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Abstrakt

Presné predpovede predaja st klicové pre prevadzkovi efektivitu v sektore rychloobrat-
kového spotrebného tovaru (FMCG). Této praca skuma 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 st LSTM
schopné zachytavat ¢asové zavislosti v idajoch o predaji, ¢im potencidlne pontkaju pres-
nejsie prognézy. Aplikiciou modelov LSTM na historické tidaje o predaji z potravinarskej
spolo¢nosti tento vyskum preukazuje zlepsenie v porovnani s konvenénymi predikénymi
technikami. Zistenia naznacuju, ze LSTM moézu vyznamne pomdct spoloCnostiam v ob-
lasti FMCG pri optimalizicii riadenia zasob a planovani dopytu, ¢im prispievaji cennymi
pohladmi do aplikacii umelej inteligencie v riadeni dodavatelského refazca. Tieto vysledky
zdoraznuja praktické dosledky pre zainteresované strany v sektore FMCG, aby prijali pokro-
C¢ilé technolégie umelej inteligencie s cielom udrzat 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 tspechu v sektore rychloobratkového tovaru (FMCG). Rychlo-
obratkovy tovar [23], charakterizovany kratkou dobou skladovania a vysokym objemom
predaja, vyzaduje presné prognozy na optimalizaciu zasobovania. S vyvojom technologii
umelych neurénovych sieti sa otvaraju nové moznosti spracovania velkého mnozstva dat,
predikcia predaja a nasledného efektivneho objednavania tovaru v tomto sektore.

Cielom tejto bakalarskej prace je preskimat a analyzovat efektivnost umelych neuré-
novych sieti v predvidani predaja v sektore rychloobratkového tovaru. V ramci tejto prace
budem venovaf pozornost procesu predspracovania dat, nadvrhu a trénovaniu neurdénovej
siete ako aj optimaliza¢nym technikam, ktoré moézu 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 kliCovym 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 kltco-
vych pristupov na zlepsenie jeho vykonu a presnosti predikcii. Tieto optimalizicie zohlad-
nuju rézne aspekty, od datového spracovania, vytycenia dolezitych faktorov, az po vyber
vhodnej architektiry modelu. Spravna volba architektiry modelu je klacova. Pre FMCG
predpovede moze byt vhodna niektora z RNN architektir, ktora 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 vztahy medzi predcha-
dzajucimi a suc¢asnymi udalostami. RNN funguji na zdklade schopnosti udrziavat vnatorny
stav alebo pamétat si informéaciu o predchadzajtucich datach. Toto je zasadny prvok pre
predikciu v sektore FMCG, pretoze predaj, frekvencia objednavania a objednané mnozstva
mozu byt vyznamne ovplyvnené predchiadzajicimi datami. Pre zlepsenie predikcii predaja
vyuzijeme histériu predajov za poslednych n dni/obdobi ako vstupné déta pre RNN. Tieto
data budid poskytovat cenné informacie o trendoch a sezénnostiach v predaji.

Podla existujicej literatury 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 najcastejsSie pristupy patri vyuzivanie neurénovych sieti s vrstvami LSTM



(Long Short-Term Memory)[4], ktoré ukdzali najlepsiu prediktivnu schopnost pre rézne typy
rychlo rotujacich spotrebitelskych tovarov. Tieto modely st schopné tc¢inne extrahovat in-
formacie zo surovych dat a poskytuji vyrazne presnejsie predpovede dopytu v porovnani s
tradi¢nymi metédami. Zaroven je vsak potrebné podotknit, ze v rdmci sti¢asného badania
sa esSte 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 pana 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, najméi tie s dvoma LSTM
vrstvami, predbehli ostatné skimané modely a preukézali ich nadradent prediktivnu schop-
nost. Okrem toho naro¢na povaha tyzdennych ¢asovych radov pre styri produkty zdoraz-
nila obmedzenia klasickych a stochastickych modelov a zdo6raznila 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 maji vysoky dopyt, rychlo sa predévaju
a maju dostupni cenu. Tieto produkty maju sklon rychlo opustat 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
su mobilné telefény a slichadla. Tieto produkty st neoddelitelnou sicastou kazdodenného
zivota a ich dopyt je stabilny a konzistentny. Rychloobratkovy spotrebny tovar tvori doé-
lezitu cast ekonomiky a mé vyznamny vplyv na obchodné opericie a spotrebné navyky.
Predstavuje dynamicky segment trhu, kde konkurencia je vysoka a inovacie, marketing a
distribicia hraju klticovi tlohu v ziskavani zakaznikov.

Kritéria pre klasifikdciu tovarov v odvetvi FMCG zahfnaju perspektivy spotrebitela a
marketingu:

Kritéria, ktoré vyhodnocuje spotrebitel pri nakupe rychloobratkového tovaru:

« Casté nakupy

e Minimalne tsilie pri vybere produktov

¢ Rozumné cena

e Zivotnost produktu

e Rychla spotreba

7 marketingového hladiska s pri aktivitdch klticové nasledovné body:
e Vysoké opakované nakupy zo strany spotrebitela

e Nizky zisk z jedného produktu

o Kratka zivotnost produktu

o Konkurencieschopnd cena produktu

e Viacero distribu¢nych kandlov na vSetkych trovniach



Vyrobca neposkytuje produkt priamo koncovému spotrebitelovi

Zvacsa pomerne saturovany trh

Medzi popredné spolo¢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 si prijmy, zisk a mnozstvo

celosevtovo distribuovanych brendov.

Pekarenske
vyrobky

Cerstve
jedlo

Suiene
jedlo

Spracované
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| I |
IR S P SRR SR
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Kozmetika Polotovary Mrazené Spotrebna Zdravie a Kanceldrske
jedlo elektronika hygiena potreby
Obr. 2.1: Rychloobratkovy tovar
2.1 Umela inteligencia v odvetvi s rychloobratkovym tova-

rom

Firmy c¢asto Celia réznym problémom s objedndvanim tovaru v odvetvi FMCG z d6évodu
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 spé6sobom podniky moézu:

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

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

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

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

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



2.2 Identifikacia klticovych faktorov ovplyvnujicich predaj

tovaru

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

Na zaklade praxe Mgr. Jany Bagiovej, ktora ma viacrocné sktsenosti v odvetvi FMCG
a zameriava sa aj na procesy objednavania tovaru, boli identifikované klticové faktory, ktoré
ovplyvnuju efektivnost objedndvania a predaja FMCG. Tieto faktory zahfnaju:

1.

10.

Vyhodnotenie minulosti:: Analyza predchadzajicich predajov umoznuje odhadnit
budici dopyt na zéklade historickych dat a trendov. Cim va&si mame rozsah dat, ktoré
vieme analyzovat tym presnejsia moze byt predpoved. V stiCasnosti nie je v fudskych
silach a ani v bezne pouzivanych softvérovych rieseniach spracovavat rychlo a efektivne
data z viacerych rokov a sicasne vyhodnocovat vsetky aktualne faktory ovplyviujice
spotrebu.

. Poddimenzovanie objednavky: Nedostatotné mnozstvo objednaného tovaru vedie

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

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

navok z viacerych predajni znizuje logistické nidklady a napomaha pokryt neocakavané
vypadky tovaru v predajniach. KIiicové 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 objednavanie tovaru. Spravny
odhad miery vplyvu tychto faktorov je extrémne klticovy pre optimalne zdsobovanie
predajni.

. Dodanie/nedodanie substituénych produktov: Nedostatok alternativnych pro-

duktov moéze zvysit dopyt po hlavnom produkte a naopak.

. Dodanie toho istého produktu od réznych dodavatelov: Rozni dodavatelia

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

Odpisy: Spravne vyhodnotené odpisy minimalizuja stratu z produktov po zarucnej
dobe a tak zvysuju Cist marzu z predaja.

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

zakaznikov a strate predaja a v pripade ak o takejto situdcii nie je véasna vedomost
moze skreslif nasledujice objednavanie tovaru.

. Komplementarnost /dopliiujicich produktov: Pontikanie produktov, ktoré sa

doplnaji, moéze zvysit celkovy predaj.

