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Abstrakt

Presné predpovede predaja su klucové pre prevadzkovu efektivitu v sektore rychloobrat-
kového spotrebného tovaru (FMCG). Tato praca skima uplatnenie modelov Long Short-
Term Memory (LSTM), Specializovaného typu rekurentnych neurénovych sieti, s cielom
zvysit presnost predpovedi predaja. Na rozdiel od tradi¢nych statistickych metéd s LSTM
schopné zachytavat Casové zavislosti v idajoch o predaji, ¢im potencidlne pontkaju pres-
nejsie progndzy. Aplikdciou modelov LSTM na historické tidaje o predaji z potravindrskej
spolo¢nosti tento vyskum preukazuje zlepsenie v porovnani s konvenénymi predikénymi
technikami. Zistenia naznacuji, ze LSTM moé6zu vyznamne pomoct spolo¢nostiam v ob-
lasti FMCG pri optimalizacii riadenia zasob a planovani dopytu, ¢im prispievaji cennymi
pohladmi do aplikacii umelej inteligencie v riadeni dodavatelského retazca. Tieto vysledky
zdoraznuju praktické dosledky pre zainteresované strany v sektore FMCG, aby prijali pokro-
C¢ilé technolégie umelej inteligencie s cielom udrzaf si konkurencieschopnost v dynamickom
trhovom prostredi.

Abstract

Accurate sales forecasting is pivotal for operational efficiency in the Fast-Moving Consumer
Goods (FMCG) sector. This thesis explores the application of Long Short-Term Memory
(LSTM) models, a specialized form of recurrent neural networks, to enhance the precision
of sales predictions. Unlike traditional statistical methods, LSTMs are adept at capturing
temporal dependencies within sales data, potentially offering more accurate forecasts. By
applying LSTM models to historical sales data from a food industry company, this research
demonstrates improvements over conventional forecasting techniques. The findings suggest
that LSTMs can significantly help FMCG companies in optimizing inventory management
and demand planning, thereby contributing valuable insights into artificial intelligence app-
lications in supply chain management. These results emphasize the practical implications
for FMCG stakeholders to embrace advanced artificial intelligence technologies to remain
competitive in a dynamic market environment.
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Kapitola 1

Uvod

V dnesnej konkurencénej a dynamicky sa meniacej podnikatelskej klime je predvidanie pre-
daja kritickym faktorom uspechu v sektore rychloobratkového tovaru (FMCG). Rychlo-
obratkovy tovar [23], charakterizovany kratkou dobou skladovania a vysokym objemom
predaja, vyzaduje presné progndzy na optimaliziciu zasobovania. S vyvojom technolbgii
umelych neurénovych sieti sa otvaraju nové moznosti spracovania velkého mnozstva dat,
predikcia predaja a nasledného efektivneho objednédvania tovaru v tomto sektore.

Cielom tejto bakalarskej prace je preskimat a analyzovat efektivnost umelych neurd-
novych sieti v predvidani predaja v sektore rychloobratkového tovaru. V ramci tejto prace
budem venovat pozornost procesu predspracovania dat, ndvrhu a trénovaniu neurdénovej
siete ako aj optimalizacnym technikdm, ktoré mézu viest k vylepseniu vykonnosti predikcii.
Praca taktiez poskytne prehlad o aktudlnom stave badania v tejto oblasti, stanovi ciele a
uvedie dovody, preco som si zvolil prave tito tému.

Predpovedanie predaja je klticovym néstrojom, ktory prindsa mnozstvo vyhod a prino-
sov pre podniky v tomto odvetvi. Presnejsie predpovede umoznuju firmam optimalizovat
svoje zasoby, ¢im sa minimalizuju odpisy a to vedie k efektivnejSiemu vyuzitiu financii a
znizeniu nakladov. Rovnako umoznuju rychlejsiu a efektivnejsiu reakciu na trhové zmeny
a meniace sa spotrebitelské preferencie, ¢im sa zvysuje konkurencieschopnost a schopnost
udrzat krok s rychlo sa meniacim trhom. Pri vyvoji modelu je mozné vyuzit niekolko kltuco-
vych pristupov na zlepsenie jeho vykonu a presnosti predikcii. Tieto optimalizacie zohlad-
nuju roézne aspekty, od datového spracovania, vytycenia dolezitych faktorov, az po vyber
vhodnej architektiry modelu. Spravna volba architekttiry modelu je kltcova. Pre FMCG
predpovede moze byt vhodna niektora z RNN architektir, ktord dokaze efektivne zohladnit
casové zavislosti.

Rekurentné neurénové siete (RNN) [21] st dobrym néstrojom na predikciu predaja v sek-
tore FMCG, pretoze dokazu efektivne zohladnit casové zavislosti a vzfahy medzi predcha-
dzajicimi a sticasnymi udalostami. RNN funguji na zaklade schopnosti udrziavat vnatorny
stav alebo paméitat si informaciu o predchadzajicich datach. Toto je zasadny prvok pre
predikciu v sektore FMCG, pretoze predaj, frekvencia objednévania a objednané mnozstva
moézu byt vyznamne ovplyvnené predchdadzajicimi datami. Pre zlepSenie predikcii predaja
vyuzijeme histériu predajov za poslednych n dni/obdobi ako vstupné data pre RNN. Tieto
déta budu poskytovat cenné informécie o trendoch a sezénnostiach v predaji.

Podla existujicej literatiry sa predikcia dopytu v priemysle FMCG stava stredobo-
dom intenzivneho vyskumu. V sicasnosti existuje aktivny vyskumny zaujem o efektivne
metody predpovedania dopytu, pricom sa pozornost venuje najmé vyuzitiu umelej inte-
ligencie. Medzi najcastejsie pristupy patri vyuzivanie neurénovych sieti s vrstvami LSTM



(Long Short-Term Memory)[4], ktoré ukézali najlepsiu prediktivnu schopnost pre rozne typy
rychlo rotujtcich spotrebitelskych tovarov. Tieto modely st schopné Géinne extrahovat in-
formacie zo surovych dat a poskytuji vyrazne presnejsie predpovede dopytu v porovnani s
tradiénymi metdédami. Zaroven je vSak potrebné podotknif, ze v ramci sticasného badania
sa este stale venuje pozornost moznosti zlepsenia predpovedania dopytu v danom sektore.

Podla existujucich vyskumov sa predikcia dopytu v priemysle FMCG stava stredobodom
intenzivneho vyskumu. V praci pdna José Nicolads Valbuena Godoya [17] bol predstaveny
komplexny porovnéavaci vyskum réznych modelov predpovedania dopytu so zameranim na
rychlo rotujici spotrebny tovar. Zistenia naznacili, ze RNN, najmé tie s dvoma LSTM
vrstvami, predbehli ostatné skimané modely a preukazali ich nadradent prediktivnu schop-
nost. Okrem toho ndroc¢na povaha tyzdennych ¢asovych radov pre styri produkty zdoraz-
nila obmedzenia klasickych a stochastickych modelov a zdoraznila potrebu pokrocilejsich
pristupov ako si RNN. Vzhladom na tieto zistenia som sa rozhodol adresovat problém
predpovedania dopytu pomocou rekurentnych neurénovych sieti (RNNs).



Kapitola 2

Rychloobratkovy spotrebny tovar
(Fast-moving consumer goods)

FMCG [22, 23] alebo rychloobratkovy spotrebny tovar (z angl. Fast-Moving Consumer Go-
ods) predstavuje Siroku kategériu vyrobkov, ktoré maju vysoky dopyt, rychlo sa predévaju
a maju dostupni cenu. Tieto produkty maji sklon rychlo opistat regaly obchodov a su-
permarketov, pretoze spotrebitelia ich pravidelne kupuji a takmer denne vyuzivaji. Do
kategérie FMCG patria rozne druhy vyrobkov vratane potravin, hygienickych potrieb, na-
pojov, pisacich potrieb, volnopredajnych liekov, ¢isticov a pracich prostriedkov, plastového
tovaru, vyrobkov osobnej starostlivosti, ale aj cenovo dostupnej spotrebnej elektroniky, ako
st mobilné telefény a slichadla. Tieto produkty st neoddelitelnou stcastou kazdodenného
zivota a ich dopyt je stabilny a konzistentny. Rychloobratkovy spotrebny tovar tvori doé-
lezit cast ekonomiky a ma vyznamny vplyv na obchodné operacie a spotrebné navyky.
Predstavuje dynamicky segment trhu, kde konkurencia je vysoka a inovacie, marketing a
distribuicia hraju kIticovi ilohu v ziskavani zakaznikov.

Kritérid pre klasifikdciu tovarov v odvetvi FMCG zahifnaju perspektivy spotrebitela a
marketingu:

Kritéria, ktoré vyhodnocuje spotrebitel pri ndkupe rychloobratkového tovaru:

o Casté nakupy

e Minimalne usilie pri vybere produktov

¢ Rozumné cena

e Zivotnost produktu

e Rychla spotreba

7 marketingového hladiska su pri aktivitach klicové nasledovné body:
e Vysoké opakované nidkupy zo strany spotrebitela

e Nizky zisk z jedného produktu

o Kratka zivotnost produktu

e Konkurencieschopna cena produktu

e Viacero distribu¢nych kanélov na vsetkych tdrovniach



Vyrobca neposkytuje produkt priamo koncovému spotrebitelovi

Zvicsa pomerne saturovany trh

Medzi popredné spoloc¢nosti [40] FMCG patria Procter & Gamble, Johnson & Johnson,
Nestle, Unilever, JBS, L’Oréal spolu s napojovymi spolo¢nostami ako Coca Cola, Pepsi atd.
Zoznam je zostaveny na zaklade troch hlavnych parametrov, ako st prijmy, zisk a mnozstvo
celosevtovo distribuovanych brendov.

Cerstvé
jedlo
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Napoje

| I |
IR P SRS SR

>— 4y ———-4
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jedlo elektronika hygiena potreby
Obr. 2.1: Rychloobratkovy tovar
2.1 Umela inteligencia v odvetvi s rychloobratkovym tova-

rom

Firmy casto celia réznym problémom s objednavanim tovaru v odvetvi FMCG z d6vodu
rychleho tempa a vysokého objemu predaja a preto integricia umelej inteligencie v tomto
odvetvi prindsa nesmierne vyhody. Vdaka schopnosti analyzovat obrovské mnozstvo dat

moze

predpovedat spotrebu s neuveritelnou presnostou. Tymto spésobom podniky moézu:

Presnejsie predvidat dopyt: Umeld inteligencia moéze analyzovat historické data, se-
zoénne vzory a iné faktory, aby predvidala budici dopyt s vysokou presnostou. Toto
zlepsené predvidanie moze sluzit ako zdklad pre efektivnejsie rozhodovanie v oblasti
vyroby a nakupu.

Optimalizovat vyrobu a nadkup: Na zaklade predpovedi od umelej inteligencie mozu
firmy planovat svoju vyrobu a nakupy tak, aby sa minimalizovali nadmerné zasoby
alebo nedostatok tovaru. Tymto spésobom moézu dosiahnut vyssiu efektivitu a zisko-
vost.

Reagovat rychlejsie na zmeny dopytu: Umeld inteligencia méze detegovat ndhle zmeny
v spotrebe a umoznit rychlejsiu reakciu. To moéze zahrnovat prispésobovanie vyrob-
nych planov alebo zmeny v ndkupnych stratégiach v readlnom case.

Minimalizovat sklady a plytvanie zdrojmi: S presnejsimi predpovedami dopytu mozu
firmy minimalizovat zasoby a zabranovat plytvaniu zdrojmi na nevyuzité produkty.

Zlepsit zakaznicku spokojnost: Predpovedanie dopytu umoznuje lepsie planovat do-
davky, ¢o mdze viest k lepsej spokojnosti zakaznikov a vysSsiemu podielu spatnych
nakupov.



2.2 Identifikacia klicovych faktorov ovplyvnujiucich predaj

tovaru

Rozpoznanie a pochopenie tychto faktorov je klticové pre uspesné riadenie predaja v odvetvi
FMCG.

Na zéklade praxe Mgr. Jany Bagiovej, ktord mé viacroc¢né skiisenosti v odvetvi FMCG
a zameriava sa aj na procesy objednavania tovaru, boli identifikované klucové faktory, ktoré
ovplyvnuju efektivnost objednévania a predaja FMCG. Tieto faktory zahinaju:

1.

10.

Vyhodnotenie minulosti:: Analyza predchadzajacich predajov umoznuje odhadntt
vieme analyzovat tym presnejsia moze byt predpoved. V sticasnosti nie je v Tudskych
silach a ani v bezne pouzivanych softvérovych rieseniach spracovavat rychlo a efektivne
data z viacerych rokov a stcasne vyhodnocovat vSetky aktualne faktory ovplyvnujice
spotrebu.

. Poddimenzovanie objednavky: Nedostatotné mnozstvo objednaného tovaru vedie

k strate z uslého zisku z predaja a zo sklamania zakaznika, ktory sa uz nemusi do
predajne vratit a opakovane nakupit.

. Obratka v predajniach a zdruzovanie objednavok: Zdruzovanie malych objed-

navok z viacerych predajni znizuje logistické ndklady a napoméha pokryt neocakavané
vypadky tovaru v predajniach. Kltc¢ové je nielen objednané mnozstvo, ale aj spravne
nacasovanie logistiky od dodania tovaru dodavatelom po dorucenie na miesto predaja.

. Vplyv pocasia, sviatkov, sezény, zatvorenia obchodov: Tieto faktory vyrazne

ovplyvnuju spravanie zakaznikov a teda aj samotné objednédvanie tovaru. Spravny
odhad miery vplyvu tychto faktorov je extrémne klicovy pre optimalne zasobovanie
predajni.

. Dodanie/nedodanie substitu¢nych produktov: Nedostatok alternativnych pro-

duktov moéze zvysit dopyt po hlavnom produkte a naopak.

. Dodanie toho istého produktu od réznych dodavatelov: Rozni dodévatelia

mo6zu mat odlisné dodacie lehoty a kvalitu, ¢o ovplyviuje dostupnost tovaru.

Odpisy: Spravne vyhodnotené odpisy minimalizujt stratu z produktov po zarucnej
dobe a tak zvysuju ¢istd marzu z predaja.

