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Anotace

Tato préce si klade za cil zkoumat pouziti vybrané metody umélé inteligence ve skladovém
hospodarstvi. Pfedev§im jeji schopnost klasifikovat polozky umistované na sklad a porovnat jeji
vysledky s metodou ABC, kterd je v praxi nejcastéji pouzivanou metodou ke klasifikaci zbozi.
Vystupem prace je vyhodnoceni o tom, kterd z pouzitych metod umozni firm¢ minimalizovat
skladovaci naklady. V prvni kapitole teoretické Césti je popséna logisticka ¢ast prace. V ni jsou
definovany pojmy skladovani, naklady na skladovani, metody pouzivané¢ k uskladnéni zasob
a zjistovani minimalni velikosti pojistnych zasob na sklad¢. Ve druhé kapitole teoretické casti je
popsano odvozeni, princip fungovani a aplikace zvolené¢ metody umélé inteligence. V praktické
¢asti jsou popsany jednotlivé bloky programu, pomoci které¢ho je metoda ABC a metoda umélé
inteligence aplikovéana na vstupni data. V zavéru prace je srovnani vysledku obou metod a stanoveni

toho, kterd pouzita metoda se ukazala byt efektivnéjsi.
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skladovéani, ndklady na skladovéni, metoda ABC, pojistnd zasoba, neuron, neuronova sit,

synaptické vahy, metoda zpétného Siteni chyby, klasifikace



Annotation

This theses examines using of selected methods of artificial intelligence in the stock
warehousing. In particular, its ability to classify items affixed to the store and compare
the results with the ABC method, which is in practice most commonly used method
to classify goods. The output of the theses is to evaluate which of the methods used will
enable the company to minimize costs. In the first chapter the theoretical part is described
logistical part of the work. In it are defined the concept of storage, storage costs,
the methods used for the storage of stock and calculation the minimum size of safety
stocks. In the second chapter describes the theoretical derivation, the principle of operation
and application of the chosen methods of artificial intelligence. The practical part is
described the each of blocks of the program through which the ABC method and
the method of artificial intelligence applied to the input data. At the end of the work is
the comparation the results of both methods and determine which method is used has

proven to be effective.

Keywords

warehousing, storage costs, ABC method, safety stock, neuron, neural network, synaptic

weights, backpropagation, classification
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1 Uvod

Obor Manazerskd informatika jsem si vybral pfedevSim proto, Ze studijni plany
obsahuji dvousemestrovy piedmét Rizené praxe. Béhem nich si kazdy student najde
podnik nebo spolecnost, ve které se muize naucit novym praktickym poznatklim nebo
pouzit ziskané teoretické znalosti z ptfedchozich ro¢nikti. Moje zvolend firma byla
StSoftware Liberec s.r.o., jejiz naplni je predevSim zabezpeCeni sportovnich akci
po technické strance. Tim se rozumi, Ze firma zajiStuje veskera potfebna meétici zafizeni
k ziskani dat, ze kterych jsou poté zpracovavany vysledkové listiny. Jejimi produkty jsou
tedy informacni systémy a programy na vyhodnoceni vysledkti. Divod vybéru této firmy
byl ten, Ze se jednd o préaci v oblasti informatiky a je moZznost zde uplatnit znalosti
z predméth Databazové systémy, Informacni systémy a Programovani. Po skonceni praxe

mi bylo nabidnuto i nadéle v této firmé¢ pracovat.

Jako téma své diplomové prace jsem si zvolil vyuziti metod umélé inteligence
ve skladovém hospodaftstvi. Piestoze se nejedna o totoznou oblast, ve které plisobi firma
StSoftware, mohl jsem vyuzit znalosti a dovednosti ziskané v této firmé. PredevSim se
jedna znalosti z programovani, které jsem pouZil v praktické ¢asti diplomové prace. Jeji
stézejni Cast predstavuje program, pomoci kterého 1ze vykonat vSechny procesy potiebné

k dosazeni potfebnych cilti prace.

Cilem prace bude zkoumani, zdali je mozné aplikovat jednu z metod umelé
inteligence v n&jaké casti logistického systému. Logistickou oblasti, kterou jsem si pro svijj
a nejvice sledovanych oblasti v logistice. Firmy k ni upinaji svoji pozornost pfedevsim
proto, ze skladovaci naklady, resp. nadklady na udrzovani zasob, predstavuji pfevaznou ¢ast
celkovych nakladi jedné firmy.