Akcie tovarov/marketing: Marketingové opatrenia a akcie moézu zvysit povedomie
o produkte a viest k vysSsim predajom. Zaroven vsak v budicnosti pri objedndvani
tovaru treba myslief na to, ze zvySeny predaj bol spésobeny prave marketingovou
aktivitou.



11.

12.

13.

14.

15.

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

Hustota konkurenc¢nych predajni: Kedze trh FMCG je pomerne saturovany, je
dosledna informaécia o konkurenc¢nom prostredi kltcova, predovsetkym pri rozhodo-
vani o lokécii predajne. Ale aj pocas existencie je ddlezité monitorovat konkurencéné
prostredie a vyhodnocovat viacero faktrov napr. retailové ceny, velkoobchodné ceny,
marketingové aktivity, sirku sortimentu,...

Frekvencia objednavania: Optimalna frekvencia objedndvania minimalizuje skla-
dovacie naklady, maximalizuje dostupnost produktu a napoméha k pruznej reakcii na
akykolvek vykyv v dopyte produktu. A v neposlednom rade je c¢erstvost predovset-
kym pri FMCG produktoch jeden z najcastejsich faktorov ovplyvnujicich nadkupné
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 zabezpecuja 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 va¢sina maloobchodnych predajni (91 %) vytvara vlastné predpo-
vede dopytu, ktoré pouzivaji na podporu rozhodovania pri riadeni a doplnovani zasob v
maloobchodnom podnikani. Ostatni respondenti, ktori nepredpovedaju dopyt, najcastejsie
doplnuju zasoby na zaklade trzieb z minulych predajov alebo pracujua s predpovedami pri-
jatymi od centraly maloobchodného refazca. Vzhladom na to, Ze vyskum bol zamerany na
metddu predpovedania dopytu v maloobchode, tito respondenti boli z dalsej ¢asti prieskumu
vylaceni.

V dalSej casti vyskumu si respondenti vybrali Tubovolny pocet dostupnych metdd, ktoré
sa pouzivaju pri predpovedani dopytu v maloobchode. Moznost Specifikovat odlisni me-
tédu predpovedania, ktora sa nenachadzala v zozname nevyuzil zZiaden z respondentov.
Maloobchodné podniky jasne uprednostiiuji metédu zalozend na tisudku (nazory 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-
lych predajov. S vynimkou metédy ocakavani zdkaznikov sa ostatné metédy predpovedania
v maloobchodnych predajniach pouzivaju zriedka a ziadna z metdd pokrocilej analyzy ca-
sovych radov nebola respondentmi oznacen4.

Z vysledkov vyskumu tiez vyplyva, ze maloobchodné predajne si uvedomuji, ze zmena
ceny a sezénnost produktov vyznamne ovplyviiuja dopyt, ale vo vicsine pripadov nepouzi-
vaji adekvatne 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 st
vsak pouzitelné len pri predpovedani vyvoja ¢asovych radov trzieb, ktoré nie sii narusené
trendom, meniacimi sa cenami produktov a sezénnymi kolisaniami.

V sucasnej dobe pozname niekolko pristupov k predpovedani podnikovych predajov
[41], pricom kazdy smeruje k optimalizacii obchodnych procesov a zvySovaniu efektivnosti
podnikatelskych rozhodnuti. Tieto pristupy zahinaji trendova analyzu, regresnt analyzu,
analyzu Casovych radov, pri¢innd analyzu, ako aj pokrodcilejsie Statistické modely, ako je
ARIMA a MLR.

Trendova analyza Definicia: Analyzovanie minulych dat o predaji na identifikdciu
vzorov v roznych kategéridch, ako st sezonnost, lokalita alebo cielova skupina. Ucel: Vytva-
ranie predpovedi o prijmoch a sledovanie potencidlnych zmien vo vykonnosti. Proces: Firmy

10



vyuzivaju poznatky z trendovej analyzy na vytvaranie fundovanych predpovedi a odhadov
tykajucich sa roznych obchodnych segmentov, ¢im im umoznuju prispdsobif stratégie pre
budtce vysledky.

Regresna analyza: Definicia: Skiimanie, ako individudlne stratégie predaja (nezavisla
premennd) ovplyviiuju 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 vnatorné a vonkajsie faktory ovplyv-
nujuce predaj. MerateIné premenné st hodnotené v ¢ase na vytvorenie presnej predpovede.

Analyza cCasovych radov: Definicia: Pouzivanie dat ziskanych v roéznych ¢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 pri¢in predpovedanych vysledkov. Proces: Konzistentné zaznamenéavanie dat o
predaji je nevyhnutné. Aplikacie zahinaju stanovenie cien tovarov ovplyvnenych nedostat-
kami od dodavatelov a zohladnenie anomaélii v prijmoch pre pldnovanie stratégii budiceho
predaja.

Pric¢inna analyza: Definicia: Hodnotenie a predpovedanie, ako budu fluktudcie na
trhu ovplyviiovat zisky spolo¢nosti, identifikdcia faktorov ovplyvitujicich smer trhu. Uéel:
Vytvaranie stratégii a planov na predvidateIni budicnost, vytvaranie modelov predaja a
reklamy pre ciele odolné voci budicnosti. Proces: Zac¢ina posidenim stc¢asného stavu trhu
a identifikdciou nezavislych a zavislych faktorov. Poméha predajnym timom pripravit sa na
ocCakavany dopyt pocas obdobi nizkeho a vysokého rastu.

3.1 Autoregresivny integrovany kizavy priemer

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

1. Autoregresia (AR): Tato ¢ast modelu zahina regresiu aktudlnych hodnot casovej
rady na predchadzajice hodnoty v tejto rade, zachytava vzfah medzi aktudlnym a
predoslymi pozorovaniami. Médme AR(p), kde 'p’ je pocet predchadzajicich hodnét,
poradie autoregresivnej Casti.

2. Integracia (I): Tato Cast sa tyka integracie ¢asovej rady, ¢o znamend prevod pdvod-
nych dét na rozdiely medzi hodnotami (prvé diferencie). To sa robi s cielom odstranit
sezonne trendy alebo nestlad v datach a docielit ustdlenost casovej 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 predchadzajicich hodnot chyby, poradie pohybli-
vého priemeru.

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

3.2 Viacnasobnia linearna regresia

VLR [18] vyuziva niekolko vysvetlujticich premennych na predpovedanie vysledku. Cielom
je modelovat linedrny vztah medzi vysvetlujicimi (nezévislymi) premennymi a vyslednymi
(z&vislymi) premennymi. V praxi to znamend, ze VLR sa snazi identifikovat a kvantifiko-
vat vztahy medzi viacerymi faktormi a vyslednou premennou. Tato technika je uzito¢na
v situdciach, kde existuje podozrenie, Ze viaceré premenné mozu ovplyvnit vysledok, a jej
cielom je najst optimalny model, ktory moéze predpovedat hodnoty vyslednej premennej na
zéklade kombinacie vysvetlujacich premennych.

Vzorec viacnasobnej linearnej regresie:

Yi = Bo + Brxin + Boxio + ...+ BpTip + €

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 premennd,

€ je chyba modelu, znama tiez ako rezidudla.

Spajanie VLR s predikciami v odvetvi FMCG poskytuje podnikom nastroj na lepsie
pochopenie faktorov ovplyviujucich 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 metody, najmé ak data obsahuji nelinedrne vztahy
alebo sl 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 zvlddanie sezénnych fluktudcii 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 mézu ovplyvnit predaj.

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

SARIMA-MLR mo6ze byt vhodnym riesenim v pripade, ked ¢asové rady su ovplyviiované

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] maju
nadejné vyuzitie v potravinovom maloobchode, kde pomahaji minimalizovat plytvanie po-
travin a nedostatky skladov. Tento pristup k predpovedaniu je uzito¢ny najmé v prostredi
s vysokou volatilitou predajov, ako je FMCG, kde sezénne trendy a iné faktory ¢asto menia
dopyt a predajové vzory.
Histoéria a vyvoj tychto metdd svedéia o ich dolezitosti 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
tradié¢né metédy poskytuju pevny zaklad a st uzitoéné v urcitych scenaroch, ale v sticasnej
dobe sa stavaji dopliujucimi k pokrocilejsim modelom zaloZzenym 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 sic¢asnosti
povazované za jeden z najlepsich algoritmov strojového ucenia. Ich sila spociva 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 najviacsom mnozstve dat, na zédklade ¢oho dokazu poskytnit vysledky novych neznamych
pripadov.