. Tovar nespravne dodany: Nespravne dodany tovar moéze viest k nespokojnosti

zédkaznikov a strate predaja a v pripade ak o takejto situécii nie je véasnd vedomost
moze skreslit nasledujice objednavanie tovaru.

. Komplementérnost /doplnujicich produktov: Ponikanie produktov, ktoré sa

dopfﬁajl’l, moze zvysit celkovy predaj.

Akcie tovarov/marketing: Marketingové opatrenia a akcie mozu zvysit povedomie
o produkte a viest k vyssim predajom. Zaroven vsak v budtcnosti pri objednavani
tovaru treba myslief na to, ze zvyseny predaj bol sposobeny priave marketingovou
aktivitou.



11.

12.

13.

14.

15.

Cas do vypredania produktu: Predpovedanie, ako rychlo sa produkt vypreda,
umoznuje lepsie planovat doddavky a minimalizovat sklady. Véasna Informacia o bli-
ziacom sa konci zaruky tovaru je klticova pre pripadné planovanie aktivit na podporu
predaja. A stcasne véasna informécia o bliziacom sa konci zaruky tovaru je klicova
pre pripadné planovanie aktivit na podporu "vypredania skladov".

Hustota konkurenc¢énych predajni: Kedze trh FMCG je pomerne saturovany, je
dosledna informacia o konkurenénom prostredi kIticova, predovsetkym pri rozhodo-
vani o lokacii predajne. Ale aj pocas existencie je dolezité monitorovat konkurencné
prostredie a vyhodnocovat viacero faktrov napr. retailové ceny, velkoobchodné ceny,
marketingové aktivity, sirku sortimentu,...

Frekvencia objednavania: Optimélna frekvencia objednavania minimalizuje skla-
dovacie naklady, maximalizuje dostupnost produktu a napomaha k pruznej reakcii na
akykolvek vykyv v dopyte produktu. A v neposlednom rade je Cerstvost predovset-
kym pri FMCG produktoch jeden z najcastejSich faktorov ovplyvnujicich ndkupné
rozhodovanie.

Trvanlivost produktu a velkost baleni: Dolezité pre predaj produktov s obme-
dzenou zivotnostou.

Velkost skladovacich priestorov: Spravne dimenzované sklady minimalizuju skla-
dovacie néklady a zabezpecuju spravnu dostupnost tovaru.



Kapitola 3
Stucasné riesenia problematiky

7 vysledkov vyskumu v praci "Demand forecasting in retail grocery stores in the Czech
Republic'[3] vyplyva, ze via¢sina maloobchodnych predajni (91 %) vytvara vlastné predpo-
vede dopytu, ktoré pouzivajui na podporu rozhodovania pri riadeni a dopliovani zasob v
maloobchodnom podnikani. Ostatni respondenti, ktori nepredpovedaju dopyt, najcastejsie
doplnuju zasoby na zaklade trzieb z minulych predajov alebo pracuju s predpovedami pri-
jatymi od centraly maloobchodného retazca. Vzhladom na to, zZe vyskum bol zamerany na
metddu predpovedania dopytu v maloobchode, tito respondenti boli z dalsej ¢asti prieskumu
vyliceni.

V dalsej ¢asti vyskumu si respondenti vybrali lubovolny pocet dostupnych metdd, ktoré
sa pouzivaju pri predpovedani dopytu v maloobchode. Moznost Specifikovat odlisnt me-
tédu predpovedania, ktora sa nenachadzala v zozname nevyuzil zZiaden z respondentov.
Maloobchodné podniky jasne uprednostiuji metédu zalozenti na tsudku (nézory predaj-
cov), ktord sa pouziva pri predpovedani takmer vSetkymi respondentmi (94 %). Takmer
polovica respondentov sa tiez spolieha na naivni metédu alebo na priemer z hodn6t minu-
Iych predajov. S vynimkou metédy ocakavani zakaznikov sa ostatné metddy predpovedania
v maloobchodnych predajniach pouzivaju zriedka a ziadna z metéd pokrocilej analyzy ca-
sovych radov nebola respondentmi oznacena.

7 vysledkov vyskumu tiez vyplyva, ze maloobchodné predajne si uvedomuju, zZe zmena
ceny a sezénnost produktov vyznamne ovplyviuja dopyt, ale vo vacésine pripadov nepouzi-
vajui adekvitne metédy predpovedania (jednoduchd regresia, exponencidlne vyhladzovanie,
dekompozicia ¢asovych radov alebo iné techniky analyzy ¢asovych radov) na kvantifikdciu
vplyvu tychto faktorov na dopyt po potravinich, ale zvycajne len kvalitativne odhady v
kombinacii s naivnymi a priemernymi metédami. Tieto jednoduché statistické odhady su
vSak pouzitelné len pri predpovedani vyvoja ¢asovych radov trzieb, ktoré nie sii narusené
trendom, meniacimi sa cenami produktov a sezénnymi kolisaniami.

V stcasnej dobe pozname niekolko pristupov k predpovedani podnikovych predajov
[41], pricom kazdy smeruje k optimalizécii obchodnych procesov a zvysovaniu efektivnosti
podnikatelskych rozhodnuti. Tieto pristupy zahrnaju trendovi analyzu, regresni analyzu,
analyzu c¢asovych radov, pri¢innd analyzu, ako aj pokrocilejsie sStatistické modely, ako je
ARIMA a MLR.

Trendova analyza Definicia: Analyzovanie minulych dit o predaji na identifikdciu
vzorov v roznych kategériach, ako st sezénnost, lokalita alebo cielova skupina. Ucel: Vytva-
ranie predpovedi o prijmoch a sledovanie potencidlnych zmien vo vykonnosti. Proces: Firmy
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vyuzivaju poznatky z trendovej analyzy na vytvaranie fundovanych predpovedi a odhadov
tykajucich sa roznych obchodnych segmentov, ¢im im umoznuju prisposobit stratégie pre
budice vysledky.

Regresna analyza: Definicia: Skiimanie, ako individuélne stratégie predaja (nezavisla
premennd) ovplyviuju vykon (zavisld premennd) v ¢ase s vyuzitim dat o minulom vykone
na predpovedanie vysledkov. Uéel: Ziskanie hlbsieho porozumenia vykonnosti predaja na
podrobnej trovni. Proces: Vyzaduje si jasny pohlad na vnitorné a vonkajsie faktory ovplyv-
nujuce predaj. Meratelné premenné sii hodnotené v ¢ase na vytvorenie presnej predpovede.

Analyza casovych radov: Definicia: Pouzivanie dat ziskanych v réznych ¢asovych
intervaloch na sledovanie zmien v ¢ase a predpovedanie vzorov v sezénach, cykloch a tren-
doch. Uéel: Vytvaranie novych stratégii predaja, uréovanie pravdepodobnosti vysledkov a
pochopenie pric¢in predpovedanych vysledkov. Proces: Konzistentné zaznamenavanie déat o
predaji je nevyhnutné. Aplikacie zahiniaju stanovenie cien tovarov ovplyvnenych nedostat-
kami od dodavatelov a zohladnenie anomdlii v prijmoch pre planovanie stratégii budiiceho
predaja.

Pricinna analyza: Definicia: Hodnotenie a predpovedanie, ako buda fluktuécie na
trhu ovplyviiovat zisky spolo¢nosti, identifikdcia faktorov ovplyviiujtcich smer trhu. Ucel:
Vytvaranie stratégii a planov na predvidatelni budicnost, vytvaranie modelov predaja a
reklamy pre ciele odolné voci budicnosti. Proces: Zac¢ina postdenim stcasného stavu trhu
a identifikdciou nezavislych a zavislych faktorov. Pomédha predajnym timom pripravit sa na
ocakavany dopyt pocas obdobi nizkeho a vysokého rastu.

3.1 Autoregresivny integrovany kizavy priemer

ARIMA [9, 26] je statistickd metéda pouzivand na modelovanie ¢asovych radov a predikciu
budtcich hodnét. Tato metéda kombinuje tri hlavné komponenty:

1. Autoregresia (AR): Tato ¢ast modelu zahfnia regresiu aktudlnych hodnét ¢asovej
rady na predchadzajice hodnoty v tejto rade, zachytava vztah medzi aktudlnym a
predoslymi pozorovaniami. Mame AR(p), kde 'p’ je pocet predchddzajicich hodnét,
poradie autoregresivnej casti.

2. Integréacia (I): Tato Cast sa tyka integracie casovej rady, ¢o znamené prevod povod-
nych dat na rozdiely medzi hodnotami (prvé diferencie). To sa robi s cielom odstranit
sezonne trendy alebo nesilad v datach a docielit ustilenost ¢asovej rady. Oznacenie
I(d), kde ’d’ je poradie diferencovania.

3. Kizavy priemer (MA): Modeluje vztah medzi jednym pozorovanim a rezidudlnou
chybou z modelu pohyblivého priemeru, aplikovaného na oneskorené pozorovania.
Oznacenie MA(q), kde 'q’ je pocet predchddzajicich hodnét chyby, poradie pohybli-
vého priemeru.

Aj tato metdda sa vyuziva na predikciu predajov a optimalizaciu objedndvok. Analy-
zuje historické udaje o predaji, identifikuje vzory a sezénnost a nasledne trénuje model
ARIMA. Po validacii modelu je mozné predikovat budice hodnoty predaja, ¢o sa vyuziva
v objednavkovom systéme pre generovanie optimalnych objednavok podla predpovedaného
dopytu. Aj ked je to u¢inny nastroj, nie je schopny dobre modelovat komplexné nelinedrne
vzory a je citlivy na vybocujice hodnoty. Pozaduje stacionarne data a jeho presnost moéze
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byt ovplyvnena sezénnymi vzormi. Nastavenie optiméalnych parametrov vyzaduje skuse-
nosti, a v dlhodobom horizonte moze byt menej presna. Casto sa pouziva pre kratkodobé
predpovede a jeho linedrna povaha nie je vhodna pre vsetky typy vztahov v datach.

3.2 Viacnasobna linearna regresia

VLR [18] vyuziva niekolko vysvetlujicich premennych na predpovedanie vysledku. Cielom
je modelovat linearny vztah medzi vysvetlujicimi (nezévislymi) premennymi a vyslednymi
(zavislymi) premennymi. V praxi to znamend, ze VLR sa snazi identifikovat a kvantifiko-
vat vztahy medzi viacerymi faktormi a vyslednou premennou. Této technika je uzitocna
v situaciach, kde existuje podozrenie, ze viaceré premenné moézu ovplyvnit vysledok, a jej
cielom je néjst optimalny model, ktory moéze predpovedat hodnoty vyslednej premennej na
zaklade kombinacie vysvetlujicich premennych.

Vzorec viacnasobnej linearnej regresie:

yi = Bo + Brxi1 + Pazio + ...+ Bpip + €

y; je zavisla premennd (dependent variable),

Ti1, Ti2, - . ., Tip SU vysvetlujice premenné (explanatory variables), (3.1)
Bo je y-odhad (y-intercept alebo konstantny term),

B1, B2, ..., Bp st koeficienty sklonu pre kazda vysvetlujicu premenni,

€ je chyba modelu, znama tiez ako rezidudla.

Spajanie VLR s predikciami v odvetvi FMCG poskytuje podnikom néstroj na lepsie
pochopenie faktorov ovplyviiujucich predaj a vytvaranie presnejsich a efektivnejsich ob-
chodnych stratégii. Je vsak ddlezité si byt vedomy obmedzeni VLR, v niektorych pripadoch
moze byt vhodné pouzif pokrocilejsie metédy, najmé ak data obsahuji nelinedrne vztahy
alebo st nezavislé premenné prilis zavislé jedna od druhe;j.

3.3 Sezénny autoregresivny integrovany pohyblivy priemer
s linearnou regresiou

SARIMA-MLR [17] je kombinovany pristup, ktory zahftia metédu Seasonal AutoRegressive

Integrated Moving Average (SARIMA) a Multiple Linear Regression (MLR). Tento model

umoznuje efektivne zvladanie sezénnych fluktuacii pomocou SARIMA a zaroven pridava
flexibilitu prostrednictvom MLR, ktory zohladnuje dalsie vplyvy.

1. Predikcia pomocou SARIMA: Pouzitie modelu SARIMA na predikciu ¢asovych

radov a sezénnych vzorov.

2. Identifikacia dalsich vplyvov: Pouzitie MLR na identifikdciu a modelovanie vply-
vov dodatoénych premennych, ktoré mozu ovplyvnit predaj.

3. Kombinacia predikcii: Kombinécia predikcii z oboch modelov tak, aby vysledny
model zohladnoval ¢asovi zavislost a doplnkové faktory.
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4. Optimalizacia vah a koeficientov: Prispésobenie vah a koeficientov v modeli tak,
aby sa dosiahlo najlepsie mozné prediktivne vykonost.

SARIMA-MLR méze byt vhodnym rieSenim v pripade, ked ¢asové rady st ovplyviované

roznymi faktormi, vratane sezonnych a dodatoénych necasovych vplyvov. Kombinovanim
tychto dvoch metéd moze byt dosiahnuté lepsia presnost predikcii a robustnejsie modelo-
vanie komplexnych détovych vzorov. Tieto hybridné modely(SARIMA-MLR /-QR)[6] maji
nadejné vyuzitie v potravinovom maloobchode, kde pomahaji minimalizovat plytvanie po-
travin a nedostatky skladov. Tento pristup k predpovedaniu je uzitoény najmé v prostredi
s vysokou volatilitou predajov, ako je FMCG, kde sezénne trendy a iné faktory ¢asto menia
dopyt a predajové vzory.
Historia a vyvoj tychto metdd svedéia o ich délezitosti v predpovedani predaja. Ale vzhla-
dom na ich obmedzenia, najmé v pripade komplexnych datovych vzorov a rychlo meniacich
sa trhovych podmienok, sa ukazuje potreba prechodu k sofistikovanejsim pristupom. Tieto
tradi¢né metédy poskytujia pevny zaklad a st uzitoéné v urcitych scenaroch, ale v sticasnej
dobe sa stavaju doplinujtucimi k pokrocilejsim modelom zalozenym na strojovom uceni.
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Kapitola 4

Umelé neuronové siete

Vo vypoctovej technike je neurénova siet program alebo systém, ktory je modelovany na
ludskom mozgu a je navrhnuty tak, aby napodobnoval spdsob fungovania mozgu, najmé
proces ucenia (prebrané z "Collins English Dictionary"[2]). Neurénové siete st v sticasnosti
povazované za jeden z najlepsich algoritmov strojového ucenia. Ich sila spoc¢iva v schopnosti
extrahovat zlozité vzorce a vztahy zo vstupnych dat, vdaka ¢omu dokazu priniest vysledky
s velkou presnostou. Zjednodusene funguju tak, ze vytvorime model, ktory natrénujeme na
¢o najvacsom mnozstve dat, na zdklade ¢oho dokazu poskytnit vysledky novych neznamych
pripadov.