V4

Teoreticka ¢ast diplomové prace je rozdélena na dvé Casti. Prvni ¢ast je zaméfena
na logistickou oblast. V ni jsou popsdny a analyzovany veskeré logistické naklady podnika
a jejich vliv na celkové ndklady jednotlivych firem. Dale je zde definovan termin
skladovani vcetné jeho funkci. V posledni kapitole logistické teoretické casti jsou
vyjmenovany metody skladovani, kterymi je mozno klasifikovat vyrobky na sklad,
a vysvétlen termin pojistnd zasoba. Ve druhé casti teorie je popsdna metoda umélé

inteligence, jez byla v diplomové praci pouzita, véetn¢ oblasti, ze které byla odvozena.
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V tvodu praktické ¢asti jsou definovana pravidla, kterd musela byt pred zacatkem
praktické Casti stanovena. V dalSich kapitolach jsou detailn¢ popsany jednotlivé bloky
programu, na které je program logicky rozdélen. V zavéru praktické ¢asti je vyhodnoceni
dvou modelovych situaci, které slouzi k porovnani uspésnosti obou klasifika¢nich metod.

Vysledky jsou zde prezentovany pomoci grafil.
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2 Zhodnoceni soucasného stavu

V dne$ni dobé se pro umistovani vyrobkl na sklad v drtivé vétSin€ pouzivaji
klasifika¢ni metody, které¢ rozd¢€li vstupni zbozi do jednotlivych skupin. Kazdé z téchto
skupin poté podnik vénuje jinou pozornost v zavislosti na tom, jaky jim polozky z dané
skupiny pfinaseji zisk.

Jak publikovala Petra Zajickova v [19] existuje nékolik tfidicich hledisek
a klasifikaci, kterd Ize setadit podle miry vlivu, s jakou se projevuji v koncepci téchto
modelt. Prvnim klasifika¢nim hlediskem je regulovatelnost procesu dopliovani zasob,
ktery se dale rozdéluje do dvou skupin modeli. Do prvni skupiny lze zahrnout modely,
v nichz jsou podniky schopny ovlivitiovat pritbé¢h dopliiovani zasob, do druhé skupiny patii
modely, kde tato moznost neni. Toto hledisko je pro praktické vyuziti vyhodné predevsim
kvtili tomu, Ze se modely obou skupin li$i nejen svoji regulovatelnosti, ale pfedevsim tim,
ze je zde zahrnuta i povaha feSeného problému. Cilem téchto modell je nalezeni optimalni
strategie dopliiovani zasob. Druhym tfidicim kritériem, podle kterého Ize zasoby
klasifikovat, je druh uspokojované spotieby. Toto hledisko se Cleni na tfi klasifikacni
stupné — modely deterministické a stochastické, modely dynamické a modely s konstantni
a variabilni spotfebou. Poslednim tfidicim hlediskem je rezim dopliiovani zasob, kde se
kromé modelt staciondrnich a nestacionarnich rozeznavaji jeSt€¢ rezimy s volnymi

a pevnymi terminy pro objednani zasob.

Klasifikace podle ptedem stanovenym zasad je také uvedena v odborné
publikaci [6]. Jeji autofi poukazuji na fakt, Zze neni mozné ve velkych skladovacich
jednotkach vénovat stejn¢ velkou pozornost v§em skladovym polozkam, proto je nutné tyto
polozky sdruzovat do urcitych skupin podle jednoznacné stanovenych pravidel. Toto
umozni podnikim efektivnéji fidit, sledovat a kontrolovat skladové hospodafstvi.
V publikaci je pfedev§im porovnavana v praxi nejpouzivanéj$i metoda ABC s metodou,
ktera je schopna klasifikovat do vét§iho poctu skupin, nez je tomu u metody ABC. Metoda
se ve volném piekladu nazyva Operativni vytvaieni skupin a vychazi ze statickych dat,
které podnik béhem minulosti ziskal. Proto je mozné na jejich zéklad¢ roz¢letiovat polozky
pfichazejici na sklad do danych skupin. Pii vzajemném porovnani s metodou ABC lze

vypozorovat jednoznacny piinos z hlediska provozu a statistiky vykonu. Také je mozné
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vzit v uvahu manazerské priority, jako je seznam sluzeb a skladovaci naklady, které jsou

prokazatelné lepsi nez u metody ABC.