4.1 Predstavenie neurénovych sieti

Neurénova siet [31] pozostava z viacerych vrstiev neurénov, ktoré si vzéjomne prepojené.
To znamend, ze neurdén v sieti je spojeny s neurénom v predchadzajicej 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 neurény st potom usporadivané do
vrstiev. Spravidla jednej vstupnej, jednej vystupnej vrstvy a niekolko skrytych vrstiev. Ur-
Cujuce pre ucinnost neurénovych sieti je ich schopnost ucif sa a zdokonalovat na zdklade
sady trénovacich dat. Proces uCenia ma za ciel zminimalizovat chyby v predikciach a zaroven
dosiahnut schopnost generalizovat na nové, nepoznané data.

Vstupna vrstva Niekolko skrytych vrstiev Vystupna vrstva
@
{ - W A

&5

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

Perceptron [37] je zékladnou jednotkou neurénovej siete, moézeme ho chapat ako stavebnu
jednotku, ktord 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:

wi1x1 + woxe + w3xrs + 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 aktiva¢nou funkciou, ktora berie stucet vazeného vstupu ako argument a vrati vystup
neurénu. V stcasnosti pozname niekolko aktivacnych funkcif ako: Sigmoid, Tanh, ReLu, ale
aj mnoho dalSich.

1 un
wo m
T Y
w3
£3

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

4.3 Neuronové siete a ich trénovanie

V tejto kapitole st popisané dolezité aspekty trénovania neurdénovych sieti ako procesy
dopredného a spatného $irenia [42], ktoré su klicovymi krokmi pri uéeni neurénovych sieti.
Nasledujuca ¢ast je prebrand z kurzu o hlbokom uceni [36].

4.4 Dopredné Sirenie

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

4.5 Spéatné sSirenie

Po dokonceni dopredného sirenia sa vystupy siete porovnavaju s ocakavanymi hodnotami.
Rozdiel medzi tymito hodnotami sa oznacuje ako chyba, ktora vznikla pri predikcii neuré-
novej siete. Na to aby sme dokazali zlepsit presnost predikcie, zaviadzame takzvané spatné
Sirenie, kde nastava redlne ucenie. Tento proces vyuziva gradientovy zostup [34, 12] a de-
rivacie chybovej funkcie vzhladom na vahy siete na upravu vah tak, aby sa dosiahol lepsi
vykon siete. Gradientovy zostup je sposob, ako aktualizovat vahy neurénov s minimali-
zaciou stratovej funkcie. Pomocou tejto metédy sa uéi, ako rychlo a efektivne spocitat
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hodnotu stratovej funkcie tak, aby rozdiel medzi skuto¢nymi a ocakavanymi vystupmi bol
¢o najmensi.

(VAVAVAY

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

Zjednodusené riesenie:

e Vypocet sklonu v aktudlnom bode

e Ak je sklon negativny, posun vpravo
e Ak je sklon pozitivny, posun vlavo

e Kroky sa opakuji, kym sklon nie je rovny 0

Ale aj pri metédach ako je tato sa stretavame s problémom ked sa gradient moze lahko
zaseknuf v lokalnom minime, ¢o moze 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 nahodny vyber malych podmnozin trénovacich dat
alebo ,,mini-batches“. Tymto spésobom sa aktualizuji vahy v sieti Castejsie, ¢o moze po-
moct uniknif z lokalnych minim a to prispieva k rychlejsiemu konvergovaniu ku globalnemu
minimu. Taktiez to znizuje vypocCtova zataz a umoznuje rychlejsie trénovanie siete.

A teda spatna propagacia je proces, ktorym sa neurénova siet ué¢i a zahfna aktualizaciu
vah neurénov po vypocte stratovej funkcie. Tento proces umozinuje zlepsit schopnosti pred-
ikcie tym, Ze sa udci z chyb, ktoré robi v predchadzajuicich predikciach. Je dolezité spomentit,
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 su 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 sSirenie sa
rataju ako jeden prechod:
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Dopredné Sirenie >
[

Vstup Vystup
Error E

Stratova
Funkcia

,LO dz O dE I;Jteri:‘?cia
ra

Spatné sirenie

Obr. 4.4: Jedna epocha [42]

4.7 Rekurentné neurdénove 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 su ¢asto
vyuzivané pri problémoch, kde je dolezita casova zavislost. Na rozdiel od beznych neuré-
novych sieti, ktoré predpokladajui, ze vstupy a vystupy si nezavislé, RNN berie do tivahy
predchadzajice hodnoty v postupnosti, ¢o umoznuje lepsie predikcie aktudlnych hodnét.
Dalsou délezitou vlastnostou RNN je, Zze maju spolo¢né vahové parametre medzi vietkymi
vrstvami siete. To umoznuje konzistentné upravovanie vih pocas ucenia a spatného Sirenia
chyby. RNN pouzivaju Specificky algoritmus spéatného Sirenia v ¢ase (BPTT)[8], ktory je
ur¢eny pre sekvencéné data. Jeho principy st podobné tradi¢nému spatnému Sireniu, ale
BPTT zahina sé¢itanie chyb v kazdom kroku ¢asovej sekvencie.

0¢ A
- ™~ xy : vstupny vektor(m x 1).

he s he hy : vektor skrytej vrstvy(n x 1).

j

ot : vystupny vektor(n x 1).

ol by, : vektor sklonu(n x 1).

J U, W : matice parametrov(n x m).

) V : matica parametrov(n x n).

. op, 0y @ aktivacné funkcie.
t

Obr. 4.5: Rekurentnd neurénova siet [27]

Dopredna propagécia:

hy = Uh(’it) = Uh(Uh$t + Vihi1 + bh)

Yt = Uy(a’t) = Uy(Wyht + bh) (4'2)

kde:
e hy: Skryty stav na case t.

e op: Aktivaéna funkcia pre skryty stav.
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e ;: Vstupny vektor na case t.

e x4 Vstupny vektor na Case t.

o Up, V, by: Parametre pre vypocet skrytého stavu.

e y;: Vystup na case t.

e 0,: Aktivacnd funkcia pre vystup.

e a;: Linedrna kombinacia skrytého stavu pre vypocet vystupu.

o Wy, by,: Parametre pre vypocet vystupu.

Spétné propagacia:

kde:

Y7 Do Ohy | Ohy

B = ﬁx/u +

8Et % 8ht+1

I 1
Ohy

By = ﬁg-l + 1=

oU,
oh

By = B?il + It

oV
OB, Do,
aot OWt

= 5

e II;: Rekurzivny term pre spéatna propagaciu chyby vzhladom k skrytému stavu hy.

o BY: Aktualizovany parameter vah Uy.

o 3Y: Aktualizovany parameter vah Vj,.

o BYV: Aktualizovany parameter vih Wy.

OF

ax: Parcidlna derivacia 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 informacii z pociatoc¢nych krokov v sekvencii. Tento jav je
spoOsobeny 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 prilis maly, parametre
vah sa neustdle menia a aktualizuji, az kym nedosiahnu hodnotu blizku nule. Vtedy sa
algoritmus prestane ucit. Na druhej strane, explodujtce prechody nastavaju, ked je prechod
prilis velky, ¢o vedie k nestabilnému modelu. V takom pripade budi hodnoty vah v modeli
prili§ velké a nakoniec budu reprezentované ako NaN (Not a Number). Preto boli vyvinuté
varianty RNN, ktoré st navrhnuté tak, aby tento problém riesili. Medzi najznamejsie 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 schopna sa naucit dlhodobé zavislosti medzi nimi. Naopak tradi¢né
RNN maju jediny skryty stav, ¢o vedie k problémom s dlhodobymi zavislostami. LSTM
riesi problém uchovavania dlhodobych informécii v rekurentnych neurénovych sietach tym,
ze zavadza Specidlnu pamétova bunku. Tato bunka funguje ako tlozisko na uchovavanie
dolezitych informécii na dlhsi ¢asovy usek. Riadi sa tromi branami: vstupnou branou, bra-
nou zabudnutia a vystupnou branou. Vstupna brana kontroluje, aké nové informacie maja
byt pridané do pamétovej bunky. Brana zabudnutia urcuje, ktoré staré informacie maja
byt vymazané z pamétovej bunky. Vystupna brana rozhoduje, ktoré informacie sa maja
v danej chvili pouzit z pamétovej bunky. Tymto spésobom ma LSTM kontrolu nad tym,
aké informécie su dolezité a ako s nimi pracovat, ¢o umoznuje siefam naucit sa dlhodobé
zavislosti v datach.

he
Ciq ( I\ Ct .
x + > he, Cy : vektory skrytej vrstvy.
f , } ﬂ x; : vstupny vektor.
t l > X 0
tl C,?|> tl by, bi, be, b, : vektor sklonu.
he_q i i la|nh j h, Wy, Wi, We, W, : parametre matice.