4.1 Predstavenie neurénovych sieti

Neurénovd siet [31] pozostava z viacerych vrstiev neurénov, ktoré si vzdjomne prepojené.
To znamend, ze neurdén v sieti je spojeny s neurénom v predchidzajicej a nasledujicej
vrstvy, pricom prepojenia medzi neurénmi maji svoje ohodnotenia a prah. Ak je vystup
ktoréhokolvek jednotlivého uzla nad Specifikovanou prahovou hodnotou, tento uzol sa ak-
tivuje a odosiela data do dalsej vrstvy siete. Tieto neurdény st potom usporadivané do
vrstiev. Spravidla jednej vstupnej, jednej vystupnej vrstvy a niekolko skrytych vrstiev. Ur-
cujuce pre ucinnost neurénovych sieti je ich schopnost ucit sa a zdokonalovat na zdklade
sady trénovacich dat. Proces ucenia ma za ciel zminimalizovat chyby v predikcidch a zaroven
dosiahnut schopnost generalizovat na nové, nepoznané data.

Vstupna vrstva Niekol'ko skrytych vrstiev Vystupna vrstva
@

)

(S

P

Obr. 4.1: Umeld neurénova siet [20]
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4.2 Perceptron a aktivacna funkcia

Perceptron [37] je zdkladnou jednotkou neurénovej siete, moézeme ho chapat ako stavebni
jednotku, ktora prijima niekolko vstupov a poskytuje jeden vystup. Sklada sa zo Styroch
rozdielnych blokov: vstupné hodnoty, vahy a prah, aktivacna funkcia a vystupna hodnota.
Reprezentacia vstupu vyzera takto:

w1r1 + wexe + wiyxrg + 1b (4.1)

kde x oznacCuje vstupni hodnotu, w vdhy a b prah spojenia. Ale toto plati len ak
sa rozpravame o linearnych transforméciach. Pokial ide o tie nelinedrne, musime pocitat
s aktivacnou funkciou, ktora berie stucet vazeného vstupu ako argument a vrati vystup
neurénu. V sucasnosti pozname niekolko aktiva¢nych funkcii ako: Sigmoid, Tanh, ReLu, ale
aj mnoho dalsich.

I3

Obr. 4.2: Perceptron Model (Minsky-Papert 1969) [16]

4.3 Neuronové siete a ich trénovanie

V tejto kapitole si popisané dolezité aspekty trénovania neurénovych sieti ako procesy
dopredného a spatného Sirenia [42], ktoré st kldcovymi krokmi pri uéeni neurénovych sieti.
Nasledujtca ¢ast je prebrand z kurzu o hlbokom uceni [36].

4.4 Dopredné Sirenie

Ako uz nazov vypovedd, vstupné data si privadzané v smere dopredu. Kazda skryta vrstva
prijima vstupné déta, spracovava ich podla aktivacnej funkcie a postva do nasledujicej
vrstvy. Tak ako je popisanad funkénost perceptronu vyssie, tak kazdy neurdén sa spracovava
v dvoch krokoch. Prvé sa vypocita vazeny sucet vstupov, ktory je ndsledne argumentom
aktivacnej funkcie, na zaklade ktorej neurén rozhodne, ¢i informéciu poslat dalej alebo nie.

4.5 Spéatné Sirenie

Po dokonceni dopredného sirenia sa vystupy siete porovnavaju s ocakdvanymi hodnotami.
Rozdiel medzi tymito hodnotami sa oznacuje ako chyba, ktora vznikla pri predikcii neuré-
novej siete. Na to aby sme dokazali zlepsit presnost predikcie, zavadzame takzvané spétné
sirenie, kde nastéva redlne ucenie. Tento proces vyuziva gradientovy zostup [34, 12] a de-
rivacie chybovej funkcie vzhladom na vahy siete na tpravu vah tak, aby sa dosiahol lepsi
vykon siete. Gradientovy zostup je spdsob, ako aktualizovat vdhy neurénov s minimali-
zaciou stratovej funkcie. Pomocou tejto metdédy sa uci, ako rychlo a efektivne spocitat
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hodnotu stratovej funkcie tak, aby rozdiel medzi skutoénymi a ocakavanymi vystupmi bol
¢o najmensi.

(VAVAVAV

Obr. 4.3: Zjednoduseny pohlad na gradientovy zostup [19]

Zjednodusené riesenie:
e Vypocet sklonu v aktudlnom bode

o Ak je sklon negativny, posun vpravo

Ak je sklon pozitivny, posun vlavo

e Kroky sa opakuji, kym sklon nie je rovny 0

Ale aj pri metédach ako je tato sa stretdvame s problémom ked sa gradient moze Tahko
zaseknit v lokdlnom minime, ¢o mdze narusit cely proces ucenia. A preto sa v praxi vyuzi-
vaju sofistikovanejsie modely ako stochasticky gradientovy zostup alebo ,mini-batch Gra-
dient Descent*. Tieto metédy vyuzivaji ndhodny vyber malych podmnozin trénovacich dat
alebo ,mini-batches“. Tymto sposobom sa aktualizuji vahy v sieti Castejsie, ¢o moéze po-
moct uniknif z lokalnych minim a to prispieva k rychlejsiemu konvergovaniu ku globalnemu
minimu. Taktiez to znizuje vypocétovi zataz a umoznuje rychlejsie trénovanie siete.

A teda spatnd propagacia je proces, ktorym sa neurénové siet uc¢i a zahina aktualizaciu
vah neurénov po vypocte stratovej funkcie. Tento proces umoznuje zlepsit schopnosti pred-
ikcie tym, ze sa uci z chyb, ktoré robi v predchadzajicich predikciach. Je ddlezité spomentt,
Ze spatna propagacia aktualizuje vahy vSetkych neurénov v sieti sticasne. Na zaciatku tré-
ningu sa vahy neurénov inicializuji ndhodnymi malymi hodnotami. Postupom ucenia a
spatného Sirenia sa tieto vahy postupne upravované na zmysluplné hodnoty, ¢o poméaha
sieti dosahovat lepsie vysledky pri predikciach.

4.6 Epochy

Epocha [7] znamend trénovanie neurénovej siete so vSetkymi trénovacimi datami pre jeden
cyklus. V jednej epoche pouzivame vsetky tidaje presne raz. Dopredné a spétné Sirenie sa
rataja ako jeden prechod:
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Dopredné Sirenie >
[

Vstup Vystup
Error E
Stratova |
Funkcia y
dw T\ dz T\ dE Derivacia
\_/ \_/ Straty

Spétné Sirenie

Obr. 4.4: Jedna epocha [42]

4.7 Rekurentné neurdonove siete

Rekurentna neurénova siet (RNN) [21] je Specidlny typ umelej neurénovej siete, ktord sa Spe-
cializuje na spracovanie postupnosti alebo ¢asovych radov. Tieto uciace algoritmy s casto
vyuzivané pri problémoch, kde je dolezita Casova zavislost. Na rozdiel od beznych neuré-
novych sieti, ktoré predpokladaji, ze vstupy a vystupy sa nezavislé, RNN berie do ivahy
predchadzajice hodnoty v postupnosti, ¢o umoznuje lepSie predikcie aktualnych hodnét.
Dalsou délezitou vlastnostou RNN je, ze maji spoloéné vahové parametre medzi vietkymi
vrstvami siete. To umoznuje konzistentné upravovanie vah pocas uCenia a spétného sirenia
chyby. RNN pouzivaju Specificky algoritmus spéatného Sirenia v case (BPTT)[8], ktory je
urceny pre sekvencné data. Jeho principy st podobné tradicnému spatnému sireniu, ale
BPTT zahfna scitanie chyb v kazdom kroku casovej sekvencie.

A
P ™\ xy : vstupny vektor(m x 1).
he_y h, hy = vektor skrytej vrstvy(n x 1).
r ot : vystupny vektor(n x 1).
Sl by, : vektor sklonu(n x 1).
J U, W : matice parametrov(n x m).
V' : matica parametrov(n X n).

4

- on, 0y : aktivacné funkcie.
t

Obr. 4.5: Rekurentnd neurénova siet [27]

Dopredné propagacia:

hi = oy (i¢) = op(Upze + Vahi—1 + by)

(4.2)
yr = oy(ar) = oy(Wyhy + by)

kde:
e hy: Skryty stav na case t.

o oy: Aktivaénd funkcia pre skryty stav.
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e 4 Vstupny vektor na case t.

e x4 Vstupny vektor na case t.

e Uy, Vy, by: Parametre pre vypocet skrytého stavu.

e y;: Vystup na case t.

« 0y Aktivacnd funkcia pre vystup.

e ay: Linearna kombindcia skrytého stavu pre vypocet vystupu.

o Wy, by: Parametre pre vypocet vystupu.

Spétna propagacia:

kde:

T, =
By =
B =

Bl =

oF _
0xX

OF; dop | Ohva
(90t Bht 8ht s

Ohy
Bg‘_l + H%)T/}
Ohy
BXH + Htm
8Et 8015

w =
BH—I + Got 8Wt

Bo

(4.3)

e II;: Rekurzivny term pre spatni propagaciu chyby vzhladom k skrytému stavu h,.

o BY: Aktualizovany parameter vah Uy,.

e 3Y: Aktualizovany parameter vah Vj,.

o BYY: Aktualizovany parameter vah W,.

. g—f;: Parcidlna derivicia chyby vzhladom k vstupu X.

Aj napriek svojim vyhoddm, RNN maji svoje obmedzenia [38]. Jednym z takychto
obmedzeni je problém dlhych zavislosti. Pri spracovani velmi dlhych postupnosti mézu
RNN mat problémy s uchovanim informécii z poc¢iatoc¢nych krokov v sekvencii. Tento jav je
sposobeny tym, ze gradient stratovej funkcie moéze bud prilis rychlo klesntt na nulu alebo
prilis rychlo narastat, ¢o vedie k strate informécii. Toto je definované tym, ako rychlo sa
meni sklon stratovej funkcie vzhladom na chybovi krivku. Ak je sklon prili§ maly, parametre
vah sa neustdle menia a aktualizujd, az kym nedosiahnu hodnotu blizku nule. Vtedy sa
algoritmus prestane ucit. Na druhej strane, explodujtce prechody nastavaji, ked je prechod
prilis velky, ¢o vedie k nestabilnému modelu. V takom pripade budi hodnoty vah v modeli
prilis velké a nakoniec budu reprezentované ako NaN (Not a Number). Preto boli vyvinuté
varianty RNN, ktoré st navrhnuté tak, aby tento problém riesili. Medzi najznédmejsie patri

LSTM (Long Short-Term Memory) a GRU (Gated Recurrent Unit).
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4.8 Long Short-Term Memory
(Dlhodoba-Kratkodoba pamiit)

LSTM [4] je typ rekurentnej neurénovej siete, ktord je schopnd spracovivat ¢asové sekven-
cie dat a zaroven je schopnd sa naucit dlhodobé zavislosti medzi nimi. Naopak tradi¢né
RNN maja jediny skryty stav, ¢o vedie k problémom s dlhodobymi zavislostami. LSTM
riesi problém uchovavania dlhodobych informécii v rekurentnych neurénovych sietach tym,
ze zavadza Specialnu pamétovi bunku. Tato bunka funguje ako ulozisko na uchovivanie
dolezitych informécii na dlhsi ¢asovy usek. Riadi sa tromi branami: vstupnou branou, bra-
nou zabudnutia a vystupnou branou. Vstupna brana kontroluje, aké nové informéacie maji
byt pridané do pamétovej bunky. Brana zabudnutia urcuje, ktoré staré informéacie maju
byt vymazané z pamatovej bunky. Vystupna brana rozhoduje, ktoré informécie sa maji
v danej chvili pouzit z pamétovej bunky. Tymto spésobom mé LSTM kontrolu nad tym,
aké informécie su dolezité a ako s nimi pracovat, ¢o umoznuje sietam naucit sa dlhodobé
zavislosti v datach.

he

Cer [

I
X + > ht, Cy : vektory skrytej vrstvy.
£ . ? x¢ : vstupny vektor.
i 0
‘ t' C, t' by, bi, be, by = vektor sklonu.

tanh

g
hea | ] 1 1 )

h, Wy, Wi, We, W, : parametre matice.
>

o, tanh : aktivacné funkcie.

Obr. 4.6: Long Short-Term Memory [27]

Dopredné propagéacia:
Jie = oWy - [he—1,2¢] + by)
it = o(Wi - [he—1, 2] + bi)
o = 0(Wo - [he—1,2¢) + bo)
C, = tanh(W, - [hy—1, x¢] + bc)
Cr=f,0C1+i0C,
hy = oy ® tanh(CY)

(4.4)

kde:

e fi: Vystup brany zabdunutia, ktory kontroluje, kolko informacii sa ma zabudntt z
minulého stavu Cy_1.

e 4 Vystup vstupnej brany, ktory kontroluje, kolko novych informécii sa ma pridat k
stavu pamate.

e 04 Vystup vystupnej brany, ktory reguluje, kolko informacii sa ma odovzdat vystupu.

e C;: Nova kandiddtna hodnota stavu pamaéte, ktord sa mdze pridat k existujicemu
stavu pamate.
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e (y: Aktualizovany stav paméte po aplikacii vstupnej brany a brany zabudnutia.

e hy: Vystup siete, ktory je smerovany do dalsej vrstvy alebo slizi ako vystup siete.
o Wy, Wi, Wy, We: Vahové matice pre jednotlivé brany a kandiddtnu hodnotu.

o byr,bi, by, be: Bias vektory pre jednotlivé brany a kandidatnu hodnotu.

e o: Aktivaénd sigmoidové funkcia.

o ©: Element-wise nasobenie (Hadamardova operécia).

o [hi—1,x]: Konkatenacia vektorov hy_j a z;.

