wiasnos¢. Tego rodzaju indukcja moze by¢ zupetna (wyczerpu-
jaca) albo niezupetna (niewyczerpujaca).

I ndukcja jest zupetna, jesli zbior tych elementdw, o ktorych jest mowa w poszczegdl-
nych przestankach, wyczerpuje cata klase przedmiotow czy zjawisk, jakiej dotyczy wniosek.
Tego rodzaju indukcjg jest np. rozumowanie nauczyciela, ktéry sprawdzajgc umiejetnos¢
ptywania swoich uczniéw, o kazdym z nich osobno stwierdzi, ze umie ptywac i na tej pod-
stawie sformutuje wniosek ogdlny, iz wszyscy jego uczniowie umiejg ptywaé. Tego rodzaju
wnioskowanie jest niezawodne, gdyz wniosek og6lny wynika logicznie z koniunkcji poszcze-
gélnych przestanek; jest to wiec pewien rodzaj dedukcji (przy wspotczesnym rozumieniu tego
terminu). Chociaz indukcja zupetna okazuje sie niekiedy pozyteczna, mozliwosc jej zastoso-
wanie w nauce jest jednak ograniczona.

Indukcja niezupetna zachodzi wéweczas, jesli wérdd przestanek jest mowa tylko o nie-
ktérych elementach danej klasy przedmiotow czy zjawisk, iz posiadajg one pewng wiasnos¢, a
jednak na tej podstawie (przy braku stwierdzenia chocby jednego przypadku przeciwnego)
formutuje sie wniosek og6lny, ze wasnos¢ te posiadajg wszystkie przedmioty badz zjawiska
tej klasy.

Tego rodzaju indukcja jest rozumowaniem zawodnym, gdyz wniosek nie wynika tu lo-
gicznie z koniunkcji przestanek. Zbior elementéw uwzglednionych w przestankach nie sta-
nowi catej klasy przedmiotéw czy zjawisk, o ktérych jest mowa we wniosku. A zatem moze
on by¢ fatszywy.

Mimo swojej zawodnosci indukcja niezupetna stosowana jest nadal nie tylko w Zzyciu
codziennym, ale i w naukach, zwiaszcza przyrodniczych, chociaz tzw. problem usprawiedli-

wienia indukcji jest ciagle jednym z najtrudniejszych probleméw metodologicznych.
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tatwo zauwazy¢, ze indukcja niezupetna jest szczegdlnego rodzaju rozumowaniem re-
dukcyjnym, gdyz przestanki tego rozumowania wynikajg logicznie z wniosku. Tak wiec kie-
runek wynikania jest tu odwrotny do kierunku uzasadniania (racje uzasadniania sie poprzez
nastepstwo).

Indukcja eliminacyjna jest to rozumowanie zmierzajace do wykrycia pewnych zalez-
nosci miedzy zjawiskami na podstawie jednostkowych obserwacji. Stosujac to rozumowanie
ustala sie najpierw (korzystajac z obserwacji i pewnej inwencji) mozliwie wszystkie okolicz-
nosci A, B, C, D, ..., ktore wspotwystepujg z pewnym interesujagcym nas zjawiskiem Z lub
bezposrednio je poprzedzajg i moga mieé istotny wptyw na zajscie tego zjawiska. Nastepnie
sposréd powyzszych okolicznosci wybiera sie taki jedyny czynnik, ktéry rzeczywiscie pozo-
staje w S$cistym zwigzku (np. przyczynowo-skutkowym) z zachodzeniem tego gawiska Z
Poniewaz dokonuje sie to w drodze eliminowania okolicznosci nieistotnych, rozumowanie to
przyjeto nazywac ,,indukcjg eliminacyjna”.

Teorie indukcji eliminacyjnej sformutowat J.St. Mili w postaci schematycznie ujetych
regut, ktére nazwat kanonami (z gr. kanon - regufa, wzorzec). Z pieciu kanonéw Milla
omowimy tu (w uproszczonej formie) tylko trzy podstawowe, mianowicie: jedynej zgodnosci,
jedynej réznicy oraz zmian towarzyszacych.

Kanon jedynej zgodnosci: Jezeli wsréd wielu okolicznosci A, B, C, D, ... jaka$ jedna
okolicznos¢, np. A, stale towarzyszy wystepowaniu badanego zjawiska Z, podczas gdy pozo-
state zmieniajg sie (wspotwystepujg badz nie), to wolno na tej podstawie uznac, ze A pozosta-
je w istotnym zwigzku z Z (jestjego przyczyng lub warunkiem).

