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Big Data a prediktivni modelovani v oblasti skladového
hospodarstvi vybrané firmy

Abstrakt

Tato diplomova prace je zamétfena na demonstraci moznosti vyuziti data miningu a
prediktivniho modelovéani ve skladovém hospodaistvi vybrané spolecnosti. V teoretické
Casti této prace jsou popsany principy a zpusoby vyuziti velkych objemt dat v obchodnim
prostiedi. Prakticka Cast prace se potom vénuje vlastnimu vyzkumu, ktery zkouma
vybranou databazi produkti spolecnosti, jejich atributli a Cetnosti skladovych pohybd.
S vyuzitim této databaze byly zpracovany tfi prediktivni modely, jejichZ cilem je nauceni
souvislosti mezi atributy jednotlivych produktli a vyslednym poctem jejich skladovych
pohybi. Diky tomu bude u novych produktid spole¢nosti mozné urcit, zda budou
rychloobratkové, ¢i nikoliv a na zékladé toho vybrat pro jejich uskladnéni vhodnou
skladovou lokaci, ¢imz dojde ke zkraceni drdhy toku materidlu, uSetfeni Casu pro
vyskladnéni a uSetfeni ndkladi. Po optimalizaci modelli a vzdjemném porovnani jejich
vykont byl vybran model rozhodovaciho stromu, ktery dokéze s témét devadesatiprocentni
jistotou urcit vyslednou obratkovost produktl, adekvatni kategorii pro jejich zatrazeni a
nejvyznamngjsi faktory, které tento proces ovliviiuji. Rozhodovaci strom byl nasledné
v praktickém piikladu hypoteticky aplikovan do struktur informaéniho systému
spolecnosti, pficemz byly demonstrovany piinosy jeho mozného vyuzivéani. V ramci tohoto
ptikladu bylo zjiSténo, Ze pokud bude vyuzita skladové lokace pro rychloobratkové zbozi,
do které budou produkty zatazovany na zdklad¢ vystupu prediktivniho modelu, bude
mozné usetfit v ramci jedné zakazky pfiblizné 23 minut, coz v kontextu ro¢niho objemu

zakazek umozni spolecnosti usettit naklady ve vysi priblizné 240 000 K¢.

Klic¢ova slova: big data, prediktivni analyza, skladové hospodaistvi, business intelligence,

zlepSovani procest



Possibilities of Big Data and predictive analysis in the
warehouse management of a selected company

Abstract

This diploma thesis is focused on application of data mining and predictive
analytics in the warehouse management of a company. The theoretical part of this thesis
describes the basic principles of using big data in business. Second part of the diploma
thesis is focusing on the experiment which analyses selected database of the company
products, their attributes and stock transaction quantities. The database is then used for the
construction of three predictive models including logistic regression, decision tree and
neural network. The main goal of those models is to learn the predictive algorithm based
on the products attributes and classify newly created products as those with high or low
quantity of stock transactions through the year. Based on this prediction, the most effective
container can be selected for the product storage concerning the distance from the
assembly or packaging area. Using this strategy, the material flow distance, time required
for the product handling and overall costs for warehouse operations will be reduced. The
model of decision tree was chosen after all model parameter optimization and accuracy
comparison. This model also analysed the most important factors influencing the stock
transaction quantities. The decision tree was also hypothetically applied to the ERP system
of the company to demonstrate the benefits of its usage. This model showed that if the
company creates the stock location for fast — tracked products (which will be picked by the
predictive model) it will be possible to spare approximately 23 minutes of operation time
for one customer order. This spare will lead to the cost reduction of roughly 240 000 CZK

per year.

Keywords: big data, predictive analytics, warehouse management, business intelligence,

process improvement
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1 Uvod

Doba, ve které zijeme je plnd rychlych zmén, kterym se musime neustdle
ptizptisobovat. Toto tvrzeni, s jehoz dasledky se setkdvame v rdmci studia, zaméstnani 1
bézného zivota plati v rdmci obchodniho prostiedi nékolikanasobné silnéji. Vezmeme-li
v potaz kupni silu vyspélych trhli, technologické moznosti, kterymi v jednadvacatém
stoleti disponujeme a neustaly rist konkurence z pozice mezinarodnich korporatt, c¢i
zacinajicich start-uptli, je tfeba k udrZeni tempa neustdle toto prostfedi monitorovat a
adekvatné upravovat strategii fizeni spole¢nosti téméf na kazdodenni bazi. K tomu, aby
byly takovéto flexibilni Upravy mozné, je nejprve nutné vnimat a pochopit veskeré
relevantni vlivy vnéjSiho prostifedi, na jejichz zaklad¢ je mozné podniknout konkrétni
kroky vedouci k upravdm vnitinitho prostiedi spolecnosti. K poznani a zaznamenani
veskerych téchto vlivil a skutecnosti slouzi data, jejichz vyznam je v poslednim desetileti
neustdle vyzdvihovan a hovoii se o tom, Ze jsou casto vedle plidy, prace a kapitdlu
povazovéana za jeden ze zakladnich vyrobnich faktord. V praxi lze prostfednictvim dat
zaznamenat veskeré udalosti a skutecnosti redlného svéta od téch zékladnich, jakymi jsou
napiiklad pocty obyvatel hlavnich mést, az po ty zcela irelevantni jako naptiklad primérny
odstin  zelené¢ barvy jablek péstovanych v jihovychodni Austrdlii. Jednou
z nejzajimavéjSich a nejrozsifenéjSich metod ziskavani cennych dat je v soucasné dobé
zaznamenavani udaji pomoci informacnich technologii. Do této kategorie spadaji
nejriiznéjsi zplsoby zaznamendvani dat. At uz se jedna o sbirani dat prostfednictvim
chytrych (smart) piistroju ptipojenych k internetové siti (tzv. internet véci), zaznamenavani
dat z pouzivani webovych stranek a socidlnich siti, ¢i ukladani udaji do informacnich
systémul spolecnosti, hlavnim znakem tohoto fenoménu je objem a mnozstvi neustile
generovanych informaci. Tyto velké objemy dat, které jsou vytvaieny zavratnou, neustale
se zvysujici rychlosti byvaji oznacovany jako big data a pro mnoho spolecnosti se jedna o
kli¢ k aspéchu, porozuméni své oblasti plisobeni, ¢i nekonecny zdroj podnétd pro
zlepSovani pozice v rdmci konkurence. Big data jsou ve své podstaté zaznamy o fungovani
a prub¢hu urcitych procest, ¢i skutenosti na jejichz zakladé lze tyto udalosti efektivné
monitorovat, analyzovat prob¢hlé situace a hledat souvislosti mezi procesnimi vstupy a
jejich vystupem. Z tohoto divodu jsou big data vyuzivdna v nejriznéjSich oblastech od
Iékatstvi, kde je mozné na zdkladé¢ zaznamii o prib&hu nemoci pacienta urc¢it naptiklad

jeho Sance na uzdraveni az po marketingovy vyzkum, kde lze s vyuzitim udaji o
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charakteristikdch zakaznika (v€k, pohlavi, zaliby atd.) surcitou pravdépodobnosti
predpovédét, zda dany produkt koupi, ¢i nikoliv. Diky neustadlému zdokonalovani
informacnich systémt spole¢nosti a zaznamenavani udajii o podnikovych procesech tato
metoda v poslednich letech prostupuje témét do vSech odvétvi. Obecné lze fici, Ze s vyssi,
¢1 nizsi pfidanou hodnotou lze big data a jejich analyzu vyuzit ve své podstaté vSude, kde
existuje dostatecny pfisun dat, na jejichz zékladé Ize situace modelovat a naucit algoritmus
pfedpovidat pfedem neznamy vystup s vyuzitim zndmych atributi. Ackoliv se jednd o
silny nastroj pro pochopeni obchodniho prosttedi a internich procest spole¢nosti, nejedna
se o univerzalni feSeni jakéhokoliv problému. Prediktivni modelovéni a big data poskytu;ji
pouze ramec a podklady pro zlepSeni efektivity a celkové konkurenceschopnosti firmy,
které musi byt podloZzeno ptedev§im intenzivnim z&djmem zaméstnancii a silnou podporou

managementu.
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2 Cil prace a metodika

2.1 Cil prace

Hlavnim cilem této prace je piedvidani chovani jednotlivych vyrobkl spolecnosti
EYELEVEL s.r.0. z hlediska naskladiovani a vyskladiovani tak, aby bylo dopfedu mozné
urcit, jak moc bude vyrobek pohyblivy a na zdklad€ toho vybrat vhodnou lokaci k jeho
uskladnéni. Tento krok spolecnosti umozni vybrat pro uskladnéni takové skladové pozice,
které budou efektivni z hlediska vydeje do oblasti montdze a baleni. Toto opatfeni
spolecnosti zkrati Casové prostoje pii vydeji materidlu a bude tak zefektivnén cely proces
vyskladnovani. Ke splnéni hlavniho cile prace bude tfeba analyzovat databazi soucasnych
skladovych pohybt spole¢né s databazi jednotlivych artiklti a jejich atributd, coz povede k

odhaleni faktori, které maji na Cetnost skladovych pohybt vliv.

K dosaZeni hlavniho cile této prace jsou stanoveny tfi cile dil¢i. Prvnim z dil¢ich cilt
je agregace dat zriznych databazi a jejich ptiprava do podoby vhodné k modelovani.
Druhym dil¢im cilem je sestaveni tii prediktivnich modelt, které budou co nejptesnéji
ptedpovidat, zda bude zbozi rychloobratkové, ¢i nikoliv. Tretim dil¢im cilem je potom
vypracovani planu zavedeni vybraného modelu do provozu spole¢nosti a zpracovani kratké

ptipadova studie, kterd vycisli mozné ro¢ni tispory vyplyvajici z aplikace modelu.

2.2 Metodika

Teoreticka ¢ast této prace je zpracovana na zakladé studia literatury. Vlastni prace je
potom zaloZena na analyze databazi z informacniho systému spolecnosti a jejich nasledné
agregaci do zdkladniho souboru ¢itajictho 8909 zaznamt o produktech spole¢nosti a jejich
29 atributech. V ramci vlastni prace je postupovano dle metodiky Cross-Industry Standard
Process for Data Mining (CRISP-DM), kterd je blize popsanad v teoretickych vychodiscich.

Postup zpracovani projektu lze shrnout nasledujicimi body:

e Porozuméni obchodnimu ptipadu, problematice a specifikdm odvétvi.
e Porozuméni datlim, se kterymi bude dale pracovano, jejich popis a vizualizace.
e Ptiprava dat do podoby, ve které¢ je mozné je zpracovat.

e Vypracovani tii prediktivnich modell a jejich optimalizace.
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e Me¢éfeni presnosti modell a jejich vzdjemné porovnéni.
e Vybér nejvhodnéjsiho modelu pro dany obchodni ptipad.

Model, ktery byl v pribéhu vlastni prace oznaceny jako nejvhodnéjsi je nasledné
hypoteticky aplikovan do provozu spole¢nosti, pfi¢emz je vypracovana vzorova piipadova
studie popisujici proces skladové manipulace v rdmci noveé vzniklych skladovych lokaci
pro rychloobratkové zbozi. Na zaklad¢ této piipadové studie jsou nasledné vycisleny

Casové 1 finan¢ni uspory, které bude mozné timto feSenim dosadhnout.
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3 Teoreticka vychodiska

3.1 Big data — pojem a realita

3.1.1 3V ajejich vyznam

Samotny cesky preklad slovniho spojeni ,,big data®, tedy ,,velké data“ naznacuje, Ze se pod
timto pojmem skryvd oznaceni rozsahlého souboru digitadlnich dat, popisujici urcité
skutecnosti nebo jevy realného svéta. Prvni otdzka, kterou je nutno si klést je to, jak

rozséhly soubor dat musi byt, aby bylo mozné ho oznacovat jako big data.

Formalni, obecné uzndvana jednotna definice pojmu big data nebyla zatim
stanovena, nicméné nejcastéji se setkdvame s popisem, zakladajicim se na takzvanych
trech V. Dle tohoto popisu jsou big data takova data, jejichz objem (anglicky volume),
rychlost rlstu (velocity) a riiznorodost (variety) neumoziuji zpracovani pomoci doposud
znamych a ovétenych technologii v rozumném case (Holubovd, Kosek, Minatik, Novak

2015).

Prvni ze zminovanych "V", tedy volume, ¢i v cCeském piekladu objem je
nejzékladnéjsi charakteristikou popisovanych dat. V souvislosti s pojmem big data lze
tento objem chapat jako rozsah zdznami v urcitém souboru dat. Tento rozsah nabyva
Casto tézko uchopitelné rozméry. Je-li zkoumdna napiiklad datova zakladna socialni sité
Facebook, kde kazdy uZzivatel (v soucasné chvili tuto sit’ pouziva okolo 2,2 miliardy
aktivnich uzivatell) sdili a ulozi do databaze béhem svého piisobeni nékolik fotografii (v
soucasné chvili databaze obsahuje pfiblizn¢ 250 miliard fotografii), Ize hovofit o opravdu

nepiedstavitelné velkém objemu dat (Gewirtz 2018).

Databaze socialnich siti jsou samy o sobé extrémni ptipad. Lépe uchopitelna pro
pfedstavu je napfiklad databaze aplikace Todoist, kterd uzivatelim pomaéha tvofit
jednoduché to-do listy a propojovat je s ostatnimi aplikacemi, jako naptiklad s emailovym
klientem, ¢i kalendafem. Tato aplikace mé v soucasné chvili zhruba 10 milionti aktivnich
uzivatell, pfi¢emz kazdy ma své seznamy ukold, které se do databaze propisuji. Kromé

takto rozsahlych databazi existuje samoziejm¢ nespocet databazi, obsahujici zaznamy o
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podnikovych procesech, Iékatstvi, ¢i jiné oblasti, které¢ svym objemem spadaji do kategorie

Big Data (Gewirtz 2018).

Za druhym "V" se skryva pojem velocity, Cesky prekladany jako rychlost ristu.
Tento pojem lze chépat jako rychlost, s jakou zdznamy v databazi piibyvaji. Vybornym
ptikladem pro demonstraci neptedstavitelné rychlosti riistu mnozstvi dat je opét socialni sit’
Facebook a jeji databaze fotografii. Dle statistik z prvniho ctvrtleti roku 2018 je kazdy den
nahrano na servery Facebooku okolo 300 milionti fotografii a databaze tedy roste kazdym

okamzikem (Gewirtz 2018).

Tteti a posledni "V", zastupujici slovo variety, které lze ptelozit jako riznorodost,
¢i rozmanitost, vypovidd o nepieberném mnozstvi nestrukturovanych dat v databazi,
pficemz je kazdy zdznam unikatni. U vySe zminované databaze fotografii socidlni sité
Facebook lze naptiklad hovofit o tom, Ze kazda nahrana fotografie ma unikatni slozeni
barev, velikost na serveru, ¢i datum a ¢as nahrani. Pokud by byla zkoumana naptiklad
emailova komunikace celého svéta posland béhem jednoho dne, bylo by zjisténo, ze kazdy
email ma unikatni kombinace adres odesilatele a ptijemce, ¢as odeslani, obsah samotné
zpravy a prilohy. Kromé téchto piikladi 1ze obecné tvrdit, ze kazda akce generuje
nestrukturovand data, kterd mohou byt neustile ukladdna do rozsahlych databéazi, které
jsou vSak kvuli riznorodosti dat velice komplexni a naro¢né na zpracovani (Gewirtz 2018).

Obrazek ¢islo 1 znazornuje tii V big data a jejich soucasti.

Vyse zminéné tii zakladni vlastnosti dat, byvaji bézn¢ oznaCovany jako tzv. 3 V a
postupem casu k nim ptibyvaji dalsi "V", naptiklad vérohodnost (veracity), hodnota pro
firmu (value), limitovand doba platnosti (validity), ¢i pfechodna doba jejich nutného

ukladani (volatility) (Holubové, Kosek, Minaiik, Novak 2015).
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Obrazek 1 3 V Big Dat. Zdroj: V. K. Jain 2017.

3.1.2 Pivod dat a internet véci

Hovofi-li se o tématu big data je tfeba si také klast otdzku, odkud se vlastné
vSechna ta rozsahld data berou. Zdroji nestrukturovanych informaci je po celém svéte
nespocet. V souvislosti se sbirdnim dat byva v soucasné dobé Casto zminovano slovni
spojeni ,,internet véci“ (internet of things). Koncept internetu véci spociva v tom, Ze je v
soucasné dob¢ stale vice bézn¢ pouzivanych zafizeni vybavovano nejriiznéj$imi senzory a
opera¢nim systémem a preménovano na tzv. chytrd zafizeni (smart objects), kterd jsou
schopna zaznamenavat data o svém provozu, ¢i okoli. Ve své podstaté¢ se miize jednat o
jakékoliv zatizeni. V dne$ni dobé jsou bézn€ vybaveny opera¢nim systémem hodinky,
mapujici naptiklad zivotni funkce nositele, auta s palubnim pocitacem, zaznamenavajici
polohové udaje v redlném case, €i lednice objednavajici automaticky dodavky potravin

(Ravindra, 2017).

Kazdé zatizeni, spadajici do internetu véci je, jak jiz nazev napovida, ptipojené k
internetu prostfednictvim datové sité, ¢i GPS. Pomoci téchto propojeni je mozné v realném
Case zaznamenavat nepieberné mnozstvi uzivatelskych dat, a sledovat a analyzovat jejich
vyvoj minutu po minuté. V tomto bod¢ nastupuji nastroje big data analyzy, které jsou
schopny tfidit, zpracovavat a vyhodnocovat konstantni pfiliv nestrukturovanych informaci

pochézejicich ze zafizeni pfipojenych do internetu véci (Ravindra, 2017).
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3.1.3 Historie vyvoje

Potfeba sbirat, uchovéavat a ur¢itym zplisobem vyuzivat data vznikla jiz na konci
tiicatych let minulého stoleti v USA. Po schvaleni zdkona zvaného Social Security Act,
ktery zajiStoval pravo na socidlni a zdravotni pojisténi bylo potfeba zaznamenat a
kontrolovat ptispévky od vice nez Sestadvaceti milioni lidi a tfech miliont zamé&stnavatela.
Na zaklad¢ této potieby pfisla americkd spole¢nost IBM s feSenim, které spocivalo ve
vytvofeni zafizeni, které umélo vytvaret a Cist dérované $titky. Jednalo se v podstaté o

zaklad vypocetni techniky (Van Rijmenam 2015).

V pribéhu nasledujicich let se diilezitost a v prvni fadé mnozstvi dat neustale
zvySovala, ¢ehoz si zaCaly vS§imat i soukromé firmy. Na konci tficatych let tento proces
zapocal s vyndlezem ctecky dérovanych stitkl, pokracoval v padesatych letech s vyvojem
prvnich aplikaci ve spolupréci s firmou IBM a nyni ndm dédva mozZnost uchovavat témeét
nekone¢né mnozstvi nejriznéjSich dat. Tabulka ¢islo 1, zobrazujici nejvétsi databaze
firemnich dat od padesatych let ndzorné demonstruje aktudlni trend v rychlosti rozvoje

datové zékladny firem. Tento trend je vyobrazen i na grafu ¢islo 1 (Rosenbush 2013).

Obdobi (desetileti) Jméno spolecnosti Obor plsobeni Velikost datové zakladny

1950 John Hancock Mutual Life Insurance Co. Pojistovnictvi 600 Megabajtl

1960 American Airlines Letecky primysl| 800 Megabajtl

1970 Federal Express Cosmos Logistika 80 Gigabajtl

1980 CitiCorp's NAIB Bankovnictvi 450 Gigabaijtl

1990 Walmart Obchod 180 Terabajtu

2000 Google Informacni technologie 25 Petabajtt

2010 Facebook Informacni technologie 100 Petabajtl

Tabulka 1 Porovnani datovych zdakladen privdatnich spolecnosti v Case. Zdroj: Rosenbush 2013.
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Graf 1 Casovd osa vyvoje datovych zikladen privitnich spolecnosti v &ase. Zdroj: Rosenbush 2013.

Z grafu cislo jedna je patrné, Ze zlom v kvantit¢ dat pfichdzi s ndstupem
internetovych spolecnosti okolo roku 2005, kdy vznika i takzvany Web 2.0. na jehoz
principech jsou nejvétsi internetové spolecnosti (Facebook, Youtube atd.) zaloZzeny. Tento
princip spociva v tom, ze obsah webu uz neni publikovany jeho tviirci, ¢i provozovateli,
ale hlavné uzivateli samotnymi. Diky rozmachu takovychto siti, zafizeni a komunika¢nich
technologii neustdle rapidné nartistd mnozstvi dat, kterd jsou produkovéana. Od pocatku
informacnich technologii ve tficatych letech do roku 2003 bylo vyprodukovéano zhruba 5
miliard gigabajti dat. V roce 2011 bylo toto mnoZzstvi produkovano kazd¢ 2 dny, v roce

2012 kazdych deset minut a tato rychlost neustéale nartistd (Marr, 2015) (VK Jain, 2017).

3.1.4 Vyuziti big data

Jak jiz bylo zminéno dfive v této diplomové praci, mnozstvi dat zachycujici
skuteCnosti svéta, ve kterém zijeme neustale roste. Dle vyzkumu spolecnosti McKinsey
schopnost tato data spravné zachytit, analyzovat a redln¢ vyuZzit v praxi se nyni stava

nezbytnym zakladem pro inovaci, konkurenceschopnost a produktivitu kazdé spolec¢nosti.
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Dalo by se obecné tvrdit, Ze data se stavaji vedle pudy, prace a kapitalu dal$im nezbytnym

vyrobnim faktorem (Manyika, 2011).

Sama o sobé by big data by jakozto vyrobni faktor nebyla spole¢nostem k nicemu.
Je tudiz tfeba klast si otdzku, jak 1ze data vyuzit a jakou ptidanou hodnotu dané spolecnosti
pfinasi. V soucasné¢ dobé je mozné vymezit pét relativné Sirokych oblasti, kde je mozné
tuto hodnotu nalézt. V prvni fad¢ lze hovofit o zvySeni transparentnosti informaci a
mnohem snaz$im pfistupu k nim. V fadé druhé vznikd pfidand hodnota vyuziti big data
tim, Ze umoziuji organizacim vytvafet a shromazdovat zaznamy o veskerych
uskutecnénych transakcich, pomoci ¢ehoz je mozné ziskat detailni pfehled o vykonech
veskerych podnikovych procestt — od externich jako naptiklad prodej zbozi do urcitych
regiond, po interni v podobé vyuziti nemocenské dovolené jednotlivymi zaméstnanci.
Pokud je za pomoci dat proces detailn¢ zmapovan, je mozné odhalit jeho slaba mista a
odstranit, ¢i je zefektivnit patfiénymi opatfenimi. Nejpokrocilejsi spolecnosti vyuzivaji
data také k provadéni kontrolovanych experimenti, které mohou pomoci pii provadéni
manazerskych rozhodnuti, ¢i pfi vytvoreni predikce vykonu firmy na dalsi obdobi. Do tfeti
oblasti Ize zahrnout vyuziti datové zdkladny pro izkou segmentaci zdkazniki spolecnosti,
na zékladé které je mozné optimalizovat produkt, ¢ poskytovanou sluzbu. Ctvrtou oblasti
je podpora a zlepSeni rozhodovaciho procesu. Posledni oblasti, kterou je tfeba zminit je
ovlivnéni dalsi generace vyrobkll, nebo sluzeb. V praxi se mize jednat naptiklad o vyuziti
dat ziskanych ze senzorii umisténych na vyrobku k proaktivnimu nabizeni poprodejnich
sluzeb, Udrzby a preventivnich opatfeni (oprava vyrobku je nabidnuta pfedtim, nez

zakaznik postfehne zdvadu) (Manyika, 2011).