Spétna propagacia:

Ohy 8C’t+1 Ohy Ofiy1 Ohy Otiy1 Ohy
0Ci11

0C;

Ohyr1  Ohyy1 0C

aC, ~ 9C,., 0C,

Ohty1r Ohyy1 0C n Ohyy1 0oty

8ht 8C’t+1 8ht 80t+1 8ht

OCiy1  OCp1 0Cs1  OCuy1 Ofisn n 0C141 Ot

kde:

9C+1

o Derivacia chyby Cyy1 vzhladom k vystupu h;.

0Ct 11

TR Derivécia chyby Cyy1 vzhladom k vystupu z tanh vrstvy C’t+1-
t+1

0Ci41
Oft+1

Oft+1
Oht

: Derivacia chyby Cyy1 vzhladom k vystupu zabudnutej brany fi11.

: Derivacia vystupu zabudnutej brany f;41 vzhladom k vystupu h;.

Oty

on, - Derivécia vystupu vstupnej brany i¢41 vzhladom k vystupu hy.

9C+1
0C%

: Derivacia stavu Cy vzhladom k stavu Clyy 1.

Oht 41
0C

: Derivécia vystupu hyy1 vzhladom k stavu Cj.

0Ci41
0C4

: Derivacia stavu Cyy1 vzhladom k stavu Cy.

Oht i1
00441

: Derivacia vystupu heyq vzhladom k vystupu vystupnej brany ogy1.

0041

on.: Derivdcia vystupu vystupnej brany o1 vzhladom k vystupu hy.
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I = gf: 8§Z1Ht+1 + ag;;lﬁﬂ
;= gif gg: + 8;8:1Ht+1 + agg:ﬁ—i-l
6 =Bl + 5 aivjif (ot + )
8= B + 5 a% (et +7)
= st + 20 20 Bty )
B2 = 1+ o (T

kde:
e II;: Rekurzivny term pre spéatnt propagaciu chyby vzhladom k vystupu h;.

e T:: Rekurzivny term pre spatna propagaciu chyby vzhladom k stavu Ct.

. f : Aktualizovany parameter brany zabudnutia Wtf pomocou spétnych derivacii.

[ Aktualizovany parameter vstupnej brany W} pomocou spitnych derivacii.
o [f: Aktualizovany parameter vstupnej brany C,; pomocou spétnych derivacii.

o [37: Aktualizovany parameter vystupnej brany Wy pomocou spétnych derivacii.

4.9 LSTM vs. RNN

Zhrnutie rozdielov [32]. Dlhodobé a kratkodoba paméit predstavuje variant rekurentnej ne-
urénovej siete s pridanymi pamétovymi bunkami, ¢o umoznuje efektivne riesit dlhodobé
zavislosti a eliminovat problém miznticeho gradientu, ktory je beznym problémom pri Stan-
dardnych RNN. LSTM sa vyznacuje komplexnou struktirou bunky s vstupnymi, vystup-
nymi a branami zabudnutia, ¢o zlepsuje manipuléciu s informdaciami v sekvenénych datach.
Na druhej strane, zdkladny typ rekurentnej neurénovej siete disponuje jednoduchou struk-
tarou bunky, ktord je tvorend len skrytym stavom. Tato jednoduchost vsak casto vedie k
problémom s dlhodobymi zavislostami a miznicim gradientom. RNN je vhodna pre jedno-
duché sekvencné tulohy, ako je predpoved casovych radov, avsak jej schopnost manipulovat
s informaciami v dlhsich postupnostiach je obmedzena. Celkovo, LSTM exceluje v tlohéch,
kde je klicova dlhodoba pamaét, ako napriklad pri preklade jazyka alebo analyze sentimentu.

Ak by sme mali rozdiely priblizit na redlnom priklade, tak RNN je vhodné, ak chceme
predpovedat predaj produktu v obchode na nasledujtci tyzden na zaklade dat z poslednych
niekolkych tyzdnov. RNN by analyzovala denne zaznamenané predaje, ako aj relevantné
faktory, ako si aktudlne promo akcie, ceny alebo lokalne pocasie. Model RNN by sa si-
stredil na vzorce, ktoré st priamo zrejmé z nedavnych dat, a predpovedal by zmeny na
zaklade tychto kratkodobych trendov.v sektore FMCG. Na druhej strane, LSTM je lepsie
vybavend na zachytavanie dlhodobych vztahov a zavislosti v datach, ¢o je kltcové v pripa-
doch, kde predaje ovplyvnuju dlhsie ¢asové obdobia a skryté faktory, ako st sezénne trendy
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alebo efekty dlhotrvajicich marketingovych kampani. Ak by sme mali predpovedat predaj
napriklad zmrzliny, ktory je silne sezénny a ovplyvneny dlhodobymi faktormi ako poca-
sie a prazdniny, LSTM by bola schopna zohladnit sezéonne vzory zaznamenané v datach z
viacerych predchadzajucich rokov. Tento model by dokézal identifikovat a vyuzit dlhodobé
vztahy, ako napriklad zvysSenie predajov pocas letnych mesiacov alebo v obdobi sviatkov, a
poskytol by presnejsie predpovede na dlhsie ¢asové obdobia.

4.10 Prehlad mozZnych rieseni problematiky pomocou umelej
inteligencie

Tento text ponuka prehlad, analyzuje vyhody a nevyhody roéznych technik a algoritmov
umelej inteligencie, pricom kladie doraz na ich uplatnenie v praxi.

V réamci umelej inteligencie (UI) existuje hierarchické usporiadanie [14], ktoré pomdha
pochopit rézne irovne komplexnosti a Specializacie technik, od najvseobecnejsich po najspe-
cifickejsie. Vrcholom tejto hierarchie je umeld inteligencia, ktora zahina vsetky technologie
a met6dy napodobnujice Iudsku inteligenciu. Pod Ul sa nachddza strojové uc¢enie (Machine
Learning - ML), ktoré je Specifické siiborom technik umoznujicich pocitacom ucit sa z dat
bez explicitného programovania na vykonévanie specifickych tloh. Neurénové siete (Neural
Networks - NN) tvoria podmnozinu ML a st inspirované struktirou a funkciou Iudského
mozgu, umoznujice modelovanie komplexnych vzorcov a dynamik. Hlboké ucenie (Deep
Learning - DL) je este uzsou podmnozinou neurénovych sieti, ktord vyuziva velké neurd-
nové siete s mnohymi vrstvami na modelovanie extrémne zlozitych vzorcov dat.

Hlboké ucenie [25] je odvetvie strojového ucenia, ktoré sa zameriava na vytvaranie a tré-
novanie velmi komplexnych modelov nazyvanych hlboké neurénové siete. Tieto siete maju
schopnost automaticky extrahovat a transformovat vlastnosti z trénovacich dat na réznych
urovniach abstrakcie. Hlboké ucenie vyuziva viacvrstvové architektury, kde informéacie su
postupne prendsané cez viacero vrstiev neurénov. Medzi najpopuldrnejsie typy hlbokych
neurénovych sieti patria: LSTM, RNN, CNN a GRU. Tento pristup je hlavnym predmetom
tejto prace a je blizsie popisany v samostatnych kapitolach.

4.10.1 Techniky Ul

Techniky Ul sa dalej kategorizuji na zdklade typu ucenia, ktoré zahina [39]:

(Uéenie s ucitelom (Supervised learning): Metdda, pri ktorej model uéi z dat, ktoré
su uz oznacené, teda kazda vzorka dat ma priradeny spravny vystup alebo stitok. Cielom
je naucit model tak, aby mohol predpovedat vystup pre nové, neoznacené data. Priklady
algoritmov: Linear regression, logistic regression, decision trees, support vector machines
(SVM).

Ucenie bez ucitela (Unsupervised learning): Vyuziva neoznacené data, teda data,
ktoré nemaju preddefinované stitky. Cielom je identifikovat skryté struktary alebo vzorce v
datovych suboroch. Priklady algoritmov: K-means clustering, PCA (Principal Component
Analysis).
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Ucenie s posiliiovanim (Reinforcement learning): Agent sa ué¢i spravat v prostredi tak,
aby maximalizoval kumulativnu odmenu. Tento pristup sa zameriava na ucenie sa spravnych
akcii prostrednictvom skuSania a omylov. Priklady algoritmov: Deep Q-Networks (DQN),
Policy Gradients, SARSA.

Ucenie s uéitelom aj bez ucitela - polousporiadané ucenie (Semi-supervised le-
arning): Kombinuje oznacené a neoznacené data pri tréningu modelu. Tato metdda je zvlast
uzito¢na, ked je dostupné velké mnozstvo neoznacenych dat a len malé mnozstvo oznacenych
dat. Priklady algoritmov: Self-training, co-training, transductive SVM, graf-based methods.

4.10.2 Algoritmy

V tejto Casti sa zameriame na popis vybranych algoritmov umelej inteligencie a strojového
ucenia, ich potencidlne prinosy a negativa pre pouzitie v predpovedi predajov v sektore
rychloobratkového spotrebného tovaru.

Linedrna regresia (Linear Regression) [11] Je najjednoduchsi algoritmus regresnej
analyzy pouzivany na predpovedanie hodnoty zavislej premennej (Y) na zdklade jednej
alebo viacerych nezavislych premennych (X), ktorej vysledkom je spojity vystup. Model sa
snazi najst najlepsiu linedrnu rovnicu, ktora opisuje vztah medzi X a Y, ¢o sa matematicky
vyjadruje ako Y = aX + b.

Prinosy: Jednoduchost implementacie a vysoké interpretovatelnost vysledkov. Umoz-
nuje rychlo identifikovat a kvantifikovat vplyv jednotlivych faktorov (cena, promo akcie) na
predaje.

Negativa: Obmedzend na linedrne vztahy; nezachytiava komplexnejsie vzorce. Hlavnou
nevyhodou je predpoklad linearneho vzfahu medzi premennymi, ktory vo vela pripadoch
neodraza skutoéni dynamiku trhu FMCG, kde mézu byt vztahy medzi premennymi neli-
nearne alebo ovplyvnené externymi faktormi.

Rozhodovacie stromy (Decision Trees) [33] St to modely, ktoré pouzivaji stromovi
struktiru na rozhodovanie alebo predpovedanie vystupu. Kazdy vnutorny uzol stromu pred-
stavuje test na atribute, kazd4 hrana k potomkovi reprezentuje vysledok testu, a kazdy lis-
tovy uzol predstavuje vysledni predpoved alebo triedu. Nazov "rozhodovaci strom"vyplyva
z jeho schopnosti postupne delit ddtovi sadu na mensie ¢asti az do dosiahnutia jednotlivych
instancii, ktoré si potom klasifikované.

Prinosy: Rozhodovacie stromy st i¢inné pri modelovani nelinearnych vztahov a interak-
cii medzi viacerymi premennymi. S intuitivne a ich vysledky st lahko interpretovatelné.
Umoznuje identifikovat, ktoré faktory maja najvacsi vplyv na predaje a ako rézne segmenty
produktov reagujti na rézne stimuly.

Negativa: Hlavnym obmedzenim je sklon k nadmernému uceniu (overfitting), kde model
perfektne predpoveda trénovacie data, ale ma problémy s generalizdciou na nové, nevidené
déta. Moze byt citlivy na zmeny v datach, ¢o vedie k nestabilnym predpovediam pri me-
niacich sa trhovych podmienkach.
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K-means zhlukovanie (k-Means Clustering) [30] Je to algoritmus strojového ucenia
bez ucitela. Cielom je zoskupit data tak, aby si body v ramci jedného zhluku boli ¢o najpo-
dobnejsie, zatial ¢o body v réznych zhlukoch boli ¢o najviac odlisné. Zhlukom rozumieme
skupinou bodou, ktoré si si blizko na zaklade nejakej metriky.

Prinosy: Schopnost odhalit skryté vzorce a segmenty v datach. Umoznuje segmentaciu
trhu a zdkaznikov na zaklade nakupného spravania, ¢o pomédha v cieleni marketingu a
optimalizécii zasob.

Negativa: Nejednd sa priamo o prediktivny algoritmus a moéze byt naroéné urcit opti-
malny pocet zhlukov. K-means tiez predpokladd, Ze zhluky st konvexné a izometrické, ¢o
nemusi vzdy zodpovedat skutoénym dédtovym Struktiram. Neberie do ivahy ¢asovi zlozku,
ktora moze byt klicova pre analyzu trendov v predajoch.

Polousporiadané ucenie s vyuzitim grafov na propagaciu stitkov
(Semi-Supervised Learning with Graph-Based Label Propagation) [10] Tato metéda kom-
binuje oznacené a neoznacené data pri trénovani modelu. V grafovej reprezentécii dat sa
stitky z oznacenych bodov Siria do neoznacenych bodov na zaklade podobnosti, ¢im sa
zvySuje mnozstvo informacii pre trénovanie modelu. Metéda funguje tak, ze si predstavime
vSetky nase data (kazdy riadok v nasej tabulke s uidajmi) ako body v priestore. Medzi
tymito bodmi potom nakreslime ¢iary, ktoré ich spajaju na zéklade toho, ako st od seba
vzdialené. Na meranie tejto vzdialenosti mozeme pouzit napriklad euklidovskua vzdialenost,
¢o je sposob, ako povedat, ako daleko st body od seba vzdialené.

Prinosy: Schopnost vyuzit velké mnozstvo neoznacenych dat. Moze zlepsit presnost mo-
delov predpovedania predajov v situaciach, kde je oznacenych dat malo.

Negativa: Implementacia a vypoctova naro¢nost mozu byt vyzvou, najméa pri praci s
velkymi datovymi sibormi. Vyzaduje tiez pevné pochopenie teérie grafov a metdd propa-
gacie Stitkov.

Podporné vektory (Support Vector Machines - SVM) [13] Je to sada metdd pre ucenie
s ucitelom, ktoré sa pouzivaji na klasifikaciu, regresiu a detekciu odlahlych hodnét. Vyuziva
podmnozinu trénovacich bodov vo funkcii rozhodovania, ktoré nazyvame podporné vektory,
¢im dosahuje aj paméatovu efektivnost.