Kanonjedynej roznicy: Jezeli wsrdd wielu okolicznosci A, B, C, D, ... wystagpito intere-
sujgce nas zjawisko Z, natomiast przy braku okolicznosci A i nie zmienionych okoliczno-
$ciach B, C, D, ...gawisko Z nie wystepuje, to wolno na tej podstawie uznaé, ze A pozostaje
w Scistym zwigzku z Z.

Kanon zmian towarzyszacych: Jezeli wérdd wielu okolicznosci A, B, C, D, ..., wjakich
zachodzi interesujgce nas zjawisko Z, pewnej zmianie zjawiska Z stale towarzyszy zmiana
jednej tylko okolicznosci, np. A, to wolno na tej podstawie uznaé, ze A pozostaje w Scistym
zZwigzku z Z.

Kiedy badane zjawiska dajg sie doktadnie mierzy¢, wowczas kanon zmian towarzysza-
cych pozwala wykrywac pewne zaleznosci funkcjonalne, ktére mozna wyrazi¢ w postaci
rownania. Tak np. doszto do sformutowania prawa Ohma, ktére wyraza Scistg zaleznos¢ po-

miedzy natezeniem pradu ajego napieciem.
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Analizujac indukcje eliminacyjna z punktu widzenia teorii rozumowan, nalezy stwier-
dzi¢, ze same schematy rozumowan wedtug kanondw jedynej zgodnosci ijedynej réznicy sa
dedukcyjne, a wiec niezawodne. Pierwsza przestanka stanowi tu bowiem altemat5w e hipotez:
A VB VC VD nastepne przestanki eliminujg wszystkie hipotezy z wyjatkiem jednej; ~B a~C
a~D, a stad na podstawie reguly opuszczania alternatywy wynika prawdziwos$¢ hipotezy A.
Oczywiscie ta niezawodno$¢ schematow nie gwarantuje jednak prawdziwos$ci wniosku, gdyz
zawarty w kanonach Milla opis postepowania badawczego stanowi dalece posunietg idealiza-
cje, ktora w praktyce prawie nigdy nie moze zostac zrealizowana. W rzeczywistosci nie da sie
przeciez stwierdzi¢, ze to jedynie A wystepowato zawsze przy wystepowaniu Z badz tez, ze
jedynie A nie wystepowato, gdy nie pojawito sie Z. Dlatego kanony Milla mozna stosowaé
tylko z pewnym przyblizeniem. Aby zmniejszy¢ niebezpieczenstwo btedu, mozna przy bada-
niu tego samego problemu stosowaé kilka r6znych metod rozumowania, np. fgczac kanon
jedynej zgodnosci z kanonem jedynej roznicy. Mimo swej zawodnosci, indukcja eliminacyjna
odgrywa wazng role w naukach empirycznych.

Tzw. indukcja matematyczna jest w rzeczywistosci roaumowaniem dedukcyjnym. Po-
lega ono na zastosowaniu reguty, zgodnie z ktorg; jezeli jaka$ wiasnos$¢ F przystuguje liczbie
1 ijezeli przystuguje ona liczbie k, to przystuguje ona takze liczbie k + 1, woéwczas wiasnosc

F przystuguje kazdej liczbie naturalnej.

7.3 Metody statystycznej analizy wynikow eksperymentow

Jezeli konkluzje wypracowane metodami logicznego wnioskowania chcemy udokumen-
towaé iloSciowo, wowczas materiat empiryczny uzyskany z przeprowadzonych badan symu-
lacyjnych nalezy poddac obrébce statystycznej, zgodnie z regutami statystyki. Nalezy zatem
skonstruowaé¢ model matematyczny zwigzk6w zachodzgcych pomiedzy badanymi atrybutami
systemu (zmiennymi modelu), postawi¢ stosowne hipotezy i zweryfikowaé je. Wowczas do-
piero zasadne bedzie przyjecie za prawdziwe statystycznie, pozytywnie zweryfikowanych

hipotez.
7.3.1 Analiza regresiji i korelacji w prébie

Badanie wspdtdziatania cech mierzalnych jest jednym z wazniejszych probleméw do-

$wiadczalnictwa. Informacja o wystepowaniu i formie zaleznosci pewnych cech systemu
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wnosi iloSciowe okreslenie zwig”"6w miedzy nimi wystepujacych. Kolejnym istotnym po-
wodem zainteresowania zaleznoscig cech jest mozliwos¢ przewidywania, prognozowania
pewnych zmiennych, na podstawie wczesniejszych obserwacji innych je determinujgcych lub
szacowania trudno mierzalnych na podstawie fatwo dostepnych.