J o,tanh : aktivacné funkcie.

Xt

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

Dopredna propagécia:
fi=0(Wy - [h—1,2] + by)
ir = (Wi - [he—1, 2] + b;)
0y = a(Wo - [hg—1,2¢] + bo)
Cy = tanh(W, - [he_1, 2] + be)
Cr=f0C_1+i6C
hy = o; ® tanh(C})
kde:
e fi: Vystup brany zabdunutia, ktory kontroluje, kolko informécii sa ma zabudnit z
minulého stavu C;_1.
e i;: Vystup vstupnej brany, ktory kontroluje, kolko novych informécii sa ma pridat k
stavu pamate.
e 04: Vystup vystupnej brany, ktory reguluje, kolko informécii sa mé odovzdat vystupu.

e (}: Nova kandidatna hodnota stavu paméte, ktord sa moéze pridat k existujicemu
stavu pamate.
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o (}: Aktualizovany stav paméte po aplikicii vstupnej brany a brany zabudnutia.

e hy: Vystup siete, ktory je smerovany do dalSej vrstvy alebo sluzi ako vystup siete.
o Wy, W;, W,, We: Vdhové matice pre jednotlivé brany a kandiddtnu hodnotu.

e by, b;, bo, be: Bias vektory pre jednotlivé brany a kandiddtnu hodnotu.

e o: Aktivaéna sigmoidova funkcia.

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

o [hi—1,x¢]: Konkatenacia vektorov hy_1 a zy.

Spétné propagacia:

9Ci1  0C1410C1a  OC11 0fipr | OCiq1 Qi
oht 0Cy1, Ohy Ofi+1 Ohy Otir1 Ohy
0Ct41

0C;

Ohgy1  Ohyyr 0C

0C;  9Cyy1 00,

Ohiy1 Ohiy1 OCryy | Ohyyy Dopyy

8ht N 8Ct+1 8ht 80t+1 8ht

kde:

. _880;;1: Derivécia chyby Cyyq vzhladom k vystupu hy.

0Ci11

26, Derivacia chyby C;11 vzhladom k vystupu z tanh vrstvy C’t+1.
ot

9Ci11
Oft41

. 8{])‘;;1: Derivacia vystupu zabudnutej brany fi11 vzhladom k vystupu hy.

: Derivacia chyby Cyy; vzhladom k vystupu zabudnutej brany fiy;.

ag—,;l: Derivacia vystupu vstupnej brany ¢;y; vzhladom k vystupu h;.

. agtctlz Derivacia stavu Cy vzhladom k stavu Cyyg.

—agtct L: Derivacia vystupu hyy1 vzhladom k stavu C.

. agtctlz Derivacia stavu Cy41 vzhladom k stavu Cy.

—g’;’:i: Derivacia vystupu hyy1 vzhladom k vystupu vystupnej brany ogy;.

. ag’;jtl: Derivacia vystupu vystupnej brany o1 vzhladom k vystupu hy.
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. 8Et 8ht+1 8015-}—1

IT; = oh, + oh, t+1 + 8—ht72+1
= o, 50 e+ g T
BZ:BZH‘*'@@—%:—%(% t+ Tt)
Bl =B+ %_%a%;(g—gﬂt )
By =B+ g—gzg—%(g—gnt +T7)
By = B + Z—Z;—%(Ht)

kde:
e II;: Rekurzivny term pre spatni propagaciu chyby vzhladom k vystupu h;.
e Ti: Rekurzivny term pre spatni propagaciu chyby vzhladom k stavu Cy.

f : Aktualizovany parameter brany zabudnutia Wtf pomocou spatnych derivacii.

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

o [(3¢: Aktualizovany parameter vystupnej brany W, pomocou spétnych derivacii.

4.9 LSTM vs. RNN

Zhrnutie rozdielov [32]. Dlhodobé a kratkodoba paméit predstavuje variant rekurentnej ne-
urénovej siete s pridanymi paméfovymi bunkami, ¢o umoznuje efektivne riesit dlhodobé
zavislosti a eliminovat problém mizniiceho gradientu, ktory je beznym problémom pri Stan-
dardnych RNN. LSTM sa vyznacuje komplexnou struktdrou bunky s vstupnymi, vystup-
nymi a branami zabudnutia, ¢o zlepsuje manipuldciu s informaciami v sekvenénych datach.
Na druhej strane, zakladny typ rekurentnej neurénovej siete disponuje jednoduchou struk-
tarou bunky, ktora je tvorena len skrytym stavom. Tato jednoduchost vsak casto vedie k
problémom s dlhodobymi zavislostami a miznicim gradientom. RNN je vhodn& pre jedno-
duché sekvencéné tlohy, ako je predpoved casovych radov, avsak jej schopnost manipulovat
s informéciami v dlhsich postupnostiach je obmedzena. Celkovo, LSTM exceluje v tlohéch,
kde je kIucova dlhodoba paméft, ako napriklad pri preklade jazyka alebo analyze sentimentu.

Ak by sme mali rozdiely priblizit na redlnom priklade, tak RNN je vhodna, ak chceme
predpovedat predaj produktu v obchode na nasledujuici tyzden na zéklade dat z poslednych
niekolkych tyzdnov. RNN by analyzovala denne zaznamenané predaje, ako aj relevantné
faktory, ako su aktudlne promo akcie, ceny alebo lokalne pocasie. Model RNN by sa su-
stredil na vzorce, ktoré su priamo zrejmé z nedavnych dat, a predpovedal by zmeny na
zéklade tychto kratkodobych trendov.v sektore FMCG. Na druhej strane, LSTM je lepsie
vybavend na zachytavanie dlhodobych vztahov a zavislosti v datach, ¢o je klticové 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 sezénne vzory zaznamenané v datach z
viacerych predchadzajucich rokov. Tento model by dokazal identifikovat a vyuzit dlhodobé
vztahy, ako napriklad zvysenie predajov pocas letnych mesiacov alebo v obdobi sviatkov, a
poskytol by presnejsie predpovede na dlhsie ¢asové obdobia.

4.10 Prehlad moznych 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 rdmci umelej inteligencie (UI) existuje hierarchické usporiadanie [14], ktoré poméha
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 ludski inteligenciu. Pod Ul sa nachddza strojové ucenie (Machine
Learning - ML), ktoré je Specifické siborom technik umoznujicich poéitacom ucit sa z dat
bez explicitného programovania na vykonavanie Specifickych tiloh. Neur6nové siete (Neural
Networks - NN) tvoria podmnozinu ML a si inspirované struktirou a funkciou Iudského
mozgu, umoziujice 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
darovniach abstrakcie. Hlboké ucenie vyuziva viacvrstvové architektiury, kde informéacie sa
postupne prenasané 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 UI sa dalej kategorizuji na zaklade typu ucenia, ktoré zahfna [39]:

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

Ucenie s ucitelom aj bez ucitela - polousporiadané ucenie (Semi-supervised le-
arning): Kombinuje ozna¢ené a neoznacené data pri tréningu modelu. Tato metdda je zvIast
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.

Linearna regresia (Linear Regression) [11] Je najjednoduchsi algoritmus regresnej
analyzy pouzivany na predpovedanie hodnoty zavislej premennej (Y) na ziklade jednej
alebo viacerych nezévislych 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 vysoka interpretovatelnost vysledkov. Umoz-
nuje rychlo identifikovat a kvantifikovat vplyv jednotlivych faktorov (cena, promo akcie) na
predaje.