Prinosy: Efektivnost pri vysokodimenzionalnych datach a robustnost voci pretrénovaniu.
Je mozné ho vyuzit na klasifikiciu produktov podla preferencii zakaznikov, ¢im umoznuje
presnejsie cielit marketingové kampane. Dalsim prikladom je vyuzitie na predikciu dopytu
po novych produktoch na zaklade ich vlastnosti a vyvoja predaja existujucich produktov.
Moze byt efektivnym nastrojom na identifikdciu odlahlych hodnét v predajnych datach, co
moze pomdct v riadeni skladovych zasob a optimalizacii dodavok.

Negativa: Vyzaduje si starostlivy vyber a nastavenie parametrov, ako je typ jadra a
regulariza¢ny parameter. Méze byt tiez naroény na vypoctové zdroje a ¢as na trénovanie,
najmé pri velkych datovych stboroch. Vyzaduje si velké mnozstvo dat pre trénovanie a
moze byt ¢asovo naroény na optimalizéciu.

Gated Recurrent Unit (GRU) [24] Je to varianta rekurentnych neurénovych sieti

(RNN), ktora zjednodusuje struktiru tradi¢nych RNN. Ma dva brény: resetovaciu a aktuali-
zacnu branu, ktoré reguluji tok informacii a pomahaju riesit problém zmiznutia gradientu.
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V podstate ide o dva vektory, ktoré rozhoduji o tom, aké informacie sa maji odovzdat
na vystup. Je vhodny pre sekvenéné data, ako si casové rady predajov, a dokaze zachytit
dlhodobé zavislosti v datach.

Prinosy: Efektivnejsie ucenie a lepsia schopnost zachytif dlhodobé zavislosti v datach
oproti tradicnym RNN. Moéze byt pouzity na analyzu sekvenénych dat, ako st casové rady
predajov, a predpovedanie budtcich trendov.

Negativa: Aj ked je efektivnejsi nez LSTM, moze byt v niektorych pripadoch menej
presny. Vyzaduje velké mnozstvo dat a ¢as na trénovanie pre dosiahnutie optimélnych vy-
sledkov.

Pri predpovedi predaja v oblasti s rychlo obratkovym tovarom sa zda prave LSTM dob-
rou volbou v porovnani s inymi metédami strojového ucenia. LSTM sa vyznacuje schop-
nostou efektivne pracovat s dlhodobymi zavislostami v sekvenénych datach, ¢o je klucové
pre spravne zachytenie komplexnych vzorov a trendov v predaji. Jeho Struktiara s vstup-
nymi, vystupnymi a branami zabudnutia umoznuje manipulaciu s dlhodobou pamétou, ¢o
je dolezité pri identifikacii sezonnych trendov a inych dlhodobych faktorov ovplyvnujtcich
predaj. LSTM taktiez riesi problém mizniticeho gradientu, ¢o umoznuje efektivnejsie tréno-
vanie modelu v pritomnosti dlhych sekvencii dat.

4.11 Siucasny stav riesSenia problematiky pomocou umelej in-
teligencie

Vo vyskume "Demand Forecasting using Long Short-Term Memory Neural Networks'[29]
bol skimany vplyv LSTM sieti na predpoved dopytu v elektronickom obchode s potravi-
nami. Tento tim zistil, ze pokrocily viacrozmerny model LSTM poskytol lepsie predpovede
pre potravinarske produkty v porovnani s piatimi benchmarkovymi modelmi a pre népoje
sa ukazal ako uc¢innejsi nez tri z referenénych modelov. Napriek tomu vsSak linearna regresia
a modely ndhodnych lesov dosiahli miernu prevahu nad LSTM v urcitych aspektoch. Tieto
vysledky poukazuji na potencial a obmedzenia LSTM v kontexte elektronického predaja
potravin, pricom odporucaju dalsie studie s rozsirenymi datovymi sibormi a dlhsimi ¢aso-
vymi radmi.

Vo vyskumnej praci "A Comparative Study on Statistical and Machine Learning Forecas-
ting Methods for an FMCG Company"[5] sa skiimali rozdiely medzi Statistickymi metédami
a metddami strojového ucenia pri predpovedani dopytu pre spoloénosti pésobiace v odvetvi
rychloobratkového spotrebného tovaru (FMCG). Tento sektor generuje dennodenne stovky
az tisice transakcii, ¢o zvysuje komplexnost prace pre planovacov dopytu, ktori musia svoje
predpovede vytvarat robustnym a proaktivnym spésobom. V préaci sa preto venovala po-
zornost vyuzivaniu analyzy velkych dat a predikénych metodolégii na zistenie optimélne;
metdédy pre spracovanie udajov v tomto odvetvi. Podla analyz uvedenych v dokumente
Statistické metddy vo vseobecnosti predéili techniky strojového ucenia, pricom modely SA-
RIMA a ETS boli uspesnejsie ako KNN. Avsak, je dolezité podotknut, ze LSTM sa priblizila
k SARIMA z hladiska presnosti prispésobenia modelu a bola hodnotend ako druhd najlep-
sia. Preto sat odporacané dalsie experimenty s modelom LSTM, hlavne na dlhsich ¢asovych
horizontoch, kde vSeobecne metdédy strojového ucenia sa javia byt efektivnejsie pri dlhsich
casovych radoch.
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Kapitola 5

Spracovanie dat

Datova sada poskytuje komplexny pohlad na potravinarske produkty a faktory ovplyv-
nujuce ich predajnost. Sada je usporiadand do tabulkovej formy (.csv), kde kazdy riadok
reprezentuje unikatne meranie predaja jedného produktu v danom dni a stipce obsahuju
rozne charakteristiky tychto produktov a predajného miesta spolu s charakteristikou pro-
stredia.

5.1 Popis datovej sady
Popis stipcov:

o Datum (Date): Tento atribiit zaznamendva presny détum, na ktory sa vztahuje
meranie a je klicovy pre analyzu ¢asovych radov.

o Produkt (Product): Identifikuje konkrétny potravinarsky vyrobok, ktorého predaj
je analyzovany. Kazdy produkt je unikatny svojou specifikdciou a kategorizaciou.

o Typ podla doby pouzitelnosti (Type according to shelf life): RozliSuje pro-
dukty na zaklade ich trvanlivosti, ¢o moéze mat priamy vplyv na frekvenciu a objem
nakupov.

o Typ (Type): Klasifikuje produkty do réznych skupin, ktoré mézu indikovat rozne
spotrebitelské vzorce a preferencie.

o Kus/kg (Piece/kg): Hovori o objeme predaja, bud v poc¢te kusov alebo hmotnosti.

o Hustota konkurenc¢nych obchodov (Density of competing stores): Odraza
mnozstvo alternativnych ndkupnych moznosti v oblasti.

o Bonita stvrte (Good standing of the neighborhood): Hodnot{ socioekonomicky
status stvrte.

o Den roka (Day of the year): Poskytuje kontext o sezénnych vplyvoch alebo $pe-
cifickych obdobiach. 1.1. s ozan¢nim 1, 31.12. s oznac¢enim 366 (vratane priestupného
roku).

o Vikend (Weekend): Indikuje, ¢i ddtum patri do vikendu.
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o Dazd a Sneh (Rain and Snow): Indikdtory oznacujice, ¢i v dany den prsalo alebo
snezilo.

o Teplota (Temperature): Priemernd namerang teplota v dany den.

+ Skolské prazdniny a Dovolenka (School holiday, Holiday): Tieto premenné
idnikuju, ¢i v dany datum bol sviatok alebo skolské prazdniny.

o Zlava (Discount): Zaznamendva, ¢i bol produkt ponikany so zlavou.

o Trvanlivost (Shelf life): Doba, po ktort je produkt bezpecné konzumovat.

o Cena (Price): Predajna cena produktu.

o Predaj (Sales): Tento tdaj odraza skuto¢ny objem predaja produktu v danom dni.

o Predaj-1 az Predaj-14 (Sales-1 — Sales-14): Zahrnutie predajov za predchadza-
jucich 14 dni.

o Priemer (Average): Priemernd hodnota predaja za urcité obdobie (14 dni).

Tieto atribtty umoznuju detailnii analyzu a vytvorenie prediktivneho modelu, ktory
dokéze efektivne predpovedat budice predaje na zéklade historickych dat a réznych vstup-
nych faktorov.

V datovej sade je klucové, ze vSetky data si kvantifikované do ¢iselnych hodnét, aby
boli spracovatelné pre matematické a statistické modely, ktoré st vyuzité pri predikcii pre-
daja. Tento pristup umoznuje pouzif algoritmy strojového ucenia, ako st neurénové siete
LSTM, ktoré vyzaduju numericky expresivne data. Produkty, obchodné miesta a kategorie:
Tieto prvky st analyzované s dorazom na ich predajny potenciadl a vplyv na spotrebitel-
ské spravanie. Kazda polozka je podrobena odbornému hodnoteniu na zaklade historickych
predajnych dat a priradena do urcitej kategoérie alebo triedy, ¢o reflektuje jej trhovi poziciu
a preferenciu spotrebitela.

Priklady kvantifikacie:

o Sneh/Dazd: Tento bindrny atribit, s hodnotami 1 alebo 0, indikuje, ¢i v danom dni
prsalo alebo snezilo.

o Den v roku: Reprezentovany ¢islom od 1 do 366 (pozn. priestupny rok).

e Obdobie sviatkov: Tato premennd je bindrna, s hodnotami 0 pre 'nie je sviatok’ a
1 pre ’je sviatok’.

e Trvanlivost: Uddva pocet dni, pocas ktorych je mozné produkt bezpecne konzumo-
vat. Cislovana od 1 do x, kde x je maximélna trvanlivost niektorého z produktov.

e Bonita stvrte: Hodnoti sa na skale od 0 do 4, kde kazda hodnota odraza socioeko-
nomicky status stvrte. Vyssie ¢isla mozu znacit stvrte s vyssou kupnou silou a lepsou
infrastruktirou.

27



5.2 Spracovanie datovej sady

Tato cast je zamerand na spracovanie a pripravu datovej sady pred vstupom do neurénovej
siete.

Rozdelenie na vlastnosti (features) a ciele (targets): Vlastnosti (Features): Su
nezavislé premenné z datovej sady, ktoré poskytuju informécie pre model na predpove-
danie cielovej hodnoty. V tomto pripade by to mohli byt ¢asové idaje (napr. den v roku),
pocasie(dézd/sneh), teplota, pritomnost sviatkov, Specidlne obdobia (Skolské prazdniny, do-
volenka) a marketingové faktory (zlavy). Ciele (Targets): Je to zavisld premennd, ktora je
vysledkom, ktory sa model snazi predpovedat. V kontexte predaja potravinarskeho tovaru
by cielom bol 'Predaj’, teda mnozstvo predanych jednotiek produktu.

Normalizacia dat - skalovanie do rozsahu 0-1 (Scaling): Normalizdcia idajov
je kritickym krokom, ktory poméha zabezpecif, Ze jednotlivé vlastnosti prispievaja rov-
nomerne k predikénej schopnosti modelu. Bez tohto kroku by mohli vlastnosti s vyssimi
absolttnymi hodnotami nadmieru ovplyvnit model. Pouzitie MinMaxScaler v Pythone je
standardnd metdda normalizacie, ktord pretransformuje kazda vlastnost individudlne tak,
ze jej miniméalna hodnota bude 0 a maximélna hodnota bude 1. Tento krok je zvlast dole-
zity pre modely LSTM, kedze su citlivé na rozne skaly vstupnych dat. Vytvorenie sekvencii
udajov (Creating data sequences): LSTM siete si urcené na pracu s ¢asovymi radmi a z
toho vyplyva, ze dolezitym aspektom je sekven¢na povaha vstupnych tdajov. Pri trénovani
LSTM na predpovedanie predaja potravinarskych produktov chceme modelu poskytnut
kontext v podobe dat z predchadzajicich dni. Sekvencie dat si vytvorené tak, ze kazda
vstupna vzorka je okno, ktoré obsahuje informacie o predaji a inych vlastnostiach za urcité
¢asové obdobie (napriklad 14 dni). Tento pristup umoznuje modelu zachytit vzory a zavis-
losti, ktoré sa vyskytuja v case.
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Obr. 5.1: Normalizacia dat [15]
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5.3 Realne data a ich kategorizacia

Obchodné miesta vyuzité v datovej sade (miesta kde boli zbierané data):
Aupark - Einsteinova 18, 851 01 Petrzalka, Slovensko

Gercenova - Gercenova 4, 851 01 Petrzalka, Slovensko

Slnecnice - Zuzany Chalupovej 5, 851 07 Bratislava, Slovensko

Sustekova - 6, Sustekova 3621/4, 851 04 Petrzalka, Slovensko

Obchodné miesto Bonita stvrte Hustota konkuren¢nych obchodov

Aupark 3 3
Gercenova, 1 2
Slnecnice 2 3
Sustekova 1 1

Tabulka 5.1: Obchodné miesta

Bonita stvrte  Hustota konkuren¢nych obchodov

0 - ziadna 0 - Ziadna
1 - slaba 1 - slaba
2 - mierna 2 - mierna
3 - silna 3 - silnéd

4 - velmi silnd 4 - velmi silna

Tabulka 5.2: Ohodnotenie obchodnych miest

Nasledujtce tabulky zobrazuju priradenie ID k pouzitym produktom v stbore tidajov,
ich kategorizaciu a ohodnotenie.

Kategoria Hodnota

varené maso, klobasy 1
chladené maéso 2
pecivo 3
jogurty 4
konzervy )
Syry 6
iné 7

Tabulka 5.3: Hodnoty kategérii
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Produkt

Sunka slovenska- 0141

Balene parky lahodkove- 0220

Chlieb Dvojzrnko kvaskovy 500g- 0704
Rozok s psenicnym kvasom 50g- 0706
Tvaroh z Horehronia 250g- 0442

Sunka morcacia FIT Masovinky- 30136
Hovadzie stehno BP- 30200

Mrkvace 260g- 0807

Roztek makovy plneny 250g- 0777
Ginger Shot Citron Med 200ml- 0944
Krem SLOWTELLA z lieskovcov a kakaa 250g- 1948 11

S
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—
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Pasteta kacacia 160g SO- 30173 12
Jogurt smot. biely 150g KUKKONIA- 0402 13
Kuracie prsia Kralov Brod- 0286 14
Klobasa Jablonicka- 30130 15

Tabulka 5.4: ID produktov

Trvanlivost Kategéria PC s DPH Cena Akcia kus/kg Typ trv.