Vedle spolecnosti, které se v posledni dobé stale vice orientuji na datovou analyzu a
rozhodovani na zékladé dat existuji samoziejmé spolecnosti, které na data tolik nehledi, a 1
tak velice dobte prosperuji. Naskyta se tedy otazka, zda mé vyuziti dat néjaky realny dopad
na vykon firem jako takovych. Na tuto otdzku hledala odpovéd skupina vyzkumniki
americké univerzity MIT a spole¢nosti McKinsey & Company vedena informatikem
Andrewem McAfeem. Tato vyzkumna skupina ve svém projektu testovala hypotézu, ktera
tvrdi, ze firmy vyuZzivajici pro rozhodovani podklady vyplyvajici z datové analyzy budou

mit lepSi vysledky nez firmy fizené tradi¢n€é. Do studie se zapojilo vice nez 330
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severoamerickych spole¢nosti, jejichz zastupci uvadéli pti strukturovanych rozhovorech
detaily o struktufe a fizeni firmy. Informace z téchto interview zkombinované s ro¢nimi
vysledky firmy a dal$imi nezavislymi zdroji daly dohromady Siroké spektrum
nejriiznéjsich pristupli napti¢ mnoha obory ptisobeni firem, zahrnujici riizné urovné vyuziti
dat. Po srovnani vSech udajl, zahrnujici naptiklad i rozdily v technickém zazemi, velikosti
spolecnosti, ¢i investice do IT bylo zjisténo, ze firmy, které se popisuji jako datové
orientované dosahuji v priméru o 5 procent vétsi produktivity a o 6 procent vySsi
profitability nez jejich konkurenti fizeni tradi¢nim zpisobem (McAfee, Brynjolfsson,

2012).

Pro lepsi ptedstavu realného vyuziti Big Data v praxi Ize zminit naptiklad ptipad
spolecnosti Passur Aerospace popsany v ¢asopise Harvard Business Review v ¢lanku vyse
zminéného Andrewa McAfeeho. V popsané pifipadové studii tato spoleCnost
optimalizovala zobrazovéni pfiletovych ¢asii na letiStich USA. Je obecné znamo, Ze na
letiStich zavisi vSe na pfesném nacasovani a mnohdy jde doslova o minuty. Pokud letadlo
ptistane dfive, nez je na néj personal piipraven, musi cestujici spole¢n¢ s posadkou cekat
uvnitt. Pokud pfistane pozdé¢ji, musi Cekat naopak personal letisté, jehoz kapacity by
v danou chvili bylo mozné vyuzit efektivné jinak. Z prizkumu jedné z nejvétsich leteckych
spolecnosti v USA vyplynulo, ze zhruba 10 % vSech letd ve skutecnosti ptistdva o vice nez
10 minut dtive, ¢i pozdé&ji, nez je predpokladany ¢as priletu a piriblizné 30 % vSech let ma
tento rozdil vice nez petiminutovy. V dobé, kdy tato studie probihala byly veskeré odhady
provadény piimo piloty blizicich se letadel, na které jsou vSak pfi pfistavani kladeny
mnohé jiné pozadavky a nemaji tak kapacitu pro pfesné pocitani ¢asu do pfistani, ktery
potom mnohdy odhadovali jen na zdkladé své osobni zkuSenosti. V ramci feSeni tohoto
problému se leteckd spolecnost obratila na firmu Passur Aerospace, kterda poskytuje
implementaci business inteligence se specializaci praveé v leteckém primyslu. Na zakladé
tohoto pozadavku ptichdzi spole¢nost Passur Aerospace snovou technologii odhadu,
zvanou RightETA, kterd nahrazuje odhady pilotd pfesnym vypoctem, ktery zahrnuje
vetejn¢ dostupné udaje o pocasi nad konkrétnim letiStém, tdaje o odletech a priletech,
udaje z radarovych stanic v okoli letisté a dalsi zdroje. Na zaklad€ tohoto vypoctu, dokaze
program RightETA ptesné predikovat ¢as pfistani vSech letadel, ktera se zrovna pohybuji

v okoli letiSt¢ a chystaji se pfistat. V soucasné dobé program sbira jiz vice nez 15 let
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kazdych ptiblizné¢ 5 sekund udaje o vSech pfiblizujicich se letadlech na vice nez 155
letiStich, coz dohromady dava obrovské objemy dat, které je mozné déale analyzovat a
vyuzivat pro dal$i odhady. Ve své podstaté program RightETA nyni funguje tak, ze kdyz
,,vidi“ blizici se letadlo, porovnéa udaje o souc¢asnych podminkach v okoli leti§té se svou
databazi, vyhledd nejpodobnéjsi ptipad z historie a na zdkladné néj piedvida s vysokou
ptesnosti budouci Cas pfistani. Diky tomuto feSeni se podatilo téméf odstranit rozdil, mezi
odhadovanym a skutecnym Casem pfistani a optimalizovat tak letiStni procesy. Autor
¢lanku shrnuje tento postup jednoduchym vzorcem — pouziti big data vede k lepSim
predpovédim, lepsi predpovédi vedou k lepsimu rozhodovéani.

Vybornym ptikladem je také piipadova studie spolecnosti Sears (USA, sit’
obchodnich domil), kterd pojednava o zefektivnéni marketingové strategie pii uSetfeni
nakladt. Cela iniciativa zacala rozhodnutim, Ze by spolecnost Sears rada vyuzila mnoZzstvi
zakaznickych dat, kterd méla k dispozici, pro vytvoreni personalizovanych nabidek pro
zakazniky urcitych znacek, které pod spolecnost patii. Pro vytvofeni téchto nabidek
potiebovalo marketingové a analytické oddéleni spole¢nosti zhruba osm tydnd, coz
v kone¢ném diisledku znamenalo, ze zna¢na ¢ast nabidek nebyla uz v dobé své publikace
aktualni a celé pocinani nebylo pfili§ efektivni. Dlouhd doba, potifebnd pro vytvoteni
personalizovanych nabidek byla zplisobena piedev§im roztiiSténou datovou zakladnou
obsahujici zdkaznické tudaje, jejiz casti byly uloZeny v datovych skladech mnoha
spolecnosti, poskytujici tuto sluzbu. Ve snaze o zefektivnéni tohoto neflexibilniho procesu
sahla spolecnost Sears po feSeni z oblasti Big Data. V prvni fazi se jednalo pfedevsim o
zavedeni distribuovaného zpracovani velkych objemii dat pomoci metody Hadoop, ktera
propojila veskera jiz uloZzena data z existujicich datovych skladii s daty nové vytvofenymi.
Ve fazi druhé bylo zavedeno provadéni analyz s vyuzitim vSech dat pfimo v systému
Hadoop, coz odstranilo jeden cely procesni krok, spocivajici v extrakci dat z riznych
zdroju a jejich ptipravy pro samotnou analyzu. Tato zména vedla ke znaénému zrychleni
vSech procesii a dala spolecnosti Sears moznost dynamicky vytvaret kvalitni
personalizované nabidky. Dle tehdejSiho technického feditele Phila Shelleyho poklesl ¢as,
potebny k pfipravé nabidek z dvou mésicli na pouhy jeden tyden a tato doba neustile
klesa. Distribuovany systém Hadoop spolec¢nosti Sears denné zprocesuje nékolik petabajtii

dat, pfi nesrovnatelné¢ nizSich provoznich néakladech, nez by bylo potieba vynalozit
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k uskladnéni tohoto objemu v klasickych datovych skladech. Celkova investice do
transformace tradi¢ni spravy dat na moderni, cloudové feSeni uzivajici principy big data se
diky témto niz§im provoznim nakladiim svym investorim b&hem doby zcela navrati

(McAfee, Brynjolfsson, 2012).

Priklady vyuziti principi big data spoleCnosti Passur Aerospace a Sears ndzorné
demonstruji silu a moznosti, které v soucasné dobé vyuziti dat poskytuje. Tyto principy
umoziuji vytvafeni stale presnéjSich predikci, lepSi podporu rozhodovani, zavedeni
nejriiznéjsi preventivnich opatieni dfive, nez jsou nezbytné¢ nutné a mnoho dalSiho.
V dnesni dobé je mozné se setkat s vyuzitim datové analyzy v nejriznéjsich oborech napfiic
celym soukromym i stdtnim sektorem. S timto pfistupem se lze setkat v oborech, které
svou podstatou k vyuziti dat pfimo vybizi (online marketing, ¢i automobilovy primysl) i
v oborech, kde vyuziti neni zcela nasnad¢ (zdravotnictvi, ¢i lidské zdroje) a ve své podstaté

tento piistup stale silnéji ovliviiuje celou ekonomiku (McAfee, Brynjolfsson, 2012).

3.2 Business intelligence a zlepSovani procesi

3.2.1 Business intelligence

V soucasném velice konkurenénim prostfedi se podnikovi vedouci pracovnici a
analytici musi rozhodovat pod neustdlym casovym tlakem bez prostoru pro chybné kroky.
K tomu, aby takovéto rozhodovani mohlo byt efektivni, je potieba velké mnozstvi
kvalitnich, aktualnich a relevantnich informaci, které musi byt dostupné bez velkych
prekazek. Termin Business intelligence (zkracené BI) zastfeSuje souhrn znalosti, procest,
technologii, aplikaci a postupli, které maji za cil usnadnit podnikova rozhodovéni.
Technologie BI vyuZzivd pro praci historicka data v ur¢itém kontextu, s jejichz pomoci

vytvaii podklady pro podnikové rozhodnuti ovliviiujici budouci udalosti (Laberge, 2012).

Hodnota systémt Business intelligence spo¢iva predevSim v tom, ze umoziuje
uzivatelim ziskavat podklady pro rozhodovani bez nutnosti zasahu tfetich osob. Na
konci 70. let, v zacatcich rozvoje informacnich technologii, byla pro ziskani jakychkoliv
dat nezbytné spoluprace nékolika lidi napfi¢ riznymi podnikovymi oddélenimi. Uzivatel,

ktery v dané dob¢ datovy vystup vyzadoval, musel nejprve poslat zadost s presnymi
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podrobnostmi vystupu na IT oddéleni, které po dostatecném upiesnéni napsalo program,
ktery vytvotil pozadovanou sestavu. V tomto procesu dochédzelo zpravidla k potizim
v komunikaci, a tak vydani informace trvalo zpravidla n¢kolik dni az tydnt, coz data ¢inilo

neaktualnimi a ztracela tak svoji hodnotu (Laberge, 2012).

Soucasné¢ systémy BI svym wuzivatelim umoziuji, aby méli moznost se
k pozadovanym datim dostat sami, bez zainteresovani dalSich osob, béhem nékolika
okamziki. Diky tomuto zefektivnéni pfistupu k informacim je mozné zkratit rozhodovaci
proces z dnl az tydnd na pouhych par minut. Business intelligence dramaticky zvySuje
moznosti podnikovych uZivatelli pfi zpracovavani informaci a také jim umoziuje 1épe
pochopit kontext, ve kterém se tyto informace vyskytuji. IT oddéleni, které bylo dfive
vyuzivané k samotnému piistupu do databdzi nyni cely systém monitoruje a ladi. Po
porozuméni chovani uzivatelll systému je zpravidla soustfedéna pozornost IT oddéleni na
maximalni pfizpisobeni vystupt BI tak, aby uZzivatel naSel data, kterd zrovna vyzaduje ve
strukturované, aktualni a srozumitelné¢ form¢, kterd lze rovnou vyuzit jako podklad

manazerského rozhodnuti (Laberge, 2012).

Systémy Business Intelligence se dle Labergeho zpravidla vyznacuji témito znaky:

e Rozsifeni moznosti — pfima pouzitelnost dat jako podklad rozhodnuti
e Rychlost — okamzita reakce na pozadavky

e Aktudlnost — data jsou pravidelné aktualizovana

e Presnost — na kvalitu dat se 1ze spolehnout

e UZite¢nost — systém poskytuje uzivatelim hodnotu

25



Na obrazku €. 2 je ndzorn€ vidét proména nestrukturovanych dat z mnoha zdroji (ERP

systém, HR databaze atd.) na uzivatelsky ptivétivéjsi, snadno pochopitelnou formu pomoci

systéemu BI.
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Obrazek 2 Schéma systému Bl. Zdroj: Motivity 2018.

3.2.2 ZlepSovani procesi

Alena Svozilova definuje ve své publikaci ZlepSovani podnikovych procest (2011)
proces jako ,,Sled cinnosti, pri nichz je aplikovano aktivni piisobeni obsluhujiciho
personalu, a to jak intelektualni, tak manualni, na postupné vznikajici predmeét nebo
sluzbu, ktera ma prinést nejakou hodnotu pro zamysleného uzivatele — zakaznika procesu.
Zjednodusené jako ,, Serii logicky souvisejicich ¢innosti nebo ukolii, jejichz prostrednictvim

3

— jsou-li postupné vykonavany — ma byt vytvoren predem definovany soubor vysledkii. *

Procesy jako takové jsou soucasti kazdodenniho Zivota kazdého c¢lovéka do takové
miry, ze jsou jiz brany jako samoziejmost. Pokud vSak vysledky procesu pro jeho
zakaznika nejsou uspokojujici, nebo jsou naopak piekvapivé dobré vstupuje do hry
mapovani procestl, pti kterém jsou jednotlivé ¢innosti procesu analyzovany a popisovany.
Pokud je proces zmapovan, je potom mozné jeho zlepSeni (v piipad¢ piekvapive dobrych
vysledk zjiSténi pficiny a jeji nasledné aplikace na podobné procesy), ¢i narovnani. Mezi

nejcastejs$i upravy podnikovych procest patii bezpochyby jejich zefektiviiovani v podobé
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napiiklad zvySovani kvality produktl, snizovani chybovosti, snizovani néklad a podobné

(Svozilova, 2011).

3.3 Prediktivni analyza

3.3.1 Uvod do prediktivni analyzy

Termin prediktivni analyza zahrnuje soubor analytickych nastroj, pomoci kterych
lze objevit vzorce vzijemné zavislosti jednotlivych veli¢in v datovych souborech. Na
zaklad¢ téchto vzorcl lze potom s uréitou pravdépodobnosti predvidat budouci vyvoj

udalosti a ptizpisobit tomuto vyvoji manazerska rozhodnuti.

Prediktivni analyza pouZzivd nejriznéjsi techniky dolovani dat (data mining),
statistiky, modelovani, strojového uceni a ume¢l¢ inteligence k analyzovani soucasnych dat
a vytvafeni predikci budouciho vyvoje. Tyto techniky kombinuji nastroje managementu,
informacnich technologii a modelovani business procest k predvidani budoucich udalosti.
Vzorce vzdjemné zavislosti, nalezené napfi¢ analyzovanymi daty lze vyuzit k nalezeni
budoucich riskantnich situaci a pfilezitosti, které mohou pomoci k porozuméni
zakaznickych dat, zlepSeni podnikovych procest, ¢i identifikaci novych obchodnich
prilezitosti. Technika dolovani dat spole¢né se statistikou a textovou analyzou umoziuji
analytikim hledat vzorce zavislosti a vytvaret predikce na zéklad¢ strukturovanych (data
pfipravend k analyze — napiiklad vék, vySka, véha, pohlavi, rodinny status atd.) i
nestrukturovanych (textova pole, data ze socidlnich médii, zvukové zdznamy atd.) dat.
Prediktivni analyza umoziiuje spolecnostem byt proaktivni, piedvidat budouci vyvoj
situace na zdklad¢ dat a planovat konkrétni akce a rozhodnuti. Na obrazku ¢. 3 nize je
znazornén postup pfi vyuziti néstroji prediktivni analyzy v praxi. V datech, kterd jsou
k dispozici 1ze dohledat pro¢ doSlo kur€itym zavérim (what happened / why that
happened), zjistit, co pfesné se déje v soucasné chvili (what is happening now) a odvodit
co se stane v budoucnosti (what is going to happen in the future). Na zaklad¢ této predikce
jsou potom naplanovany konkrétni akce, jejichz vysledné daje opé€t vstupuji do dat, ktera

jsou déle analyzovéana (Abbot, 2014).
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Obrazek 3 Schéma procesu prediktivni analyzy. Zdroj: PAT Research, 2014.

3.3.2 Komparace prediktivni analyzy a pribuznych statistickych disciplin

Prediktivni analyza X business intelligence

Jak jiz bylo v této praci popsano, business intelligence i prediktivni analyza slouzi
jako podpora manaZerskych rozhodovani, kterd ovlivni chod spole¢nosti v budoucnosti.
Ob¢ metody také vyuzivaji historickd data, hlavni rozdil vSak tvi ve zptsobu, jakym jsou
generovany vystupy. Business intelligence v prvni fad¢ shrnuje komplexni soubory dat do
uzivatelsky piivétivych, piehlednych vystupti, zvanych KPI — key performance indicators
(klicové ukazatele vykonnosti). Ukazatele KPI jsou pfedem definovany osobou (user
driven), ktera systém business intelligence spravuje a vi, jaké exaktni vystupy z programu
pozaduje. Typickymi otdzkami, na které systém business intelligence hledd odpovédi

v praxi, mizou byt naptiklad nasledujici:
e Jaka je procentudlni uspésnost vymahani klientskych pohledavek?

e Kolik uzivatela otevielo reklamni email s nabidkou?

e Kolik zdkaznikii se zapsalo do vérnostniho programu?
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Na rozdil od business intelligence, prediktivni analyza hled4d v datech piedem
nezndmé souvislosti a vzorce. Na zdkladé téchto vzorci potom urcuje, jak se jednotlivé
veli¢iny ovliviiyji a jak pfipadné ovlivni budouci vysledky. Otazky, na které se lze ptat

v praxi pfi prediktivni analyze mohou vypadat naptiklad takto:

e S jakou pravdépodobnosti klient zaplati pohledavku?
e Jaka je pravdépodobnost toho, Ze zdkaznik otevie reklamni email?
e Kolik reklamnich emailli je nutné zdkaznikovi poslat, aby doslo ke konverzi

(ndkupu)?

Ve vySe zminénych otazkach se casto vyskytuje slovni spojeni ,jakd je
pravdépodobnost®, které znaci, ze je pocitana pravdépodobnost vyskytu urcitého vzorce a

veli¢iny, které ovliviiuji vysledky jednotlivych tkoni (Abbot, 2014).

Prediktivni analyza X statistika

Prediktivni analyza mé se statistikou mnoho spolecného a néktetfi odbornici ji
dokonce povazuji za jeji odnoz. Témito spole¢nymi prvky jsou napiiklad algoritmy a
statistick¢é testy, které jsou pii prediktivni analyze bézné pouzivany. Rozdil mezi
prediktivni analyzou a statistikou tkvi pfedevS§im v pojeti feSeného problému a mife
kontroly, kterou nad modelem a daty analytik ma. Statistické nastroje jsou Casto pouzivany
k vytvoteni analyzy, potvrzujici, ¢i vyvracejici ur¢itou pfedem danou hypotézu o predem
znamém vztahu. Tato analyza ma za cil potvrzeny, ¢i vyvraceny vztah kvantifikovat a urcit
silu zavislosti. V praxi se miiZze jednat napiiklad o potvrzeni G¢innosti urcitého 1¢ku na
zaklad¢ potlaceni vyskytu ur¢ité nemoci v organismu testovaného jedince. U statistickych
analyz je tfeba zajistit, aby vstupy a vystupy modelu odpovidaly jeho piedpokladim a
nedoslo tak k jeho chybné interpretaci. Tato chybna interpretace mize byt zplsobena
napiiklad zahrnutim extrémnich hodnot do modelu, coz zna¢né ovlivni celkovy vysledek a

model tudiz reflektuje realitu nedokonale (Abbot, 2014).
Oproti vySe zminénym statistickym modeliim se analytici, zabyvajici se prediktivni

analyzou soustiedi piedevSim na vytvoreni modelu, ktery s co nejvyssi presnosti dokaze

predikovat budouci vyvoj a mize ovlivnit rozhodovani. Samotné parametry, které jsou do
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modelu zahrnuty nehraji ptili§ velkou roli. Rozdil mezi obéma disciplinami spociva také
v strukturovanosti problému. Zatimco statistika se zabyva predev§im konfirmacni analyzou
strukturovanych problému, prediktivni analyza se pokousi rozklicovat nestrukturované
problémy s pouzitim dat, kterd nebyla shroméazdéna za Gcelem vyuziti v modelu a byla
v patfi¢nou chvili k dispozici. Jak jiz bylo zminéno vySe, prediktivni analyza byva
vyuzivana predevsim k feSeni nestrukturovanych problémi v kontextu, ktery nelze Zadnym
zpiisobem kontrolovat. V praxi se muize jednat napiiklad o rozhodovani, kterou
marketingovou kampan aplikovat na zakaznika elektronického obchodu. Zakaznik miZze
dostat jednu z deseti variant reklamniho emailu, pficemZ rozhodnuti bude vychazet z jeho
demografickych dat, ptfedchoziho chovani na dané webové strance a ptredchozi reakce na
reklamni emaily (ignorace zpravy, otevieni bez akce, ¢i provedeni konverze — nakupu
produktu). Prediktivni modely dokazi na =zéklad¢ téchto dat predvidat s urcitou
pravdépodobnosti budouci chovani zikaznika, nicméné nedokdzi postihnout veskeré
mozné nepiedvidatelné udalosti (zakaznik je ovlivnén ostatnimi reklamami v bannerech po
stranach webu, navrhy vyhledavani Google, ¢i vyrusen v pribéhu nakupu). Vzhledem
k nekonecnému mnozstvi nepredvidatelnych udalosti, které mohou v pribéhu zkoumani
nastat, nelze chovani zédkaznika stoprocentné piedvidat. Co vSak mozné je, je zahrnuti
veskerych probéhlych situaci (i téch nepiedvidanych) do prediktivniho modelu, coz
v kone¢ném disledku zptesni vSechny budouci piedpovédi. Zatimco statistika je
orientovana pfedevs$im na model jako takovy, prediktivni analyza se primarné soustfedi na

samotna data (Abbot, 2014).

Prediktivni analyza X data mining

Posledni oblasti, se kterou byva prediktivni analyza srovnavana je dolovani dat, tzv.
data mining. Pojem data mining, oznacujici proces hledani spojitosti, vzorci a trenda
v rozséhlych datovych souborech ma s prediktivni analyzou mnoho spolecného, nicméné
neni mozné tyto dva pojmy zaméiovat. I pfes mnoho spole¢nych elementt, kterymi jsou
napiiklad pouzité statistické metody ke zpracovani dat, jejich nasledna segmentace, ¢i
vyuziti principu strojového uceni, je tfeba chapat tyto dvé oblasti odlisné. Hlavni rozdil
tkvi pfedevSim ve findlnim vyuziti ziskanych poznatkli. Zatimco data mining poméha

zainteresované osob¢ 1épe pochopit sesbirand data, prediktivni analyza na jejich zakladé¢
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urcuje s danou pravdépodobnosti jejich budouci vyvoj a poméha tak srozhodovacim

procesem (Abbot, 2014).

V praxi se muze jednat napiiklad o analyzu ndkupniho chovéani zakaznika.
S pomoci metod data miningu je mozné roz€lenit stavajici zdkazniky do urcitych
segmentt, ¢i odhalit vzorec jejich ndkupniho chovani v ¢ase. S pomoci prediktivni analyzy
lze expandovat tyto poznatky za hranice dostupnych informaci. S konkrétni
pravdépodobnosti je kupiikladu mozné urcit, jaky vyrobek zakaznik koupi ptisté, kolik
zakaznikl zareaguje na vyhodnou nabidku, nebo jak velky objem zbozi bude mozné pfisti

mésic prodat (Abbot,2014).