Obecnie przedstawimy zagadnienia estymacji i weryfikacji hipotez dotyczacych funkcji
regresji wielocechowych. Wiele z tych zagadnieh wygodniej bedzie oméwié dla przypadku
regresji pojedynczej na podstawie proby dwucechowej, a dopiero pézniej uog6lnié te rozwa-

zania na przypadek wielokrotny [21].

7,3.1.1 Proba dwucechowa

Probg dwucechawg bedziemy nazywaé skonczony cigg dwuwymiarowych zmiennych
losowych o tym samym rozktadzie, bedagcym rozktadem dwucechowej populacji generalnej.
Jest to model danych empirycznych skfadajgcych sie z par obserwacji; obserwacji cechy X i
odpowiadajacej jej obserwacji cechy Y. Oznaczymy ja przez (xi, yi) (i =1, 2, ..., n). Kazda
pare mozemy zinterpretowac graficznie jako punkt na plaszczyznie uzyskujac tzw.

punkty empiryczne.

Korelacja. Jedli dla populacji generalnej przyjmiemy model dwuwymiarowego rozkia-
du normalnego, to do jej opisu potrzebna jest znajomos¢ pieciu parametréw: Srednie i warian-
cje rozktadéw brzegowych oraz wspdtczynnik korelacji. Parametry te grupuja sie w wektorze
. . . . . U *2*29
Srednich m = [mi, mz] i macierzy kowanancji

2

PAA A2

Estymatorami tych charakterystyk sg wektor $rednich z proby

A o 1 ”

~ izie N N~
y 179 rt i =

oraz macierz korelacji z préby

Kowariancja- zwigzek migedzy zmiennymi skorelowanymi.
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| ny

2
Xy N2
przy czym wariancje z préby s”2i s"2 sg zwyktymi estymatorami jak w przypadku jed-

nowymiarowym.

2 _varx
5, = yarx gdzie varx=> - X)
n-I A
vdixy

d
..... - gdzie \3iy =Y ,iyr-yf
ri

A wz06r na kowariancje z proby czy uzyskujemy metoda momentow w postaci

¥ cov(icy) gdzie cov(xy) =""{x,~ x)Cy.- V).
n-1 N

czyli jako $redni iloczyn odchylen.
Poréwnujac kowariancje Cyz kowariancja populacji poio2, uzyskujemy wzor na wspét-
czynnik korelacji z proby r;
- cov(®)
522 Mwaix)(yaxy)
Jest to estymator nieobcigzony”® p tylko wpunkcie zero. Dlap * wystepuje niewielkie
obcigzenie. Dowodzi sie, ze |r|<=I. Wariancja wspotczynnika korelacji z préby jest rowna
l-p'
V «-i
Rozktad wspotczynnika korelacji z proby jest asymetryczny dla p?0, a dla p”*O znienna

standaryzowana

emp \-rA .yjn'l

ma rozktad t Studenta i moze by¢é wykorzystana do testowania hipotezy o braku korela-
cji w populacji generalnej, tzn. hipotezy Ho: p=0. Jezeli \temp\"* tgn2, gdzie j®st wartoscig
krytyczna testu t, to Ho odrzucamy. Poniewaz statystyka zalezy jedynie od wartosci r i liczby
stopni swobody v=n-l, mozna rozwigzujac nieréwnos¢ \temp\> /«.vznalez¢ wartosci krytyczne
dla wspdtczynnika korelacji, ktorej przekroczenie przez warto$¢ r z préby Swiadczy o istotno-

$ci korelacji. Warto$¢ krytyczng  yznajdujemy wiec ze zwigzku

Estymator nieobcigzony - W poszczegdlnych prébach ocena parametru nieznanego moze rézni¢ sie od
wartosci parametru, jesli jednak mamy oszacowanie z serii prob o ustalonej licznosci, to jest wskazane, aby
wartos¢ oczekiwana tych ocen byla réwna wartosci nieznanego parametru. Wtedy estymator jest nieobcic™ony.
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J]V'Ft a,v