—
<
o

17 syry kravské 1,99 € 0 1
1 chlieb 3,26 € 0 0
1 rozky a zemle 0,36 € 0 0
7 trvanlivé pec¢ivo 4,89 € 4,07 € 0 1
7 trvanlivé pe¢ivo 5,7 € 4,69 € 0 1
365 stavy a nektare 7,79 € 6,59 € 0 2
365 orechové masla 13,69 € 12,98 € 0 2
21 klobéasy a salamy 19,90 € 17,20 € 1 1
21 varene maso 29,90 € 18,71 € 1 1
90 konzervy 4,60 € 3,9 € 0 2
7 chladené méso 30,43 € 1 1

N Ot = 3 WWwwwo

Tabulka 5.5: Kategorizacia produktov
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Kapitola 6

Implementacia

6.1 Python

Python [35] sa stal vedicim programovacim jazykom v oblasti strojového ucenia vdaka
niekolkym vyznamnym vlastnostiam. Jednou z klticovych je jeho lahko citatelna syntax,
ktora zjednodusuje pisanie a pochopenie kodu. Okrem toho disponuje rozsiahlymi knizni-
cami, ktoré su k dispozicii pre vyvojarov, ¢im zjednodusuji implementéciu komplexnych
algoritmov strojového ucenia. Python tiez vynika svojou schopnostou bezat na réznych
platforméch, ¢o znamend, ze kod napisany v tomto jazyku méze byt pouzity na rdznych
operacnych systémoch. Jeho vsestrannost a prisposobivost umoznuji vyvojarom adreso-
vat Siroké spektrum zlozitych problémov strojového ucenia. Medzi tieto problémy patria
napriklad rozpoznévanie obrazu, spracovanie reci, prediktivna analyza a dokonca aj vyvoj
systémov pre autonémne vozidla.

KniZnice a moduly

NumPy (Numerical Python) je zdkladna kniznica pre vedecké vypoéty v jazyku Pyt-
hon. Poskytuje vysoko vykonné nastroje na priacu s velkymi maticami a poliami dat, c¢o
je kltcové pre rozne oblasti vedeckych vyskumov, Statistiky, a najma pre implementaciu
algoritmov strojového ucenia. NumPy je slobodny softvér uvolneny pod licenciou BSD-new
a napisany ¢iasto¢ne priamo v Pythone a ¢iastocne v C.

TensorFlow je bezplatna softvérova kniznica s otvorenym zdrojovym kédom pre stro-
jové ucenie a umelt inteligenciu. D4 sa pouzit naprie¢ celym radom tloh, ale zameriava sa
najmé na tréning a odvodenie hlbokych neurénovych sieti. Poskytuje vysokouroviiové API
pouzivané na jednoduché vytvaranie a trénovanie modelov

Keras [1] je vysokoturoviiové API, ktoré vyvinula spolocnost Google s cielom ulah¢it
implementaciu neurénovych sieti. Tato kniznica je napisand v jazyku Python a vynika v
tom, Ze zjednodusuje proces vytvarania a trénovania modelov. Jeho relativne jednoduchy
a zrozumitelny pristup z neho robi vhodny nastroj pre zac¢iatoénikov v oblasti strojového
ucenia. Keras poskytuje pythonové rozhranie s vysokou uroviou abstrakcie, ¢o umoznuje
uzivatelom efektivne pracovat s neurénovymi sietami bez potreby detailného pochopenia
podrobnej matematiky a implementa¢nych detailov. Jednym zo silnych stranok Kerasu je
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jeho modularita a flexibilita, ktoré umoznuju vyvojarom vyber z viacerych backendovych
vypoctovych ramcoch podla ich potrieb.

Pandas je softvérova kniznica napisana pre programovaci jazyk Python, urcena na
manipulaciu a analyzu dat. Konkrétne pontika struktiry dat a operédcie na manipuldciu
s ¢iselnymi tabulkami a ¢asovymi radmi. Hlavnou datovou struktirou v Pandas je Da-
taFrame, ktory umoznuje ukladanie a manipulaciu s tabulkovymi datami. Je to bezplatny
softvér uvolneny pod licenciou BSD.

Scikit-learn (sklearn) je jedna z najpopularnejsich kniznic pre strojové ucenie v
Pythone. Poskytuje jednoduché a efektivne néstroje pre analyzu dat a modelovanie dat.
MinMaxScaler je transformaécia z scikit-learn, ktora skaluje a premeni vlastnosti tak, ze ich
umiestni do daného rozsahu, ¢asto medzi minus jednou a jednou.

Jupyter Notebook je webova aplikicia s otvorenym zdrojom, ktord poskytuje inte-
raktivne prostredie pre vytvaranie a zdielanie dokumentov obsahujucich zivy kéd, rovnice,
vizualizcie a textovy popis. Tento nastroj je popularny v oblasti datového vedy, vyskumu a
vzdelavania. Jupyter Notebook umoznuje pouzivatelom pisat kéd v réznych programovacich
jazykoch, vratane Pythonu, R, Julia a dalSich. Kéd sa vykonava v bunkach, ¢o znamen4,
ze mozete spustat jednotlivé casti kddu nezévisle.

Matplotlib je kniznica pre vytvaranie statickych, animovanych a interaktivnych vizu-
alizacii v Pythone. Poskytuje objektovo orientované API pre vlozZenie grafov do aplikdcii
pouzivajacich vSeobecné GUI nastroje, ako st Tkinter, wxPython, Qt alebo GTK. Je siroko
pouzivand pre vedecké grafy, mé podporu pre rozne druhy grafov a vizualizécii.

6.2 Implementacia v Pythone

Vo faze spracovania udajov sa aplikuje skalovacia transformécia na funkcie aj ciele, aby
sa zabezpecilo, ze hodnoty budi normalizované, ¢im sa zvysi vykon modelov strojového
ucenia. Nizsie je uvedeny kéd Pythonu pouzity v tomto procese:

feature_scaler = MinMaxScaler (feature_range=(0, 1))
target_scaler = MinMaxScaler (feature_range=(0, 1))
feature_scaler.fit_transform(features)
target_scaler.fit_transform(targets)

def create_sequences(self, features, targets, seq_length):
xs, ys = [1, (]
for i in range(len(features) - seq_length):
x = features[i : (i + seq_length)]
y = targets[i + seq_length]
xs.append (x)
ys.append (y)
return np.array(xs), np.array(ys)
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Samotné vyuzitie modelu v predikcii zahina niekolko etap:

Inicializdcia modelu (Init): Inicializdcia modelu v Keras za¢ina definovanim struk-
tary modelu, ktora zahina urcenie poCtu vrstiev, pocet jednotiek v kazdej LSTM vrstve a
pridanie vrstiev, ako su ,Dropout“ pre zabranenie ,overfittingu“, a ,Dense“ pre vystupné
predikcie. Tiez aktiva¢né funkcie, ako napriklad 'relu’ alebo 'tanh’

Trénovanie modelu (Train): Trénovanie zac¢ina dodanim déatovej sady na trénovanie
do modelu. Tento proces sa uskutocnuje cez metédu ,fit“, kde sa definuje vstupné a cie-
Tové déta, pocet epoch (iteracii cez datovi sadu), velkost ,batchu“ (pocet vzoriek, ktoré su
spracované pred aktualizdciou modelu), a volitelne valida¢né data pre sledovanie vykonu
modelu po kazdej epoche. Pocas tréningu sa vahy sietovej jednotky aktualizujua tak, aby
minimalizovali chybu predpovede.

Vyhodnotenie modelu (Evaluation): Po trénovani je potrebné vyhodnotit model
na testovacej sade dat, ktoré model este nevidel. Vyhodnotenie poskytuje metriky, ako st
strata (loss) a validaénd strata (validation loss), ktoré ndm umoziiuji posudit, ako dobre
model predpoveda na nevidenych datach. Chybu predpovede mézeme vyhodnotit ako Mean
Squared Error (MSE) alebo Root Mean Squared Error (RMSE).

Predpovedanie pomocou modelu (Prediction): Akonahle je model adekvétne vy-
hodnoteny a vysledky validacie a straty st prijatelné, moze sa model pouzit na predpove-
danie vysledkov pre nové data. To sa uskutocnuje prostrednictvom metddy ,,predict”, kde
sa vlozia nové vstupné data a model vrati predpovede, ktoré reflektuju ocakavany predaj v
zavislosti od poskytnutych vstupov.

Uprava Modelu (Fine-tuning): Na ziklade vysledkov vyhodnotenia sa mdze model
upravovat. To moze zahfnat tpravy architektiry modelu, ako je pridanie alebo odstranenie
vrstiev, menenie poc¢tu jednotiek v LSTM vrstvach, upravenie parametrov (ako je rychlost
ucenia, velkost batchu a pod.) alebo upravenie metéd predspracovania dat. Cielom je zlepsit
presnost modelu na testovacej sade a zabezpecif, aby model generalizoval dobre na nové
déta.

# Inicializacta modelu

model.add (LSTM(units, activation, input_shape, return_sequences, dropout,
recurrent_dropout)))

model .add (Dense (dense))

model.compile(optimizer, loss)

# Trenovanie modelu

early_stopping = EarlyStopping(monitor, patience, mode)

model.fit(X_train, y_train, epochs, batch_size, validation_data, callbacks=[
early_stopping], shuffle)

# Ohodnotentie
model.evaluate(X_test, y_test)

# Predikcia
model.predict (X)
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Kapitola 7

Prakticka cast

V praktickej casti prace dochadza k aplikacii teoretickych poznatkov na redlne idaje, ¢im
sa preveruje funkénost a efektivita LSTM modelu. Tato c¢ast sa podrobne zaobera troma
hlavnymi experimentmi.

7.1 Grafické zobrazenie vstupnych faktorov

Obr. 7.1: Dazd, Sneh, Teplota - Tento graf ilustruje meteorologické podmienky, kde je zo-
brazend korelacia medzi teplotou a dnami kedy snezilo alebo prsalo. Dazd, sneh a teplota
su zakladné klimatické premenné, ktoré maji vplyv na predaj tovaru.
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Obr. 7.1: Dazd, Sneh, Teplota
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Obr. 7.2: Vikendy, Sviatky, Skolské prazdniny - Tento graf sa zameriava na ¢asové
faktory, ako st vikendy, sviatky a skolské prazdniny voci celkovym predajom produktu
Klobasa Jablonickéd. Tieto dni moézu vyrazne ovplyvnit spotrebitelské spravanie a dalsie
socidlno-ekonomické aktivity. Pochopenie ich vplyvu je dolezite pre tvorenie predikcii, ktoré
zohladnuju sezénne a pravidelné vykyvy v spravani fudi voc¢i trhu.
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Obr. 7.2: Vikendy, Sviatky, Skolské prazdniny

Obr. 7.3 a 7.4: Predaj, Priemer, Akcia - Tieto grafy prezentuji ekonomické ukazovatele
spojené s predajom. Analyza ukazuje ako Specidlne ponuky (akcie) a 14 dnovy priemer
predaja ovplyvinuji obchodnt dynamiku. Obr. 7.3 ukazuje predaj sladkého peciva Mrkvace
a obr. 7.4 mésového vyrobku Klobédsa Jablonicka.
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Obr. 7.3: Predaj, Priemer, Akcia (Mrkvace - 8)
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Obr. 7.4: Predaj, Priemer, Akcia (Klobasa Jablonicka - 15)

7.2 Experiment ¢.1

Prvy experiment sa ststredi na hibkovii analyzu predajov jedného konkrétneho produktu
pocas trojro¢ného obdobia vo vsSetkych predajniach. Kazdy datovy zaznam v tejto sade
obsahuje nielen informécie o predajoch na dany den, ale tiez agregované tudaje z predcha-
dzajucich 14 dni, vratane ich priemeru. Tento pristup poskytuje modelu Sirsi kontext a
umoznuje lepsie pochopenie kratkodobych fluktudcii a dlhodobych trendov v predajoch.
Cielom tohto experimentu je overit, ¢i LSTM model dokaze efektivne vyuzit informacie z
kratkodobého ¢asového ramca na predpovedanie predajov, a zaroven zistit, ako dobre do-
kéaze model identifikovat a zohladnit dlhodobé sezénne vzory a zmeny.

Na vyhodnotenie predikénej sily modelu LSTM je tu porovnanie skuto¢nych idajov o
predaji s predpovedami modelu. Nasledujice casti sumarizuji skutocné ¢isla predajov a
zodpovedajice progndzy za obdobie 1.1.2024 - 29.2.2024.

7.2.1 Testovany produkt Mrkvace (ID: 8)

Celkovy predaj: Model predpovedal celkové predaje 3863 kusov produktu oproti realnym
3938, ¢o robi rozdiel 75 kusov za obdobie januar a februar 2024.

Priemerny predaj za den: Model predpovedal priemerny denny predaj 67,90, co je
o nieco viac ako skuto¢ny priemer 66,60. To naznacuje tesnii zhodu v schopnosti modelu
predpovedat denné objemy predaja, hoci mierne nadhodnocuje priemer.

Maximalny predaj za jeden den: Predpokladany maximélny predajny den bol 106,
¢im prekonal skutocné maximum 92,59. Toto nadhodnotenie by mohlo naznacovat model
zachytévajici potencidlne vrcholy predaja za urcitych podmienok, ktoré neboli pozorované
pocas skuto¢ného obdobia predaja.
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Minimalny predaj v jeden den: Naopak, predpokladany minimalny predajny den
bol 20, ¢o je menej ako skutoéné minimum 23,81. Toto podcenenie naznacuje, ze hoci je
model vo vSeobecnosti i¢inny, nemusi plne zohladnovat faktory, ktoré brania poklesu pre-

daja pod urcitd hranicu.