Klicovy rozdil spociva také v okruhu osob, ktery musi byt v procesu data miningu a
prediktivni analyzy zahrnut. Zatimco prvni jmenovany pfistup vyzaduje pfedev§im znalosti
algoritmt strojového uceni, statistiky a matematiky pro vytvofeni modelu, néasledna
prediktivni analyza vyZzaduje aplikaci znalosti specifického obchodniho prostiedi. Diky
této znalosti je mozné pfifadit nalezenym vzorctim a vztahlim konkrétni hodnoty pro dany
podnik a transformovat tyto poznatky do rozhodnuti ovliviiujici budouci vyvoj (EduCBA,

2018).

3.3.3 Prekazky pro aplikaci prediktivni analyzy v podniku

Prediktivni analyza miZe podniku vyrazné pomoci se zvySenim celkové efektivity
procest, navratnosti investic, ¢i jako podklad manazerskych rozhodnuti. I pfes vSechny
benefity, které mize podniku pfinést se vSak znacna Cast vytvofenych modell nikdy do
provozu neaplikuje. Dean Abbot (2014) ve své publikaci kategorizuje prekazky, branici
nasazeni prediktivni analyzy do ¢tyf hlavnich skupin — piekdzky v managementu, pifekazky

spojené se samotnymi daty, piekdzky spojené s modelem a piekazky spojené s nasazenim.

Piekazky v managementu

Aby mohl byt vytvotfeny model aplikovan, je nutné pro tuto akci alokovat znacné
mnozstvi zdrojui tak, aby bylo mozné ho transformovat z vyzkumné a testovaci faze do
,ostrého provozu. Takovato zdrojové naro¢nd Cinnost vyzaduje v praxi silnou podporu

managementu s dostate¢nou politickou moci, pomoci které je mozné prosadit vynalozeni
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zdroji pravé do této oblasti, kterd mlize na prvni pohled pro nezainteresované osoby
plsobit nediilezité¢ a v porovnani se standardnimi vydaji neatraktivné. Management musi
v pfipad€ nasazeni modelu do praxe také zajistit aplikaci a dodrzovani nové vzniklych
procesti a dikladné proskoleni vSech osob, kterych se budou tyto nové procesy tykat

(Abbot, 2014).

Piekazky spojené s daty

Druhd kategorie moznych komplikaci, se kterymi je mozné se pii aplikaci
prediktivni analyzy setkat, spociva v nespravné struktuie podkladovych dat. Pro ucely
tohoto typu analyzy je nezbytn¢ nutné mit podkladova data v jedné dvojrozmérné tabulce,
obsahujici fadky a sloupce. Pokud jsou data obsazena ve vice riznych zdrojich, je tieba je
pomoci urcitého klice propojit do jednotného zobrazeni, odpovidajici vySe zminénému

formatu (Abbot, 2014).

Data, kterd jsou pro analyzu vyuzivana musi také byt konzistentni, tiplné a aktualni
vzhledem k provadéné analyze. Je-1i napiiklad provadéna analyza dopadu marketingové
kampané, vyuzivajici pravidelné¢ aktualizovanou databazi zdkaznikd a jejich
demografickych udaji (vek, ptijem, bydlisté atd.), musi byt vzdy vyuzity tyto tdaje z doby
dané kampané, a ne jejich pozd¢jsi aktualizace (Abbot, 2014).

Piekazky spojené s modelem

Piekazky spojené s nasazenim prediktivni analyzy v podniku se mohou tykat také
samotného modelu. Jedna z hlavnich komplikaci spocivd ve snaze analytiki zahrnout do
modelu zbytecné moc proménnych ze stavajiciho datového souboru, coz vede k ptilisné
komplikovanosti modelu a jeho zkreslené vypovidaci hodnoté. V takovémto piipad¢ mize
nastat situace, kdy jsou vynalozeny prostiedky k aplikaci modelu, ktery prave kvuli
zbytecné komplikaci a fixaci na pivodni datovy soubor zacne po n¢jakém Case selhavat.
Obecné doporuceni pro tvorbu prediktivnich modelt tik4, Ze je lepsi aplikovat nejprve
jednoduché modely, které mohou byt postupné zlepSovany a rozSifovany. Pokud takovy
jednoduchy model v prvotni fazi selze, neni to pro podnik takova zdrojova zatéz a model

miZze byt snadno nahrazen (Abbot, 2014).
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Piekazky spojené s nasazenim

Posledni kategorii prekazek, kterou Abbot (2018) definuje jsou prekazky spojené
s nasazenim modelu do praxe (deployment). Tato kategorie zahrnuje situace, kdy
prediktivni model neni Citelny operacnim systémem stroje, ktery jej zpracovava. Modely
jsou zpravidla zpracovavany komplexnimi programovacimi jazyky (SQL, C++, Java) a

pokud nelze model témito jazyky pfecist, neni mozné je spravné aplikovat.

3.3.4 Procesni metodika prediktivni analyzy — CRISP-DM

Pokud ma byt pfistup data mining a vlastni prediktivni analyza aplikovana, je nutné
provést sérii Cinnosti, bez niZ by nebylo mozné zadné vysledky ziskat. Veskeré tyto
¢innosti a procesy pokryva metodika zvana Cross-Industry Standard Process for Data
Mining (zkracen¢ CRISP-DM), kterd vznikla spodporou Evropské Unie na konci
devadesatych let v reakci na masovy rozvoj trendu sbirani dat a snaze jim 1épe porozumét.
Vyhodou této metodiky je zejména jeji nezavislost na konkrétnim odvétvi, ve kterém ma
byt aplikovdna, nezavislost na pouzitych softwarovych nastrojich a konkrétnich

algoritmech data miningu (Chapman, 2000).

Metodika CRISP-DM popisovana Petem Chapmanem (2000) piedstavuje volné
dostupny, obecné platny postup, ktery lze vyuzit k feSeni komplexnich data miningovych
problémii. Dle metodiky CRISP-DM obsahuje kazdy data miningovy projekt Sest na sebe
navazujicich fazi. Témito fazemi jsou business understanding (porozuméni bussinesové
strance véci, data understanding (porozumeéni datim), data preparation (pifiprava dat),
modeling (modelovani), evaluation (zhodnoceni), deployment (aplikace do praxe) — viz.
obrazek ¢. 7, pfiCemz pozdéjsi faze vzdy navazuje na vystupy faze piedchozi. Mezi
nékterymi fazemi je mozny i zpétny postup. V nékterych ptipadech je potieba vratit se v
postupu o krok zpét a provést potfebné zmény tak, aby byly ovlivnény vystupy postupujici
do dalsi faze. Na obrazku cislo 7 je také znazornén cyklicky charakter této metodiky,
znacici jeji opakovatelnost v ramci postupného zlepSovani celého procesu. Po uspésném
zavedeni modelu je tudiz vhodné vratit se zpét na zacatek a prekonfigurovat vstupy tak,

aby doslu k co nejmarkantnéjsi optimalizaci.
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Obrazek 4 Faze referencéniho modelu metodiky CRISP-DM. Zdroj: Chapman, 2000.

Business understanding — porozuméni problematice

Prvni faze metodiky CRISP-DM spociva ve spravném porozumeéni oblasti, do které
feSeny problém a jeho podkladova data spadaji. V této fazi je potteba predevsim definovat
veskeré pozadavky a cile celého projektu z manazerského pohledu véetné hodnoceni rizik,
pottebnych prosttedkil, ocekdvanych ptinost a metriky, kterd uréi, zda byl projekt aspeésny,
¢i nikoliv. Po stanoveni téchto pozadavku je tieba vypracovat predbézny plan prabéhu
dil¢ich praci projektu a zpiisobil, jak chténych vystupti dosahnout. V této fazi se feSeny

problém transformuje do data miningové ulohy (Chapman, 2000).

34



Data understanding — porozuméni datiim

Faze porozuméni datim spocivd piedevSsim jejich prvotnim sbéru, zékladnim
porozuméni feSené¢ho problému v jejich kontextu a mozném odhaleni na prvni pohled
zfejmych poznatkd. Chapman (2000) definuje v ramci této faze n€kolik zékladnich krokd,

které je nutné provést.

Sbér vstupnich dat

V kroku, ktery se tyké sbéru dat je nutné ziskat data, ¢i zajistit pfistup k datlim, na
jejichz zaklad€ se bude dana analyza provadét. Zdroj téchto dat je definovan v prvni fazi
metodiky CRISP-DM. Vystupem tohoto kroku je seznam ziskanych datovych soubort,
jejich umisténi (vlastnictvi), metod s jejichz pomoci byla data ziskdna a seznam

komplikaci, které pfi sbéru nastaly, nebo potencionalné mohou nastat (Chapman, 2000).

Popis dat

Popisem dat je v tomto piipadé mysleno jejich povrchové zhodnoceni a zékladni
vycet jejich vlastnosti. V tomto kroku je datovy soubor popsdn z hlediska ziskani dat,
jejich typu, mnozstvi zdznamu, hodnot, kterych nabyvaji jednotliva pole atd. V kroku
popisujici data je také dilezité zhodnotit, do jaké miry jsou k danému projektu relevantni,

jakou maji hodnotu a jaké jsou moznosti jejich vyuziti (Chapman, 2000).

Poznavani dat
V ramci kroku poznavani dat popisuje Chapman (2000) ulohy spojené s jejich

vizualizaci, zkoumanim a vyhodnocovanim. Spadd sem naptiklad urovani Cetnosti

vvvvvv

Ovérovani kvality dat

Ve ¢tvrtém kroku je dle Chapmana (2000) klicové zodpovédéet nasledujici otazky:

e Pokryvaji ziskana data zkoumanou oblast v dostate¢né mitre?
e Je datovy soubor v potfadku, nebo obsahuje chyby?
e Pokud obsahuje chyby, v jaké mife se vyskytuji?

e Obsahuje datovy soubor chybéjici data?
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e Pokud obsahuje chyb¢jici data, v jaké mife se vyskytuji a jak jsou reprezentovany?

Vystup z tohoto kroku by mél obsahovat odpovédi na vySe zminéné otazky vcetné
navrhii piipustnych feSeni vedoucich k odstranéni nedostatki. Re$eni kvalitativnich
problému v datech je velice siln€ zavislé na znalostech konkrétni problematiky (business

understanding).

Data preparation — Pfiprava dat a vybér proménnych

Tteti faze CRISP-DM ma4 za cil transformovat dostupna data do tvaru, ktery bude
mozné co nejlépe pouzit vrameci algoritml prediktivniho modelovani. V rdmci faze
ptipravy dat je kazdy datovy soubor unikatni a nelze urcit obecné platny navod, jak data
ptipravit a ocistit z diivodu moznosti vyskytu datovych chyb, které jsou specifické pouze
pro zkoumané odvétvi. Hovoii-li se o fazi pfipravy dat, mnoho autorti se shoduje, ze se
celkového cCasu, ktery je na projekt potfeba. Hlavni problém tkvi pfedev$im v tom, Ze
témet veskerd data redlného svéta obsahuji urCité chyby, které musi analytik odhalit a

nahradit tak, aby zlstala vypovidaci hodnota datového souboru zachovéana (Abbot, 2014).

Ve fazi pfipravy dat je vhodné zalit s CiSt€énim hodnot proménnych (variable
cleaning) od chybnych hodnot, chybégjicich hodnot, ¢i hodnot, které jsou spojené
s nespravnym naprogramovanim databaze. Proménné, které by mély projit ¢iSténim by
meély byt definovany uz v pfedchozi fazi metodiky CRISP-DM — data understanding
(porozuméni datlim) (Abbot, 2014).

Chybné hodnoty proménné, kterou databaze obsahuje mohou byt odhaleny
napiiklad pomoci vizualizace Cetnosti vyskytu hodnot. Vymyka-li se naptiklad hodnota
ostatnim a zaroven se v daném souboru vyskytuje pouze jednou, je zde velka
pravdépodobnost, ze se bude jednat o chybu. Kurceni toho, které hodnoty jsou
akceptovatelné a které uz lze povazovat za chybné je nejvhodnéjsi ptizvat k analyze

experta se zkusenostmi z konkrétniho prostfedi feSené¢ho problému (Abbot, 2014).
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Abbot (2014) popisuje kromé chyb proménnych také chyby, plynouci
z nejednotnych formath dat, ¢i nespravného naprogramovani databaze. Chyby spojené
s formaty dat plynou pfedevs§im z kombinace jejich zdrojli, coz vede k zahrnuti naptiklad
data ve formatu /dd/mm/yy a zaroven /mm/dd/yyyy. Takovato kombinace v modelu
nebude fungovat a vysledky budou vykazovat chyby. Chyby spocivajici v nespravném
naprogramovani databaze si lze pfedstavit jako hodnoty, které se plosné¢ vymykaji
ofekavani. Pokud naptiklad v databazi, ktera obsahuje vék zdkaznikli bude u vSech
zaznamu Cislo trojciferné, zacinajici devitkou, je zde velké pravdépodobnost, Ze se jedné o

chybné naprogramovani a spravn¢ jsou pouze dvé ¢isla nasledujici za devitkou.

Posledni a zfejmé nejcastéjSi a nejvice casoveé narocnou kategorii chyb je vyskyt
chybéjicich hodnot v datovém souboru. Pokud je takovyto datovy soubor nutné analyzovat,
naskyta se nckolik feSeni této situace. V prvni fadé je mozné aplikovat postup odmazani
zaznamu (fadkl), které obsahuji chybéjici hodnoty z datového souboru a pokraovat pouze
se zaznamy, které maji hodnoty vyplnéné u v§ech proménnych (sloupcti). Pokud se jedna o
celou proménnou, kterd vykazuje chybéjici hodnoty, je Zddouci tuto proménnou do modelu
nezahrnovat a z datového souboru vymazat. Pokud se chybéjici hodnoty vyskytuji
v souboru jen vyjimecné, je tento postup velice efektivni. Pokud vSak soubor vykazuje
mnoho chybgjicich hodnot a odmazani takovychto zdznamli a proménnych by znamenalo

omezeni vypovidaci funkce modelu, nelze tento postup aplikovat (Abbot,2014).

V ptipadé, Ze nelze aplikovat vySe zminény postup odmazévani zdznami, ci
proménnych, doporucuje Abbot (2014) né¢kolik moznych feSeni. V prvnim ptipadé se jedna
o nahrazeni chybéjicich hodnot konstantou (naptiklad nulou), coz ale v mnoha ptipadech
nedava v kontextu dat smysl (napiiklad u v€ku dospélych osob). Druhym moznym feSenim
problému chybéjicich dat je jejich nahrazeni primérnou hodnotou, coz ale pii nasledném
zkouméni rozptylu a standardnich odchylek znac¢né tyto udaje ovliviiuje (odchylka se
snizuje smérem k primérné hodnot¢). Tretim, ziejmé nejefektivnéjSim zplsobem je
nahrazeni chybéjicich hodnot ndhodnymi hodnotami vychazejicimi z normélniho rozdéleni
hodnot v daném souboru, priméru a standardni odchylky. Timto zistane vypovidajici

hodnota zachovana a model je moZné pouzit v plném rozsahu.
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Na zavér vysSe zminéné praxe odmazavani a nahrazovani chybégjicich proménnych
se Abbot (2014) zamysli nad tim, v jakém piipad€ ma a v jakém piipadé uz nemd smysl
proménné nahrazovat a celkové jejich hodnoty do modelu zahrnovat. Odpovéd’ na tuto
otazku neni dle Abbota jasn€¢ dana a vzdy zélezi na konkrétnim modelu, a pfedev§im na

citu a zkuSenostech analytika, ktery se jim zabyva.

Vybér proménnych

Zatimco Chapman v publikaci CRISP-DM 1.0 (2000) doporucuje po fazi ptipravy
dat ptikrocit k samotnému modelovani, Dean Abbot (2014) doporucuje zahrnout kratky
mezikrok zuzeni vybéru proménnych, které do modelu vstoupi. V tomto mezikroku Abbot
doporucuje projit znovu vycet vSech proménnych, které by mély byt do modelu zahrnuty,

otestovat je a vyfadit vSechny, které se projevi jako nerelevantni, ¢i redundantni.

Jako nerelevantni Ize oznacit takové proménné, jejichz hodnoty nebude mozné
zruznych divodl v budoucnu do modelu zahrnout. Jedna se napiiklad o regulované
atributy klientll (ndbozenské vyzndni, rasa, misto bydlist€), ¢i takova data, jejichz
pravidelné ziskavani je pfili§ ndkladné a neni s nim mozné pokracovat do budoucna.
Nerelevantni proménnd mutze byt napiiklad také strojové generované identifikacni ¢islo
zakaznika, které nema zZadnou vypovidaci hodnotu a neni nutné ho do modelu zohlediiovat

(Abbot, 2014).

Redundantni proménné jsou ty, které vykazuji velice silnou korelaci s jinymi
proménnymi. Pokud se v databazi objevuji dvé, ¢i vice proménnych, jejichz korelace je
vyssi nez 0,9, nebo nizsi nez -0,9 staéi pro ziskani informace do modelu zahrnout pouze

jednu z nich (Abbot, 2014).

Modeling — modelovani

Dalsi faze metodiky CRISP-DM spociva ve vybéru a aplikaci nejriznéjSich
modelovacich technik a kalibrace jejich parametrti pro ziskdni maximalné optimalnich
vysledkd. V praxi je bézn¢ k feSeni jednoho problému aplikovano vice modelil a jejich

vystupy jsou nasledné zkombinovany. Nékteré techniky vyzaduji specificky format dat,
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ktera do modelu vstupuji, a proto je Casto nutné vratit se v metodice o krok zpét a data

upravit (Chapman, 2000).

V ramci modelovani je nutné rozlisit, zda bude provadéno modelovani tzv.
deskriptivni, ¢i prediktivni. V rdmci deskriptivniho modelovani jsou vytvafeny algoritmy,
které hledaji souvislosti pouze v rdmci vstupnich dat a urcuji jejich ptirozenou segmentaci.
V ramci modelovani prediktivniho jsou potom vytvareny algoritmy s cilem urcit hodnotu

cilové proménné na zékladé hodnot ostatnich vstupt (Abbot, 2014).

Regresni analyza

Regresni analyza je v soucasné dob€ jednou z nejvyuzivanéjsich technik analyzy
vice faktorovych dat. Jeji hojné vyuzivani prameni zejména z logického procesu, ve kterém
je vyuzito rovnic k vyjadfeni vztahu mezi konkrétni proménnou a mnozinou souvisejicich,
prediktorovych proménnych. Tento vztah vyjadiuje, jak se zméni vysvétlovana proménna
(zé&visld) pfi zméné proménné vysvétlujici (nezavislé) za jinak nezménénych podminek

(ceteris paribus) (Montgomery, 2011).

Principy regresni analyzy jsou vyuZzivany v nejriznéjSich regresnich modelech,
napiiklad v modelech linearni regrese, logistické regrese, rozhodovacich stromt, c¢i
neuronovych siti. Zakladnim a zdrovein nejméné¢ komplexnim z téchto modelt je model
jednoduché linearni regrese, ktery ptedpoklada linearni zavislost mezi dvéma veli¢inami.

Rovnice regresni ptimky muize byt zapsana v nasledujicim tvaru:

y=p0 + BIx1 + ¢;

PficemZz Y reprezentuje zavislou proménnou, regresni koeficienty (0 a BlxI)
reprezentuji deterministickou slozku a chybovy ¢len e; reprezentuje stochastickou slozku.
U chybového €lenu c plati obecny ptedpoklad, ze je jeho rozptyl konstantni, primér roven
nule a rozdéleni normalni. Cilem regresni analyzy je ur€eni toho, jak se zméni Y
v zavislosti na zméné X neboli vyvozeni zaveri o zavislé proménné v vyuZzitim informaci o

proménné nezavislé (Freund, 2006).
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V souvislosti s linedrni regresi byva casto také urovan tzv. korelacni koeficient,
ktery nabyvd hodnot v intervalu -1 az 1 vcetn¢ a vyjadiuje silu vzdjemné zéavislosti
proménnych. Cim bliZe je korelaéni koeficient ke krajnim hodnotam intervalu, tim silngjsi
je linedrni vztah mezi proménnymi. Naopak ¢im blize je dany koeficient nule, tim slabsi

existujici vztah je (Montgomery, 2011).

Lineéarni regresni model mtize obsahovat i1 vice nez jednu nezavislou proménnou.
V takovém piipad€ je model oznaovan jako vicenasobny a jeho podstata a smysl je stejna,

NS4

v uvahu i vzajemné vztahy mezi nezavislymi proménnymi (Freund, 2006).

V ptipadé, Zze neni zné&jakého divodu mozné pouzit linedrni regresni model
(naptiklad kvali vyskytu binomickych, ¢i polynomickych kvalitativnich proménnych), je
nutné zvolit pro analyzu model logistické regrese. Tento model je oproti vySe zminénému
linearnimu modelu kiivocary a spodivd v analyze vzajemného plsobeni jednotlivych

proménnych (Freund, 2006).

Na rozdil od linearni regrese, ve které¢ je mozné urcit na zdkladé¢ nezéavislych
proménnych hodnotu proménné zéavislé, logistickd regrese je vyuzivana ptredev§im pro
kategorizaci vystupl. Zavisla proménna tedy nabyva pouze hodnot 1 (true) pro vysledek
potvrzujici hypotézu a 0 (false) pro vysledek vyvracejici hypotézu. Na obrazku ¢islo 5 je
vidét porovnani grafickych zndzornéni linedrni (vlevo) a logistické (vpravo) regrese.
V tomto konkrétnim piikladu logistické regrese se jednd o zafazovani jedincti do vahovych
kategorii (osa Y) dle télesné hmotnosti (osa X). Ktivka potom urcuje jistotu v intervalu od
nuly do jedné, s jakou jsou jednotlivé télesné hmotnosti zafazovany do kategorii standardni

véahy, ¢i nadvéahy (Starmer, 2018).
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Obrazek 5 Porovndni linedrni a logistické regrese. Zdroj: Vlastni zpracovdni.

Rozhodovaci stromy

Dean Abbot (2014) ve své publikaci popisuje modelovaci techniku
rozhodovacich stromii jako jednu z nejpopularnéjSich. Za svou popularitu vdeci tato
technika predev§im své srozumitelnosti i pro uZzivatele, ktefi nemaji v analytice, ¢i
matematice piili§ silné zazemi a potiebuji piehledny podklad pro svd manazerska
rozhodnuti. Ve své podstaté algoritmus rozhodovaciho stromu vytvaii pomoci série
pravidel ,,if — then — else* grafy vzajemné zavislosti proménnych. Tyto grafy jsou podobné
rozvétvené struktufe stromu a identifikuji moznosti, jak data rozdé€lit do urcitych segment,
do kterych nasledné jednotlivé vstupy spadaji. Vyhoda rozhodovacich stromt tkvi také
v jejich snadné aplikovatelnosti do nejriznéjSich systémi (naptiklad SQL databazi),
moznosti kombinovat ¢iselné i kategorické vstupy, ¢i automatické schopnosti zpracovani
chybéjicich dat. Podle Hassouny et al. (2015) jsou v rozhodovacich stromech nejcastéji
vyuzivany algoritmy CART (Classification and Regression Trees), C 5.0 a CHAID (Chi-
square Automatic Interaction Detector). Tyto algoritmy pii vytvafeni rozhodovacich
stromll prochéazeji dvé zdkladni faze — rlst a rozvétvovani, ¢i puceni. Strom zaclina rust
z kofenového uzlu, ktery je paradoxné zobrazen na vrcholu stromu. Tento kofenovy uzel
obsahuje objekt analyzy, tedy proménnou, jejimz modelovanim se ziskd nejvice
ptinosnych informaci (informaci, které maji pro spolec¢nost nejvétsi hodnotu). Po stanoveni
kotenového uzlu dochazi k postupnému ristu stromu a stanovovani dalSich dil¢ich uzli na
zakladé algoritmu ,,rozd€l a panuj®, ktery spoc¢iva v rozdéleni komplexni tlohy na mensi
ulohy dil¢i. Tato metoda spojuje cilové pole v datech (zavislou proménnou) s ostatnimi

datovymi poli (nezdvislymi proménnymi), které slouzi jako podklad pro vytvofeni
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segmentll a vétvi. Po odhaleni vztahu, ktery mezi témito proménnymi existuje je mozné
odhalit i konkrétni pravidla, kterd vztah mezi vstupnimi a cilovymi hodnotami ovliviiuji.
Vysledny rozhodovaci strom pomaha vizualizovat jednotlivé vztahy a analyzovat jejich sit’.
Na zéklad¢ téchto vypozorovanych vztahti 1ze piedvidat cilovou hodnotu novych zaznami

(pozorovani), u kterych jsou znamy pouze vstupni hodnoty (SAS, 2008) (Hassouna, 2015).