Dalsi publikaci, ktera se zabyva klasifikovdnim vyrobkd na sklad, je odborny
¢lanek [18]. Jeho hlavnim tématem je metoda na odhadovani maximalizace zisku pfii
pouziti klasifikace metodou ABC. V tomto matematickém modelu je tfeba si stanovit urcité
urovné penéznich obratl, které jsou spojené¢ s maximalnim dosazitelnym ziskem. Kromé
stanoveni zisku lze pomoci tohoto modelu zobrazit penézni obraty jako linedrni funkce
u nejvice ziskovych klasifikovanych skupin. To umoziiuje ziskat na tyto obraty zpétnou
vazbu, coz slouzi jako méfitko k odhadu relativni ispé$nosti fizeni zasob daného podniku.
Na zéklad¢ zjisténych rozdili muze podnik zlepsit klasifikaci, resp. fizeni zasob,

o vyznamnou nékladovou polozku.
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3 Teoreticka ¢ast
3.1 Logisticka cast

3.1.1 Uvod do logistiky

Logistika vyuzivand v hospodaiské praxi patii k mladym védnim disciplinam.
Vyrazné&j$i prosazeni logistiky jako takové nachdzime na poc€atku padesatych let dvacatého
stoleti, kdy koncentrace vyrobnich kapacit ptedstihla moznosti dosavadnich metod
distribuce hotovych vyrobkl. Pied timto obdobim nebylo nutné vénovat mimotadnou

pozornost procesiim premist'ovani hotového zbozi findlnim zakazniktm.

Dal§im vyraznym faktem, ktery urychlil zavedeni logistiky do hospodatské praxe,
byl postupny ptechod od trhu vyrobce k trhu zdkaznika. Trh vyrobce lze charakterizovat
jako vyrobu omezeného sortimentu vyrobkl ve velkych vyrobnich sériich. Postupem ¢asu
se preslo na trh zakaznika, jehoz dasledkem byla potfeba rychlé inovace vyrobka Sirokou

sortimentni paletou.

Zmeéna z trhu vyrobce na trh zdkaznika méla za nésledek nejen zmény v chépani
marketingu, ale také to znamenalo silny tlak na snizovani nakladi v oblasti distribuce,
které se zménou neimérné zvySovaly. To vSe vedlo k vyvoji novych, levnéjSich
a ucinéjsich metod distribuce hotovych vyrobkll a surovin. Nésledné pokusy o uplatnéni
komplexnéjSiho feSeni vSak narazely na nedostatek technickych prostfedkl, modernéjSich

technologii a vypocetni techniky.

Na zaveér logistického uvodu je uvedena charakteristika logistiky podle B.I. Ghosta

z Univerzity v Mannheimu:

,Logistika pfestavuje ekonomicky postoj, manazerskou a tvir¢i koncepci, kterd
v podminkach integrovaného fetézce vytvari pridané hodnoty, v kombinaci se slucitelnou
organizacni realizaci vede k ptfesné alokaci odpovédnosti za vSechny pohyby a zasoby

pouzitych materiald. !

3.1.2 Logistické naklady
Logistické naklady jsou pro vétSinu firem velmi vyznamné a jsou vyvolavany ¢i

tvofeny cinnostmi, které podporuji cely logisticky proces. Jednd se napif. o nédklady

1 Citovano z [2]
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na dopravu, lozné operace, manipulaci, skladovani, balici procesy. Naklady jsou spole¢n¢
se ziskem velmi diillezitym ekonomickém ukazatelem kazdého podniku. V nedavné dob¢ se

veskerd vyrobni ¢innost obchodnich spolecnosti odvijela od zédkladni rovnice
cena=ndaklady + zisk (1.1)

V soucasnosti vSak tento vztah jiz ne zcela Upln€¢ odpovida realité. Cena hotového
vyrobku je totiz vétSinou urCovana trhem. Proto ji neurcuje pouze vlastnik (prodejce)
zbozi, ale také konkurence. V matematické terminologii jiZz neni cena zavislou proménnou,
a ma-li byt podnik Zivotaschopny, musi vytvaret urcity zisk, ktery musi obratem investovat
do inovaci podnikovych zafizeni. Na zdklad€ ptedchozich tvah je nutné vyse uvedenou

rovnici pozménit do nésledujiciho tvaru
naklady= cena+ zisk (1.2)

Matematickou terminologii tato rovnice definuje, ze naklady jsou veli¢inou
zavislou. Ekonomicky lze tuto rovnici interpretovat: ,,Chce-li podnik piezit, musi své

naklady snizit tak, aby dosahly maximalné hodnoty ceny zbozi.

Kazdy logisticky vykon se rozpadd na dvé slozky — logistické sluzby a logistické
naklady. Mezi logistické sluzby patii predev§im sluzby zdkaznikiim a zdkaznicky servis.
Logistické naklady se mohou sledovat u nésledujicich ¢innosti — fizeni stavu zasob,
logistické komunikace, baleni, pofizovani, podpory servisu a nahradnich dilti, vyfizovani

objednavek a v neposledni tad¢ i skladovani.