Wartosci krytyczne rav malejg ze wzrostem liczby stopni swobody v, ale dla niewiel-
kich prob sa bliskie jednosci. Na przyktad dla préby piecioelementowej (v = 5) krytyczna
warto$¢ wynosi az 0,878, dlan = 10 osigga warto$¢ ponad 0,6, by dopiero przy n = 100 spas¢
ponizej 0,2. Stad wynika wniosek, ze r jest dobrg miarg sity zwigzku miedzy X i Y dopiero
dla duzych prob. Dla matych préb nie powinniémy wypowiadac sie o sile korelacji, a jedynie
0 jej istotnosSci (gdy r przekroczy warto$¢ krytyczng Dla duzych préb moéwimy o silnej
korelacji, gdy r przekracza 0,7.

Dla sprawdzenia hipotezy, ze o jest rowne innej liczbie niz 0, jak rowniez hipotezy o
rownosci dwoch wspdtczynnikow korelacji z dwoch populacji 0 pi=P2, nalezy stosowac staty-

styke wynikajaca z transformacji Fishera

z(r)=-In —
() 2 1+r

ktora ma rozktad bliski normalnemu N (z €, (n- Tak wiec Ho: p=po odrzucimy na
poziomie istotnosci a, gdy
=lz(r)-z(a )| >7Z,
gdzie warto$¢ krytyczng Za odczytujemy z tablicy rozktadu normalnego. Analogicznie
Ho: pi=p2 odrzucimy, gdy
\z{r,)-z(r")\

zemp - > Z
-3) "+(«2 -3)

gdzie ni, n2, rj, r2 sg liczebno$ciami i wspotczynnikami z poréwnywanych préb pobra-

nych z populacji o rozktadach normalnych.

Regresja. Rozwazmy regresje Y wzgledem X na podstawie préby dwucechowej {(X,
yj}. Mozna zmienié role zmiennych X i Y, ale nie zmieni to istoty problemu. Bedziemy za-
ktada¢, ze zmienna Y ma rozktad normalny, za§ X moze byé dowolng zmienna, losowg lub

nie. Zatozenie to sprecyzujemy tak;

gdzie m(x) jest funkcja regresji opisujacej zaleznos¢ srednich Y od wartosci Y. Zmienng

Y nazywamy zmienng endogeniczng (objasniang), a X - zmienng egzogeniczng (objasniaja-
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cg). Wariancja jest wariancjg zmiennej Y wzgledem funkcji regresji, o ktérej zaktadamy,

ze nie zalezy od X. Funkcje regresji bedziemy estymowac przy kolejnym zatozeniu, ze nalezy
ona do pewnej parametrycznej klasy funkcji, o nieznanym parametrze (wektorze parametrow)

m(x, 0). Zatem problem estymacji sprowadza sie do estymacji parametru 0. W tym punk-
cie bedziemy rozwazac jedynie klase funkcji liniowych o parametrach 0 —J[a, b]. Kolejne
zatozenie mozemy sprecyzowac jako

m(x) = a+ bx .

Czesto liniowy model funkcji regresji wystarcza w praktycznych zastosowaniach teorii
regresji, poniewaz

gdy populacja generalna ma dwuwymiarowy rozkiad normalny, to funkcja regresji Y
wzgledem X (i X wzgledem Y) jest liniowa;

jesli funkcja regresji m(x) nie jest liniowa, to czesto prowadzacemu do$wiadczenie cho-
dzi o ,,zgrubng" informacje o zwigzku miedzy X i F, a gdy zwigzek ten jest staby, to liniowe

przyblizenie w ustalonym przedziale X-6w bedzie Avystarczajace.

Z nieliniowymi zwigzkami regresyjnymi spotykaé¢ bedziemy sie gtdwnie wtedy, gdy X
jest zmienng kontrolowang, nie losowg. Oczywiscie przyblizenie liniowe nie moze by¢ sto-
sowane, gdy chodzi o wyraznie nieliniowe zaleznosci, rozpatrywane w szerokim obszarze X-
ow, a zwtaszcza w tzw. problemach optymalizacyjnych, gdy poszukujemy ekstremow fiinkcji
regresji.