‘ Decision Node ‘
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ﬁi —
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Leaf Node Decision Node Leaf Node Leaf Node
Leaf Node Leaf Node

Obrazek 6 Priklad struktury rozhodovaciho stromu. Zdroj: Navlani, 2018.

Neuronové sité

Tfetim moznym zpisobem tvotfeni prediktivniho modelu je vyuziti principu
neuronovych siti, inspirovaného biologickou funkci a strukturou siti v mozku Zivocichi,
ktery hled4 vzory v datech a dava jim konkrétni vyznam. Tento princip spada do kategorie
tzv. hlubokého uceni (deep learning) a v porovnani s regresnimi modely, ¢i rozhodovacimi
stromy je o dost komplexnéjsi. Vyuziva se tedy kromé kategorizac¢nich uloh také k feSeni
obrazcich. Zakladni stavebni jednotkou neuronovych siti jsou jednotlivé umélé neurony
srovnané do vzajemné provazanych vrstev s postupujici tendenci, které jsou schopny
vzajemné prenaset signaly. Kazdy neuron v sobé obsahuje rovnici transformujici vstupy a

jejich vahy na vystup, ktery je potom algoritmem dale zpracovan (viz. obrazek ¢islo 7).
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Xy
Obrazek 7 Neuron transformujict vstupni hodnoty. Zdroj: Abbot, 2014.

Vahy jednotlivych kritérii mizou byt v pribéhu modelovani algoritmem ménény
v zavislosti na pokroku strojového uceni. Pokud je naptiklad n€ktery ze vstupti na zacatku
nastaven jako dulezity, ale v pribéhu modelovani algoritmus zjisti, Ze je jeho pfinos

zanedbatelny, nastavi mu odpovidajici vahu automaticky (Abbot, 2014).

Jak jiz bylo zminéno vySe, tyto neurony se skladaji v ramci neuronové sité¢ do
jednotlivych provazanych vrstev, kterych mize byt libovolny pocet dle potieby
konkrétniho modelu. Pro analytika jsou vSak viditelné pouze dvé vrstvy modelu. Prvni
(input layer) obsahuje veskeré vstupy z vnéjSiho prostfedi a druha (output layer) vystupy
algoritmu. Ostatni vrstvy jsou oznacovany jako tzv. skryté vrstvy (hidden layers) a slouzi
pouze pro vypocetni uc¢ely modelu. Na obrazku ¢islo 8 je znazornéno vrstveni modelu

neuronovych siti (Abbot, 2014).
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Input Layer Hidden Layers Output Layer

Obrazek 8 Jednotlivé vrstvy modelu neuronové sité. Zdroj: Abbot, 2014.

Abbot (2014) ve své publikaci také zdaraziuje zdsadni rozdil modelu neuronovych
siti oproti modelim ostatnim. Zatimco v pfipadé logistické regrese, ¢i rozhodovaciho
stromu je model schopny naucit se urcovat koeficienty a vahy jednotlivych proménnych na
zaklad¢ jednoho probéhlého procesniho cyklu, u neuronovych siti probiha u€eni postupné
(iterativn¢). Model v prvnim cyklu vezme napiiklad pouze jeden zdznam, ptifadi nahodné
vahy jednotlivym kritériim, ptedpovi vysledek a pak ho porovné s cilovou proménnou a
zméti chybu. V dalSich cyklech (mutze jich byt desitky, stovky i tisice) model prochazi
postupné zaznamy, méii chyby a upravuje vahy kritérii, dokud nedosahne uspokojivého
vykonu s minimalni chybovosti. Tento proces je velice ndro¢ny na vypocetni kapacity
systému a oproti ostatnim modeliim trva jeho zpracovani nékolikandsobné déle (Abbot,

2014).

Evaluation — zhodnoceni

Ve fazi evaluace, tedy vyhodnoceni vysledkii probéhlého modelovani dochézi
k celkovému zhodnoceni ziskanych znalosti a jejich hodnoty pro manazery. V této fazi
také dochazi ke hleddni moznych nedostatki, které by mohly branit jeho nasazeni a
pfipadnému testovani v praxi. Pokud bylo ve fazi modelovani vytvofeno vice modelt fesici
dany obchodni pfipad, je nutné je v této fazi vzajemné porovnat a vybrat nejvhodné;si.

Vystupem této faze by dle Chapmana (2000) mélo byt mimo jiné vyhodnoceni, zda byly
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splnény cile zminéné v prvni fazi metodiky, ¢i doporuceni pro piiSti data-miningové

projekty na zéklad¢ nové ziskanych poznatk.

Pro findlni hodnoceni binarnich klasifikaénich modell lze vyuzit nejrtiznéjSich
zpusobu, které je vSak vzdy vztdhnout ke konkrétnimu obchodnimu prostiedi. Mezi
nejbéznéjsi uzivané metody patii tzv. kiizova validace, pii které je dany model rozd€len na
deset podmnozin, z nichz devét slouzi k uceni souvislosti a jedna potom k méfeni vykonu.
Tento proces se ndsledné mnohokrat opakuje pro nejriznéjSi kombinace ucicich a
aplika¢nich podmnozin souboru. Pfi tomto procesu model predikuje na zéklad¢ atributt
zvoleny vystup a porovnava svou predikci se skutenosti. Vystupem kiizové validace je
tzv. klasifikacni matice, kterd udava pomér spravnych a chybnych piedpoveédi daného
modelu. V této matici lze najit tii hlavni ukazatele, nabyvajici hodnot v intervalu od nuly
do jedné (v€etné krajnich hodnot), které byvaji zpravidla vyjadiovany v procentech.
Prvnim znich je citlivost modelu, udéavajici pomér spravné ptedpovézenych piipadii
s pozitivnim vystupem a vSech zdznamil s pozitivnim vystupem, které se v databazi
vyskytuji. Druhym porovnavanym ukazatelem je specificnost modelu, udéavajici stejny
pomér jako citlivost s tim rozdilem, Ze se tykd pouze zdznami s negativnim vystupem.

vvvvvv

souhrnny pomér spravnych a chybnych ptfedpovédi modelu (Eibe, 2005).

Deployment — nasazeni modelu

Posledni faze metodiky CRISP-DM spociva v kone¢ném nasazeni modelu do
provozu. Tento ukol vyzaduje napiiklad stanoveni ¢asového planu, podle kterého se bude
dany prediktivni model v organizaci zavadét, stanoveni konkrétnich krokd, které je tfeba
k nasazeni vykonat, stanoveni zptsobu, jakym vysledky modelu komunikovat koncovym
uzivatelim, ¢i stanoveni vhodného zplsobu monitorovani a meétfeni jeho vysledkil a

vyuziti.

Pro spravnou funkci modelu v praxi je kli¢ova praveé posledni jmenované ¢innost,
tedy méfeni vysledkl a kontrola vyuzivani modelu. Stanovenim spravné strategie udrzby a
kontroly modelu lze ptfedchazet chybam, které mizou v dlouhodobém horizontu vysledky

modelu zkreslovat a snizovat tak jeho hodnotu pro organizaci (Chapman, 2000).
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Vyse zminény postup jednotlivych fazi metodiky vychazi z Chapmanovy publikace
CRISP-DM 1.0, ve které doporucuje peclivé dodrzovat potadi jednotlivych fazi. Oproti
tomuto piistupu, Dean Abbot ve své publikaci Applied Predictive Analytics (2014)
popisuje alternativu, pii které neni nutné potradi téchto fazi brat v potaz. Dle Abbota je
mozné a v nékterych ptipadech vyhodné potadi fazi ptreskupit, coz v konecném disledku
urychli cely proces. Abbot navrhuje naptiklad zacit nejprve s fazi vytvareni modelu a jeho
analyzy pomoci statistického softwaru. Pokud je tato faze aplikovéna ,naslepo pied
samotnou pfipravou dat a porozuméni problematice, miize dat analytikovi zdkladni pfehled
a muze odhalit ur€ité poznatky na prvni pohled bez manualniho hodnoceni a prochézeni
datového souboru (napf. které promeénné budou mit v prediktivnim modelu dobrou
vypovidaci hodnotu). Druhym nestandardnim pfistupem, ktery Abbot navrhuje je ¢aste¢na
aplikace pozadavklli modelu pted jeho dokoncenim. Pokud je napiiklad v pocatecni fazi
zjisténo, jaké proménné do modelu budou zahrnovany a v jaké podobé musi do modelu
vstupovat neni nutné ¢ekat na dokonceni jeho zbytku, které muize trvat dalsi tydny az
meésice. V takovém piipad¢ je napiiklad vhodné zajistit potfebnou zménu standardu
vkladani téchto proménnych do informacénich systéma tak aby byly v dobé aplikace

modelu uz ve spravné podob¢.

3.4 Warehouse Management (skladové hospodarstvi)

Warehouse management neboli skladové hospodarstvi je nedilnou soucasti kazdého
logistického fetézce, ktery ve své podstaté spojuje vyrobce a koncového zakaznika daného
produktu. Pojem warehouse management v sobé zahrnuje soubor skladi, jejich rozmistént,
kapacitni vyuziti, udrzovani optimalni Grovné zasob, vyuzivané technologie a mnoho

dalsiho (Lambert,2000).
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Pi‘ijer.n zboZi PreloZeni zboZi Expedice zboZ{

Obrazek 9 Typické funkce skladovani a souvisejici toky materidalu. Zdroj: Lambert, 2000.

Skladovani mtize v rdmci logistického fetézce plnit nékolik funkci, které je mozné
roztiidit do tii zdkladnich kategorii. Témito kategoriemi jsou pfesun produktil, uskladnéni

produktti a pfenos informaci (Lambert, 2000).

e Pfesun produktl

- Pijem zbozi — jakakoliv ¢innost spojena s nové naskladiiovanym zbozim.
Spadd sem vykladani a vybalovani zbozi, vstupni kontrola kvality a
kontrola spravnosti dodacich list oproti skutecnosti.

- Ukladani zbozi — jakékoliv ptesuny zbozi do skladu, jeho uskladnéni na
pfislusnou pozici, interni presuny zbozi v rdmci skladu, ¢i pfesun zbozi na
expedici.

- Kompletace zbozi — tfidéni, sdruzovani a montaz zbozi z komponentt dle
objednavky zékaznika.

- Prekladka zbozi (cross-docking) — pieklad zbozi z mista pfijmu pfimo do
mista expedice (vynechani funkce uskladnéni, uklddani i kompletace

7boi).

e Uskladnéni produkti
- Pfechodné uskladnéni — jedna se o podplrnou funkci k funkci piesun
produktli zmifiované vyse a zahrnuje pouze uskladnéni produktii na
dobu nezbytnou pro dopliiovani zékladnich zasob.
- Casové omezené uskladnéni zasob — tyka se nadmérnych neboli

pojistnych, ¢i naraznikovych zasob. Tyto zéasoby jsou vytvareny
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k pokryti napt. sezonniho vykyvu poptavky, nutné tpravy produktii

(dozravani ovoce), ¢i spekulativnich nakupti.

e Pienos informaci — tfeti hlavni funkci skladovani je pienos informaci. Tyto
informace jsou kli¢ové pro management firmy, kterému slouzi jako podklad
pro rozhodovani. Jedna se naptiklad o informace o tom, jaky je soucasny stav
zasob, jak zbozi prochazi skladem, v jakych kvantitdich jim prochazi,

informace o dodavkach, o personalu skladu a mnoho dal$ich.

V soucasné dob¢ hraji v prenosu skladovych informaci zasadni roli pocitatové
systémy. Tyto systémy ve spojeni s pfenosem informaci zalozeném na elektronické
vyméné dat (tzv. EDI — Electronic Data Interchange), systémem ¢teni ¢arovych koda a
dal$im technologiim napomahaji ke kontinudlnimu zefektiviiovani celého procesu.
Spolecné s timto zefektiviiovanim pienosu informaci by se dle Lamberta (2000) mél
management skladu soustiedit na minimalizaci, ¢i automatizaci administrativniho zatizeni

pracovnikd, které mtze vést ke vzniku chyb.

Lambert (2000) také poukazuje na neefektivity, které mohou ve skladu vznikat
v rdmci presunu produktl, jejich uskladnéni, ¢i pfenosu informaci. Kontrole toho, zda
neefektivity ve skladu nevznikaji by mél management vénovat zvySenou pozornost, nebot’
mohou vést ke vzniku zna¢nych nakladi. Konkurenéni prostredi, které¢ dnes vyzaduje stale
precizngjsi systémy manipulace, uskladnovani, expedice i kontroly kvality zbozi takovéto

chyby nepfipousti.

Priklady neefektivit ve skladovani
e Piebyte¢na nebo nadmérna manipulace.
e Nizké vyuziti skladovaci plochy a prostoru.
e Nadmérmné naklady na udrzbu v disledku zastaralosti zatizeni.
e Zastaralé zplisoby piijmu/expedice zboZi.

e Zastaralé informacni systémy.
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4 Vlastni prace

4.1 Popis spolecnosti

Spolecnost EYELEVEL s.r.0., jejiz databaze bude pro ucely této diplomové prace
vyuzita ptisobi na ¢eském i mezinarodnim trhu od roku 2011. Z piivodn¢ malé, rodinné
firmy o cca desiti zamé&stnancich s jednou kancelafi v Praze se béhem nékolika let rozrostla
do rozméri globalniho hrace, ktery piisobi prostfednictvim zahrani¢nich pobocek po celém
svété. Tato firma se zabyvd navrhem, vyrobou a distribuci nabytku, marketingovych
kampani, digitalnich technologii a vybaveni pro znackové prodejny, které vyzaduji
jednolity, unifikovany koncept a styl nehledé na své umisténi. Uspdiné poskytovani této
sluzby se EYELEVELU dafi ptfedevSim diky rozsahlé siti dodavateld (truhléfstvi,
kovovyroba, tiskatstvi, digitdlni technologie atd.), siti distribu¢nich center, ve kterych
probihd mont4z komponentii v¢etné jejich nasledného baleni a expedice a siti regiondlnich

pobocek, ve kterych projektovi manazeti zajist'uji zprostredkovani sluzeb klientiim.

Mezi klienty spolecnosti Ize nalézt predevsim globalné plisobici znacky orientujici se
napiiklad na modni (odévni) primysl, potravinaistvi nebo spotiebni elektroniku. Od roku
2015 patii EYELEVEL do portfolia americké korporace Innerworkings, ktera zastituje
podobnou skalu sluzeb jako pravé EYELEVEL v jesté rozsahlejSim méfitku.

Diplomovéa prace se zabyva databdzi tykajici se distribucniho centra prazské

pobocky spolecnosti, které vzniklo v roce 2017 v Modleticich u Prahy.

Executive Assistant

Obrazek 10 Organizacni struktura prazské pobocky spole¢nosti EYELEVEL s.r.o. Zdroj: Interni materidly
spolecnosti.
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4.2 Porozuméni businessové strance

Data vyuzita pro tuto diplomovou praci reprezentuji vzorek databdze skladovych
pohybi produktl (v rdmci nazvoslovi spolecnosti oznacovanych jako ,,item*), se kterymi
spolecnost operuje. Kazdy ztéchto produkti je vyroben vramci dodavatelské sité
spolec¢nosti, pfijat na sklad, zaevidovan, uskladnén a v pfipadé potieby vyskladnén.
Vyskladnéni itemu probihd bud’ do oblasti montaze, kde je spotfebovan jako soucéstka, ¢i
do oblasti baleni a expedice odkud je odeslan k uspokojeni objednavky klienta. Pohyb
itemu v ramci skladu je evidovan s vyuzitim systému carovych kodd, jejichz informace
jsou pomoci ¢tecek nacteny a odeslany do informacniho systému. Informacni systém Infor
M3, ktery EYELEVEL vyuziva, spada do kategorie ERP (Enterprise Resource Planning) a

pomaha spolecnosti efektivné fidit vesker¢ jeji aktivity.

Databdze obsahuje kromé zdznamu o pohybu itemu také jeho evidencni ¢islo, typ
transakce (zda se jednd pouze o premisténi v ramci skladu bez spotieby, ¢i vyskladnéni do
montaze/expedice se spotfebou), ¢as a misto vyskladnéni, ¢i identifikacni Cislo klientské
objednavky, pro kterou byl dany pohyb iniciovan. Tato skladova databaze byla pro ucely
diplomové prace zkombinovéana s produkéni databazi, obsahujici veskeré atributy daného
itemu, tedy jeho identifikacni cislo, materidlové slozeni, cenu, identifikaci projektu,

informace o klientovi, pro kterého je item ur¢eny, rozméry a dalsi.

V soucasné dobé dochazi pti vyrobé a naskladiovani nového typu produktu k jeho
ulozeni do aktudlné volné pozice vramci rozdéleni skladu dle oblasti urCenych pro
jednotlivé klienty. Data miningova loha a prediktivni model zpracovany v této diplomové
praci by méli odhalit, zda existuje spojitost mezi atributy produktu, které jsou zndmé uz pii
jeho vyrobé u dodavatele a poctem skladovych pohybii, kterymi bude nasledn€¢ dany
vyrobek prochazet. Ve své podstaté¢ bude prediktivni model na zéklad¢ atributii produktu
uréovat, jak Casto bude tento novy vyrobek vyskladiiovan do oblasti montaze, ¢i expedice.
Na zaklad¢ této informace bude mozné zvolit pro dany vyrobek skladovou pozici tak, aby
byl blize, ¢i naopak dale od téchto mist. Tento krok pomulze spole¢nosti usetfit ¢as, ktery
pracovnici stravi prevazenim produkti mezi lokacemi, uSetfit energii spotfebovanou

manipulaéni technikou a zefektivnit cely proces fizeni zasob.
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Cilem této data miningové ulohy je zpracovani tii prediktivnich modell, které
budou schopné urcit, zda dany vyrobek bude, ¢i nebude rychloobratkovy a na zakladé¢ toho
vybrat vhodnou lokaci pro jeho uskladnéni. K tomuto tcelu budou sestaveny tti prediktivni
modely vhodné k binomické klasifikaci (logistické regrese, rozhodovaci strom, neuronova

sit)).

V tomto projektu bude postupovano dle metodiky CRISP-DM, kterd byla
pfedstavena v ramci literdrni reSerSe. V prvni fazi prvniho kroku metodiky je tieba
definovat obchodni cile modelu z manazerského pohledu. Obchodni cil tohoto projektu
spociva v analyze dostupnych dat, na jejimz zéklad¢ bude mozné kategorizovat nové
vyrabéné produkty tak, aby bylo mozné vybrat efektivni skladovou lokaci pro jejich
ulozeni, coz povede ke sniZzeni nakladi spoleCnosti a uSetieni Casu pii skladové
manipulaci. V ramci tohoto projektu budou také urceny faktory, které maji z hlediska
kategorizace produktd nejvysSi vahu pii rozhodovéni, do které kategorie bude novy

vyrobek zatazen.

Druhy krok prvni faze metodiky spociva v definici potiebnych a dostupnych

prostiedki k realizaci projektu a rizik, ktera mohou nastat.

Zdroje, které jsou k realizaci projektu dostupné jsou nasledujici:

e Databéze skladovych pohybt produkti.

e Doprovodny soubor identifikujici proménné obsazené v databazi skladovych
pohybti.

e Databaze produkti a jejich atributd.

e Informacni systém spolecnosti EYELEVEL (Infor M3).

e MS Excel.

e PC Microsoft Windows 7 64bit, AMD A8 3,30 GHz, 16 GB RAM

e Rapid Miner Studio 9.2

Pii zpracovéavani této data miningové ulohy muze nastat nékolik rizik. V prvni fadé

zde existuje riziko, ze dostupnd data nebudou mit pro model dostate¢nou vypovidaci
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hodnotu. Tato situace muze plynout napfiklad ztoho, Ze kombinované databaze budou
obsahovat pfili§ mnoho chyb¢jicich zaznami a vysledek tudiz bude zkresleny a
nepouzitelny pro nové naskladnované itemy. Druhym rizikem muze byt fakt, Ze ani jeden
ze zpracovanych modelti nebude dostatecné pifesny. Pro dany obchodni ptfipad byla
stanovena hranice pfesnosti modelu alespont 80 %. Tteti mozné riziko spociva v nutnosti
zachovat soucasnou podobu sbiranych dat. Pokud se spolecnost napiiklad v blizké dobé
rozhodne, ze zméni ERP systém (Infor M3) na né&jaky jiny, ktery pracuje na odlisSném
principu (napf. SAP), nebude model mozné vyuzivat. Posledni mozné riziko spociva
moznosti nedostate¢né profitability projektu. Pokud bude naptiklad zjisténo, Ze naklady na
reorganizaci skladu pfed¢i mozné uspory, ukaze se model jako nepotiebny a nebude tudiz

vhodné ho implementovat.

Ve tretim kroku prvni fdze metodiky CRISP-DM je tfeba stanovit dil¢i tkoly,
vedouci ke splnéni hlavniho obchodniho cile projektu. V tomto kroku je také nutné urcit

metriku, kterd stanovi, zda byl dany projekt uspeésny, ¢i nikoliv.

Jak jiz bylo zminéno vySe, hlavnim obchodnim cilem tohoto projektu je co
nejpresnéjsi urceni poctu budoucich skladovych pohybii daného produktu, na zakladé

analyzy dostupnych dat.

Dil¢i ukoly, které povedou ke splnéni hlavniho obchodniho cile projektu jsou nasledujici:

e Ziskani databaze skladovych pohybu.

e Ziskani databaze produktt a jejich atributa.

e Pfiprava dat do vhodné formy.

e Sestaveni modelu €. 1 — logisticka regrese.

e Ovéfeni a vyhodnoceni modelu €. 1 — logisticka regrese.
e Sestaveni modelu €. 2 — rozhodovaci strom.

e Ovéfeni a vyhodnoceni modelu €. 2 — rozhodovaci strom.
e Sestaveni modelu ¢. 3 — neuronova sit’.

e Ovéfeni a vyhodnoceni modelu €. 2 — neuronova sit’.

e Vybér nejlepsiho modelu a jeho hypoteticka aplikace.
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e Analyza vysledki a navrh opatfeni.

e Kalkulace moznych nakladi a Gispor daného opatieni.

4.3 Porozuméni datim

Druhou fazi metodiky CRISP-DM je faze porozuméni datiim, kterou lze standardné
rozdélit na nékolik dil¢ich krokl. V prvni fad¢ je nutné ziskat samotna data, ktera budou
pro naslednou analyzu pouzita. Veskera data pouzita v této praci vychazi ze tii databazi,
které byly poskytnuty spole¢nosti EYELEVEL. Témito databazemi jsou MITTRA data.csv
a [temBasics.xIsx a metadata.xlsx. Po domluvé s vedenim spole¢nosti byla kviili zachovani
obchodniho tajemstvi nékterd data zaSifrovdna a jména klientli a dodavatelii nahrazena
generickym identifikdtorem. Vzhledem ke zna¢né rozsdhlosti databazi, omezeni softwaru
MS Excel pouze pro 1 048 576 zdznamil a omezeni moznosti vizualizaci softwaru Rapid
Miner pro 1000 000 zdznamii budou nékteré¢ cinnosti, které by byly za normalnich
okolnosti provedeny ve fazi porozuméni datim provedeny az ve fazi piipravy dat (po
manudlnim vytvoreni agregované finalni databaze, ktera bude pro samotné modelovani

vyuzita).