3.1.3 Koncepce celkovych nakladi

Koncepce celkovych nakladl je zcela zasadnim prvkem k efektivnimu fizeni
logistického systému. Vyrobni podnik se nesmi zaméfovat jen na jednotlivé izolované
¢innosti, ale musi se pokouset minimalizovat celkové logistické naklady najednou. Snizeni
nakladd v jedné oblasti mize vyvolat zvySeni nakladl v oblasti druhé, a to vlivem zmény
vstupnich veli¢in zptisobenych snizenim nakladii v pfedchazejici oblasti. Toto zvySeni poté
muze byt vyssi nez snizeni nakladi v prfedchéazejici oblasti.

»Logistika s nejmenSimi celkovymi ndklady je takovy stav, kdy pifi dosazeni

stanovené urovn¢ logistického servisu se minimalizuje soucet vSech logistickych

nakladi.*® Pro Uspé&$nou implementaci analyzy nakladovych vazeb v8ak musi mit

2 Citovano z [2]
3 Citovano z [2]
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management k dispozici prislusna data o jednotlivych druzich nakladi. Management by

m¢l stanovovat politiku velikosti a obratu zasob na zéklad¢ kvalitnich znalosti o nakladech

na udrzovani zasob, o celkovych ndkladech logistického systému a o potiebné strategii

zakaznického servisu. Nakladové oblasti, které jsou vzajemné propojeny, lze rozdelit do 6

zakladnich &asti:[2]

1.

Uroven zakaznického servisu

Dobry zdkaznicky servis podporuje spokojenost zdkaznikl. Lze jej definovat jako
filozofii orientace na zadkaznika, kterd spojuje a fidi vSechny slozky napojeni
na zékaznika v rdmci stanoveného poméru nakladli a poskytovani sluzeb. Také je
vstupem do logistického systému a mél by zprostiedkovat dobré sluzby, které

podporuji spokojenost zakaznikd.
Piepravni naklady

Logistickou ¢innosti s velmi dilezitym vyznamem je vlastni pfesun materiall
azbozi zmista vyroby do mista spotfeby. Do ptepravnich nakladi lze také
zapocitat pohyb materidlu az do kone¢ného mista jeho likvidace. ZajiSténi prepravy
zahrnuje vybér zplsobu piepravy (napi. letecké, silni¢ni, vlakové, lodni nebo

potrubni), vybér piepravni trasy a vybér dopravce.
Naklady na udrzovani zésob

Rizeni stavu zasob ma za Ukol udrzovat takovou uroveil zasob, aby bylo
pfi minimalnich nakladech dosazeno co nejvyssi urovné zékaznického servisu.
Do nakladt na udrzovani zasob se zapocitavaji naklady na potizeni zasob a naklady

na likvidaci zastaralého zbozi.
Skladovaci naklady

Skladovani se vyznamné podili na tvorbé uzitné hodnoty prostiednictvim casu
a mista. Soucasn¢ umoznuje, aby bylo vyrobené zbozi uchovano pro pozd¢jsi
spotiebu. Je tedy vyhodné zbozi skladovat v blizkosti mista nasledné spotifeby nebo
mista dalsi pfepravy. Naklady, které vznikaji skladovanim, jsou ovlivnény vybérem
mista vyrobnich kapacit a skladli podniku. Zahrnuji vSechny naklady vznikajici

v navaznosti na zménu poc¢tu nebo zmeénu umisténi skladti. V porovnani s ostatnimi
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3.14

logistickymi aktivitami predstavuje doprava jednu z nejvétSich samostatnych

nakladovych ¢astek z celkovych nakladi.
Mnozstevni naklady

Hlavni logistické mnoZstevni naklady maji sviij plivod v mnozstvich, kterd jsou
pouzitd v toku materialu. Jsou to naklady spojené se zménami v nakupovanych
mnozstvich a se zménami ve vyrobé Ci prodeji. Na tyto naklady ovSem nelze

nahlizet izolovang, protoze ovliviiuji fadu dalSich nakladd.
Néklady na informac¢ni systém

Informaéni systém podnik pouzivd k piijimdni objedndvek od zakaznikd,
ke kontrole stavu objednavek, k samostatnému vyfizeni objednavek a jejich
dostupnosti pro zékazniky. Soucasti tohoto systému je i kontrola stavu zasob,

fakturace a stavu pohledavek.

Skladovani

vvvvvv

clanek mezi vyrobci a zédkazniky a také zabezpecuje uskladnéni produktd (napf. surovin,

dilt, hotovych vyrobki) v mistech jejich vzniku a také mezi mistem vyroby a mistem

spotieby. Soucasné poskytuje managementu informace o stavu, podminkach a rozmisténi

skladovych produkt. Jednotlivé jednotky slouzici ke skladovani jsou sklady, které

umoziuji pieklenout prostor a ¢as. Vyrobni zasoby zajistuji plynulost vyroby a plynulé

zasobovani obyvatelstva.