Negativa: Obmedzend na linedrne vztahy; nezachytiva komplexnejsie vzorce. Hlavnou
nevyhodou je predpoklad linedrneho vztahu medzi premennymi, ktory vo vela pripadoch
neodraza skuto¢nt 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, kazda hrana k potomkovi reprezentuje vysledok testu, a kazdy lis-
tovy uzol predstavuje vysledni predpoved alebo triedu. Nazov "rozhodovaci strom'vyplyva
z jeho schopnosti postupne delif datovia sadu na mensie casti az do dosiahnutia jednotlivych
instancii, ktoré si potom klasifikované.

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

Negativa: Hlavnym obmedzenim je sklon k nadmernému uéeniu (overfitting), kde model
perfektne predpoveda trénovacie data, ale ma problémy s generalizdciou na nové, nevidené
data. 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 rdmci jedného zhluku boli ¢o najpo-
dobnejsie, zatial ¢o body v roznych zhlukoch boli ¢o najviac odlisné. Zhlukom rozumieme
skupinou bodou, ktoré su 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 pomaha v cieleni marketingu a
optimalizécii zasob.

Negativa: Nejedna sa priamo o prediktivny algoritmus a moéze byt narocné urcit opti-
malny pocet zhlukov. K-means tiez predpokladé, Ze zhluky st konvexné a izometrické, ¢o
nemusi vzdy zodpovedat skuto¢nym datovym Struktiram. Neberie do iivahy ¢asovi zlozku,
ktord moze byt kIucova 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 reprezentacii dat sa
stitky z oznacenych bodov $iria do neoznacenych bodov na zaklade podobnosti, ¢im sa
zvySuje mnozstvo informécii 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 Ciary, ktoré ich spajaji na zaklade toho, ako st od seba
vzdialené. Na meranie tejto vzdialenosti mézeme pouzit napriklad euklidovsku 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 naroc¢nost mozu byt vyzvou, najmé pri praci s
velkymi datovymi sibormi. Vyzaduje tiez pevné pochopenie tedrie grafov a metdd propa-
gacie Stitkov.

Podporné vektory (Support Vector Machines - SVM) [13] Je to sada metdd pre ucenie
s ucitelom, ktoré sa pouzivaju na klasifikaciu, regresiu a detekciu odlahlych hodné6t. Vyuziva
podmnozinu trénovacich bodov vo funkcii rozhodovania, ktoré nazyvame podporné vektory,
¢im dosahuje aj pamétova efektivnost.

Prinosy: Efektivnost pri vysokodimenzionalnych datach a robustnost vodi pretrénovaniu.
Je mozné ho vyuzit na klasifikdciu produktov podla preferencii zdkaznikov, ¢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 hodné6t v predajnych datach, ¢o
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. Mo6ze byt tiez narocény na vypoctové zdroje a ¢as na trénovanie,
najmé pri velkych datovych stboroch. Vyzaduje si velké mnozstvo dat pre trénovanie a
moze byt ¢asovo naro¢ny na optimalizaciu.

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

(RNN), ktord zjednodusuje struktiru tradiénych RNN. M4 dva brény: resetovaciu a aktuali-
za¢nu branu, ktoré reguluju tok informacii a pomahaju riesit problém zmiznutia gradientu.
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V podstate ide o dva vektory, ktoré rozhoduji o tom, aké informécie sa maju odovzdat
na vystup. Je vhodny pre sekvencné data, ako si Casové rady predajov, a dokdze zachytit
dlhodobé zavislosti v datach.

Prinosy: Efektivnejsie uCenie a lepsia schopnost zachytit dlhodobé zavislosti v datach
oproti tradi¢cnym RNN. Moéze byt pouzity na analyzu sekvenénych dat, ako sa casové rady
predajov, a predpovedanie budtcich trendov.

Negativa: Aj ked je efektivnejsi nez LSTM, moéze byt v niektorych pripadoch menej
presny. Vyzaduje velké mnozstvo dat a c¢as na trénovanie pre dosiahnutie optimalnych 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 struktira s vstup-
nymi, vystupnymi a branami zabudnutia umoznuje manipulaciu s dlhodobou pamétou, ¢o
je dolezité pri identifikacii sezéonnych trendov a inych dlhodobych faktorov ovplyviujicich
predaj. LSTM taktiez riesi problém mizniceho gradientu, ¢o umoznuje efektivnejsie tréno-
vanie modelu v pritomnosti dlhych sekvencii dat.

4.11 Suicasny stav riesenia 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 pokro¢ily viacrozmerny model LSTM poskytol lepsie predpovede
pre potravinarske produkty v porovnani s piatimi benchmarkovymi modelmi a pre napoje
sa ukazal ako uc¢innejsi nez tri z referenénych modelov. Napriek tomu vsSak linedrna 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 skimali rozdiely medzi Statistickymi metédami
a metddami strojového ucenia pri predpovedani dopytu pre spolo¢nosti pésobiace v odvetvi
rychloobratkového spotrebného tovaru (FMCG). Tento sektor generuje dennodenne stovky
az tisice transakcii, ¢o zvysuje komplexnost prace pre planovacov dopytu, ktor{ musia svoje
predpovede vytvarat robustnym a proaktivnym spdsobom. V prici sa preto venovala po-
zornost vyuzivaniu analyzy velkych dat a predikénych metodoldgii na zistenie optimélnej
metddy pre spracovanie udajov v tomto odvetvi. Podla analyz uvedenych v dokumente
Statistické metédy vo vseobecnosti predéili techniky strojového ucenia, pricom modely SA-
RIMA a ETS boli ispesnejsie ako KNN. Avsak, je délezité podotknut, ze LSTM sa priblizila
k SARIMA z hladiska presnosti prispdsobenia modelu a bola hodnotena ako druh& najlep-
Sia. Preto sat odporicané dalsie experimenty s modelom LSTM, hlavne na dlhsich ¢asovych
horizontoch, kde vSeobecne metddy 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-
nujuice ich predajnost. Sada je usporiadana 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 atribit zaznamenava presny datum, na ktory sa vztahuje
meranie a je klu¢ovy 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 méze 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 konkuren¢énych obchodov (Density of competing stores): Odréza
mnozstvo alternativnych nadkupnych moznosti v oblasti.

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

o Den roka (Day of the year): Poskytuje kontext o sezénnych vplyvoch alebo Spe-
cifickych obdobiach. 1.1. s ozanénim 1, 31.12. s oznacenim 366 (vratane priestupného
roku).

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

Teplota (Temperature): Priemernd namerana teplota v dany der.

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

Zlava (Discount): Zaznamenava, ¢i bol produkt pontkany so zlavou.

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

Cena (Price): Predajna cena produktu.

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

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

Priemer (Average): Priemernd hodnota predaja za ur¢ité obdobie (14 dni).

Tieto atribiaty umoznuju detailnii analyzu a vytvorenie prediktivneho modelu, ktory

dokéaze efektivne predpovedat budice predaje na zdklade historickych dat a roznych vstup-
nych faktorov.

V datovej sade je klucové, ze vsetky data s 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 vyzaduji numericky expresivne data. Produkty, obchodné miesta a kategorie:
Tieto prvky st analyzované s dorazom na ich predajny potencidl a vplyv na spotrebitel-
ské spravanie. Kazda polozka je podrobena odbornému hodnoteniu na zéklade historickych
predajnych dat a priradenda do urcitej kategoérie alebo triedy, ¢o reflektuje jej trhovi poziciu
a preferenciu spotrebitela.

Priklady kvantifikacie:

Sneh /Dé&zd: Tento binarny atribut, s hodnotami 1 alebo 0, indikuje, ¢i v danom dni
prsalo alebo snezilo.

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

Obdobie sviatkov: Téato premennd je binarna, s hodnotami 0 pre ’nie je sviatok’ a
1 pre ’je sviatok’.

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.