Dla kazdego elementu proby mozemy napisaé (9.7)

yi = m(xi) + ei = a + bxi + €i,

gdzie eijest sktadnikiem losowym zmiennej Y, niezaleznym od X. Z zalozen wynika, ze
ei ~ N(0, o\x). Do estymacji parametréw modelu zastosujemy metode najmniejszych kwadra-

tow (MNK). Warunkiem minimum bedzie

Intuicyjnie warunek ten oznacza taki wybor potozenia prostej regresji, aby kwadraty od-
legtosci ,,punktow empirycznych" (punktéw wyznaczonych przez wsp6trzedne (xuyj ) od tej
prostej, liczone wzdtuz (réwnolegle do) osi Y, byty jak najmniejsze.

Obliczajac pochodne czastkowe sumy kwadratow sktadnikéw ei wzgledem niewiado-

mych a / b i przyréwnujac je do zera, otrzymujemy tzw. uktad rownan normalnych (po pro-

stych przeksztatceniach):
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na+byY,x, =X>"'/

Rozwigzania a i b powyzszego uktadu realizujg warunek i sg estymatorami MNK pa-
rametrow a i b;

a=y-bx {stata regres;ji)

A 2 2 - cov(j_i?) (wspotczynnik regresji)

nx varjc

Estymatory aib estymatorami nieobcigzonymi, tzn. E(a) =a E {b)-b. Stad
otrzymujemyfunkcjg regresji z préby

m{x) =a+ bx

Wspoétczynnik regresji b ma interpretacje, mianowicie okresla oczekiwany przyrost ce-
chy Y gdy X wzro$nie o 1ljednostke.

Oceny skfadnikéw losoAvych e,; wyliczone z po podstawieniu wartosci regresyjnych
wyliczonych z nazywamy resztami MNK. Suma kwadratéw reszt MNK jest podstawg oceny

wariancji resztowej yjc

' var.E , Qdzie varf =
n-2
Wariancja resztowa z préby S/ xjest estymatorem nieobcigzonym, tzn. E{s" (7™,

Zmienno$¢ wartosci regresyjnych m(Xi) wokot sredniej ogdlnej y

varE =Y,(MXi)-y)*=Db cov(xy)

W sumie ze zmiennoscig resztowg vark daje zmiennos¢ catkowitg

vary =E(y,-y)* tzn. varR +varE =vary, czyli

var E = vary -b cov (xy).

Podobna relacja zachodzi dla stopni swobody; «-7 = 1 + fn-2J, bo « -7 jest liczba stopni
swobody dla zmiennoSci vary, a var 72 ma 1 stopien swobody. Z dzielenia r zmiennos$ci regre-
sji z préby (tzn. var R) przez odpowiadajaca jej liczbe stopni swobody (tzn. 1) otrzymujemy
wariancjg regresji z proby sr;

N
var? =var7?
1

Warto$¢ oczekiwana tej wariancji jest rowna y.x, jesli nie ma zaleznosci Y odX, tzn.

b =0. Zatem iloraz
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F 2
ap ~x

jest funkcja testowg dla hipotezy Ho; i = 0imarozkiad F z v; = 71 \2 = n-2 stopniami
swobody. Hipoteze Hg b =0 odrzucamy, gdy Ferp > FoM,\2, gdzie warto$¢ krytyczng Favi,v2
odczytujemy z tablicy. Odrzucenie Ho; = 0 oznacza istotnos¢ regresji Y wzgledem X. Omoé-

wiong wyzej analize zmiennosci Y zestawiamy w tabele analizy wariancji

Tabela 3. Analiza wariancji w regresji prostej

Lp. éréd%o - Liczba  Sumakwadratéw  Sredni kwa-  Fenp
Zmiennosci stopni odchylen. drat (warian-
swobody. cja)
1 Regresja 1 var R 52R 32H Sze
2 Odchylenia od regresji (btad) n-2 varkE s\.x -
3 Ogotem n-1 vary sY -

lloraz (var F)/(var>)jest rowny okreslonemu w punkcie wspotczynnikowi determinacji.