Odhaduje se, ze na svét€é existuje okolo 750 000 skladovacich zatizeni —

od neyjmoderngjSich profesiondlné fidicich skladi az po podnikové skladovaci gardze,

mistnosti a drobné sklady v ramci prodejen. Skladovaci zatizeni lze rozdélit podle

nasledujicich kritérii:

vybavenost skladu v¢etné organizace a fizeni skladi
rozsah a centralizace sklada

vlastni nebo cizi skladovani

poloha skladu

uroven zasob uloZenych ve skladu
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3.1.4.1 Zaikladni funkce skladovani
Skladovani lze rozdélit na ti1 zékladni funkce. Jde o ¢innosti majici za kol ptesun

zbozi, jejich uskladnéni a funkci pfenosu informaci.
,Pfesun produktli je mozné dale ¢lenit na:
* piijem zboZi — vyloZeni, vybaleni, aktualizace zdznamu, kontrola stavu zbozi
* ukladéani zbozi — ptesun produkti ze skladu, uskladnéni a jiné pfesuny
* kompletace zbozi — pfeskupovani zbozi podle jednotlivych objednévek
» piekladka zbozi — z mista pfijmu do mista expedice, vynechani uskladnéni

* expedice zbozi — zabaleni a pfesun zésilek do dopravniho prostfedku

Uskladnéni produktt se déli na:
» prechodné - uskladnéni nezbytné pro doplnovani zakladnich zasob

* Casov¢ omezené — tykd se zdsob nadmérnych, které se na skladé drzi z divodu

sezonni poptavky nebo kvuli zvlastnim podminkam obchodu‘**

Ptenosem informaci se rozumi stav zasob, stav zbozi v pohybu, umisténi zéasob,
vstupni a vystupni dodavky, persondl a vyuziti skladovych prostor. Osobni pocitace
pfipfenosu informaci zastavaji pii vymeéné dat velmi podstatnou roli. Nejrizngjsi
informacni systémy znac¢né urychluji, zefektiviiuji a zkvalitiluji pfenos informaci
potfebnych k zajisténi vSech funkci skladovani. Neméné podstatné je v této oblasti
1 vzdjemné propojeni pocitacii do lokalnich siti.

Podniky se snazi o to, aby skladovani, jez ma vyznamny vliv i na zaji§tovani
potfebné trovné zakaznického servisu, zpusobilo co nejnizsich celkové naklady. Proto se

v soucasné dob¢ podstatné zvysil vyznam této slozky logistického systému podniku a stala

wewvr

Skladovani také mizeme definovat jako tu ¢ast podnikového logistického systému,
kterda zabezpecuje uskladnéni produkti (dil, zbozi ve vyrobé, hotovych vyrobkil)

v mistech jejich vzniku a také mezi mistem vyroby a mistem jejich spotifeby. Dale

4 Citovano z [2]
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poskytuje managementu informace o stavu, podminkdch a o rozmisténi skladovych

produkta.

3.1.4.2 Charakter skladovani
Skladovéani tradi€né zabezpecuje uskladnéni produktd v pribéhu vSech fazi

logistického procesu. Existuji dva zdkladni typy zasob, které podnik potfebuje uskladnit:
* suroviny, soucastky a dily — vstupni material do podniku
* hotové vyrobky — vystup materialu z podniku

Dalsim typem zasob, které potiebuje podnik uskladnit, jsou zasoby zboZzi ve vyrobé
a zasoby urcené k likvidaci nebo recyklaci. V soucasnosti vétSina podniki tyto typy zasob
peclivé sleduje, prestoze predstavuji jen maly podil z celkovych zdsob. VSechny vyse
uvedené typy zasob podniky udrzuji ve skladech z nasledujicich divodd — snaha
o dosazeni uspor nakladl na spotiebu, uspor ve vyrob¢, vyuziti mnozstevnich slev, snaha
udrzet si dodavatelsky zdroj, podpora programi JIT u dodavateli nebo zakaznikii
a preklenuti casovych a prostorovych rozdill, které existuji mezi vyrobcem a koncovym

zékaznikem.[2]

3.1.4.3 Funkce skladi
Zakladnim ukolem skladu je ekonomické sladéni rozdilné dimenzovanych tok.

Mezi hlavni funkce skladovani patfi:

* vyrovnavaci funkce — vyuziva se pfi odchylném materidlovém toku a materidlové

potieb¢ z hlediska jejich kvantity

» zabezpeCovaci funkce — vyplyvaji z neptedvidatelnych rizik béhem vyrobnich

procesii

* kompletacni funkce — pro tvorbu sortimentu v obchodé¢ nebo pro tvorbu

individualnich provozl v primyslovych podnicich

* spekulacni funkce — vyplyva z ocekavanych cenovych zvySeni na zasobovacich

a odbytovych trzich

* zuSlechtovaci funkce — zaméfend na jakostni zmény uskladnéni druh@ sortimentu

(napf. starnuti, kvaseni, zrani, suseni)
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Skladt se stale vice vyuziva jako prutokovych bodi, které nahrazuji svou predchozi
funkci. V nékterych piipadech se dokonce funkce tischovy produktl tipln¢€ obchazeji. To je
zpusobeno tim, Ze se podniky ve zvySené mife snazi zdsoby nahradit informacemi,

nakupuji zdsoby v mensich mnozZstvich nebo pouzivaji sklady jako konsolida¢ni body. Tim

wevr

3.1.4.4 Nejbéznéjsi chyby pri skladovani

Je velmi dulezité, aby se management snazil odstranit vSechny efektivity, které se
vyskytnou pfi pfesunu zbozi a zasob, jejich uskladnéni nebo pienosu informaci v rdmci
skladu. Tyto neefektivity se projevuji rGznymi formami jako jsou napiiklad piebytecna
nebo nadmérnd manipulace, nizké vyuziti skladové plochy, nadmérné néklady na udrzbu
skladovych zatizeni nebo zastaralé¢ zplisoby piijmu a expedice zbozi. Podnik je nucen,
chce-li si uchovat svoje postaveni na konkuren¢nim trhu, pouzivat stile piesn&jsi

a precizngj$i systémy manipulace, uskladnéni a vyhledavani zbozi.

3.1.4.5 Automatizace skladu

Automatizace skladu by méla vychazet z logistickych trendl. Vedle hospodarnosti
zvoleného systému by m¢l sklad bez problémtl zvladnout budouci rozmanitost polozek,
vyvoj zasob a predevSim pratok zdsob skladem. Automatizaci skladu lze rozdélit podle

druhu skladu na vyrobni sklad, sklad hotovych vyrobkti a obchodni sklad.

V piipad¢ opatiovani zasob JIT by se mél vyrobni sklad pietvofit na velmi rychly
vyrovnavaci zasobnik s relativné malou zasobou. Naproti tomu sklad hotovych vyrobkt by
mél rist v zdvislosti na sezonnim kolisani poptavky. Také uvniti skladu existuji rozdily

podle rychlosti obratu polozek kategorii A, B a C.

3.1.4.6 Zména funkce skladu

Pivodni funkci skladu byl dlouhodobé vyrovnavajici zasobnik. Idedlnim feSenim
pro velké mnozstvi zdsob a maly skladovy pritok se nabizely vyskové regalové sklady.
Postupem casu se vSak ve vyrobé¢ staly stdle zadanéjSimi rychlé kratkodobé vyrovnavaci
zasobniky, které umoznovaly zménit poradi zakazek cekajicich na zpracovani operace
nebo piichystani montdznich dila. Také vychystavani miize byt ucelnéjsi, pokud se nejprve
shromazd’uji jednotlivé polozky zakazek a teprve potom se piedaji logistickému prvku

kompletné vSechny polozky od jedné zakazky. V obou piipadech miize byt pridavné t¥idici
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funkce podporovana provoznimi pochody. Kombinace skladovaci a tfidici funkce se
pozaduje u tzv. konsolidacnich center. Tato centra jsou v rostouci mife provozovana

logistickymi podniky v rdmci opatfovaci logistiky pfed findlni mont4zi automobilek.

3.1.5 Metody vyuzivané v logistice

ree
1

Ve své podstaté je logistika ,,kvantitativni fizeni®, které musi upozoriiovat na tizka
mista v toku materidlu a sou¢asn¢ musi utvaret vSechny pfislusné procesy od pocatku
tvorby strategie az po okamzik dodani hotového vyrobku koncovému zakaznikovi. Tim, ze
pfipustime kvantitativni aspekt logistiky, neobejdeme se tim ale bez schopnosti pouZiti

nasledujicich metod, které 1ze rozdélit na dvé skupiny — exaktni a heurestické.