Bonita stvrte: Hodnoti sa na skale od 0 do 4, kde kazda hodnota odraza socioeko-
nomicky status stvrte. Vyssie ¢isla mozu znacif stvrte s vyssou kiipnou silou a lepsou
infrastruktirou.
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5.2 Spracovanie datovej sady

Tato cast je zamerana 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(ddzd/sneh), teplota, pritomnost sviatkov, Specidlne obdobia (Skolské prazdniny, do-
volenka) a marketingové faktory (zlavy). Ciele (Targets): Je to zavisla 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 pomaha zabezpecit, Ze jednotlivé vlastnosti prispievaju 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 individuélne tak,
Ze jej minimélna hodnota bude 0 a maximalna 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 sekvencnda povaha vstupnych uidajov. Pri trénovani
LSTM na predpovedanie predaja potravinarskych produktov chceme modelu poskytnut
kontext v podobe dat z predchadzajucich dni. Sekvencie dat sa vytvorené tak, ze kazda
vstupnd vzorka je okno, ktoré obsahuje informécie o predaji a inych vlastnostiach za urcité
¢asové obdobie (napriklad 14 dni). Tento pristup umoznuje modelu zachytit vzory a zavis-
losti, ktoré sa vyskytuju 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 konkurenénych 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 - silné

4 - velmi silnd 4 - velmi silna

Tabulka 5.2: Ohodnotenie obchodnych miest

Nasledujice tabulky zobrazuju priradenie ID k pouzitym produktom v stbore tdajov,
ich kategorizadciu a ohodnotenie.

Kategéria Hodnota

varené méso, klobasy 1
chladené maso 2
pecivo 3
jogurty 4
konzervy 5
Syry 6
iné 7

Tabulka 5.3: Hodnoty kategoérii
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Produkt ID

Sunka slovenska- 0141 1

Balene parky lahodkove- 0220 2

Chlieb Dvojzrnko kvaskovy 500g- 0704 3

Rozok s psenicnym kvasom 50g- 0706 4

Tvaroh z Horehronia 250g- 0442 5

Sunka morcacia FIT Masovinky- 30136 6

Hovadzie stehno BP- 30200 7

Mrkvace 260g- 0807 8

Roztek makovy plneny 250g- 0777 9

Ginger Shot Citron Med 200ml- 0944 10

Krem SLOWTELLA z lieskovcov a kakaa 250g- 1948 11

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

ID Trvanlivost Kategoéria PC s DPH Cena Akcia kus/kg Typ trv. Typ
5 17 syry kravské 1,99 € 0 1 6
3 1 chlieb 3,26 € 0 0 3
4 1 rozky a Zemle 0,36 € 0 0 3
9 7 trvanlivé pe¢ivo 4,89 € 4,07 € 0 1 3
8 7 trvanlivé pe¢ivo 5,7 € 4,69 € 0 1 3
10 365 stavy a nektare 7,79 € 6,59 € 0 2 7
11 365 orechové masla 13,69 € 12,98 € 0 2 7
15 21 klobasy a salamy 19,90 € 17,20 € 1 1 1
6 21 varene maso 29,90 € 18,71 € 1 1 1
12 90 konzervy 4,60 € 3,9 € 0 2 5
T 7 chladené méso 30,43 € 1 1 2

Tabulka 5.5: Kategorizacia produktov

30



Kapitola 6

Implementacia

6.1 Python

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

Kniznice a moduly

NumPy (Numerical Python) je zdkladna kniznica pre vedecké vypocty v jazyku Pyt-
hon. Poskytuje vysoko vykonné néstroje na pracu s velkymi maticami a poliami dat, ¢o
je klucové pre rozne oblasti vedeckych vyskumov, Statistiky, a najmé pre implementaciu
algoritmov strojového ucenia. NumPy je slobodny softvér uvolneny pod licenciou BSD-new
a napisany ciasto¢ne priamo v Pythone a ¢iastocne v C.

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

Keras [1] je vysokodroviiové API, ktoré vyvinula spolo¢nost Google s cielom ulahéit
implementaciu neurénovych sieti. Tato kniZznica je napisana v jazyku Python a vynika v
tom, Ze zjednodusSuje proces vytvarania a trénovania modelov. Jeho relativne jednoduchy
a zrozumitelny pristup z neho robi vhodny ndastroj pre zaciato¢nikov v oblasti strojového
ucenia. Keras poskytuje pythonové rozhranie s vysokou troviou abstrakcie, ¢o umoznuje
uzivatelom efektivne pracovat s neurénovymi sietami bez potreby detailného pochopenia
podrobnej matematiky a implementacnych detailov. Jednym zo silnych stranok Kerasu je

31



jeho modularita a flexibilita, ktoré umoznuju vyvojarom vyber z viacerych backendovych
vypoctovych ramcoch podla ich potrieb.

Pandas je softvérova kniznica napisand pre programovaci jazyk Python, urcend na
manipuldciu a analyzu dat. Konkrétne pontka Struktiry dat a operdcie na manipulaciu
s ¢iselnymi tabulkami a ¢asovymi radmi. Hlavnou datovou Struktirou v Pandas je Da-
taFrame, ktory umoznuje ukladanie a manipulédciu s tabulkovymi ddtami. Je to bezplatny
softvér uvolneny pod licenciou BSD.

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

Jupyter Notebook je webova aplikacia s otvorenym zdrojom, ktora poskytuje inte-
raktivne prostredie pre vytvaranie a zdielanie dokumentov obsahujicich zivy kéd, rovnice,
vizualizcie a textovy popis. Tento néstroj je populdrny v oblasti datového vedy, vyskumu a
vzdelavania. Jupyter Notebook umoznuje pouzivatelom pisat kod v réznych programovacich
jazykoch, vratane Pythonu, R, Julia a dalsich. Kéd sa vykonava v bunkach, ¢o znamena,
ze mozete spustat jednotlivé casti kddu nezavisle.

Matplotlib je kniznica pre vytvaranie statickych, animovanych a interaktivnych vizu-
alizacii v Pythone. Poskytuje objektovo orientované API pre vlozenie grafov do aplikacii
pouzivajucich vseobecné GUI nastroje, ako st Tkinter, wxPython, Qt alebo GTK. Je siroko
pouzivand pre vedecké grafy, mé podporu pre rdozne 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:

1|feature_scaler = MinMaxScaler(feature_range=(0, 1))
2| target_scaler = MinMaxScaler (feature_range=(0, 1))
3| feature_scaler.fit_transform(features)

4| target_scaler.fit_transform(targets)

5

6| def create_sequences(self, features, targets, seq_length):
7 xs, ys = [0, (]

8 for i in range(len(features) - seq_length):

9 x = features[i : (i + seq_length)]

10 y = targets[i + seq_length]

11 xs.append (x)

12 ys.append (y)

13 return np.array(xs), np.array(ys)
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Samotné vyuzitie modelu v predikcii zahfnia niekolko etap:

Inicializdcia modelu (Init): Inicializicia modelu v Keras za¢ina definovanim Struk-
tary modelu, ktora zahfnia urcenie poc¢tu 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 za¢ina dodanim datovej sady na trénovanie
do modelu. Tento proces sa uskutoc¢nuje cez metdédu ,fit“, kde sa definuje vstupné a cie-
Tové déta, pocet epoch (iteracii cez détovi sadu), velkost ,batchu® (pocet vzoriek, ktoré st
spracované pred aktualizadciou modelu), a volitelne valida¢né dédta pre sledovanie vykonu
modelu po kazdej epoche. Pocas tréningu sa vahy sietovej jednotky aktualizuju 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 validacnd strata (validation loss), ktoré ndm umoznuju 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 su 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 reflektuji o¢akavany predaj v
zavislosti od poskytnutych vstupov.

Uprava Modelu (Fine-tuning): Na zéklade vysledkov vyhodnotenia sa méze model
upravovat. To moze zahinat Gpravy 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 zabezpecit, aby model generalizoval dobre na nové
data.