tatwo mozna sprawdzié¢, ze réwny jest on i

Funkcja testowa dla hipotezy Ho: b = 0 moze by¢ réwniez zmienna

gdzie btad wspdtczynnika regresji z préby jest dany wzorem
y X
Warx

Ho: b = 0 odrzucamy, gdy |[terp > tan-2

Obydwa sposoby testowania Ho: b = Osa*ekwiwalentne, gdyz zachodzi zwigzek

Ferp t enp

W przypadku stwierdzenia istotnosci regres, mozemy postugiwac sie rownaniem w celu
prognozowania wartosci Y na podstawie pojawiajgcych sie pomiaréw zmiennej X Biad takiej

prognozy, bedacy btedem wartosci regresyjnej, jest réwny

)
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Podstawiajac do wzoru x = 0, otrzymujemy biad statej a w réwnaniu regresji. Bledy es-
N
tymatoréw a, b, m(x), wykorzystujemy do budowy przedziatéw ufnoéciﬂ;

a) dla statej regresji; a-ts® <a<a +ts"
b) dla wspotczynnika regresji: b-tSg <a <a +is~

c) dla wartosci regresyjnej m(x) - <m{x) <m{x) +

gdzie t = tayv; P(It|> tav) = tt odczytujemy z tablic krytycznych wartosci rozktadu t Stu-

denta dla liczby stopni swobody v =n - 2.

7.3.2 Proba wielocechowa

W licznych badaniach empirycznych obserwuje sie rGwnocze$nie wiele cech charakte-
ryzujacych populacje przedmiotowg. W badaniach technologicznych wytworzony produkt
opisywany jest zespotem cech, a ponadto obserwuje sie¢ rowniez pewne wiasciwosci surowca,
czy surowcdw i parametry procesu technologicznego mogace wptywac najako$¢ produktu.
We wszystkich tych przypadkach spotykamy sie z populacjag generalng wielocechowg dla
ktorej bedziemy formutowac wnioski.

Pomiary wszystkich interesujgcych nas cech u wybranego elementu populacji (jednostki
doswiadczalnej) elementem proby wielocechowej. Elementem takim bedzie zatem wek-
tor, sktadajacy sie powiedzmy zk + 1 liczb [Xo, Xj, X2,  XK]- Je$li wszystkie Xhdlah =0,
1, 2,.... k sag losowe, to modelem dla populacji generalnej bedzie wielowymiarowa zmienna
losowa. Moze to by¢ jednak zmienna nawet jednowymiarowa (przynajmniej Xo powinno byé
losowe, aby mozna byto méwi¢ o modelu probabilistycznym a nie detemunistycznym), roz-
patrywana jednak w powigzaniu z pozostatymi zmiennymi nielosowymi. Zwykle pierwszg

zmienng oznaczac bedziemy symbolem Y zamiast Xq

73.2.1 Regresja i korelacja wielokrotna.

Niech - bedzie prdbg z populacji wielocechowej, gdzie Ejest zmienng en-
dogenicznag, X,, X" ,.., - zmiennymi objasniajagcymi, egzogenicznymi. Poszukiwac be-
dziemyfunkcji regresji wielokrotnej (wielu zmiennych):

W(x) =£(Z IX = X1 gdzie x=

Przedziat ujhosci - to przedziat wokot wartosci $redniej, do ktdrego trafia z okreslonym prawdopodo-
bienstwem (poziom ufnosci) warto$ci znuermej losowej
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przy zatozeniu, ze jest ona liniowa, tj.

m{ii) = Q-+HYX* +b™" +... +bX =b” +x7b, gdzie b = [5¢2, -A f

Wspotczynniki h=\,2,...,k, sg,czastkowymi wspotczynnikami regresji. Zatozymy
ponadto, ze Y~N(m(x), c™J, gdzie wariancja resztowa cr*.*nie zalezy od wektora x. Dla da-
nych empirycznych } (i=1, 2 , n) mozemy napisa¢ model

y. =lw(x.) +e. =b*x]b +e. (/= 1,2,...«) .

Przyjmujac oznaczenia; y =["j,>2> V,,Y ~wektor obserwacji,
1=[1,1,1]" wektorn-elementowy jedynek, X - macierz obserwacji zmiennych ob-
jasniajacych o wierszach [xf], e = [7, /2, e, wektor sktadnikéw losowych, model ten

mozemy napisaé w postaci

y = Ibo+Xb+e.