Metody exaktni jsou podlozeny poznanim exaktnich védnich obort, pfedev§im pak
matematickych disciplin a vyuzivaji se zejména diagnostické a optimalizacni ulohy

rozhodovacich procest.[2]

3.1.5.1 Metody slouzici k analyze logistickych procest

* systémova analyza — slouZi k objasnéni celkovych procest v podniku

* analyza ABC — vhodna k uréeni prvki, které maji v celém systému pro ekonomiku
nejveétsi vyznam
* hodnotova analyza — je ovéfenym zpusobem hodnoceni hospodarnosti pii pohybu

toku materialu

* analyza naklad — metoda na zji§tovani nakladi v pohybovych tsecich logistiky

3.1.5.2 Statické metody

Tyto metody lze rozd€lit do dvou ptipadh. Prvni pfipad jsou metody matematické
statistiky, které jsou vyuzivany ve formé¢ statistické analyzy pro diagnozu tidicich systémi.
Zde se vyuziva v analyze casovych fad, nebo v analyze pfi¢innych vazeb mezi
ekonomickymi, provoznimi nebo kvalitativnimi ukazateli. Vysledkem téchto analyz je
zjisténi zmény trendu nebo zjisténi, jaké nasledné zmény vyvola zména trendu

na kauzalnich fetézcich.

Ve druhém pfipadé se matematickd statistika pouzivda pro rizné formy

matematického modelovani, jenz se zabyva ziskdvanim, popisem a zpracovanim udaji
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s cilem nalézt zakonitosti hromadnych jevi. Ptikladem statickych uloh je nalezeni miry
zéavislosti dvou nebo vice ndhodnych hromadnych jevli a odhady nezndmého rozlozeni
pravdépodobnosti na zdkladé¢ vybérového souboru empiricky zjistovanych hodnot, odhady

neznamych parametri nebo ovétovani statistickych hypotéz.

3.1.5.3 Metody operacni analyzy

Pod pojmem metody operacni analyzy, resp. opera¢niho vyzkumu rozumime
souhrn metod, které pomoci fady matematickych disciplin modeluji urcité stavy
technologickych procesit nebo procesti rozhodovacich. Z operacni analyzy se nejvice

vyuziva metod teorie zasob, teorie obnovy a teorie front.

3.1.5.4 Metody heurestické

Vyuzivaji se obvykle pro rozhodovaci procesy s vysokou mirou neurcitosti a v téch
ulohach, které s ohledem na svou stabilitu a informaéni zabezpeceni nejsou
algoritmizované. Pro feSeni uloh v rozhodovani, kde neni mozné aplikovat exaktni metody,
se Casto vyuziva technik, které zpracovavaji intuitivni, avSak vysoce kvalifikované odhady.

Tyto metody Ize rozdélit do dvou skupin — expertni systémy a systémy tvofivého mysleni.

3.1.5.4.1 Expertni systémy

Expertni systémy se bezprostiedné vyuzivaji v rozhodovacich procesech
diagnostického nebo planovaciho typu. Systémy vyuZzivaji moznosti pamétové kapacity
vypocetni techniky, jeji rychlosti zpracovani informaci a moznosti ur¢ité algoritmizace
procest, které jsou schopny vytvaret urcity predstupen umélé inteligence. Nastup
expertnich systéml na prelomu 50. a 60. let 20. stoleti pfispél k formovani nové védni
discipliny a to umé¢lé inteligence. Uméla inteligence se snazi vytvofit programové systémy,
projevujici v jistém smyslu inteligentni chovani. Jednou z moznosti aplikaci je tvorba
a vyuzivani expertnich nebo kognitivnich systéma. Expertni systémy jsou programy
zalozené na znalostech feSicich uloh. Expert se pii feSeni ulohy opird o svoje znalosti
a zkuSenosti z feSeni podobnych uloh v minulosti. Expertni systémy umoziuji tyto
zkuSenosti Casteéné prevzit a prezentovat je tak, aby je mohl program vyuzivat. Kvality
feSeni uloh tak zavisi na znalostech, které systém ma k dispozici a pomoci nichz poskytuje

odezvu na vstupni data.
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3.1.5.4.2 Systémy tvorivého mysleni

Metody tvofivého mySleni se vétSinou vyuzivaji na trovni strategického
rozhodovani, pfipadn¢ pifi racionalizaci podnikového managementu v ménicich se
podminkach, které nelze statisticky analyzovat. Zdkladnim principem tvofivého procesu je
vybér, pretvareni a spojovani prvka predchozich zkuSenosti. Analyzy ukazaly, Ze tvotivy
atd.). SouCasné poznatky vyzkumu a praxe ukazuji, Ze tvofivost neni vysledkem
samovolné probihajicich procesti, ale ze je mozné a nutné ji posilovat vhodnym fizenim

a usmérnovanim.

3.1.6 Analyza ABC

Analyzu ABC lze uplatnit sriznymi modifikacemi v mnoha podnikovych
oblastech, napi. v oblasti fizeni pohledavek a zavazkl, fizeni lidskych zdrojl, fizeni
rozpracovanosti ve vyrob¢, fizeni prodeje, ale predev§im v oblasti fizeni zasob. Zasoby
jsou podstatnym logistickym faktorem, ktery ovliviiuje fizeni produkce. Podniky si
uvédomuji, Ze vysoké zasoby jsou limitujicim prvkem hospodateni, proto se snazi najit
zpusoby jejich redukce. OvSem nevyhodou omezeni zasob je naruSeni plynulosti vyroby,

neprodejnosti, zvyseni vlastnich dodacich lhiit atd.