—_

# Intcializacia modelu

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

model .add (Dense (dense) )

model.compile(optimizer, loss)

DO

# Trenovanie modelu

early_stopping = EarlyStopping(monitor, patience, mode)

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

0~ O Ot W

10| # Ohodnotenie
11|model.evaluate (X_test, y_test)
12
13| # Predikcia

14| model .predict (X)
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Kapitola 7

Prakticka cast

V praktickej ¢asti prace dochadza k aplikécii teoretickych poznatkov na realne tidaje, ¢im
sa preveruje funkcénost a efektivita LSTM modelu. Tato ¢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-
brazené 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 su vikendy, sviatky a Skolské prazdniny voci celkovym predajom produktu
Klobasa Jablonicka. Tieto dni mo6zu vyrazne ovplyvnit spotrebitelské spravanie a dalsie
socialno-ekonomické aktivity. Pochopenie ich vplyvu je dblezite pre tvorenie predikcii, ktoré
zohladnuja sezénne a pravidelné vykyvy v spravani udi voci trhu.
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Obr. 7.2: Vikendy, Sviatky, Skolské prazdniny

Obr. 7.3 a 7.4: Predaj, Priemer, Akcia - Tieto grafy prezentuju ekonomické ukazovatele
spojené s predajom. Analyza ukazuje ako Specidlne ponuky (akcie) a 14 dniovy priemer
predaja ovplyviiuji obchodni dynamiku. Obr. 7.3 ukazuje predaj sladkého peciva Mrkvace
a obr. 7.4 mésového vyrobku Klobasa 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 hibkovi analyzu predajov jedného konkrétneho produktu
pocas trojro¢ného obdobia vo vsetkych predajniach. Kazdy datovy zdznam v tejto sade
obsahuje nielen informacie 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 fluktuacii a dlhodobych trendov v predajoch.
Cielom tohto experimentu je overit, ¢i LSTM model dokaze efektivne vyuzit informaécie z
kratkodobého ¢asového ramca na predpovedanie predajov, a zaroven zistit, ako dobre do-
kaze model identifikovat a zohladnit dlhodobé sezénne vzory a zmeny.

Na vyhodnotenie predik¢nej sily modelu LSTM je tu porovnanie skuto¢nych idajov o
predaji s predpovedami modelu. Nasledujice ¢asti 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 januér a februar 2024.

Priemerny predaj za den: Model predpovedal priemerny denny predaj 67,90, ¢o 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 maximéalny predajny den bol 106,
¢im prekonal skutotné maximum 92,59. Toto nadhodnotenie by mohlo naznacovat model
zachytavajuci potencialne vrcholy predaja za urcitych podmienok, ktoré neboli pozorované
pocas skuto¢ného obdobia predaja.
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Minimalny predaj v jeden den: Naopak, predpokladany miniméalny 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 uré¢itu hranicu.

3863 — 3938
Percentualna chyba pre celkovy predaj = ( 3933 > x 100 ~ —1.90%
66.60 — 67.89
Percentudlna chyba pre priemer = ( 6750 > x 100 ~ —1.90%
. . . 93 — 106
Percentuélna chyba pre maximélny predaj = BRI x 100 ~ —12.26%
—20

Percentudlna chyba pre minimalny predaj = ( > x 100 ~ 20.00%

Metrika Skutoény predaj Predikovany predaj Percentudlna chyba
Celkovy predaj 3938 3863 -1.90%
Priemerny predaj 67.89 66.60 -1.90%
Maximalny predaj 106 93 -12.26%
Minimdlny predaj 20 24 20.00%

Tabulka 7.1: Porovnanie skuto¢ného a predpokladaného predaja s percentualnymi chybami
(Mrkvace)

—— Training Loss
Validation Loss

0.04

Strata

0.02

0 10 20 30 40 50 60 70 80
Epochy

Obr. 7.5: Strata a Validac¢na strata (Mrkvace - 8)

37



160 —— Skutoéné predaje
—— Predikované predaje
140 —— Skutoc¢né predaje

Predaje

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 realnym
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 skutoény priemer 0.58. Toto nadhodnotenie naznacuje, ze model predpoveda vyssie
denné predaje nez su skutocné.

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

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

Percentudlna chyba pre celkovy predaj = 16.93%
Percentudlna chyba pre priemer = 16.95%
Percentudlna chyba pre maximélny predaj = —38.82%

Percentudlna chyba pre minimélny predaj = N/A
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Metrika Skutoény 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%
Minimdlny predaj 0.0 0.018 N/A

Tabulka 7.2: Porovnanie skuto¢ného a predpokladaného predaja s percentualnymi chybami
(Klobésy)

—— Training Loss
0.040 Validation Loss
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Obr. 7.7: Strata a Valida¢na strata (Klobasa Jablonicka - 15)

—— Skutoc¢né predaje
—— Predikované predaje
—— Skutocné predaje

Predaje

Obr. 7.8: Predikcie predajov (Klobasa Jablonicka - 15)
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7.3 Experiment ¢.2

Cielom tohto experimentu je rozsirit metodolégiu pouziti v prvom experimente pre pred-
povede predaja, tentoraz s inym pristupom k datam a modelovaniu. Zatial ¢o prvy expe-
riment predpovedal mesacné 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 dnovou trvanlivostou je vyuzitd 17-dnova datova sekvencia a s predpovedané
predaje na nasledujicich 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 lokdlnymi extrémami, ktoré
nemusia presne odrazat Sirsie trhové trendy.

—— Skutoéné predaje
—— Predikované predaje
—— Skuto¢né 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)
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Obr. 7.11: Predikcie predajov (Tvaroh z Horehronia 250g - 5)

7.4 Experiment ¢.3

Treti experiment zahina datovi sadu s dennymi zaznamami predajov 15 rozli¢nych 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
su v tejto sade anonymizované a reprezentované unikatnymi ¢iselnymi identifikdtormi, aby
sa zabezpecila konzistencia a moznost automatizovaného spracovania. Obchodné miesta st
kategorizované podla geografického umiestnenia a charakteristik okolia, ¢o umoznuje ski-
mat 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
Validation Loss
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Obr. 7.12: Strata a Valida¢né strata (Spolu)

Predikcie pre testované produkty si 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%
Maximalny predaj - Sustekova 1.34 0.41 -69.40%
Minimalny predaj - Sustekova 0 0.18 N/A

Tabulka 7.4: Porovnanie skuto¢ného a predpokladaného predaja s percentualnymi 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 Skutoény predaj Predikovany predaj Chyba|%]
Celkovy predaj - Aupark 111 97 -12.61%
Priemerny predaj - Aupark 3.82 3.34 -12.57%
Maximalny predaj - Aupark 6 4 -33.33%
Minimélny predaj - Aupark 2 3 50%

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

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

Porovnanie skutocnych a predikovanych predajov

— Skutoéné predaje
— Predikované predaje

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

43



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 tdaje o predaji za toto
obdobie st uvedené nizsie, po ktorych nasleduje kvantitativne vyhodnotenie vykon modelu.

8.1.1 Predikované a aktuilne data o predaji

Mrkvace(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 skutoénym predajom:
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Celkovy absolitny rozdiel = Z |Predikované — Aktudlne|

Vypocditané absolutne rozdiely si:

Celkovy absolitny rozdiel(8) =9 +3 +174+21 +1+10+4+8+4+4+7+ 14
+ 8 + 12 = 122

Celkovy absolitny rozdiel(15)= 0.13 + 0.55 + 0.03 + 0.26 + 0.16 + 0.34 + 0.28 + 0.13
+ 0.18 + 0.49 + 0.10 + 0.21 + 042 + 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 + 0.63
+ 0.85 + 0.00 4+ 0.46 + 0.58 + 0.00 + 0.11 = 5.84

Presnost modelu sa potom vypocita podla vzorca:

Celkovy absolutny rozdiel

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

Skutocény predaj 949

3.69
Presnost (15) = 100% — (m X 100> ~ 36.81%

8.1.3 Praktické dosledky presnosti predpovedi

Kvantitativne vyhodnotenie presnosti modelu pre Mrkvace a Klobasu Jablonickt 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, mdzu naznacovat rozne
stupne spolahlivosti, je nevyhnutné zvazit tieto vysledky v praktickom kontexte riadenia
zasob.

Intervaly objedndvania zasob, ktoré sa moézu vyrazne lisit v zavislosti od produktu —
od dennych az po mesa¢né — vyrazne ovplyviuji, ako presnost predikcie ovplyviiuje pre-
vadzkové rozhodnutia. Pri polozkach ako Mrkvace a Klobasa Jablonicka, kde sa intervaly
mozu predizit az na 14 dnf, moze aj stredn4 tirover 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 zakaznikov, ktori maju zaujem o kipu produktu.