3863 — 3938
Percentuélna chyba pre celkovy predaj = < 3938 > x 100 ~ —1.90%
66.60 — 67.89
Percentualna chyba pre priemer = < 5789 > x 100 ~ —1.90%
[ o . 93 — 106
Percentualna chyba pre maximélny predaj = < 106 ) x 100 =~ —12.26%
—20

Percentualna chyba pre minimalny predaj = < > x 100 ~ 20.00%

Metrika Skutoc¢ny predaj Predikovany predaj Percentudlna chyba
Celkovy predaj 3938 3863 -1.90%
Priemerny predaj 67.89 66.60 -1.90%
Maximéalny predaj 106 93 -12.26%
Minimélny predaj 20 24 20.00%

Tabulka 7.1: Porovnanie skuto¢ného a predpokladaného predaja s percentudlnymi chybami
(Mrkvéce)

—— Training Loss
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Obr. 7.5: Strata a Valida¢na strata (Mrkvace - 8)
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Obr. 7.6: Predikcie predajov (Mrkvace - 8)

7.2.2 Testovany produkt Klobasy (ID: 15)

Celkovy predaj: Model predpovedal celkové predaje 39.46 kusov produktu oproti redlnym
33.74, ¢o robi rozdiel 5.72 kusov za obdobie januar a februar 2024.

Priemerny predaj za den: Model predpovedal priemerny denny predaj 0.68, ¢o je
viac ako skutoc¢ny priemer 0.58. Toto nadhodnotenie naznacuje, ze model predpoveda vyssie
denné predaje nez su skutocné.

Maximalny predaj za jeden den: Predpokladany maximélny predajny den bol 1.27,
¢o je vyrazne menej ako skutoéné maximum 2.08. Tento vysledok moze naznacovat, zZe re-
alne predaje dosiahly niektory den ¢isla mimo noriem.

Minimalny predaj za jeden den: Model predpovedal miniméalny predaj 0.018, kym
skutoény minimalny predaj bol 0. Toto nadhodnotenie ukazuje na limitacie modelu v pred-
povedi nulovych predajov.

Percentuélna chyba pre celkovy predaj = 16.93%
Percentuélna chyba pre priemer = 16.95%
Percentudlna chyba pre maximdlny predaj = —38.82%
Percentudlna chyba pre minimalny predaj = N/A
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Metrika Skutocny predaj Predikovany predaj Percentudlna chyba

Celkovy predaj 33.74 39.46 16.93%
Priemerny predaj 0.58 0.68 16.95%
Maximalny predaj 2.08 1.27 -38.82%
Miniméalny predaj 0.0 0.018 N/A

Tabulka 7.2: Porovnanie skutoc¢ného a predpokladaného predaja s percentudlnymi chybami
(Klobésy)

—— Training Loss
Validation Loss
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Obr. 7.7: Strata a Validac¢na strata (Klobasa Jablonicka - 15)
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Obr. 7.8: Predikcie predajov (Klobasa Jablonicka - 15)
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7.3 Experiment ¢.2

Cielom tohto experimentu je rozsirit metodologiu pouziti v prvom experimente pre pred-
povede predaja, tentoraz s inym pristupom k datam a modelovaniu. Zatial ¢o prvy expe-
riment predpovedal mesa¢né predaje produktu vyuzitim 14-dnovych datovych sekvencii,
tento experiment sa zameriava na predpovedanie predajov produktu za obdobie, ktoré je
priamo ovplyvnené trvanlivostou produktu a frekvenciou jeho objedndvania. Napriklad pre
tvaroh so 17 dniovou trvanlivostou je vyuzita 17-dnova datova sekvencia a st predpovedané
predaje na nasledujucich 17 dni. Na trénovanie su vyuzité data predajov za rok 2023.

Metrika Skutoény predaj Predikovany predaj Chybal%]
Balene parky lahodkove (2) 16.6 18.9 13.8%
Roztek makovy plneny 250g (9) 52 50 -3.84%
Tvaroh z Horehronia 250g (5) 52 63 21.1%

Tabulka 7.3: Porovnanie skuto¢ného a predpokladaného predaja s percentudlnymi chybami

V ramci experimentu s predpovedanim predaja produktov bol zaznamenany rozsah chyb
od 3% do 21%. Tieto odchylky v presnosti modelu mézu byt spojené s niekolkymi faktormi,
medzi ktoré patri aj obmedzeny objem dat, s ktorymi model pracuje. Maly datovy set zvy-
suje pravdepodobnost, ze vysledky predpovedi budi ovplyvnené lokalnymi extrémami, ktoré
nemusia presne odrazat SirSie trhové trendy.

—— Skutocné predaje
—— Predikované predaje
—— Skutocné predaje
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Obr. 7.9: Predikcie predajov (Balene parky lahodkove - 2)
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Obr. 7.10: Predikcie predajov (Roztek makovy plneny 250g - 9)

Predaje

—— Skutocné predaje
—— Predikované predaje
—— Skutocné predaje

7.4

Treti experiment zahtna datovi sadu s dennymi zdznamami predajov 15 rozliénych produk-
tov v 4 réznych obchodnych miestach, ¢o predstavuje pestrost a komplexnost redlneho ob-
chodného prostredia. Tieto data st pozorované a analyzované pocas jedného roka. Produkty
st v tejto sade anonymizované a reprezentované unikatnymi ¢iselnymi identifikatormi, aby
sa zabezpecila konzistencia a moznost automatizovaného spracovania. Obchodné miesta st
kategorizované podla geografického umiestnenia a charakteristik okolia, ¢o umoznuje sku-
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Obr. 7.11: Predikcie predajov (Tvaroh z Horehronia 250g - 5)

Experiment ¢.3

maf vplyv lokality na predajnost produktov.
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V ramci tohto experimentu sa LSTM model trénuje na rozpoznanie vzorcov a tren-
dov, ktoré su Specifické pre jednotlivé produkty a obchodné miesta, pricom zohladnuje aj
vonkajsie vplyvy ako pocasie ¢i sviatky. Cielom je presne predpovedat budici predaj pre
kazdy produkt na zaklade historickych dat, ¢im sa testuje schopnost modelu adaptovat sa
na rozmanité podmienky.

—— Training Loss
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Obr. 7.12: Strata a Valida¢né strata (Spolu)

Predikcie pre testované produkty st za obdobie 1.2.2024 - 29.2.2024.

7.4.1 Testovany produkt Sunka slovenska (ID: 1)

Metrika Skutoény predaj Predikovany predaj Chybal%]
Celkovy predaj - Aupark 59.89 52.86 -11.74%
Priemerny predaj - Aupark 2.06 1.82 -11.65%
Maximalny predaj - Aupark 3.75 1.95 -48%

Minimdlny predaj - Aupark 0.65 1.66 155.38%
Celkovy predaj - Sustekova 10.55 7.99 -24.22%
Priemerny predaj - Sustekova 0.42 0.32 -23.81%
Maximélny predaj - Sustekova 1.34 0.41 -69.40%
Miniméalny predaj - Sustekova 0 0.18 N/A

Tabulka 7.4: Porovnanie skuto¢ného a predpokladaného predaja s percentudlnymi chybami
(Sunka slovenska)
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—— Skuto¢né predaje
—— Predikované predaje

Obr. 7.13: Predikcie predajov (Sunka slovenska - 1) Aupark

7.4.2 Testovany produkt Chlieb Dvojzrnko kvaskovy (ID: 3)

Metrika Skuto¢ény predaj Predikovany predaj Chybal%]
Celkovy predaj - Aupark 111 97 -12.61%
Priemerny predaj - Aupark 3.82 3.34 -12.57%
Maximéalny predaj - Aupark 6 4 -33.33%
Minimdlny predaj - Aupark 2 3 50%

Celkovy predaj - Slnec¢nice 7 66 -14.29%
Priemerny predaj - Slnecnice 2.65 2.28 -13.96%
Maximélny predaj - Slnecnice 5 3 -40.00%
Minimalny predaj - Slnecnice 0 2 N/A

Tabulka 7.5: Porovnanie skutoc¢ného a predpokladaného predaja s percentudlnymi chybami
(Chlieb Dvojzrnko kvaskovy)

Porovnanie skutoénych a predikovanych predajov

— Skutotné predaje
— Predikované predaje

Obr. 7.14: Predikcie predajov (Chlieb dvojzrnko 3) Aupark
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Kapitola 8

Vyhodnotenie vysledkov

8.1 Vyhodnotenie vysledkov prognézy pre experiment ¢.1

V tejto casti je hodnotenie modelu pocas dvojtyzdnového intervalu objednavania od 16.
februara do 29. februara 2024. Predpovede modelu a skuto¢né udaje o predaji za toto
obdobie s uvedené nizsie, po ktorych nasleduje kvantitativne vyhodnotenie vykon modelu.

8.1.1 Predikované a aktualne data o predaji

Mrkvéce(ID: 8) a Klobasa Jablonicka(ID: 15)

P - Predikované predaje R - Redlne predaje

Den P - Mrkvace | R - Mrkvace | P - Klobasa | R - Klobasa
16.2.2024 93 84 0.69 0.82
17.2.2024 62 59 0.67 1.22
18.2.2024 25 42 0.43 0.46
19.2.2024 49 70 0.32 0.58
20.2.2024 79 80 0.29 0.45
21.2.2024 77 67 0.34 0.00
22.2.2024 89 85 0.56 0.28
23.2.2024 92 84 0.76 0.63
24.2.2024 62 66 0.67 0.85
25.2.2024 28 24 0.49 0.00
26.2.2024 53 46 0.36 0.46
27.2.2024 87 73 0.37 0.58
28.2.2024 78 70 0.42 0.00
29.2.2024 82 99 0.52 0.11

Spolu 961 949 6.96 6.44

Tabulka 8.1: Porovnanie predpokladaného a skuto¢ného predaja Mrkvacov za obdobie

dvoch tyzdnov

8.1.2 Kvantitativne hodnotenie

Na kvantitativne vyhodnotenie vykonnosti modelu je vypocitany celkovy rozdiel medzi

predpokladanym a skuto¢nym predajom:
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Celkovy absolutny rozdiel = Z |Predikované — Aktudlne|

Vypocitané absoliatne rozdiely st:

Celkovy absolitny rozdiel(8) =9 +3 +17+21 +14+10+4+8+4+4+ 7+ 14
+ 8 4+ 12 =122

Celkovy absolitny rozdiel(15)= 0.13 + 0.55 + 0.03 + 0.26 + 0.16 + 0.34 + 0.28 4 0.13
4+ 0.18 + 0.49 + 0.10 + 0.21 + 0.42 4+ 0.41 = 3.69

Celkovy skutoc¢ny predaj za dané obdobie:

Celkovy skutoény predaj(8) = 84 + 59 + 42 + 70 + 80 + 67 + 85 + 84 + 66 + 24 +
46 + 73 + 70 + 99 = 949

Celkovy skutoény predaj(15) = 0.82 + 1.22 + 0.46 + 0.58 + 0.45 + 0.00 + 0.28 4 0.63
+ 0.85 + 0.00 + 0.46 4 0.58 + 0.00 + 0.11 = 5.84

Presnost modelu sa potom vypodcita podla vzorca:

Celkovy absolttny rozdiel

122
Presnost (8) = 100%—( X 100> ~ 100%— < X 100) ~ 87.14%

Skuto¢ny predaj 949

Presnost (15) = 100% — (?)SZ X 100> ~ 36.81%

8.1.3 Praktické dosledky presnosti predpovedi

Kvantitativne vyhodnotenie presnosti modelu pre Mrkvace a Klobdsu Jablonicki v priebehu
dvoch tyzdnov poskytuje jasny obraz o jeho prediktivnych schopnostiach. Zatial ¢o tirovne
presnosti, 87,14% pre Mrkvace a 36,81% pre Klobasu Jablonickd, mézu naznacovat rozne
stupne spolahlivosti, je nevyhnutné zvazif tieto vysledky v praktickom kontexte riadenia
zasob.

Intervaly objednédvania zasob, ktoré sa mozu vyrazne lisit v zavislosti od produktu —
od dennych az po mesacné — vyrazne ovplyvnuju, ako presnost predikcie ovplyviuje pre-
vadzkové rozhodnutia. Pri polozkich ako Mrkvace a Klobasa Jablonicka, kde sa intervaly
mozu predizit az na 14 dni, moze aj stredn4 trover presnosti predikcie podstatne znizit pre-
vadzkové rizika. Presné predpovede konkrétne zabranuji nadmernému zasobovaniu, ktoré
moze viest k zbytoénym odpisom, a nedostatoénému zasobovaniu, ktoré moze frustrovat
potencidlnych zdkaznikov, ktori maji zaujem o kipu produktu.

Pre Mrkvace bol skutoény celkovy predaj 949 kusov, zatial ¢o predpokladany predaj
bol 961 kusov, ¢o viedlo k malej percentuélnej chybe priblizne 1,26%. V pripade Klo-
bésa Jablonicka bol skuto¢ny predaj 6,44 jednotiek s predikciou 6,96 jednotiek, ¢o viedlo k
percentudlnej chybe priblizne 8,07% .
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8.2 Vyhodnotenie vysledkov prognézy pre experiment ¢.2

V druhom experimente boli predpovede predaja produktov vykondvané na zaklade obdo-
bia ich trvanlivosti, respektivne na frekvencii ich objednavania. Konkrétne, predpovedané
obdobie pre Tvaroh z Horehronia (ID: 5) bolo 17 dni, pre Balené parky (ID: 2) 21 dni a pre
Roztek makovy (ID: 9) 7 dni. Chyba v predpovediach bola réznoroda: -3.84% pre rozteky,
13.8% pre parky a 21.1% pre tvaroh. Tieto chyby poukazuji na variabilitu v presnosti
modelu v zavislosti na type produktu a dizke predpovedaného obdobia.

Hlavnym zdrojom dat pre tento experiment boli ro¢né predajné idaje z roku 2023.
Avsak, je potrebné zdéraznit, Ze produkty zapojené do Stidie nemali vysoki dennt obratku
a v niektorych pripadoch dosahovali dokonca nulové predajné ¢isla. Napriek tomu, vysledky
experimentu st povazované za sfubné. Dalsie kroky by mali zahf1iat roz$irenie datového setu
o viacero ro¢nych tidajov a mozno aj vyuzitie technik na vyhladzovanie vstupnych dat, aby
sa zredukoval vplyv extrémov a zvysila tak celkova robustnost a spolahlivost predpovedi.

8.3 Vyhodnotenie vysledkov prognézy pre experiment ¢.3

V ramci druhého experimentu boli hodnotené predikéné schopnosti modelu na produktoch
Sunka slovensk (ID: 1) a Chlieb Dvojzrnko kvaskovy (ID: 3) v predajniach Aupark, Suste-
kova a Slnec¢nice. Vyhodnotenie zahrnulo porovnanie skuto¢ného predaja s predpokladanym
predajom a vypocet percentualnej chyby predikcii.