Estymatory parametréw funkcji regresji otrzymujemy stosujagc MNK, minimalizujac

=e”e. Z MNK uzyskujemy uktad réwnan normalnych

Vb =c, bAy-h'"x
gdzie X jest wektorem kolumnowym Srednich zmiennych objasniajacych jest
macierzg sum kwadratow i iloczyndw odchylen zmiennych objasniajacych [cov(x*X;,)] , ¢C -

wektor kolumnowy sum iloczyndéw odchylen zmiennych objasniajgcych i zmiennej endoge-

nicznej [cov(x">")]. Elementy macierzy V iwektora ¢ wyliczamy ze wzoréw

ZOWLXY, Xy, ) =Y, Mhi-A)inh' (12)7=1,2,..A)
cov(x">") = - Xh){yi -y)

Macierz V wypisana explicite ma posta¢
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Wariancje z préby (Srednie kwadraty) otrzymujemy dzielgc sumy kwadratéw przez od-

powiednie stopnie swobody. Jezeli hipoteza globalna :b =0 zostanie odrzucona na po-
ziomie istotnos$ci a , co zachodzi wtedy, gdy Fenrp > >to mozemy przystapi¢ do

sprawdzania hipotez szczegdtowych, ze wybrany czastkowy wspotczynnik regresji jest

zerem. Funkcja testowa ma postaé

¢p=— . gdzie s. ="sMy
N th
th
przy czym jest elementem diagonalnym macierzy . Hipoteze :b"=0 odrzu-
camy, gdy | |> gdzie  jest wartoscig krytyczng rozktadu t dla liczby stopni swobody
V=n-k-I.

Zwykle zmienne, dla ktérych ] [<t*y odrzucamy z modelu regresji jako nieistotne i

powtarzamy analize wyliczajac ponownie wektor b z réwnania dla k' =k-\. Jesli rownocze-
$nie kilka r6znych zmiennych objasniajacych okaze sie nieistotnymi, to odrzucamy tylko jed-

na z nich o najmniejszej wartosci funkcji testowej i powtarzamy analize. Zwracamy

uwage, ze test pozwala na sprawdzenie istotnosci wprowadzenia danej zmiennej do modelu,
przy zatozeniu, ze pozostate sg tam uwzglednione. Stad tez rola innych zmiennych moze sie
znacznie zmieni¢, gdy usuwamy ktorgkolwiek ze zmiennych.

L. Breiman i D. Freedman (1982) proponujg inne kryterium usuwania zmiennych z mo-
delu regresji wielokrotnej, mianowicie zmienng (nawet nieistotna) pozostawiamy w modelu,

jesli

"20p., A+In
n-k-1j n-k)

gdzie Sy,*(h) jest wariancja resztowg z proby po usunieciu rozpatrywanej zmiennej

Dla ostatecznego zestawu zmiennych objasniajgcych mamy funkcje regresji z préby

n

A
w(x) =¢0 +b”" x;
ktora mozemy wykorzystywaé do prognozowania wartosci cechy Y na podstawie ob-

serwacji cech X" X7, .., X Bigdprognozy obWczamy zQv*zoTu
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l+(x-x)’\V N (X-X
n
Wspébitczynnik determinacji obliczamy ze wzoru

100%
var>'

Natomiast wzor

R =
wAXy

okresla wspotczynnik korelacji wielokrotnej o wartosciach z przedziatu (0,l) Interpreta-
cja obu wspotczynnikow: determinacji i korelacji jest podobna jak w przypadku dwuwymia-
rowym. Wspoétczynnik determinacji okresla cze$¢ zmiennosci cechy Y zdeterminowana, obja-
$niong zalezno$cia od zespotu cech objasniajagcych. Imi? blizsze jest jednosci, tym zaleznos$¢

Yoo ..., X" jest silniejsza.

7.3.3 Klasyfikacja pojedyncza

Sume kwadratow wariancji ogélnej rozbija sie na dwa sktadniki mierzace zmienno$¢
miedzy grupami i wewnatrz grup (resztowa). Poréwnujgc te wariancje testem F rozstrzyga-
my, czy Srednie grupowe rdznig sie istotnie od siebie czy nie. Jesli podziat na grupy przebie-
gat ze wzgledu na r6zne poziomy badanego czynnika, to mozna wykry¢ w ten sposéb wptyw
poziomu na wartos¢ badanej cechy.

Danych jest k populacji normalnych N(w,,5,), /=1,...,A.. Wariancje wszystkich populacji
sg rowne (nie muszg by¢ znane). Z kazdej z tych populacji wylosowano niezaleznie préby o
liczebnoSciWyniki préb oznaczone sax,y przy czym Xy=wtey, gdzie jest
warto$cig zmiennej losowej nazywanej sktadnikiem losowym o rozktadzie N(0,5).