Pre Mrkvace bol skuto¢ny celkovy predaj 949 kusov, zatial ¢o predpokladany predaj
bol 961 kusov, ¢o viedlo k malej percentuédlnej chybe priblizne 1,26%. V pripade Klo-
béasa Jablonickd 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 réznorodd: -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 tidaje z roku 2023.
Avsak, je potrebné zddraznit, ze produkty zapojené do stidie nemali vysokt dennt obratku
a v niektorych pripadoch dosahovali dokonca nulové predajné ¢isla. Napriek tomu, vysledky
experimentu st povazované za slubné. Dalsie kroky by mali zahfiiat rozsirenie datového setu
o viacero ro¢nych udajov 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 slovensks (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 preukazal relativne dobri 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 zasobovania a planovania.

Naopak, vysledky ukéazali, 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 vi¢sou odchylkou od skutoénych hodnot. Tato skutoénost
je patrna najma pri extrémnych hodnotéach, ako st maximalne a minimélne denné predaje,
kde model zna¢ne podcenuje alebo precenuje skutoény predaj. Percentualne chyby pre tieto
metriky dosiahli az -69.40% a 155.38%, ¢o poukazuje na potrebu dalsieho vyvoja modelu
pre zlepsenie jeho presnosti na dennom zédklade.

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

8.4 Porovnanie vysledkov s modelom aktualne vyuzivaného
spolo¢nostou

7 analyzy poskytnutych tdajov zo spolo¢nosti Stary Otec a.s. som ziskal moznost porovnat
predikéné schopnosti tohto LSTM modelu s modelom, ktory je v sticasnosti v prevadzke.
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Pri tomto porovnédvani sa neberie do uvahy situdcia, ked mohlo dojst k nedostatoénym
objedndavkam, a preto nie je mozné urcif potencidlny predaj, ak by bol k dispozicii vacsi
objem tovaru. Vyhodnotenie sa sustredilo na produkt Mrkvace, ktoré boli pouzité v pr-
vom a zaroven najuspesnejSom experimente. Na zdklade objednavkovej frekvencie boli data
projektované do scitanych blokov vzdy na urc¢ité obdobie. Vysledkom tohto porovnania
za mesiac februar 2024 bol absolitny rozdiel pre skutocné 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 urovni 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. aktualne 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% (Parky balené), 21,1%(Tvaroh), pricom predikcia produktu na natrénovanom
modeli je otdzkou 1-3 sektnd.

8.5 Moznosti dalsieho vyvoja a vylepseni

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

Dal$fm smerom vivoja je rozsirenie vstupnych parametrov modelu o faktory ako kom-
plementarnost produktov, sezénnost, marketingové akcie alebo dokonca socio-ekonomické
indikatory, ktoré by mohli ovplyvnit dopyt po produktoch. Prica s komplexnejsimi sa-
dami dat, ktoré zahinaju tieto doplnujice premenné, by mohla prispiet k presnejsiemu a
robustnejsiemu predikénému modelu.

V neposlednom rade je potrebné zdoraznit potencidl pre prispésobenie modelov pre
real-time analyzu a predpovede, ¢o by umoznilo firmém reagovat na zmeny trhu v redlnom
case. To by mohlo mat velky dopad na zlepSenie schopnosti adaptacie na meniace sa trhové
podmienky a v koneénom dosledku by to mohlo zvysit konkurencieschopnost a ziskovost
podnikov v ramci 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 vseobecné apliko-
vatelnost a schopnost prisposobit sa réoznorodym 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 ¢innost LSTM
(Long Short-Term Memory) neurénovych sieti pri predpovedani predajnych dat.

Model LSTM demonstruje zna¢nta schopnost vyuzivat kratkodobé tidaje na predpove-
danie predaja, pricom efektivne zachytéava priemerné trendy aj dlhodobé zavislosti predaja.
Odchylky v predpokladanom maximéalnom a minimélnom predaji vSak naznacuju, ze hoci je
model zbehly v identifikacii potencidlnych trendov, mézu byt potrebné upravy na doladenie
jeho citlivosti na odlahlé hodnoty a zriedkavé udalosti.

V zaverecnej Casti tohto vyskumu sa ukazal 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 takil presnost na dennom stupni
predpovedi. Tento rozdiel v Gspesnosti 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 neustdleho vylepso-
vania celkového modelu, aby sa zvysila presnost dennych predpovedi. Je dolezité zdoraznit,
ze kvalita a charakteristika dat, z ktorych sa model u¢i, m6zu mat vyznamny vplyv na
presnost vyslednych predpovedi. V pripade nasich experimentov sa objavila situicia, ked
boli historické objednavky ¢asto podhodnotené, ¢o mohlo viest k tomu, Ze na dany den sa
skutocne predalo viac tovaru, nez ukazovali zdznamy. Tento typ datového skreslenia méoze
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 zdznamov alebo implementaciou robustnej-
Sich systémov na zbieranie dat, ktoré presnejsie zachytavaju skutoény predaj.

Na zéklade vysledkov mézeme z praktického hladiska konstatovat, ze model je vhodny
pre pouzitie v realnych podmienkach. Vzhladom na to, ze produkty sa véicSinou objednavaja
na niekolkodnovej baze, dokaze tento model dobre predikovat predaje, ktoré si nasledne
pouzité ako zéklad pre objednédvanie tovaru. V praxi by to mohlo znamenat znac¢né zlepsenie
v efektivite riadenia zdsob, optimalizacii objednavacieho cyklu a minimalizacii odpadu, ¢o by
mohlo viest k zniZzeniu nédkladov a zvyseniu spokojnosti zakaznikov vdaka lepsej dostupnosti
produktov.
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Zaverom mozno povedat, ze integracia LSTM modelov do procesov FMCG sa ukazuje
byt sIubnou cestou k dosiahnutiu vyssej irovne automatizacie a inteligencie v predajnych a
distribu¢nych refazcoch. Vyskum odhalil, Ze s primeranym nastavenim a vyberom relevant-
nych datovych sad moze byt LSTM model cennym néstrojom pre predpovedné analyzy v
tomto dynamickom sektore.
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Priloha A

LSTM Keras

LSTM

Keras vrstva LSTM [28] :

keras.layers.LSTM(

0 O Uk W N

NN NN DN DN DN = = = e e e
YT WN R O OO0 Uk W~ OO

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: Aktivacna funkcia na pouzitie. Predvolené: hyperbolicky tangens (tanh).
Ak zadate None, ziadna aktivicia sa nepouzije (tj. "linedrna aktivicia: a(z) = x).
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recurrent__activation: Aktiva¢na funkcia na pouzitie pre rekurentny krok. Predvo-
lené: sigmoid (sigmoid). Ak zadate None, ziadna aktivicia sa nepouzije (tj. "linedrna
aktivacia: a(z) = z).

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

kernel__initializer: Inicializator pre maticu vah jadra, pouzivany na linearnu trans-
forméciu vstupov. Predvolené: "glorot_ uniform".

recurrent__initializer: Inicializdtor pre maticu vah rekurentného jadra, pouzivany
na linearnu transforméaciu rekurentného stavu. Predvolené: érthogonal".

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

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

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

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

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

activity_regularizer: Funkcia regularizatora aplikovand na vystup vrstvy (jej ak-
tiviciu). Predvolené: None.

kernel__constraint: Funkcia obmedzenia aplikovand na maticu vah jadra. Predvo-
lené: Nome.

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

bias_ constraint: Funkcia obmedzenia aplikovanid 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-
arnu transformaciu rekurentného stavu. Predvolené: 0.

seed: Nahodny seed pre vypadnutie.

return_sequences: Boolovsks hodnota. Ci vratit posledny vystup v vystupnej po-
stupnosti, alebo celil postupnost. Predvolené: False.

return__state: Boolovskd hodnota. Ci vratit posledny stav okrem vystupu. Predvo-
lené: False.
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o go_ backwards: Boolovskd hodnota (predvolené: False). Ak True, spracuje vstupnu
sekvenciu v opa¢nom poradi a vrati pretoCenu sekvenciu.

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

o unroll: Boolovska hodnota (predvolené False). Ak True, siet bude odvinuté, inak sa
pouzije symbolické slucka. Odvinutie moéze zrychlit rekurentnt neurénovu siet, hoci
tenduje byt pamétovo narocnejsie. Odvinutie je vhodné iba pre kratke sekvencie.
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