4.3.1 MITTRA data

Prvni databdze obsahuje zdznamy o veskerych skladovych pohybech jednotlivych
itema v distribuénim centru Modletice od 1.1.2018 do 19.12.2018. Tato databaze byla
ziskana jako .csv soubor Citajici 1 171 335 zaznami a 81 proménnych. Veskeré proménné
obsazené v této databézi jsou pojmenované Sestimistnym systémovym koédem, pro jehoz
rozkli¢ovani slouzi soubor metadata.xlsx popsany niZze. Tento soubor obsahuje znacné
mnozstvi proménnych i1 zdznamu které pro tento projekt nejsou relevantni a budou muset
byt vdalsi fazi metodiky odstranény (napiiklad systémové identifikatory transakei,
identifikatory spolecnosti, které nabyvaji pouze jedné hodnoty, ¢i nevyuzité proménné
obsahujici pouze prazdné hodnoty). Tato databaze naopak postradd proménné tykajici se
atributi jednotlivych itemd, které budou na zaklad¢ jejich identifika¢niho Cisla doplnény
v dalsi fazi metodiky. Pro ziskani agregované¢ho poctu skladovych pohybt daného itemu

bude nutné prevést soucasnou databdzi do podoby kontingencni tabulky.
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4.3.2 Item Basics

Druhéd vyuzitd databaze obsahuje zaznamy o vlastnostech vSech produktii, které
spolecnost EYELEVEL za dobu svého plsobeni na trhu nakoupila, prodala, ¢i zpracovala.
Tato databaze byla ziskana v podob¢ reportu z informacniho systému Infor M3 a obsahuje
93599 zdznamu a 14 proménnych. Tato databaze, stejn¢ jako databaze ptedchozi obsahuje
nékteré proménné, které nejsou pro tento projekt relevantni, ¢i vykazuji na prvni pohled
zjevnou multikolinearitu (naptiklad ciselné oznaCeni vyrobce a jeho jméno vyjadiené
slovy) a budou z ni odmazany. Vlastnosti produkti, které jsou v této databazi obsaZeny
budou na zaklad¢ jejich identifikacnich cisel pfifazeny piislusSnym polozkdm v databazi

MITTRA.

4.3.3 Metadata

Poslednim zdrojem vstupti do tohoto projektu je pomocnd databaze obsahujici
identifikacni pole odpovidajici koédim proménnych obsazenych v zahlavi souboru
MITTRA.csv. Tato databaze byla ziskdna ze SQL databaze spole¢nosti a obsahuje pouze
81 textovych identifikatort proménnych, udaje o datovém typu dané proménné, pocet
znakd, jimz je proménnd vyjadiend, pocet desetinnych mist dané numerické proménné atd.
Identifika¢ni popis proménnych bude na zakladé systémovych koda pfifazen do finalni

databaze, kde nahradi k6dové oznaceni pro snadnéjsi orientaci Ctenare.

4.4 Priprava dat

Treti fazi metodiky CRISP-DM je faze ptipravy dat, kterd je pro uspéch celé¢ho
projektu kli¢ova. Jak jiz bylo zminéno ve fazi ptedchozi, je nyni tfeba agregovat tfi zdroje
dat do jedné dvojrozmérné tabulky, kterd bude obsahovat pouze proménné relevantni pro
samotné¢ modelovani. Po promazéani proménnych, které nejsou pro projekt dilezité dojde
také k otestovani zbylych proménnych na vyskyt multikolinearity, vyskyt chybé&jicich
hodnot, chyb, ¢i jinych nedostatkd.
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4.4.1 Agregovani databazi

Pro ucely této diplomové prace je tfeba v prvni fadé agregovat tfi vySe zminéné
databaze. Jako zakladni soubor slouzi databaze MITTRA data.csv, ktery je pireveden do
dvojrozmérné tabulky .xlsx. Kviili omezenému rozsahu sesitu softwaru MS Excel, ktery
bude pro Upravu této databaze vyuzit, bude ptivodnich 1 171 335 zaznamt zredukovano na
1 048 576, tedy maximalni mozny rozsah, ktery tento format tabulky dovoluje. V druhém
kroku bude k systémovym oznacenim jednotlivych sloupct (proménnych) piifazena jejich
slovni identifikace ze souboru metadata.xIsx, coz napomize ke snadngjsi Citelnosti

databaze.

Nasledujici krok spociva v pfifazeni atributii ze souboru Item basics.xlsx
k jednotlivym zaznamtim databdze MITTRA data. Tohoto Ize snadno dosdhnout s vyuzitim
vyhledévacich funkci softwaru MS Excel (VLOOKUP, ¢i kombinace funkci INDEX a
MATCH). Jako spolecny prvek obou databazi, ktery bude slouzit pro pfifazovani bude
vyuzita proménna Item Number, reprezentujici osmimistné c¢iselné oznaceni daného
produktu. Pfed samotnym piifazovanim bylo kvili funkcionalit¢ vyhledavacich funkci
nutné ze vSech poli proménné Item Number databdze Item basics odmazat Ctyfi prazdné
znaky. Tato chyba vznikla v disledku nespravného naprogramovani reportu (pole Item
Number je v informacnim systému nastaveno na 12 znaktli, nicméné vyplnéno je pouze 8.

Kviili tomuto rozdilu systém nahradi nevyuzité znaky mezerami (prazdnymi znaky).

Po samotném slouceni databazi je k dispozici dvojrozmérnd tabulka, které vsSak
obsahuje pro kazdy produkt zna¢né mnozstvi zdznamu. Tyto nadbytecné zaznamy oznacuji
1 systémové operace, které¢ se dané¢ho itemu tykaji, a nejen fyzické skladové pohyby.
V disledku toho byla databdze pomoci proménné ,,Order Type* vyfiltrovana na 77109
zaznamui, které se tykaji pouze vyskladiiovani zbozi do konkrétnich zakazek. Z této
databaze byla nasledné zhotovena kontingenc¢ni tabulka citajici 8909 zdznamd, piitazujici
kazdému produktu jeho historickou ¢etnost skladovych pohybti, coz bude v tomto projektu

predikovana proménna. Tento soubor bude pro dalsi praci povazovan za zakladni.
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4.4.2 Zakladni informace o souboru

Finalni datovy soubor, vyuZity pro tento projekt obsahuje informace o vzorku 8909
produkti spolecnosti a jejich 29 atributech. Tento soubor je zpracovan statistickym
softwarem Rapid Miner Studio 9.2, ktery nabizi pfehledny souhrn vSech proménnych,
jejich zakladnich charakteristik (krajni hodnoty, priimér atd.) a moznost vizualizace. Pro

nasledujici popis souboru byly vybrany nésledujici proménné, které se z hlediska

vvvvvv

e Business Area — jméno klienta, pod které¢ho vyrobek spada.

e Transaction Quantity — pocet skladovych pohybt.

e Project — projekt, pod ktery dany vyrobek spada.

e Item Type — popis produktu z hlediska kompletace a vlastnictvi.

e Number of Materials — pocet komponentt, ze kterych je vyrobek slozeny.
e [tem Price — ndkupni cena vyrobku.

e Supplier Name — jméno dodavatele daného produktu.

Business Area G

Business Area F - 113

Business Area C —

Business Area B

Business Area B ——_
3330

1434

1571

Business Area A

Business Area D

Business Area B Business Area D Business Area A @ Business Area E @ Business Area C @ Business Area F
Business Area G

Obrazek 11 Rozdéleni souboru dle klientii. Zdroj: Vlastni zpracovdni.
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Kazdy produkt, ktery spole¢nost EYELEVEL zatadi do svého systému je vytvoien
na zaklad€ pfani, ¢i objedndvky svych klientd. Tito klienti jsou v informac¢nim systému
vedeni pod kddovym oznacenim v ramci proménné Business Area. Na obrazku ¢islo 11 je
nazorn¢ vidét rozlozeni poctu produktl, které skladem prochazeji dle jednotlivych klienta.
Jména téchto klientl byla dle dohody s vedenim spole¢nosti skryta pomoci generické
kategorizace. Z obrazku je vidét, ze nejvetsi pocet produktl spada pod klienta Business
Area B. Business Area A, D, E a C zaujimaji pfiblizn¢ stejny podil a klienti Business Area

G a F jsou pro spole¢nost z hlediska poc¢tu produktii témét nevyznamni.

40,244

40k

= 30k

17,002

9,429

5,928

5k 3,876 3,330
1,434 1,571 1,387 1,050
123 13
0
Business Area A Business Area D Business Area E Business Area F Business Area B Business Area ( Business Area G
Business Area Name
Count(Project) Sum(Transaction quantity)

Obrazek 12 Rozdéleni souboru dle klientit v porovndni s Cetnosti skladovych pohybii. Zdroj: Vlastni zpracovani.

Obrazek ¢. 12 znazoriiuje rozdéleni zékladniho souboru dle klientd v porovnani
s cetnosti skladovych pohybil produktii, které do jejich kategorie spadaji. ose X jsou
zobrazeni jednotlivi klienti spole¢nosti a osa Y slouzi pro zndzornéni poctu produkti a
zaroven poctu jejich skladovych pohybtll. Z obrazku je patrné, Ze sekce klienta Business
Area B znacné prevySuje ostatni klienty nejen v poctu produktii, ale také v poctu jejich
skladovych pohybt. Dalsi v poradi je potom Business Area D, kterd vSak svymi hodnotami

S 24

dosahuje zhruba do poloviny hodnot nejsilnéjsiho klienta.
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Tento trend zcela odpovida ocekdvanim. V této fazi je nutné podotknout, ze do
Business Area B spadé klient, pro kterého jsou kromé standardni vyroby realizovany i
marketingové kampané. Tyto kampan¢ se z hlediska skladového hospodaistvi vyznacuji
pfedev§im tim, ze je pro kazdou znich vyrobeno zna¢né mnozstvi jednordzovych
produktti, které do skladu pfichazeji i odchdzeji v pomémé kratkém case. Kampané se
vruzné dlouhych intervalech opakuji a signifikantné tak navySuji pocet produkt

v evidenci, cemuz nasledné odpovida i pocet skladovych pohybt.

Jako dal$i kategorie tiidéni dat slouzi proménna Project, kterd udava ciselné
oznaceni projektu, pod kterym byl dany produkt zaloZzen. V ramci systémové struktury
spoleCnosti oznacuje pojem ,,projekt podslozku klienta, zalozenou pro zptehlednéni a
odliSeni riznych druhtt vyrobkli. V praxi se mulze jednat napfiklad o odliSeni
odbératelskych regiontl, ¢i riznych koncepti nabytku, ktery je ale uréen pro jednoho
zakaznika. Struktura a prehled aktivnich projektd spadajici pod jednotlivé Business Areas

je znazornéna na obrazku ¢islo 13.

EL Prague
Business Areas
A B C D E F G
i l l Projects i l l
00001 00010 00014 00012 00025 00017 €z900
00003 00031 00015 00018 00028 00019 CZ901
00004 00032 00016 00022 00043
00006 00033 00040 00023 00130
00026 00034 00044 00027 00132
00041 00035 00055 00039 00213
00042 00036 00060 00074
00057 00037 00064 00077
00111 00038 00075 00110
00119 00047 00087 00116
00138 00049 00099 00123
00073 00100 00131
00084 00104 00144
00094 00108 00145
00096 00118 00146
00114 00129 00173
00148 00140 00180
00153 00141 00193
00154 00143
00171 00159
00197 00163
00202 00168
00203
00204
00205
00206
00207
00208

Obrazek 13 Struktura jednotlivych klientit a pod né spadajicich projektii. Zdroj: Vlastni zpracovani.
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Obrazek cislo 14 zndzornuje rozdéleni zakladniho souboru dle jednotlivych
projekti. Na ose X je znazornén pocet zaznamu (produktll) v databédzi a na ose Y Cisla
jednotlivych projektii. Na obrazku lze vidét, ze struktura rozdéleni odpovida rozdéleni
souboru dle jednotlivych klient. Vysoka ¢isla jsou zde vidét zejména u projekti 00036,
00038, které spadaji do Business Area B a oba se tykaji vySe zminénych marketingovych
kampani. Pomérné¢ vysoko dosahuji také projekty 00028 a 00039, které odpovidaji

standardni produkci.
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Obrazek 14 Kategorizace souboru dle jednotlivych projektii. Zdroj: Vlastni zpracovani.
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Obrazek 15 Rozdéleni produktii dle typu a viastnictvi. Zdroj: Vlastni zpracovani.

Dalsi moznosti kategorizace produktd je jejich rozdéleni dle typu. Systém
spolecnosti rozliSuje c¢tyii hlavni kategorie produktii. Prvni kategorii jsou itemy
oznacované jako Purchased Lot (PL1). Tyto produkty jsou nakupovany od dodavatell a
nevyzaduji zddnou dal$i kompletaci. Je mozné je vyuzit dvéma zplsoby. Bud jsou
zabaleny a prodany ve stavu vjakém byly poskytnuty od dodavatele, nebo jsou
spotiebovany jakozto komponenty do produkti oznacenych jako ML1. Tyto produkty
(tzv. Manufactured Lot — ML1) na rozdil od prvnich jmenovanych vyzaduji kompletaci ze
dvou a vice komponentt. Tieti kategorii jsou produkty oznacované jako Subcontracting
Order (SO1), které musi projit uritou Upravou u externiho dodavatele (naptiklad potisk, ¢i
protipozarni opatieni). Posledni dilezitou kategorii jsou tzv. Third-Party Items (3RD), coz
jsou produkty, které jsou ve valné vétSin€ ve vlastnictvi klienta, kterému jsou za poplatek
distribuovany spole¢né se standardnimi vyrobky. Zbylé kategorie zobrazené na obrazku ¢.
15 slouZzi napt. pro systémovou klasifikaci, ¢i interni spotfebu a jejich vyskyt je minimalni.
Jak je vidét na obrazku ¢islo 15, znacné mnozstvi produktii v databazi je oznaceno jako

PL1 - tedy produkty, které je mozné rovnou prodat, nebo spotfebovat pro vyrobu pro

wev
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V Souvislosti s kategorizaci produktd dle jejich typu je mozné vizualizovat
rozdéleni produktl z hlediska po¢tu komponenttl, ze kterych se kompletuji. Pro zhotoveni
nasledujici vizualizace byly z datového souboru vybrany pouze produkty typu MLI1, které
maji dva a vice komponentii. U ostatnich iteml se automaticky ptfedpokladd, ze maji

komponent pouze jeden.
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Obrazek 16 Histogram rozdéleni Manufactured itemit dle poctu komponentii. Zdroj: Vlastni zpracovdni.

Na histogramu (obrazek ¢. 16) je znazornén pocet komponentli (osa X) daného
produktu a Cetnost vyskytu tohoto po¢tu v datovém souboru (osa Y). Z obrazku je vidét, ze
valna vétSina produktii se sklada zSesti a méné komponentd a vice nez 80 % vSech
produktti se skladd zméné nez desiti komponentii. Maximalni pocet komponentii
déavajicich dohromady jeden manufactured produkt je 74, minimalni pocet jsou 2 (dle
kritérii filtrace databdze) a primérna hodnota je 6,55 komponentu na jeden slozeny

produkt.
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Obrazek 17 Scatter diagram rozdéleni nakupnich cen produkti dle jejich typu. Zdroj: Viastni
gpracovani.

Na scatter diagramu (obrazek ¢. 17) je znazornéno rozdeleni nakupnich cen
jednotlivych itemt dle jejich typu. Z obrazku je ndzorné vidét, ze vétSina produktd, které
spolecnost zpracovava ma nakupni hodnotu do 5000 K¢. U itemi ML1, které se skladaji
z vice komponenti jsou ceny zpravidla vyssi. Naopak u 3RD party itemt je vzdy hodnota
vzdy vyjadiena pouze symbolicky (napt. 1 K¢), protoze jeji piivodni, ndkupni cenu platil
klient. Minimalni cena za produkt v datovém souboru je tedy 1 K¢, maximalni je 31 094,45
K¢ a primérnd 1076,55 K¢. Pro tuto proménnou je nutné zdlraznit, Ze soubor obsahuje
4087 chyb¢jicich hodnot a 1022 zaznamti obsahuje nulovou hodnotu. Diagram vyobrazeny

vyse znazornuje zbylych 3799 zaznamd.
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INEX DK s.r.o.

) . Atlas Advertising Group s.r.o.
Printpoint s.r.o.

*0*1's uoonpoud g 3dasuoy] :
H

Obrazek 18 Wordcloudova kategorizace produktii dle dodavatele. Zdroj: Vlastni zpracovdani.
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Posledni dulezita kategorizace produktli spociva v jejich rozdéleni dle dodavatele.
Vzhledem ke zna¢nému mnozstvi zdznamu a unikatnich vyrobcti v databazi je pro ziskani
pfedstavy o souboru nejvhodnéj$i vizualizovat data pomoci tzv. wordcloudu. Tato
vizualizace analyzuje vSechny zaznamy databaze a nasledné vytvofti shluk slov, ktera svou
velikosti odpovidaji své Cetnosti vyskytu v databazi. Z celkovych 8909 zdznamu obsahuje
databaze 3211 zdznamii oznaceni vyrobce ,,EYELEVEL® — coz znamend, Ze je vyrobek
montovan z komponentii riznych vyrobcii ptimo ve skladu. Soubor také obsahuje 199
chybéjicich hodnot, které se do databaze dostaly zifejmé kvili nepozornosti pracovniki,

kteti dany produkt systémov¢ zakladali.

Jak je vidét na obrazku ¢. 18, z hlediska kvantity itemQ v databazi jsou nejvétSimi
dodavateli spolecnosti firmy Dakacom.cz s.r.o, Astron Print s.r.o. a PrintPoint s.r.o. Tento
fakt je opét v souladu s o¢ekavanim. VSechny 3 jmenované firmy se zabyvaji tiskem a
vyrobou POS (Point of Sale) materiali, které jsou prodavany spolecnosti EYELEVEL

v ramci marketingovych kampani.

4.4.3 Testovani a vybér proménnych

V dal$im kroku této faze metodiky CRISP-DM je tfeba datovy soubor pfipravit do
konec¢né podoby pro modelovani. Dle Abbota (2014) je v tomto kroku vhodné opakované
projit vSechny proménné, zhodnotit jejich relevantnost k projektu a otestovat je na vyskyt

multikolinearity, chybé&jicich hodnot, ¢i jinych nezadoucich vlivi.

Jako prvni je tfeba otestovat proménné na vyskyt multikolinearity, kterda je u
nckterych atributi ofekavana. Odstranovani atributil, které vykazuji vzajemnou korelaci
(zpravidla vice nez 0,9, ¢i méné nez — 0,9) je zddouci kvili zjednoduSeni modelu a snizeni
vypocCetniho casu. Pokud se vsouboru vyskytuji hodnoty s vysokym korelacnim
koeficientem, neni vhodné je vSechny do modelu zahrnovat. Tyto korelované atributy
nepiinaseji do modelu zadnou dalsi vypovidaci hodnotu a zpravidla se jednd pouze o jiné
vyjadieni dané proménné. Korelované proménné byly odhaleny pomoci procesu software
Rapid Miner, jehoZ schéma je zobrazeno na obrazku ¢. 20. Kroky tohoto procesu obsahuji
nacteni souboru, pfevedeni polynomindlnich proménnych na numerické a vytvoteni

rozsahlé korela¢ni matice, ze které byly vysledky vycteny.
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Obrazek 19 Schéma procesu generace korelacni matice. Zdroj: Rapid Miner.

Ve zkoumaném souboru bylo vzajemné korelujicich proménnych objeveno 11 a jsou
vypsany v tabulce ¢. 2. Vyskyt takovychto proménnych je ve zkoumaném piipadé
zpiisoben kombinaci nékolika zdrojii informaci, do kterych data vstupuji z informaéniho
systému spolecnosti. Do tohoto systému je naptiklad proménnd Responsible vypliiovana
pouze do jednoho pole, které se ale v rdmci procest propisuje do dalSich oblasti systému a

vystupuje tak v reportech samostatné.

First Attribute Second Attribute Correlation
Responsible RESP
Item Type Item Type2
Supplier ID Supplier Name
Supplier ID Supplier No
Supplier No Supplier Name
Number of Materials Count of Components
Business Area Business Area Name
Item Type Structure
Item Type2 Structure

Tabulka 2 Piehled korelovanych proménnych a jejich korelacni koeficientii. Zdroj: Vlastni zpracovdni.

V ramci redukce poctu atributi budou tedy pfed vytvaienim kazdého modelu
odstranény korelované atributy. Vybér téchto atributii bude probihat na zaklad¢é znalosti
prostfedi a snahy o maximdaln¢ uzivatelsky ptivétivy model. Pokud bude rozhodovéano
napiiklad o odstranéni proménnych Supplier ID nebo Supplier Name, bude pro budouci
model vhodnéjsi odstranit proménnou Supplier Name a ponechat pouze tii az pétimistné
Ciselné oznaceni dodavatele. Pokud by byla odstranéna proménna Supplier ID a ponechana
druhd jmenovand, bylo by komplikované do modelu vzdy vypisovat slovni oznaceni
dodavatele, které by muselo stoprocentné souhlasit se zdznamy v databdzi (tzv. exact

match — stejny pocet znaki, pozice mezer i specidlnich symbolit).
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Z hlediska vzajemné korelace tedy budou z modelu odstranény nasledujici proménné.

e RESP (korela¢ni koeficient 1,0).

e Item Type2 (korelacni koeficient 1,0).

e Supplier Name (korelacni koeficient 1,0).

e Supplier No (korela¢ni koeficient 1,0).

e Count of components (korela¢ni koeficient 1,0).
e Business Area Name (korela¢ni koeficient 1,0).

e Structure (korelacni koeficient 0,93).

Z databaze budou dale odstranény proménné, jejichz kvalita neni dostate¢na pro
vytvareni modelu. Pro otestovani vSech proménnych bude vyuzit nastroj softwaru Rapid
Miner, ktery je soucasti jeho funkce automatického modelovani (Auto Model). Tento
nastroj projde vSechny proménné v databdzi a vyhodnoti jejich kvalitu na zakladé¢

nasledujicich Ctyft kritérii.

e Correlation (C) — korelace s vysvétlovanou proménnou.
e ID-Ness (I) — pocet unikatnich hodnot.

e Stability (S) — pocet stejnych hodnot.

e Missing (M) — pocet chybéjicich hodnot.

e Text-ness (T) — vyskyt textovych poli misto hodnot.

Vsechna tato kritéria software Rapid Miner vyhodnoti a ur¢i, zda je atribut vhodny
pro zahrnuti do modelu. Podoba, v jaké Rapid Miner vysledky zobrazuje je znazornéna na
obrazku €. 20. Jednotlivé sloupce indikuji miru vySe zminénych kritérii u daného atributu a
barevny ukazatel potom kvalitu dat pro modelovani (zelend = vhodny atribut, zluta =

vhodny atribut s vyhradami, ¢ervena = nevhodny atribut).

Obrazek 20 Ukazatel vhodnosti atributu pro modelovani. Zdroj: Rapid Miner.
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Vhodnost jednotlivych atributi zdrojové databaze z hlediska kritérii zminénych
vyse je znazornéna v tabulce Cislo 3. Tento test slouzi pouze k obecnému zhodnoceni

atributli a je mozné, ze se jejich vhodnost, ¢i nevhodnost pro konkrétni model zméni.