Ho! MI=\M\2=...=\it wobec Hi; nie wszystkie $rednie sg rowne

Jesli F>=Fa, to hipoteze o rownosci $rednich w badanych populacjach nalezy odrzucié,

co oznacza udowodnienie istotnego wptywu poziomu czynnika na te populacje.
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Jesli odrzucono hipoteze Ho nalezy w dalszym etapie analizy wynikéw zastosowa¢ me-
tode poréwnywania wielokrotnego (badanie istotnosci ré6znic miedzy wartosciami $rednimi
dla wszystkich par czynnika).

Jesli chcemy zbadaé wptyw poziomu dwoch czynnikéw stosujemy klasyfikacje po-

dwajna.

7.4 Metody redukcji wariancji

Znane sg r6zne metody zmniejszania nakfadu pracy (liczby eksperymentéw) niezbed-
nego do osiggniecia danego poziomu ufnosci wynikdéw. Jesli wykona sie n niezaleznych ob-
serwacji pewnej wielkoSci, ktérych odchylenie standardowe jest rdwne 5, to btad standardowy
Sredniej tych obserwacji wyniesie s/n™*. Jesli wykonamy dwa warianty eksperymentu powta-
rzajacje «7 i»2 razy, ich wyniki majg odchylenie standardowe 5; i 52, to jednakowa doktad-
no$¢ otrzymamy gdy

SiniM=S2/n2™czyli ni/n2=si”/s2"

Ogélnie; jesli pewien rodzaj eksperymentu redukuje wariancje k-krotnie, to liczbe po-

wtorzerh mozna zmniejszy¢ rowniez k-krotnie.

Powtarzanie ciggoéw liczb losowych

Celem symulacji jest zazwyczaj porownanie r6znych mozliwosci. W takim przypadku
eksperymentator powinien odtwarzac i ponownie uzywac tego samego ciggu zdarzen do réz-
nych przebiegbéw (ciag taki jest funkcjg liczb pseudolosowych). W ten sposéb uzyskuje poza-
dane wyniki za pomocg znacznie mniejszej probki, niz gdyby generowat niezalezne ciggi w

kazdym przebiegu.

Ciagi przeciwne liczb losowych

W tym przypadku eksperymentator wykonuje przebiegi parami korzystajac z ciggu
liczb losowych i ciggu don przeciwnego. Nastepnie nalezy obliczy¢ Srednie par jako wyniki
eksperymentu. Metoda ta zwykle kilkukrotnie zmniejsza koszt obliczeri w poréwnaniu do

uzycia ciggéw zupetnie niezaleznych liczb losowych.
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Zakonczenie

W opracowaniu przedstawiona zostata synteza badan, jakie autorzy przeprowadzili nad
systemami symulacyjnymi walki zbrojnej. Badania polegaty na analizie literatury przedmiotu
i refleksjach ogélnoteoretycznych nad systemami symulacyjnymi. Jak dotychczas
zainteresowania autoréw koncentrowaty sie nad konceptualizacjg modelu symulacyjnego
walki w aspekcie formalnym (matematycznym). Natomiast doswiadczenia z realizacji wtasnej
systemu symulacyjnego (Model-5) oraz analiza systeméw symulacyjnych funkcjonujacych w
sitach zbrojnych NATO przyczynita sie do wypracowania pogladéw dotyczgcych aspektow
projektowo —programowych wiasciwych dla systeméw informatycznych.

Potrzeba zainteresowania sie problemami uzytkowania systemow symulacyjnych w
aspektach metodyczno - merytorycznych powstata w zwigzku z planami dotyczacymi
Centrum Symulacji i Komputerowych Gier Wojennych. Okazuje sie bowiem, ze
eksperymenty badawcze realizowane na modelach symulacyjnych, aby byty wartosciowe i
upowazniaty do formutowania poprawnych wnioskéw, powinny by¢ wiasciwie zaplanowane i
przeprowadzone, a pozyskany materiat empiryczny odpowiednio, zgodnie z metodami
statystycznymi - obrobiony.

Prezentowane opracowanie, w zamyS$le autoréw, powinno zwréci¢ uwage
uzytkownikow systemoéw symulacyjnych na powyzsze problemy.

Na podstawie jednego eksperymentu symulacyjnego na modelu nie mozna bowiem

wnosi¢ czegokolwiek o systemie rzeczywistym. Konkluzje takie sg nieuprawnione.
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