Model preukéazal relativne dobru schopnost predpovedat celkovy predaj v danom obdobi
pre konkrétne predajne. Pri produktoch Sunka slovenska a Chlieb Dvojzrnko kvaskovy sa
percentudlne chyby celkového predaja pohybovali v rozmedzi od -11.74% do -24.22%.
Tieto vysledky sa daji povazovat za slubné, hlavne ak zvazime vyznam predikcie celkového
predaja z hladiska zdsobovania a planovania.

Naopak, vysledky ukézali, ze presnost modelu pri predpovedani konkrétnych dennych
predajov je nizka. Vykyvy v dennych predikcidch naznacuji, ze model mé tendenciu predpo-
vedat hodnoty okolo priemeru, s vic¢sou odchylkou od skutoénych hodnot. Tato skutoénost
je patrna najmaé pri extrémnych hodnotéach, ako st maximalne a minimalne denné predaje,
kde model zna¢ne podcenuje alebo precenuje skutocny predaj. Percentualne chyby pre tieto
metriky dosiahli az -69.40% a 155.38%, ¢o poukazuje na potrebu dalsieho vyvoja modelu
pre zlepsSenie jeho presnosti na dennom zdklade.

7 praktického hladiska je schopnost predpovedat celkovy predaj vyznamnd, pretoze
umoznuje efektivnejsie riadenie zasob a moéze pomoct v minimalizacii odpisov z dévodu
prebytocénych zasob. AvSak pre zlepSenie operativneho rozhodovania a zvysenie spokojnosti
zakaznikov je nevyhnutné zvysit presnost dennych predpovedi, aby sa predchadzalo nedos-
tatku alebo prebytku tovaru na konkrétne dni.

8.4 Porovnanie vysledkov s modelom aktualne vyuzivaného
spolo¢nostou

Z analyzy poskytnutych idajov zo spolo¢nosti Stary Otec a.s. som ziskal moznost porovnat
predikéné schopnosti tohto LSTM modelu s modelom, ktory je v stcasnosti v previadzke.
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Pri tomto porovnavani sa neberie do uvahy situacia, ked mohlo dojst k nedostatoénym
objednavkam, a preto nie je mozné uréit potencidlny predaj, ak by bol k dispozicii vacési
objem tovaru. Vyhodnotenie sa sustredilo na produkt Mrkvace, ktoré boli pouzité v pr-
vom a zaroven najuspesnejSom experimente. Na zaklade objednavkovej frekvencie boli data
projektované do séitanych blokov vzdy na urcité obdobie. Vysledkom tohto porovnania
za mesiac februar 2024 bol absolitny rozdiel pre skutoc¢né objednavky vo vyske 196 a pre
predpovedané hodnoty vo vyske 103. Po vypocte z toho vyplyva, ze presnost aktuilneho mo-
delu vyuzivaného spolo¢nostou je priblizne 89%, zatial ¢o LSTM model dosahuje presnost
na trovni 95%. Pre ziskanie eSte presnejsich odhadov a vypocetov chyb by bolo vhodné
uskutocnit detailnejsiu analyzu, ktord by zahrnula aj datové body s poddimenzovanymi
objednavkami, aby sa lepsie porozumelo kontextu a potencidlnym obmedzeniam oboch mo-
delov.

Spoloc¢nost Stary Otec a.s. aktudlne eviduje chybovost objednavkového systému v rozmedzi
4,8% az 12,5%, pricom analyza pre 10 produktov, pre 19 predajni zaberie ¢loveku asi pol
hodinu v zavislosti od toho, ako podrobne riesi detaily. Oproti tomu, tento LSTM model vy-
kézal v rdmci testovania chyby v predpovediach predaja 1,26% (Mrkvace), 3,84% (Rozteky
makové), 8,07% (Klobésa Jablonicka), 11,74% (Sunka slovenskd), 12,61% (Chlieb dvojzr-
nko), 13,8% (Péarky balené), 21,1%(Tvaroh), pricom predikcia produktu na natrénovanom
modeli je otazkou 1-3 sekund.

8.5 Moznosti dalsieho vyvoja a vylepseni

Hoci vysledky tejto prace poskytuju pevny zaklad pre vyuzitie LSTM modelov v predpovedi
predaja v sektore FMCG, existuje niekolko oblasti, ktoré ponikaja prilezitosti pre buduci
vyskum a vyvoj. Jednou z klicovych oblasti je integracia LSTM s inymi modelmi strojo-
vého ucenia alebo komindcia s réznymi aktualnymi pristupmi, aby sa vytvoril komplexnejsi
prediktivny systém. Takyto integrovany pristup by mohol zahrnut konvoluéné neurénové
siete na analyzu obrazovych dat alebo strojové ucenie na rozpoznavanie vzorcov v datach
o spotrebitelskom spravani.

Dalsim smerom vyvoja je rozsirenie vstupnych parametrov modelu o faktory ako kom-
plementarnost produktov, sezénnost, marketingové akcie alebo dokonca socio-ekonomické
indikatory, ktoré by mohli ovplyvnif dopyt po produktoch. Prica s komplexnejsimi sa-
dami dat, ktoré zahinaju tieto doplnujice premenné, by mohla prispief k presnejSiemu a
robustnejsiemu predikénému modelu.

V neposlednom rade je potrebné zdoraznit potencial pre prispésobenie modelov pre
real-time analyzu a predpovede, ¢o by umoznilo firméam reagovat na zmeny trhu v redlnom
case. To by mohlo maft velky dopad na zlepSenie schopnosti adaptacie na meniace sa trhové
podmienky a v koneénom dosledku by to mohlo zvysit konkurencieschopnost a ziskovost
podnikov v rdmci sektora.

Budtci vyskum by mal byt zamerany na testovanie tychto vylepsenych modelov v roz-
nych podmienkach a na viacerych typoch produktov, aby sa overila ich vseobecnd apliko-
vatelnost a schopnost prisposobit sa réznorodym predajnym situacidm.
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Kapitola 9

Zaver

Tato praca sa zaoberala integraciou modelov strojového ucenia do predajnych procesov v
sektore rychloobratkového spotrebného tovaru (FMCG) s dérazom na predpovede predaj-
nosti produktov. Tri hlavné experimenty boli navrhnuté tak, aby testovali i¢innost LSTM
(Long Short-Term Memory) neurénovych sieti pri predpovedani predajnych dat.

Model LSTM demonstruje zna¢ntu schopnost vyuzivat kratkodobé tdaje na predpove-
danie predaja, pricom efektivne zachytava priemerné trendy aj dlhodobé zavislosti predaja.
Odchylky v predpokladanom maximéalnom a minimélnom predaji vSak naznacujt, ze hoci je
model zbehly v identifikdcii potencidlnych trendov, m6zu byt potrebné tpravy na doladenie
jeho citlivosti na odlahlé hodnoty a zriedkavé udalosti.

V zéveretnej Casti tohto vyskumu sa ukézal vyznamny potencidl modelu LSTM pri
predpovedani predaja konkrétneho produktu. Vysledky z Experimentu ¢. 1 ukazuji, ze
tento model dosiahol vysokt tiroven presnosti nielen v predpovedani celkovych predajov za
dané obdobie, ale aj v dennych predpovediach. Tato schopnost presne predpovedat denné
fluktuacie v predajoch je obzvlast cennd, pretoze umoznuje efektivnejsie planovanie zasob
a logistiku. Naopak, Experimenty ¢. 2 a ¢. 3, hoci taktiez preukazali uspokojivé vysledky
v predpovedani celkovych predajov za obdobie, nedosiahli takd presnost na dennom stupni
predpovedi. Tento rozdiel v ispesnosti medzi experimentmi poukazuje na to, ze vykon mo-
delu LSTM moze kolisat v zavislosti od Specifikych charakteristik dat a nastavenia modelu.
Tieto experimenty tiez naznacuju potrebu dalsieho experimentovania a neustaleho vylepso-
vania celkového modelu, aby sa zvysila presnost dennych predpovedi. Je dolezité zdoraznif,
ze kvalita a charakteristika dat, z ktorych sa model u¢i, moézu mat vyznamny vplyv na
presnost vyslednych predpovedi. V pripade nasich experimentov sa objavila situdcia, ked
boli historické objednavky casto podhodnotené, ¢o mohlo viest k tomu, Ze na dany den sa
skutocne predalo viac tovaru, nez ukazovali zdznamy. Tento typ datového skreslenia moze
model viest k nepresnym predpovediam, kedze model sa snazi naucit vzory z nedokonalych
alebo nereprezentativnych dat. Riesenim tohto problému je v prvom rade zlepsit kvalitu
vstupnych dat, ¢i uz systematickym reviziami zaznamov alebo implementaciou robustnej-
sich systémov na zbieranie dat, ktoré presnejsie zachytavaju skutoény predaj.

Na zaklade vysledkov mozeme z praktického hladiska konstatovat, ze model je vhodny
pre pouzitie v redlnych podmienkach. Vzhladom na to, Ze produkty sa viac¢sinou objednévaju
na niekolkodnovej baze, dokaze tento model dobre predikovat predaje, ktoré st nésledne
pouzité ako zéklad pre objednévanie tovaru. V praxi by to mohlo znamenat znaéné zlepsenie
v efektivite riadenia zasob, optimalizacii objednévacieho cyklu a minimalizécii odpadu, ¢o by
mohlo viest k znizeniu nékladov a zvyseniu spokojnosti zdkaznikov vdaka lepsej dostupnosti
produktov.

48



Zaverom mozno povedat, ze integracia LSTM modelov do procesov FMCG sa ukazuje
byt slubnou cestou k dosiahnutiu vyssej arovne automatizécie a inteligencie v predajnych a
distribu¢nych retazcoch. Vyskum odhalil, Ze s primeranym nastavenim a vyberom relevant-
nych datovych sad moze byt LSTM model cennym néastrojom pre predpovedné analyzy v
tomto dynamickom sektore.
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Priloha A

LSTM Keras

LSTM

Keras vrstva LSTM [28] :

keras.layers.LSTM(

© 00 ~J O U W N —

units,
activation="tanh",

recurrent_activation="sigmoid",

use_bias=True,

kernel_initializer="glorot_uniform",
recurrent_initializer="orthogonal",

bias_initializer="zeros",
unit_forget_bias=True,
kernel_regularizer=None,
recurrent_regularizer=None,
bias_regularizer=None,
activity_regularizer=None,
kernel _constraint=None,
recurrent_constraint=None,
bias_constraint=None,
dropout=0.0,
recurrent_dropout=0.0,
seed=None,
return_sequences=False,
return_state=False,
go_backwards=False,
stateful=False,
unroll=False,

**kwargs

Argumenty LSTM

e units: Kladné celé ¢islo, dimenzionalita vystupného priestoru.

o activation: Aktiva¢nd funkcia na pouzitie. Predvolené: hyperbolicky tangens (tanh).
Ak zadate None, ziadna aktivicia sa nepouzije (tj. "linedrna aktivicia: a(x) = z).

54



recurrent__activation: Aktivacné funkcia na pouzitie pre rekurentny krok. Predvo-
lené: sigmoid (sigmoid). Ak zadate None, ziadna aktivicia sa nepouzije (tj. "linedrna
aktivicia: a(z) = x).

use__bias: Boolovskd hodnota, (predvolené True), ¢i by vrstva mala pouzivat vektor
sklonu.

kernel__initializer: Inicializitor pre maticu vah jadra, pouzivany na linedrnu trans-
formaciu vstupov. Predvolené: "glorot_ uniform".

recurrent__initializer: Inicializadtor pre maticu vah rekurentného jadra, pouzivany
na linedrnu transforméciu rekurentného stavu. Predvolené: 6rthogonal".

bias__initializer: Inicializator pre vektor sklonu. Predvolené: "zeros".

unit__forget__bias: Boolovské hodnota (predvolené True). Ak True, pridd 1 k sklonu
brany zabidania pri inicializacii. Nastavenie na True tiez vyzaduje bias_initializer="zeros".
Toto sa odportca v Jozefowicz et al.

kernel__regularizer: Funkcia regularizatora aplikovana na maticu vah jadra. Pred-
volené: None.

recurrent__regularizer: Funkcia regularizatora aplikovana na maticu vah rekurent-
ného jadra. Predvolené: None.

bias_ regularizer: Funkcia regularizatora aplikovana na vektor sklonu. Predvolené:
None.

activity__regularizer: Funkcia regularizatora aplikovana na vystup vrstvy (jej ak-
tivdciu). Predvolené: None.

kernel__constraint: Funkcia obmedzenia aplikovand na maticu vah jadra. Predvo-
lené: None.

recurrent__constraint: Funkcia obmedzenia aplikovana na maticu vah rekurentného
jadra. Predvolené: None.

bias_ constraint: Funkcia obmedzenia aplikovand na vektor sklonu. Predvolené:
None.

dropout: Float medzi 0 a 1. Zlomok jednotiek na vypadnutie pre linedrnu transfor-
maciu vstupov. Predvolené: 0.

recurrent__dropout: Float medzi 0 a 1. Zlomok jednotiek na vypadnutie pre line-
4rnu transformdciu rekurentného stavu. Predvolené: 0.

seed: Nahodny seed pre vypadnutie.

return_ sequences: Boolovskd hodnota. Ci vratit posledny vystup v vystupnej po-
stupnosti, alebo celil postupnost. Predvolené: Fulse.

return_ state: Boolovskd hodnota. Ci vratit posledny stav okrem vystupu. Predvo-
lené: Fulse.
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o go__backwards: Boolovskd hodnota (predvolené: False). Ak True, spracuje vstupni
sekvenciu v opa¢nom poradi a vrati pretocent sekvenciu.

 stateful: Boolovskd hodnota (predvolené: False). Ak True, posledny stav pre kazdy
vzor na indexe i v ddvke bude pouzity ako pociatoény stav pre vzor na indexe i v
nasledujicej davke.

o unroll: Boolovska hodnota (predvolené False). Ak True, siet bude odvinutd, inak sa
pouzije symbolickd slucka. Odvinutie méze zrychlit rekurentni neurénovu siet, hoci
tenduje byt paméfovo naroc¢nejsie. Odvinutie je vhodné iba pre kratke sekvencie.
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