Quality Attribute Name Correlation | ID-ness | Stability | Missing Text-ness
ITEM NUMBER 0,06% 100,00%] 0,01% 0,00% 36,89%
Extended code 0,06% 99,99% | 0,02% 0,00% 52,61%
Status 0,00% 0,06% | 94,86% 0,00% 0,91%
Description 0,06% 95,84% | 0,08% 0,04% 79,78%
Project 0,16% 1,00% | 10,26% 0,00% 2,56%
Responsible 0,49% 0,53% 12,97% 0,00% 4,62%
Item type 0,59% 0,08% | 52,80% 0,00% 1,36%
Salable 0,06% 0,02% | 99,20% 0,00% 1,34%
Supplier ID 0,07% 1,99% | 38,28% 0,00% 2,54%
Supplier No 2 0,00% 0,10% | 100,00%| 0,00% 0,45%
Gross Weight 0,30% 0,00% | 21,49% 0,15% 0,00%
Net Weight 0,46% 0,00% 6,79% 0,00% 0,00%
Length 0,25% 0,00% | 31,63% | 38,00% 0,00%
Height 0,03% 0,00% | 31,70% | 38,00% 0,00%
Width 0,08% 0,00% | 31,54% | 38,00% 0,00%
Structure status 0,52% 0,01% | 100,00%| 60,87% 0,90%
Number of materials 0,05% 0,47% | 66,30% 0,00% 0,00%
Number of operations 0,00% 0,04% 99,67% 0,00% 0,00%
Purchase price 0,13% 0,00% 21,20% 45,88% 0,00%
Business Area 0,17% 0,08% 37,38% 0,00% 1,36%
Runtime 0,01% 0,00% | 50,89% | 74,01% 0,00%

Tabulka 3 Vhodnost jednotlivych atributii pro modelovani. Zdroj: Viastni zpracovdni.

Piehled vyfazenych proménnych s kratkym zdivodnénim je znazornén

v tabulce c¢islo 4. Zbyl¢ proménné se zdaji byt v pofadku a mohou byt pro vytvareni

modelu pouzity.
Quality Attribute Name Dlvod vyFazeni

ITEM NUMBER Kazdy zaznam je unikatni

Extended code Kazdy zaznam je unikatni

Status Identicka hodnota ve viech zdznamech
Description Kazdy zaznam je unikatni

Salable Identickd hodnota ve vSech zaznamech
Supplier No 2 Identicka hodnota ve vSsech zaznamech
Structure status Identicka hodnota ve viech zdznamech
Number of operations Identicka hodnota ve vSech zaznamech
Runtime PFilis mnoho chybéjicich hodnot

Tabulka 4 Seznam vyrazenych proménnych a divod jejich vyrazeni. Zdroj: Viastni zpracovani.
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4.5 Modelovani

Dalsi faze metodiky CRISP-DM spociva ve vytvareni jednotlivych prediktivnich
modell, které budou nasledné vzijemné porovnany z hlediska piesnosti a uzite¢nosti
v daném obchodnim prostfedi. V této fazi metodiky budou vytvofeny tii prediktivni
modely, a to logisticka regrese, rozhodovaci strom a uméla neuronové sit. K modelovani
bude vyuzit software Rapid Miner, ktery pro vytvafeni jednotlivych modeli nabizi v§echny
potfebné moduly (operators). Tyto moduly je tfeba zkombinovat s nejriznéjSimi dalSimi
operatory tak, aby spole¢n¢ vytvofili sled kroka (proces), ktery postupné finalni model

vytvori.

4.5.1 Logisticka regrese

Jako prvni byl pro modelovani zvolen model logistické regrese, ktery je hojné
vyuzivany pro predikci binominélni kategorizace vstupu na zaklad¢é hodnot jeho atributt.
Cilem tohoto modelu je vytvofit proces (viz. obrazek ¢. 21), ktery vybere vhodné atributy,

vypocita logistickou regresi a otestuje kvalitu a ptesnost jejich vystupa.

Retrieve Final Data ...
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Obrazek 21 Vysledny proces logistické regrese. Zdroj: Rapid Miner.
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Po zalozeni nového procesu je tieba do Rapid Mineru importovat data a upravit
jejich typ tak, aby odpovidal potfebam modelu. Tuto Gpravu lze provést v ramci nastroje
pro import, ktery uzivatele provadi vybérem souboru, odpovidajicich sloupcd,
formatovanim a stanovovanim datovych typi. Ve zkoumaném souboru byly v tomto kroku

provedeny nasledujici Gpravy.

e Fast Pick Location — tato proménna byla softwarem vyhodnocena jako
polynomindlni, nicméné obsahuje pouze dvé hodnoty. Z tohoto diivodu byl
datovy typ zménén na binominalni.

e Project — proménna byla vyhodnocena jako integer (celé Ccislo), ale cCislo
projektu vtomto piipadé¢ odpovida jeho kategorii. Proto byla proménna

zménéna na polynominalni.

Po importu vstupnich dat je tfeba ze souboru odstranit proménné, jejichz hodnoty
nejsou pro modelovani vhodné. Pomoci modulu Select Attributes byly zvoleny proménné
Item Number a Transaction quantity z modelu vylou¢eny. Proménna Item Number neni
k modelovani vhodna kviili tomu, Ze se jedna o unikatni systémovy identifikator a je pro
kazdy zdznam odlisna. Proménna Transaction quantity udévajici pocet skladovych pohybii
byla vylouc¢ena kvili tomu, Ze se jednd o ptivodné predikovanou proménnou a nebude
mozné v budoucnosti do modelu pouzit v podob¢ vstupu. Pii zakladani vkladani nového

produktu do modelu nebude jesté¢ znam pocet jeho skladovych pohybt.

Logistickd regrese dokaze pracovat pouze s Ciselnymi proménnymi, a proto do
modelu nelze zahrnout polynominalni proménné v jejich pivodni podobé. V nasledujicim
kroku je tudiz tfeba pomoci operatoru Nominal to Numerical nomindlni datové vstupy
transformovat na numerické a vytvofit tak umélé (dummy) proménné. Tato konverze
znaén€ roz$iti mnozstvi proménnych (z ptivodnich 13 na 335), se kterymi je v modelu
pracovano a je zde vysoka pravdépodobnost vyskytu multikolinearity. Z tohoto diivodu je
do procesu ptidan operator Remove Correlated Attributes, ktery odstrani korelované
proménné a zredukuje tak celkové mnozstvi proménnych na 328. S takto vysokym poctem
proménnych neni kviili pfehlednosti vhodné vypisovat celkovou vyslednou rovnici

logistické regrese a testovat vyznamnost jednotlivych parametru.
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Po odstranéni korelovanych proménnych je tieba stanovit tzv. role proménnych,
tedy urcit tu, ktera ma byt modelem predikovana. Operatorem Set Role je tedy tieba vybrat

proménnou Fast Pick Location a nastavit ji roli Label (predikovana proménna).

Nyni je vhodné do procesu ptidat model pro testovani validity modelu. Nejprve je
tieba data rozd¢lit na dvé ¢asti. Jedna ¢ast bude slouzit pro samotné modelovani a druha
potom pro aplikaci a ovéfeni modelu. K tomuto rozdéleni nejlépe slouzi operator Split
Data, ktery rozd¢€li testovany soubor v poméru 7 ku 3. 70 % dat tedy bude slouzit pro

vypocet modelu a zbylych 30 % pro jeho validaci.

V této fazi jsou data pfipravena k modelovani a je mozné do procesu zapojit modul
Logistic Regression do kterého se napoji 70 % datového souboru z operatoru Split Data.
Zbylych 30 % dat je napojeno do modulu Apply Model, ktery model na pfipojend data
aplikuje a pomoci operatoru Performance (Binominal Classification) vyhodnoti vysledky.
Po spravném napojeni vSech procesii je mozné proces spustit a vyhodnotit vystupy, jimiz
jsou vtomto ptipadé¢ vysledkova tabulka predikce proménnych (obrazek ¢. 22) a tzv.

Performance Vector, (obrazek ¢. 23) ktery méfi presnost modelu.

Row No. Fast Pick Location prediction(Fast Pick Location) confidence(NE) confidence(ANO)
1 NE NE 0.99 0.01
2 NE NE 0.99 0.01
3 NE NE 0.99 0.01
< NE NE 097 0.03
5 NE NE 0.98 0.02

Obrazek 22 Vysledkova tabulka pravdépodobnosti vysledkit modelu logistické regrese. Zdroj: Rapid Miner.

Na obrazku c¢islo 22 je zndzornén vystup programu Rapid Miner v podobé
pravdépodobnostni tabulky vysledkli. Na rozdil od standardni linearni regrese, jejimz
vystupem je hodnota zavislé proménné, logistickd regrese pocita pouze pravdépodobnost
toho, Ze nastane jeden, ¢i druhy pfedem stanoveny vysledek. Ve vySe zndzornéné tabulce
vysledka jsou dulezité¢ ctyfi vysledné sloupce. Hodnoty v fadcich prvniho sloupce Fast

Pick Location, odpovidaji hodnotam predikované proménné ze zdkladniho souboru. Druhy
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sloupec prediction (Fast Pick Location) zobrazuje piedpovéd vypocitanou modelem
logistické regrese pro dany fadek. Hodnoty v fadcich tfetiho sloupce confidence (NE)
ukazuji s jakou pravdépodobnosti, ¢i jistotou nastane predikovana kategorickd proménna
na zakladé hodnot ostatnich atributi. Ctvrty sloupec confidence (ANO) znazorfiuje
pravdépodobnost, sjakou potom nastane druhd kategorickd proménnd. Soucet
pravdépodobnosti nastdni obou kategorii je vzdy 1. Hodnoty, které¢ vyjadiuji
pravdépodobnost spravné predikce jednotlivych fadkli se pohybuji od 0 do 1 stim, ze
defaultné¢ nastaveny prah pro predikci jedné, ¢i druhé proménné je hodnota jistoty 0,5
(pokud je ve zkoumaném piipad¢ hodnota jistoty pro moznost NE vyssi nez 0,5, model

ptedpovi hodnotu NE, pokud je nizsi, pfedpovi model hodnotu ANO).

accuracy: 93.64%

true NE true ANO class precision
pred. NE 2499 153 94.23%
pred. ANO 17 4 19.05%

class recall 99.32% 2.55%

Obrazek 23 Klasifikacni matice modelu logistické regrese. Zdroj: Rapid Miner.

Na obrazku ¢islo 23 je znazornén vysledek operatoru Performance, ktery méii
presnost modelu na zakladé vyuziti oddélenych 30 % dat, na které byl model aplikovan.
Jedna se o klasifikaéni matici 2 x 2 kterou lze interpretovat jako porovnani skutecnosti a
modelem predikovanych hodnot. Z této matice lze vy¢ist, Ze na zaklad¢ hodnot atributii
vysvétlovanych proménnych model predpovédél spravné 2499 z 2516 pripadi vyskytu
hodnoty predikované proménné NE a pouze 4 z 157 ptipadd vyskytu predikované
proménné ANO. Lze také vycist, ze model dokdze predpovédét spravné vyslednou
kategorii NE s pravdépodobnosti 99,32 % a spravné vyslednou kategorii ANO
s pravdépodobnosti pouze 2,55 %. Celkovou pfesnost modelu 1ze potom vypocitat jako
pomér spravnych piedpovedi a celkového poctu ptipadi. Ve zkoumaném modelu to tudiz
bude 2503 spravnych predpoveédi ku 2673 vsech ptipadi, z ¢ehoz vyplyva celkova presnost
modelu 93,64 %.

Prestoze celkova ptresnost modelu je vice nez 90 %, je zde pozorovatelny znacny
rozdil mezi presnosti predikce prvni a druhé kategorie. Model je tudiz schopny velice

ptesn¢ predikovat fakt, Ze produkt nebude rychloobratkovy, nicméné neni schopny urcit
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druhy vysledek. Tento fenomén je zpiisoben tim, ze v zdkladni databazi bylo pfitomno
mnohem vice pfipadl, které spadaji do kategorie NE. Jelikoz byla hranice piedélu
kategorii ANO a NE stanovena na 30 pohybi, byl soubor rozdélen na 8387 zaznami
spadajicich do kategorie NE a pouze 522 zaznami spadajicich do kategorie ANO.

Pokud by bylo cilem modelu predikovat, Ze vyrobek nebude rychloobratkovy byl
by tento model uspokojivy. Pokud by vSak byl obchodnim prostfedim pozadovan model,
ktery pfesnéji predikuje zatazeni nového produktu do kategorie ANO, bylo by nutné model
upravit. Pro zpfesnéni modelu pro danou kategorii lze ve zkoumaném piipadé aplikovat
dvé opateni, které sice o néco snizi celkovou piesnost modelu, coz ale mize byt vyvazeno
jeho ptinosnosti pro dany obchodni ptipad. V prvni fad¢ se jedna o Upravu procesu, pii
které je pomoci operatort Create Threshold a Apply Threshold zménéna hranice jistoty se
kterou model vyhodnoti vyslednou kategorii jako ANO. Defaultné¢ je tato hranice
nastavena na 50 %, tedy 0,5. Pokud je tato hranice snizena naptiklad na 0,4 (modelu staci
pouze Ctyficetiprocentni jistota, aby urcil vysledek jako ANO), dochéazi ke zpresnéni

predikce modelu pro jednu z kategorii, za cenu poklesu presnosti celkové.

Jak bylo zminéno vySe, nevyvazenost predikce pro jednu z kategorii je zptisoben
pfedevsim nevyvazenosti poméru vyskytu téchto kategorii v zakladnim souboru. Pokud je
tedy zadouci zptesnéni modelu pro jednu z kategorii, je tfeba vyvazit data v zdkladnim
souboru. Po vyhodnoceni zdkladniho souboru pomoci kontingenéni tabulky bylo zjisténo,
ze hodnoty spadajici do kategorie NE, (tedy mén¢ nez 30 skladovych pohybll) maji
pramérny pocet zaznamii 289 pro kazdou hodnotu. Tento fakt hodné ovliviiovala
skuteCnost, ze se v souboru vyskytuje vice nez 4000 produktti, které vykazuji pouze 1
skladovy pohyb. Oproti tomu zadznamii spadajicich do kategorie ANO (tedy 30 a vice
skladovych pohybtl) je v souboru primémé 5 pro kazdou hodnotu. K vyvazeni je tedy
tieba zredukovat pocet zdznamu pro kazdou hodnotu, kterd spadéd do kategorie NE tak, aby
byly primérné¢ pocty zdznaml v obou kategoriich pfiiblizné stejné. Po zredukovani
vstupuje do modelu zdkladni soubor ¢itajici 591 zaznaml s vyrovnanymi primérnymi
pocty ob¢ kategorie. Vysledny proces a klasifikacni matice jsou zndzornény na obrazku €.

24 a 25.
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Obrazek 24 Upraveny proces logistické regrese. Zdroj: Rapid Miner.
accuracy: 80.68%
true NE true ANO class precision
pred. NE 16 7 69.57%
pred. ANO 27 126 82.35%
class recall 37.21% 94.74%

Obrazek 25 Klasifikacni matice upravené logistické regrese. Zdroj: Rapid Miner.

Z Kklasifika¢ni matice lze vycist, Zze bylo dosazeno znacného zpiesnéni kategorie
ANO z ptivodnich 2,55 % na nyné&jSich 94,74%. V disledku upravy modelu poklesla jeho
celkova presnost o cca 13 %, coz ale diky jeho vyssi ptfidané hodnoté pro obchodni

prostfedi nebrani jeho ptipadné aplikaci.

4.5.2 Rozhodovaci Strom

Druhy model, ktery bude na dany ptipad aplikovan je model rozhodovaciho stromu.
Tento model bude aplikovan na jiz upraveny soubor, ve kterém je pro kazdy pocet
skladovych pohybti pfiblizné stejny pocet zaznamii. Timto krokem se piedejde prvotni
nevyvazenosti modelu a bude mozné se soustfedit na jiné zplsoby zpfesiiovani jeho

pfedpovédi. Vyhoda modelu zaloZzeného na tvofeni rozhodovaciho stromu spociva v jeho
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schopnosti pracovat i s polynominalnimi proménnymi, které neni nutné pievadét na

numerické, coZ usnadnuje naslednou srozumitelnost a ptehlednost modelu.

Prvotni nastaveni proménnych spociva opét v urceni cilové proménné a vylouceni
proménnych nevhodnych pro modelovani. Stejné jako v ptipadé¢ logistické regrese dojde
k oznaceni role proménné Fast Pick Location kategorii Label a vyfazeni proménnych Item
Number a Transaction Quantity z modelu. Po omezeni proménnych pouze na ty, které¢ do
modelu vstupuji je tfeba nahradit chybéjici hodnoty. Ve vybraném datovém souboru,
¢itajicim 590 zaznami nejsou u nékterych atributii vyplnéné vSechny hodnoty, ¢i obsahuji
pouze nuly. Témito atributy jsou zejména ty, které znaci pievazné rozméry a vahy
produktu Gross Weight (39 chybégjicich hodnot), Net Weight (2), Lenght (229), Height
(228), Width (228), Purchase Price (312). V takovémto piipad¢ nastava situace, kdy je
tieba rozhodnout, zda zadznamy s chybé&jicimi hodnotami odmazat, hodnoty nahradit, ¢i
zvolit jiny postup. V ptipad¢ tohoto obchodniho ptipadu bude postupovéano dle doporuceni
Deana Abotta (2014), ktery v této situaci nechava feseni Cisté na posouzeni a zkuSenostech
analytika, jenzZ modelovani provadi. JelikoZ se jedna o atributy, které se na rozhodovani
v rdmci rozhodovaciho stromu podili pouze malou mérou (viz. obrazek ¢. 28 — vahy
jednotlivych kritérii vstupujicich do modelu), budou pro dalsi postup pomoci operatoru

Replace Missing Values nahrazeny priimérnymi hodnotami.

Po pfipravé vSech proménnych je tieba datovy soubor opét rozdélit na dvé casti
v poméru 7 ku 3, aby bylo mozné vysledky modelu otestovat a zmétit jeho vykon. Jakmile
jsou data rozdélena, je mozné aplikovat samotny operator Decision Tree, na kterém tento
model stoji. Vysledny tvar rozhodovaciho stromu lze v tomto kroku ovlivnit nékolika
faktory v nastaveni operatoru. V prvni fad¢ se jedna o kritérium, podle kterého algoritmus
hodnoti a rozhoduje, jak nejlépe strom vétvit. Ve zkoumaném piipad€ bude postupovano
dle kritéria Information Gain, které fadi atributy s malou moznosti rozvétvovani (pfevazné
proménné, jejichz hodnota spociva v rozdéleni do kategorii) na vrchol stromu. Dale je
mozné ovlivnit vysledny tvar stromu pomoci nastaveni maximalni hloubky, ¢i poctu uzli
do které miize strom rist. Obecné lze tvrdit, Ze ¢im vyss$i toto Cislo je, tim piesngjsi
ptedpovidajici schopnost dany strom ma, nicmén¢ se ale také stava neptehledné&jsim. Pro

tento model bude v prvnim kole aplikovano 10 uzld. Dal$i parametry modelu spocivaji

73



v nastaveni vytazovani nepotfebnych proménnych (prunning a preprunning), které jsou
vyhodnocovany na zakladé své hladiny vyznamnosti. Pro Gcely prvniho modelu bude
postupovano s prednastavenou hladinou vyznamnosti 0,1. Po kalkulaci modelu staci do
procesu pridat operator méfici vykon a pospojovat spravné vystupy. Schéma celého

procesu je znadzornéno na obrazku ¢islo 26.
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Obrdzek 26 Vysledny proces rozhodovaciho stromu. Zdroj: Rapid Miner.

Po spusténi procesu je vytvofeno nékolik vystupli. V prvni fadé je pomoci
operatoru Decision Tree vytvofeno schéma samotného rozhodovaciho stromu. Vzhledem
k relativné Siroké skéale proménnych, které mohou jednotlivé proménné nabyvat je
vysledny strom znaéné¢ rozsahly. Na vyiezu z tohoto stromu (obrazek ¢islo 27) je vidét, ze
algoritmus postupoval dle kritéria Information Gain a i pfes to, ze je dle proménna
Business Area na zebticku vah kritérii relativné nizko (viz. obrazek ¢islo 28), umistil ji do
pozice kotfenového uzlu. Tento jev nastal proto, ze dand proménna nabyva pouze 7 rtiznych
hodnot a nedava tak moc prostoru ke slozitému vétveni. Dale je vzhledem ke své vysoké
vaze kritéria relativné vysoko proménna Project, ze které se potom vétvi dalsi atributy,
jako naptiklad nédkupni cena, rozmeéry, jméno vyrobce atd. Celé schéma stromu je soucasti

ptilohy ¢islo 1.
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Business Area

Project
00001 00003 00004 00006 00041 D2 ~-or1s oorzs
ie price Purchase price R o g Length ANO ANO
1198353 >659 <659 <079
NE Gross Weight Length >osp04  £38804 SNt
>1763 £1763 >012 2012
ANO NE ANO NE ANO Height
>014 €014
ANO NE NE

Obrazek 27 Vyiez modelu rozhodovaciho stromu. Zdroj: Rapid Miner.

Soucasti softwarového vystupu je také tabulka a graf shrnujici vSechny vstupni
atributy modelu a jejich véhy, hodnocené na zaklad¢ ziskavéani pro model piinosnych
informaci. Na obrazku cislo 29 nize je vidét, Zze nejdilezitéjsi proménnymi pro spravné
zafazeni produktu do rychloobratkové, ¢i opacné kategorie jsou proménné oznacujici
projekt, do kterého vyrobek spada (vaha 0,37), dodavatele daného vyrobku (vaha 0,29), ¢i

oznaceni produkéniho zodpovédného za dany produkt (0,26).

attribute weight
Project 0.37
Supplier ID 0.29
Responsible 0.26
Business Area 0.08
Purchase price 0.04
Length 0.03
Net Weight 0.03
Height 0.03
Width 0.03
Gross Weight 0.02
Item type 0.01
Number of materials  0.00

Remtype  Numb

Obrazek 28 Klasifikacni matice prvniho rozhodovaciho stromu. Zdroj: Rapid Miner.
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logistické regrese tzv. klasifikacni matice, ktera méti presnost predpovédi tohoto modelu.
Pomoci této matice lze model evaluovat, porovnavat s ostatnimi a sledovat zmény pfi
upravach modelu. Na obrdzku ¢islo 29 je tato matice zndzornéna pro vySe zpracovany
rozhodovaci strom.
accuracy: 80.11%
true NE true ANO class precision
pred. NE 19 " 63.33%

pred. ANO 24 122 83.56%

class recall 44.19% 91.73%

Obrazek 29 Klasifikacni matice prvniho rozhodovaciho stromu. Zdroj: Rapid Miner.

Z klasifika¢ni matice lze vycist, ze celkova pfesnost prvniho zpracovaného
rozhodovaciho stromu je 80,11 % s tim, Zze model dokaze na 44,19 % urcit, Ze se nejedna o
rychloobratkové zbozi a naopak s 91,73 % pravdépodobnosti ze se o toto zbozi jedna.

Model tedy vykazuje zhruba pétinovou chybovost.

Aby bylo dosazeno zpfesnéni modelu, bude tfeba postupné upravit jednotlivé
parametry rozhodovaciho stromu a sledovat, jak se piesnost predpovédi pro jednotlivé
kategorie zméni. Pro tento Gcel nabizi Rapid Miner operator jménem Optimize Parameters
(optimalizace parametril), ktery dokéze vytvofit nejrizné€j$i kombinace parametriit modelu
a vybrat z nich tu, kterd vede k jeho nejvyssi pfesnosti. Nejprve je nutné v tomto operatoru
vytvofit sub proces, ktery zahrnuje veSkeré optimalizované operatory. Nasledné je tieba
zadat, které¢ vzajemné kombinace parametri ma software testovat, pficemz je nutné vybrat
pouze relevantni a postupné model adekvatné upravovat. Pokud by byly zahrnuty veskeré
parametry sub procesu najednou, vzniklo by nékolik desitek milionii moznych kombinaci,
coz by znacn¢ zatézovalo pamét’ systému a nebylo by tak mozné model efektivné pouzivat.
Vysledny proces je znazornén na obrazku ¢islo 30. Vahy kritérii zistavaji pro ob€ varianty

modelu i pfi Upravach parametra stejné.
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Obrdazek 30 Proces optimalizace parametrii rozhodovaciho stromu. Zdroj: Rapid Miner.

V ramci optimalizace tohoto rozhodovaciho stromu je tedy vyhledana nejlepsi

kombinace 5 parametri rozhodovaciho stromu. Hodnoty parametrd, které vedou

k vytvoteni nejpfesnéjSiho modelu jsou zndzornény na obrazku ¢islo 31 nize.

Decision Tree (2).criterion

Decision Tree (2).maximal depth =
Decision Tree (2).apply pruning =
Decision Tree (2).apply prepruning
Decision Tree (2) .confidence =

= information gain

i3
true

Obrazek 31 Idedlni kombinace hodnot parametrit rozhodovaciho stromu. Zdroj: Rapid Miner.

Z hodnot na obrazku vyse vyplyva, ze nejpiesnéjsim zplisobem vétveni stromu je

vétveni dle informaéniho zisku, ktery fadi do vysSich pozic atributy s mensi moznosti

rozvétvovani. Maximalni pocet uzlli stromu (hloubka) je stanoven na 19 s tim, Ze model by

mél vyfazovat nckteré nadbyte¢né proménné. Hladina vyznamnosti pro vétveni je

nastavena na 0,25.
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Obrazek 32 Vyiez vystupu optimalizovaného rozhodovaciho stromu. Zdroj: Rapid Miner.

Na obrazku ¢islo 32 je znazornén vytez optimalizovaného rozhodovaciho stromu.
Plna struktura je soucasti pfilohy ¢islo 2. Na obrazku je vidét, Ze je nyni strom vice
rozvétveny a slozitéjs$i, nicméné nyni je jako kofenovy uzel umisténa proménna Project,
nasledovand proménnou Supplier ID. Tyto proménné maji v rdmci modelu nejvétsi vahy, a
tudiz jejich umisténi na prvni dvé pficky modelu nyni odpovida. Na vyfezu rozhodovaciho
stromu si také lze povSimnout, ze modie zvyraznénd cesta (Citajici 82 zdznamil) do
hodnoty ANO vede pies projekt ¢islo 00036 a ¢islo dodavatele 50310. Tento projekt dle
obrazku ¢islo 14 vykazuje v rdmci celého zkoumaného souboru viibec nejvice skladovych
pohybi. Ciselné oznadeni dodavatele 50310 odpovida vyrobci Dakacom.cz s.r.o., ktery je
dle word cloudového porovnani vyrobcll na obrazku ¢islo 19 dodavatelem, jehoz produkty
vykazuji vrédmci zakladniho souboru také nejvice pohybl. Na zakladé¢ tohoto
rozhodovaciho stromu by se tudiz dalo predbézné urcit jasné pravidlo, ze pokud vyrobek
spada pod vySe zminény projekt a dodavatele a zaroven vazi méné nez 0,55 Kg bude
automaticky rychloobratkovy a mé¢l by byt naskladnén do Fast Pick lokace. Toto zcela
odpovida realité. Do této kategorie budou s nejvétsi pravdépodobnosti spadat jednoduché
tisky, vyménné grafiky a sezonni materidly na papirové bazi, které jsou malokdy

skladovany déle nez 2 tydny.
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accuracy: 89.20%

true NE true ANO class precision
pred. NE 30 6 83.33%
pred. ANO 13 127 90.71%

class recall 69.77% 95.49%

Obrazek 33 Klasifikacni matice optimalizovaného rozhodovaciho stromu.

Na klasifikacni matici zndzornéné na obrazku cCislo 33 je vidét, ze se prediktivni
schopnost modelu zvysila ve vSech smérech. Pro kategorii NE vzrostla z ptivodnich 44,19
% na nyn¢jSich 69,77 %, pro kategorii ANO potom z 91,73 % na 95,49 %. Celkova
spolehlivost pfedpovédi modelu vzrostla o 9,09 % na 89,20 %. Pokud jsou tedy znamy
veskeré atributy produktu, dokdze ho model v 9 z 10 ptipadii spravné zatadit do pfislusné
skladové lokace. Nevyhodou zpiesnéni modelu je pfedevsim jeho nynéjs$i komplikovanost

a n¢kolikanasobn¢ vEtsi narocnost na vypocetni kapacitu systému.

4.5.3 Neuronové sité

Ttetim modelem aplikovanym na tento obchodni ptipad je model neuronové sité.
Jak jiz bylo zminéno v teoretické Casti této prace tento model spociva ve tvorbé vzajemné
provazanych vrstev neurond, které vzajemné prenasi signaly a hledaji spojitost mezi vstupy
a cilovou proménnou. Jako zékladni soubor pro modelovani bude slouzit upravena
databaze skladovych pohybt, stejna jako v piipadé logistické regrese, ¢i rozhodovaciho
stromu. Stejné jako v predchozich ptipadech, cilova proménna tohoto modelu je binomicka
proménna Fast Pick Location, nabyvajici hodnot ANO, ¢i NE. Proménné Item Number a
Transaction Quantity byly z modelu vyfazeny. Prvni jmenovand kvili tomu, Ze se jedna
pouze o systémové oznaceni vyrobku a druhd neni v dobé zatazovani nového produktu do

skladu znama.

Po nacteni databaze do softwaru je tfeba nahradit chybé&jici hodnoty. Stejné jako pfi
modelovani pomoci rozhodovaciho stromu jsou chybé&jici hodnoty proménnych znacici
fyzické vlastnosti produktii (rozmeéry, vaha) nahrazeny priméry. V dalSim kroku je potieba
pfevést nomindlni proménné na numerické. Tato operace tvofi umélé (tzv. dummy)
proménné a rozsifuje pocet proménnych z pivodnich 13 na 335. Pfi vytvafeni umélych

proménnych je zde velkd pravdépodobnost vzniku korelace, a proto je tfeba zaradit
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operator Remove Correlated Values, ktery ve zkoumaném piipadé odstrani 7 korelovanych
proménnych. V této fazi jsou veskera data pfipravena pro aplikaci operatoru Validation,
ktery rozdéli zékladni soubor na dvé Casti, zcehoz jedna slouzi kuceni a druha
k ovétovani vysledkii. Aby bylo ptedejito ovlivnéni modelu, je vyuzita funkce tzv.
Stratified Sampling, kterd zajisti, aby ob& casti souboru obsahovaly vyrovnany pocet
vzorkill pro ob¢ varianty cilové proménné. Po odpovidajicim rozdé€leni souboru je tedy
mozné do sub procesu operatoru Validation aplikovat samotny model Neural Net a méteni
jeho vykonu. V prvotnim nastaveni procesu je ponechiano generické nastaveni modelu,
tedy 200 ucicich cykli, jedna skrytd vrstva a jemnost urCovani vahy kritérii 0,1. Ucici
neboli tréninkové cykly spocivaji v opakovani procesu, ve kterém jsou predikované
hodnoty porovnéavany s redlnymi a na zéklad€ toho upravovany vahy jednotlivych kritérii

tak, aby bylo dosazeno co nejmensi chybovosti. Findlni podoba hlavniho procesu a sub

procesu modelovani je zndzornéna na obrazku 34 a 35.

Read Excel Set Role Repl issing Val... inal to Humerical Remove Correlated ... Validation
I

inp J il } omb Q ea [T exa[} exa [TH exa t‘ exa o mE ea [T exal) = % mod ) L)
‘J e [ e ori r\ S on t‘) ori ) S ori ) tra ) [es
S v \ ore ) e h v ave ) res

v 4 ‘ v 4 ( ave "j res
Select Attributes - ) ) e ’~
== Y
(= b v
OHF
e ]

Obrazek 34 Proces tvorby umélé neuronové sité. Zdroj: Rapid Miner.

Neural Het Apply Model Performance of Trai... Apply Model (2) Performance of Tes...
LCE modb @ mod b f)—— 120 % per) mod ¢ | mod (j mod 1ab ) (j Iab % per b !
v » P thr tes . B
exa [) unl mod ) { per eKaE unl mod ) (] per exa L) ave
v v v \ (Pt o2 lv \ e

thr

Obrazek 35 Subproces operdtoru Validation. Zdroj: Rapid Miner.

Vyse znazornény proces generuje dva vystupy. Prvnim vystupem je schéma
vysledné neuronové sit€¢ sjednou skrytou vrstvou. Toto schéma je kvili prevadéni
nominalnich proménnych na numerické zna¢né nepiehledné. Vrstva vstupii obsahuje 328
neuront, skrytd vrstva 70 neurond a vystup 2 neurony, které odpovidaji hodnotam cilové

proménné. Celé schéma neuronové sité je soucasti prilohy ¢islo 3.
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Druhym vystupem je stejné¢ jako u piedchozich modelti klasifikaéni matice,
znazoriujici pomér spravnych a nespravnych predpovédi a celkovou presnost modelu.
accuracy: 84.66%
true NE true ANO class precision
pred. NE 27 " 71.05%

pred. ANO 16 122 88.41%

class recall 62.79% 91.73%

Obrazek 36 Klasifikacni matice neuronové sité (200 tréninkovych cyklii, 1 skryta vrstva). Zdroj: Rapid Miner.

Na obrazku ¢islo 36 je znazornéna klasifikacni matice modelu neuronové sité s 200
tréninkovymi cykly a jednou skrytou vrstvou. Tento model dokézal spravné predpovédét
62,79 % vysledkd s hodnotou cilové proménné NE a 91,73 % vysledkli s hodnotou cilové
proménné ANO. Celkové presnost modelu je 84,66 %.

Aby doslo ke zptesnéni celkové prediktivni schopnosti modelu, je mozné upravit
parametry operatoru Neural Net. Pro druhé meéfeni je tedy zvySen pocet tréninkovych
cykli na 500 a zahrnuty 2 skryté vrstvy o 70 a 35 neuronech. Vysledné schéma nové
neuronové sité je soucasti prilohy ¢islo 4, klasifikacni matice je potom zndzornéna na

obrazku ¢islo 37.

accuracy: 85.23%

true NE true ANO class precision
pred. NE 30 13 69.77%
pred. ANO 13 120 90.23%

class recall 69.77% 90.23%

Obrazek 37 Klasifikacni matice neuronové sité (500 tréninkovych cyklii, 2 skryté vrstvy). Zdroj: Rapid Miner.

Z vysledné klasifikacni matice upraveného modelu neuronové sité lze vycist, Ze se
prediktivni schopnost pro cilovou proménnou NE zvysil o 6, 98 %, nicméné prediktivni
schopnost pro opac¢nou proménnou o 1,5 % poklesla. Celkova piesnost modelu potom
vzrostla pouze o 0,57 % na findlnich 85,23 %. Oproti pfedchozimu nastaveni neuronové
sité trval vypocet s témito parametry zhruba trojndsobnou dobu, nicméné piesnost modelu

vzrostla pouze nepatrné.
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4.6 Srovnani a vyhodnoceni vysledki jednotlivych modeli

Po fazi modelovani pfichazi v ramci metodiky CRISP-DM na fadu faze Evaluation,
tedy srovnani a vyhodnoceni vysledkii jednotlivych modeld a vybér toho nejvhodnéjsiho
pro dany obchodni ptipad. Pro srovnani vykonu jednotlivych modeli bude pouzita metoda
kiizové validace, ktera aplikuje dany model na cely zakladni soubor a vyhodnoti pfesnost
predikci. Modely budou porovnavany z hlediska své celkové ptesnosti, specifi¢nosti a

citlivosti.

Porovnavany budou vzdy modely s upravenymi parametry pro lepsi vykon. Jedna se
tedy o logistickou regresi supravenym zakladnim souborem, rozhodovaci strom
s optimalizovanymi parametry a umeélou neuronovou sit' s 500 tréninkovymi cykly a
dvéma skrytymi vrstvami. V tabulce ¢islo 5 jsou porovnany vysledky kiizové validace tii

vyse zminénych modeld.

Model KasHikaenfimatice Presnost | Specificnost| Citlivost
True NE True ANO

e rere | rod NE 2 34 85,25% 88,58% 73,02%
Pred ANO 53 411

e ety P rod NE 100 32 86,95% 90,17% 75,76%
Pred ANO 45 413

Neuronové sit Pred NE 4 36 85,25% 88,91% 72,31%
Pred ANO 51 409

Tabulka 5 Porovndni celkového vykonu jednotlivpch modelii. Zdroj: Vlastni zpracovani.

Z tabulky ¢islo 5 je patrné, ze v kiizové validaci, ve které byly modely aplikovany na
vSech 591 zaznamtl zakladniho souboru vykazovaly vSechny 3 modely pfiblizné stejny
vykon. Z hlediska pfesnosti, specifi¢nosti i citlivosti dopadl nejlépe optimalizovany model
rozhodovaciho stromu, ktery dokéze predikovat s ptesnosti 86,95 % pii specifi¢nosti 90,17
% a citlivosti 75,76 %. Jako druhy v potadi by bylo mozné urcit jak logistickou regresi, tak
neuronovou sit’. Oba tyto modely vykazuji identickou celkovou piesnost predpovédi a
zalezi pouze na daném obchodnim ptipadu, zda preferuje vyssi presnost predikce pozitiv
(citlivost), ¢i negativ (specifi¢nost). Pokud by byla Zadouci vyssi specifi¢nost modelu, bylo
by mozné na druhé misto zafadit neuronovou sit, pokud by byla potifeba naopak vyssi

citlivost modelu, zaujala by druhé misto logisticka regrese.
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Ve zkoumaném obchodnim ptipadé spolecnosti EYELEVEL vychazi nejlépe model
rozhodovaciho stromu jak zhlediska ukazateld klasifikacni matice, tak z hlediska
praktického. Rozhodovaci stromy pracuji na bazi série pravidel If — Then — Else a jejich
algoritmus miZze byt aplikovan do systéml pracujicich na bazi SQL, coz je praveé

informacni systém Infor M3, ktery spolecnost vyuziva.

4.7 Aplikace rozhodovaciho stromu

Posledni fazi metodiky CRISP-DM je tzv. Deployment, tedy nasazeni vybrané¢ho
modelu do provozu spolecnosti. Aplikace prediktivniho modelu do struktur informacéniho
systému Infor M3 pomize spolecnosti v urCovani vhodné skladové lokace pro noveé
vytvarené¢ a skladem pfijimané produkty. V praxi bude toto feSeni fungovat tak, ze
v moment¢, kdy produkéni manaZer zalozi na zdklad¢ podnétu klienta novy vyrobek do
informacniho systému, systém automaticky podhodi jednu ze dvou oblasti
(rychloobratkova lokace / ostatni) pro jeho uskladnéni. Toto automatické navrhovani
zatazeni produktu bude probihat piimo v grafickém uZivatelském prostfedi informacniho
systému, kde bude k tomuto ucelu zptistupnéno nové textové pole. Pole bude algoritmem

vyplilovano pouze v ptipadé€, Ze mé produkt vyplnéné veskeré hodnoty svych atributd.

V této fazi projektu je tfeba stanovit konkrétni kroky, které je pro zavedeni modelu
nutné vykonat (tzv. action steps), vypracovat pifiblizny casovy plan zavedeni, stanovit
zpiisob, jakym bude inovace komunikovéana uZzivatelim a definovat metriku, s jejiz pomoci
bude vykon modelu sledovan a ptipadné operativné upravovan. Jelikoz se jedna pouze o
teoreticky priklad aplikace modelu a neni mozné zméfit redlné vysledky, je soucasti této
faze také ukazka praktického vyuziti modelu v situaci, kdy je pln€¢ zaveden a skladova
lokace Fast Pick existuje. Na zaklad¢ tohoto ptikladu jsou také vycisleny ptipadné

provozni Gspory nékladi, které mlize tento model spolecnosti piinést.

4.7.1 Action steps

Ve fazi nasazovani modelu do provozu je tfeba nejprve stanovit konkrétni kroky (tzv.

Action steps), které je nutné v ramcirealizace projektu podniknout. Tyto kroky lze
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definovat jako seznam dil¢ich ¢innosti, které je potfeba postupné vykonat, aby se projekt
hybal kuptfedu a bylo dosazeno stanoveného cile. Kazdy krok mé pfifazenu odpovédnou
osobu, ¢i oddéleni, které je za Cinnosti zodpovédné a které dohlizi na jejich realizaci.
V ramci projektu aplikace algoritmu rozhodovaciho stromu do informaéniho systému Infor
M3 jsou zahrnuty 4 oddéleni spole¢nosti EYELEVEL (zkracen¢ EL). Témito oddé€lenimi
jsou oddéleni informacnich technologii (IT) zodpovédné za programovani a spravu
informacniho systému, oddéleni skladu (WH), kterého se bude nové feSeni pifimo tykat,
oddéleni Business Intelligence (BI) spravujici data, reporty a uzivatelskou stranku
informacniho systému a finan¢ni odd¢leni (FIN), které urcuje financni ramec projektu. Ze
strany poskytovatele informacniho systému (Infor) bude zahrnut account manager, ¢i
projektovy manager spravujici spole¢nost EYELEVEL coby klienta. Jednotlivé kroky

vcetné rozdéleni odpoveédnosti jsou vypsany v odrazkach nize.

e Tvorba zadani pro Upravu modulu informa¢niho systému (EL IT, EL WH, EL BI).
e Tvorba projektového tymu (EL IT, EL WH, EL BI).

e Predbéznd cenova kalkulace upravy (Infor).

e Stanoveni rozpoctu pro projekt (EL FIN, EL IT, EL BI).
e Programovani modulu (EL IT, EL BI, Infor).

o Upravy, konzultace, diskuze (EL IT, EL BI, Infor).

e Finalni cenova kalkulace modulu (Infor).

e Predstaveni nového feSeni (Infor, EL IT, EL WH, EL BI).
e Skoleni tizké skupiny uZzivateld (EL IT, EL WH, EL BI).
e Testovaci provoz (EL WH, EL BI).

e Vyhodnoceni testovaciho provozu (EL WH, EL BI).

e Zavedeni modelu do plného provozu (EL BI, EL IT).

e Skoleni uzivatelt (EL WH, EL BI).

e Monitorovani provozu, operativni upravy (EL BI, Infor).

4.7.2 Casovy plan zavedeni modelu do provozu

Piedbézny Casovy plan tohoto projektu je stanoven na 25 tydnd, pfiCemz Casova

naroc¢nost jednotlivych ukolil je zndzornéna na ¢asové ose v tabulce ¢islo 6. Rozpocet na
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realizaci projektu je omezen 100 000 K¢, které pocitaji 1 s neplanovanymi upravami.

Nékteré ukoly, jako napfiklad tvorba projektového tymu a tvorba zaddni, ¢i usmériiovani

probihaji soucasné a jsou na sob¢ zavislé. Nejdulezitejsi cast tohoto projektu, tedy samotné

programovani algoritmu prediktivniho modelu do struktury informa¢niho systému zabere

zhruba tfetinu celého doby realizace. Jednim z bodt tohoto akéniho planu je také testovaci

provoz, ktery ovSem zahrnuje pouze procesni stranku véci a sledovani funkcionality

nového algoritmu. Pro vyhodnoceni ptfinosti modelu z hlediska vysledki a usetfenych

prostredkl je tfeba provést analyzu rozsahlejsiho souboru dat, tedy udaju alespon za jeden

kvartadl. Pro dlouhodoby uspéch projektu je klicové také jeho sledovani, méfeni a

vyhodnocovani po zavedeni do provozu. Tento proces jiz neni v ¢asové ose znazornény,

nicméné bude probihat po celou dobu aktivniho plsobeni modelu a bude spadat do

kompetence oddéleni Business Intelligence.

Ukol

od

Casovid osa (tydny)

8

9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25

Tvorba zadani pro Gpravu modulu informaéniho systému
Tvorba projektového tymu

Pfedbézna cenova kalkulace tpravy
Stanoveni rozpottu pro projekt
Programovani modulu

Upravy, konzultace, diskuze

Finalni cenova kalkulace modulu
Predstaveni nového feSeni

Skoleni tizké skupiny uzivatel

Testovaci provoz

Vyhodnoceni testovaciho provozu
Zavedeni modelu do pIného provozu
Skoleni uZivateld

Monitorovani provozu, operativni Upravy

IT, WH, BI
IT, WH, BI

Infor

IT, BI, FIN

IT, BI, Infor

IT, BI, Infor
Infor

IT, WH, BI, Infor
IT, WH, BI

WH, BI

WH, BI

IT, BI

WH, BI

Bl, Infor

Tabulka 6 Casovi osa aplikace prediktivniho modelu. Zdroj: Viastni zpracovini.

4.7.3 Komunikace FeSeni koncovym uZivateliim

Po zakomponovani algoritmu rozhodovaciho stromu do modulu informacéniho

systému je tfeba inovaci komunikovat koncovym uzivatelim. V rdmci spolecnosti

EYELEVEL k tomuto ucelu slouzi uzka skupina zaméstnanci (key users), ktefi se

pohybuji na pomezi jednotlivych oddé€leni (klientské sluzby, produkce, logistika, sklad

atd.) a Business Intelligence, ¢i IT. Tito zaméstnanci rozumi dokonale strukturdm

informacéniho systému, hledaji moznosti zlepSeni z hlediska svého oddéleni a komunikuji

nové postupy dale do firmy. Noveé zakomponovany algoritmus a souvisejici proces budou

tedy touto formou komunikovany do oddéleni, kterych se tyka. Inovace v radmci

spolecnosti ovlivni ¢innost produkénich manazert, na které bude nové vyvijen tlak

k dislednému vypliovani veskerych atributii nové zakladdanych produktd. Doposavad je

v ramci atributd povinnych poli pouze nékolik, coz ve spojeni s nedlislednosti n¢kterych
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zameéstnancl vede k netiplné databazi udaji o produktech, kterd nedosahuje svého plného
potencialu z hlediska vypovidaci hodnoty pro mozné budouci analyzy. Druhou skupinou
zaméstnancl, které se noveé zavedeny proces piimo tykd je oblast skladu. Témto
zaméstnanclim se nove pfi piijmu zbozi na sklad zobrazi pfimo na displeji ¢teciho zatizeni
carovych kodl informace, do jaké kategorie zbozi spadé a do jaké skladové oblasti ho tedy

ulozit.

4.7.4 Méreni vykonu modelu a opatieni do budoucna

Soucasti této fadze metodiky je také stanoveni postupu, jakym vykon nové
aplikovaného modelu méfit, monitorovat a upravovat. Méteni vykonu nového modelu bude
probihat pravidelné¢ s pomoci analyzy reportu ze SQL databdze. Tento report bude
obsahovat vysledky veskerych predikci modelu, tedy seznam itemt a jejich zafazeni do
kategorie rychloobratkovych, ¢i ostatnich polozek. Vystupy tohoto reportu budou nasledné
porovnavany s realnym poctem skladovych pohybti daného produktu, coz ovéti, do jaké
miry model predikuje pfesn¢. Na zaklad€ téchto udaji bude mozné sestavit klasifikacni
matici, kterou je nésledné mozné porovnat s matici vyuzitou pro prvotni hodnoceni
modelu, ¢i s klasifika¢ni matici jiného obdobi. Vystupem této komparace bude graf

mapujici vykon modelu v pribéhu ¢asu (napf. po mésicich).

Databaze, na jejimz zéklad¢ byl model vytvofen, obsahuje v soucasné chvili udaje
veskerych dodavatelti, klient, projektii i ostatnich atributl, které se v informacnim
systému spolecnosti vyskytuji. Do budoucna je vSak samoziejmé mozné, ze se tyto udaje
budou rozristat a mohlo by tak dojit v omezeni prediktivni schopnosti modelu (do modelu
budou vstupovat neznamé hodnoty polynomickych proménnych, které nebude umét model
spravn¢ zaradit). Z tohoto divodu je tfeba pravidelné upravovat tréninkovou databazi

modelu a rozsitovat ji o dal$i zdznamy se zndmymi i neznamymi hodnotami atributd.

4.7.5 Priklad vyuZiti modelu v praxi a vyc¢isleni moZnych uspor

Z informaci, vyplyvajicich z rozhodovaciho stromu je mozné ve skladu vytvofit
specidlni lokaci Fast Pick, které bude vyuzivana pro uskladnéni zbozi s vice skladovymi

pohyby béhem roku. Tato lokace bude umisténa v blizkosti montaze a expedice tak, aby se
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pfi jejim vyuziti minimalizoval cas potfebny na vyskladnovani produktii, coz vede
k uSetfeni financnich prostiedkii vynalozenych na lidskou praci a cinnost skladové

techniky.

Pro ukazku vyuziti této lokace byla sestavena vzorova zakdzka, jejiz pratok
skladem bude mapovan jak standardnim postupem, tak postupem vyuzivajicim lokaci Fast
Pick, do které budou produkty zafazovany dle vystupt prediktivniho modelu. Tato zakazka
obsahuje 15 produkti, z nichz 11 vyzaduje montaz a 4 nikoliv. Kazdy z téchto produktt je
kvtli svym rozmértim a véaze uskladnén na standardni paleté (velikost EUR — 1200 x 800
mm) a musi byt manipulovan individualng. V rdmci zjednoduSeni schématického
znazornéni procesu neni uvazovano vertikdlni rozdéleni skladovych pozic a komponentni
struktura produktii. Pro vy¢isleni manipulacnich ¢asti a ndkladti bylo pocitano s priimérnou
dobou manipulace sjednim kontejnerem (13 minut) a hodinovymi naklady na praci

skladové techniky vcetné operatora (300 K¢).
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Obrazek 38 Priitok materidalu skladem dle standardniho postupu. Zdroj: Vlastni zpracovani.
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Na obrazku ¢islo 38 je schematicky zndzornén pratok materidlu skladem bez
vyuziti lokace pro zrychlené vyskladnéni. Jednotlivé produkty, oznacené v modelové
situaci Cisly 1-15 jsou uskladnény v regalech pfiblizné uprostfed skladu, odkud jsou
postupné prevazeny k piislusnému zpracovani. Cervené vyznatené produkty vyzaduji
montaz a musi tudiz projit skrz oblast kompletace produkti (Assembly). Odtud jsou dale
pfevezeny ve zkompletované podobé do oblasti baleni (Packaging), kde jsou zabaleny a
pfevezeny na expedici. Oranzové oznacené produkty montdz nevyzaduji a je tfeba je

ptevézt piimo k zabaleni a odeslani zdkaznikovi.

V tabulce ¢islo 7 niZze jsou vypsany vzdalenosti, které pii soucasném nastaveni
skladovych pozic musi jednotlivé produkty urazit mezi mistem svého uskladnéni a oblasti
baleni. V pfipadé kompletovanych iteml je pocitdna vzdalenost mezi skladovou pozici
(Kontejnerem), montazi a oblasti baleni. Pokud kompletaci nevyZaduje, je brana v potaz
pouze vzdalenost mezi kontejnerem a balenim. Tyto vzdalenosti jsou dale pfepocitdny na
Casovou narocnost manipulace, ktera je dale pifevedena na finan¢ni naklady na provoz
skladové techniky a jeji obsluhy. Vzdalenost mezi oblasti baleni a expedici neni
v porovndni ndkladii zahrnovéana, protoze neni piipadnym vyuzitim Fast Pick lokace

ovlivnéna a bude pro obé¢ varianty stejna.

Stndard Manipulaéni vzdalenost (m)

Produkt | Vyzaduje montaz? | Kontejner - Montaz - Baleni | Kontejner - Baleni Celkem Manipulaéni doba (min) [Naklady na manipulaci (K¢)
1 ANO 36,14 0,00 36,14 6,54 32,68
2 ANO 46,68 0,00 46,68 8,44 42,21
3 ANO 57,22 0,00 57,22 10,35 51,75
4 NE 0,00 81,31 81,31 14,71 73,53
5 ANO 76,79 0,00 76,79 13,89 69,45
6 ANO 84,32 0,00 84,32 15,25 76,26
7 ANO 87,33 0,00 87,33 15,80 78,98
8 ANO 93,36 0,00 93,36 16,89 84,43
9 ANO 90,35 0,00 90,35 16,34 81,70
10 ANO 84,32 0,00 84,32 15,25 76,26
11 NE 0,00 87,33 87,33 15,80 78,98
12 NE 0,00 81,31 81,31 14,71 73,53
13 ANO 60,23 0,00 60,23 10,89 54,47
14 ANO 54,21 0,00 54,21 9,80 49,02
15 NE 0,00 57,22 57,22 10,35 51,75

Celkem 770,95 307,18 1078,13 195,00 975,00

Tabulka 7 Prehled manipulacnich casit a ndakladi standardniho postupu. Zdroj: Viastni zpracovani.
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Z tabulky ¢&islo 7 vyplyva, ze produkty této vzorové zakazky musi byt pfi
soucasném nastaveni skladového hospodafstvi prevezeny celkem o 1078,13 metrl, coz
pracovnikiim zabere 195 minut. Pro tuto manipula¢ni dobu je mozné na zdklad¢ primérné
hodinové sazby vy¢islit naklady ve vysi 975 K¢, které zahrnuji lidskou praci, energie i

opotiebeni skladové techniky.

Na obrazku ¢islo 39 je zndzornén pratok stejné zakazky skladem pii vyuziti lokace
Fast Pick, do které¢ budou uskladnény vSechny soucasné produkty s vice nez 30 skladovymi

pohyby ro¢né a zaroven vsSechny produkty, které prediktivni model vyhodnoti jako

rychloobratkové
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Obrazek 39 Pritok materialu skladem s vyuZitim lokace Fast Pick. Zdroj: Vlastni zpracovdni.
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Pro ilustraci byly 3 produkty ze vzorové =zakazky vyhodnoceny jakoZto
rychloobratkové. Z téchto 3 produktt 2 vyzaduji kompletaci (produkty ¢islo 2 a 10) a 1 je
mozné vyskladnit pfimo do oblasti baleni (produkt ¢islo 4). Pro lokaci Fast Pick bylo
v ramci pudorysu skladu vybrano umisténi v levém dolnim rohu, které je nejvyhodngjsi
z hlediska vzdalenosti mezi jednotlivymi kontejnery a oblasti montaze, ¢i baleni. Tato
lokace by svym objemem méla svym uceliim postaovat, nicméné vzdy je mozné jeji

velikost adekvatné upravit.

Stejn¢ jako v pifipadé¢ standardniho uskladnéni produkti byly vypocitany
vzdalenosti jednotlivych kontejnerti a oblasti montaZze a baleni. Piehled vzdalenosti,

manipulacnich ¢asi a ndkladl je vypsan v tabulce Cislo 8.

Fast Pick Manipulaéni vzdélenost (m
Produkt | VyZaduje montdz? | Kontejner - Montaz - Baleni | Kontejner - Baleni Celkem Manipulaéni doba (min) |Naklady na manipulaci (K¢)

1 ANO 36,14 0,00 36,14 6,54 32,68
2 ANO 34,63 0,00 34,63 6,26 31,32
3 ANO 57,22 0,00 57,22 10,35 51,75
4 NE 0,00 22,59 22,59 4,09 20,43
5 ANO 76,79 0,00 76,79 13,89 69,45
6 ANO 84,32 0,00 84,32 15,25 76,26
7 ANO 87,33 0,00 87,33 15,80 78,98
8 ANO 93,36 0,00 93,36 16,89 84,43
9 ANO 90,35 0,00 90,35 16,34 81,70
10 ANO 28,61 0,00 28,61 5,17 25,87
11 NE 0,00 87,33 87,33 15,80 78,98
12 NE 0,00 81,31 81,31 14,71 73,53
13 ANO 60,23 0,00 60,23 10,89 54,47
14 ANO 54,21 0,00 54,21 9,80 49,02
15 NE 0,00 57,22 57,22 10,35 51,75

Celkem 703,19 248,45 951,65 172,12 860,61

Tabulka 8 Piehled manipulacnich casu a ndkladii s vyuZitim Fast Pick lokace. Zdroj: Viastni zpracovani

V tabulce ¢islo 9 je zndzornén rozdil jednotlivych ukazatell v pfipadé vyuziti
lokace Fast Pick pro uskladnéni rychloobratkovych produkta Cislo 2, 4 a 10. Z tabulky je
patrné, ze aplikaci tohoto postupu do skladového hospodarstvi spolecnosti je mozné docilit
na takovéto zakdzce zredukovat vzdalenost manipulace produktti o 126,48 metrii, zkratit

manipulac¢ni dobu o 22 minut 53 sekund a tim padem uSetfit 114,39 K¢.

Produkt [ VyZaduje montaz? [ Rozdil Manipulacni vzdéalenosti (m) | Rozdil Manipulaéni doby (min) [ Rozdil ndkladd na manipulaci (K¢)
2 ANO 12,05 2,18 10,89
4 NE 58,73 10,62 53,11
10 ANO 55,71 10,08 50,38
Celkem 126,48 22,88 114,39

Tabulka 9 Rozdil v manipulaénich vzdalenostech, dobdch a ndkladech standardniho a navrhovaného
postupu. Zdroj: Vlastni zpracovani.
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Vezme-li se v potaz referencni pocet zakazek realizovanych v roce 2018 (10548) a
fakt, ze zhruba 20 % vSech zakéazek obsahuje produkty vhodné k uskladnéni v lokaci Fast

Pick, je mozné vy¢islit moznou ro¢ni usporu ve vysi 241 317,14 K¢.

5 Vysledky a diskuse

V ramci praktické Casti této prace byla na konkrétni obchodni ptipad spolecnosti
EYELEVEL aplikovana metodika CRISP-DM, vyuZzivana k rozdéleni data miningovych
ukolt do dil¢ich fazi, vedoucich ke konkrétnimu vysledku a aplikaci prediktivniho modelu
do praxe. Vramci této metodiky bylo v prvnim kroku nutné porozumét businessové
strance véci, tedy fungovani ovliviiovanych procestt ve spolecnosti, zdrojim dat,
pozadovanym piinostim celého projektu a moznym riziklim, kterd mohou pfipadné nastat.
Dale bylo nutné analyzovat vstupni data a pretransformovat je do podoby, ve které je
mozné je vyuzit pro samotné prediktivni modelovani. V ramci této transformace bylo
nutné agregovat informace ziskané z nékolika databazi informacniho systému spolecnosti,
otestovat soubor z hlediska vhodnosti jednotlivych proménnych, nezddouci proménné ze
souboru vyfadit a urcit kategorickou proménnou, jejiz hodnoty budou nésledné
predikovany. V ramci zkoumaného obchodniho ptipadu se jednalo o proménnou nazvanou
Fast Pick Location, nabyvajici hodnot ANO/NE, kterd urCovala, zda je dany produkt

rychloobratkovy (vykazuje vice nez 30 skladovych pohybt rocnég), ¢i nikoliv.

S vyuzitim pfipraveného zékladniho souboru byly nasledné s pomoci statistického
softwaru Rapid Miner sestaveny 3 prediktivni modely, které by byly teoreticky vhodné pro
aplikaci na dany obchodni piipad. Témito modely byla logistickd regrese, model
rozhodovaciho stromu a model umélé neuronové sit€. VSechny tyto modely byly po svém
zhotoveni otestovany na 30 % zakladniho souboru z hlediska celkového vykonu a ptesnosti
predikci pro jednotlivé kategorie. Logisticka regrese, rozhodovaci strom i uméld neuronova
sit’ byly nasledné parametricky optimalizovany tak, aby doslo ke zlepSeni vykonu predikci

a bylo je mozno ptipadné aplikovat do praxe.
Po aplikaci prvniho modelu na dany soubor bylo zjisténo, ze datovy soubor ve

stavajici podob¢ neni pro modelovani pfili§ vhodny, protoze vykazuje zna¢ny nepomér

mezi potem zaznami spadajicich do kategorie ANO (522 zidznaml) a NE (8387
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zaznaml). Model se tak dokazal velice piesné naucit predpovéd’ pro kategorii NE, kterou
s timto zdkladnim souborem dokazal pfedpoveédét s vice nez 99 % pravdépodobnosti,
nicméné kategorii ano zvladal ptfedpoveédét pouze s 2,55 % pravdépodobnosti, coz je pro
zkoumany obchodni ptipad nevhodné. Na zdkladé této zkuSenosti byl zakladni soubor
upraven tak, aby pro vSechny pocty skladovych pohybii spadajici do kategorie ANO i NE
existoval primérné stejny pocet zaznami, coz urcitym zplsobem vyrovna piesnosti
predikci, ¢i alespont snizi rozdil mezi ptesnostmi predikci jednotlivych kategorii.
Logisticka regrese byla tedy na novy zakladni soubor aplikovéana jesté jednou se snizenym
prahem jistoty ve prospéch kategorie ANO. Tento upraveny model jiz vykazoval pfesnost
37,21 % pro kategorii NE a 94,74 % pro kategorii ANO, coz ve vysledku znamena

celkovou piesnost modelu 80,68 %.

Druhym modelem aplikovanym na tento upraveny zakladni soubor byl model
rozhodovaciho stromu, ktery pfed optimalizaci vykazoval celkovou piesnost 80,11 %
(ANO 91, 73 %, NE 44, 19 %). Vramci tohoto modelu byly také zjiStény vahy
jednotlivych kritérii, které maji na rozhodovani pii kategorizaci vliv. Tato kritéria také stoji
v rozhodovacich stromech na vysSich pozicich, coZz znamend, ze jsou pro rozhodovani
vyznamna. To, zda bude produkt rychloobratkovy nejvice ovlivituje ¢islo projektu, do
kterého patii (vaha 0,37), ¢islo dodavatele (védha 0,29) a systémové oznaceni produkéniho,
ktery je za vyrobek zodpovédny (védha 0,26). Vramci optimalizace parametra
rozhodovaciho stromu byla rozsifena jeho hloubka na 19 uzla a kritérium vétveni zménéno
na vétveni dle vahy informace, coz vedlo ke zptesnéni predikei pro kategorii ANO o 3,76

%, pro kategorii NE 0 25,58 % a celkové presnosti 0 9,09 %.

Poslednim modelem, ktery byl v ramci praktické ¢asti prace aplikovan je model
umélych neuronovych siti, vyuzivajici princip hlubokého uceni a skrytych vrstev. Tento
model po prvotni aplikaci ptedpovédél vysledky pro kategorii ANO s presnosti 91, 73 % a
pro kategorii NE s ptesnosti 62,79 %. Celkova ptesnost predikci modelu byla potom, 84,66
%. Optimalizace tohoto modelu spocivala v upravé poctu tréninkovych cyklii na 500 a
zahrnuti dvou skrytych vrstev o 70 a 35 neuronech. Tento krok drobné snizil pfesnost

predikce kategorie ANO na vyslednych 90,23 %, nicméné ptesnost kategorie NE byla
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navySena na vyslednych 69,77 %. Tyto Gpravy v kone¢ném dusledku zvySuji celkovou

pfesnost modelu na 85,23 %.

Pro vSechny vySe zminéné modely byla nasledné provedena tzv. cross validation,
tedy jejich aplikace na cely zakladni soubor. Na zaklad¢ vystupu tohoto procesu byly
vSechny tfi modely porovnany z hlediska celkové ptesnosti, specificnosti a citlivosti,
z ¢ehoz vySel nejlépe optimalizovany model rozhodovaciho stromu s ptesnosti. Tento
model také urcil faktory, které nejvysSi mirou pfispivaji ke kategorizaci produktd do
jednotlivych kategorii.

Posledni soucésti praktické Casti této prace je ptiklad aplikace vybraného modelu
do realného provozu firmy. V rdmeci této ¢asti byly stanoveny vSechny dil¢i Cinnosti, které
je tieba pro realizaci vykonat. Byl také stanoven rozpoctovy ramec projektu, casovy plan
zachycujici veskeré Cinnosti, jejich odhadovanou ¢asovou dotaci a oddé€leni spole¢nosti
zodpovédné jejich realizaci. Nasledné byl stanoven plan komunikace aplikovaného modelu
do struktur informacniho systému smérem ke koncovym uzivatelim a plan fizeni a

kontroly modelu do budoucnosti.

Po hypotetické aplikaci modelu do struktur informacniho systému spolecnosti byl
vypracovan prakticky piiklad pritoku materidlu skladem s vyuzitim skladové lokace Fast
Pick, do které budou nové produkty uskladiiovany na zaklad¢ vystupi prediktivniho
modelu. Na zaklad¢ tohoto ptikladu byly vycisleny mozné uspory, které zavedeni modelu
mize spoleCnosti piinést. Z této ptipadové studie vyplynulo, Ze pokud bude tato lokace
vybudovéna bude mozné zkratit tok materialu v rdmci jedné zakdzky o 126,48 metri, coz
pracovnikiim usetii 22,88 minut prace a spolecnosti 114,39 K¢ v nakladech. Vezme-li se
v potaz celkovy ro¢ni objem zakazek (pro vypocet byl vyuzit pocet zakazek z roku 2018),
je mozné za 12 meésich usettit 241 317,14 K¢. Pokud je tato ¢astka ponizena o rozpoctovy
ramec 100 000 K¢, ktery bylo nutné vynalozit na tvorbu modelu a jeho programovani do
struktur SQL informacéniho systému, vychézi ro¢ni Gspora za prvni rok ptipadného provozu
na 141 317,14 K¢&. Pro vedeni spolecnosti je aplikace modelu velice vyhodna, jelikoz
vysoké néklady na jeho aplikaci jsou pouze jednorazové. Nasledné naklady na dil¢i Upravy

modelu, rozSifovani tréninkové databdze, ¢i pribézné meétfeni vykonu budou bohaté
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vyvazeny jeho ptidanou hodnotou vedouci ke stile vyssim presnostem predpovédi a tim

padem vyS$im Gsporam.

Kromé vyse popsané¢ho projektu by v ramci skladového hospodarstvi spolec¢nosti
bylo mozné realizovat nejen model piedpovidajici rozdéleni produktii do dvou kategorii,
ale 1 komplexngj$si model s polynomickymi hodnotami predikované proménné. Timto
modelem by bylo mozné rozdélit oblast skladu do mnoha riznych zoén, které by
reflektovaly obratkovost produkti a dle tohoto Udaje byly adekvatné rozmistény
v prostoru. Dosahlo by se tak jesSté¢ markantnéj$i optimalizace toku produkti a celkové

efektivity procesu vyskladiiovani.

6 Zavér

Hlavnim cilem této prace bylo ptfedvidani chovani nové zaklddanych produkth
spolecnosti EYELEVEL s.r.o. z hlediska poctu skladovych pohybt tak, aby bylo mozné
doptedu urc¢it vhodnou skladovou lokaci pro jejich umisténi. S vyuZzitim prediktivniho
modelu rozhodovaciho stromu s optimalizovanymi parametry je nyni mozné s 86,95 %

pravdépodobnosti na zaklad¢ atributi jednotlivych produktd urcit, zda vyrobek bude

spadat do kategorie rychloobratkového zbozi, ¢i do kategorie ostatniho zbozi.

V ramci tohoto projektu byly splnény tii dil¢i cile. Prvnim dil¢im cilem bylo
sestaveni zékladniho souboru, ktery je vhodny pro prediktivni modelovani. Tohoto cile
bylo dosazeno po agregaci nékolika databdzi ziskanych zinformacniho systému
spole€nosti a jejich ocisténi od proménnych a zdznami, které vykazovaly multikolinearitu,
¢i nebyly pro modelovani dilezité. Vysledny zakladni soubor m¢l podobu dvojrozmérné
tabulky obsahujici vSechny produkty spolecnosti a jejich atributy, jako naptiklad jméno
vyrobce, Cislo klienta, ¢i pocet skladovych pohybti béhem roku. Na zaklad¢ tohoto ro¢niho
poctu skladovych pohybii byla stanovena hranice, podle které byl tréninkovy soubor
rozdélen na dvé kategorie, pfiCemz produkty vykazujici vice nez 30 skladovych pohybii

byly kategorizovany jako rychloobratkové a ostatni jako nerychloobratkové (standardni).

Druhym dil¢im cilem této prace bylo sestaveni tii prediktivnich modeld, jejich

optimalizace a nésledné srovnani. V ramci plnéni tohoto cile byly sestaveny modely
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logistické regrese, rozhodovaciho stromu a neuronové sit€. Vzhledem k vykonu a
aplikovatelnosti byl jako nejvhodnéj$i model pro tento obchodni ptipad vyhodnocen model
rozhodovaciho stromu, vykazujici celkovou piesnost 86,95 % pfi specificnosti 90,17 % a
citlivosti 75,76 %. Tento vysledek znamend, Ze model je schopen na zakladé atributl
spravn¢ zaradit téméf devét novych produkti zdeseti. Vrdmci zpracovavani
rozhodovaciho stromu byly také analyzovany faktory, které¢ zafazeni produktu ovliviiuji
nejsilngji. Tyto faktory byly v rdmeci stromu algoritmem umistény na nejvyssi pozice a byly
jimi zejména cislo projektu, do které¢ho produkt patii, ¢iselné oznaceni jeho dodavatele a
inicidly produkéniho manaZera, ktery je za tento produkt zodpovédny.

Poslednim dil¢im cilem, ktery pfispél ke splnéni cile hlavniho bylo v ramci tohoto
projektu vypracovani planu praktického zavedeni vybraného modelu do procesii firmy a
jeho nasledna analyza z hlediska moZnosti uSetieni ndkladt. Jak jiz bylo zminéno vyse
v této praci, jako nejvhodnéj$i model pro praktickou aplikaci byl vyhodnocen model
rozhodovaciho stromu, ktery by bylo mozno zakomponovat do struktur SQL informacéniho
systému spolecnosti. Pokud by k tomuto kroku doslo a byla zavedena nova skladova
lokace slouzici pro uskladnéni produktd, které prediktivni model vyhodnoti jako
rychloobratkové, bylo by mozné zkratit tok materidlu mezi jejich skladovacim kontejnerem
a oblasti montdze, ¢i baleni. Na zdkladé analyzy soucasnych tokli materiald, primérnych
manipulaénich ¢ast pfipadajicich na jeden kontejner a primérnych hodinovych nakladi na
provoz skladové techniky a operatorit bylo vyhodnoceno, ze zavedenim nové skladové
lokace muze byt usetteno pramérné 114,39 K¢ v ramci jedné zakazky. Vezme-li se v potaz
referencni objem zakazek roku 2018, bylo by mozné usetfit az 241 317,14 K¢ ro¢né a tato

castka mize diky neustdlému zdokonalovani presnosti predikci dale rist.

Diky takovymto drobnym inovacim, které sofistikovan¢ zdokonaluji interni proces
firmy je mozné neustdle ladit celkovou efektivitu fungovani spole¢nosti. Dalsim krokem
mize byt aplikace komplexnéjsich modeli, které zvladnou rozdélit skladovaci prostory na
vice nez dvé oblasti a dokonale tak optimalizuji tok materidlu mezi jednotlivymi zénami.
Prediktivni modelovani mize byt také rozsifeno z prostfedi skladového hospodatstvi dale
do firmy, kde muaze slouzit k feSeni nejriznéjsich kategorizacnich uloh a usetfeni nakladd,
coz povede ke zlepSeni celkové pozice spoleCnosti v neustdle dynamictéjSim

konkurenénim prostredi.
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8 Piilohy

Ptiloha ¢islo 1 — schéma modelu prvniho rozhodovaciho stromu.
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Ptiloha ¢islo 2 — schéma modelu optimalizovaného rozhodovaciho stromu.
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Ptiloha cislo 3 — schéma neuronové sit¢ (200 tréninkovych cykll, 1 skryta vrstva).
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Ptiloha cislo 4 — schéma neuronové sit¢ (500 tréninkovych cykli, 2 skryté vrstvy).
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