ABC analyzu lze definovat jako systém diferencovaného fizeni zadsob. Divodem diference
je to, ze je neefektivni vénovat vSem polozkdm daného druhu stejnou pozornost. Proto se
aplikuje ABC analyza, ktera umoziuje zasoby diferencovat a k vymezenym skupinam
pfistupovat odliSnym zpisobem. Analyza ABC vychéazi z Paretova principu 80:20, ktery
spoCivda v matematickém vzorci, ktery odrazi nerovnomérné rozlozeni bohatstvi
a vyjadiuje skutecnost, Ze zhruba 20% obyvatel vlastni 80% bohatstvi. Pti aplikaci
do logistiky je princip modifikovan tak, ze 20% vyrobki podniku zajisti 80% zisku.

Analyza ABC se uskutecnuje ve Ctyfech fazich:
* zjiSténi hodnoty ro¢ni spotieby pro kazdou polozku
* vypocet procentniho podilu na celkové spotiebe
* zjisténi procentniho podilu na celkovém poctu polozek

e definovani mezitfidnich intervalu
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Stejnym zptisobem lze rozd¢lit jednotlivé polozky sortimentu do tfi (i vice) skupin

(A, B, C) s rozdilnym dopadem na sledovany ukazatel.

Skupina A obvykle pfedstavuje jen asi 20% poloZek s kumulativné 80% podilem
na celkové hodnoté¢ sledovaného ukazatele. Predstavuje polozky, kterym je potieba vénovat
nejvyssi pozornost a které by mély byt sledovany kazdodenné. Skupina B je tvotfena asi
30% polozek, jejichZ podil na celkové hodnoté sledované veli€iny ptedstavuje asi 15%.
Skupina B obsahuje stfedn¢ dilezité polozky, které by mély byt sledovany casto.
Skupina C potom zahrnuje zbyvajici polozky se zhruba 5% podilem na hodnot¢ sledované
veli¢iny. Polozky z této skupiny vyzaduji mensi pozornost, objednavany jsou ve velkych

mnozstvich, jejich stav by mél byt kontrolovan periodicky.

ABC analyza se aplikuje se specifickym cilem v kazdé oblasti podniku. U z4sob je
jiny cil pro vstupni polozky, pro nedokonfenou vyrobu a jiny pro zasoby hotovych
vyrobku. Cilem aplikace ABC vstupnich zasob je optimalizace fizeni a planovani polozek
z hlediska plynulosti vyroby, zajisténi dostate¢ného mnozstvi vstupii pro feSeni aktualnich
pozadavkl na vyrobu, snizovani rizika nedostatku ¢i hromadéni nevyuzitelnych zasob
apod. U aplikace ABC na zasoby nedokoncené vyroby je cil zaméfen vice na optimalni
vyuziti vyrobni kapacity (zajisténi pokryti volnych casti ve vyrob¢€), snizovani rizika
nedostatku polozek pro potieby dalSiho zpracovani plynouciho z nadmérné délky priabézné
vyrobni lhity apod. Analyza zdsob hotovych vyrobkl sleduje a odrazi vyvoj daného
segmentu trhu. Spole¢nym cilem vSech téchto dil¢ich oblasti je generovani ptehlednych
vystuptl, poskytujicich aktualni informace o danych polozkach potiebnych pro fizeni.

Pted dil¢im feSenim je nutné jednotlivé skupiny zésob zatradit do komplexniho
zakladem pro hledani ukazatele, dle kterého se polozky daného druhu zéasob rozdé¢luji
do skupin. Ukazatel pro vstupni polozky muiize byt ovlivnén spotfebou za vymezené ¢asové
obdobi, dodaci lhiitou a vahou ptislusného obdobi. Ukazatel pro nedokonc¢enou vyrobu je
dan spotiebou za vymezené ¢asové obdobi, prubéznou vyrobni dobou a vadhou ptislusného
obdobi apod. Tvorba ukazatele je nejobtiznéjsi ¢asti ABC analyzy. Parametry definované
v navaznosti na komplexni systém fizeni je v mnoha piipadech tfeba podrobit detailnimu
prizkumu a najit nejvhodnéjsi zpisob zakomponovani do ukazatele. Naptiklad prabézna
vyrobni doba je ovlivnéna pfipravnym cCasem, zkuSebnim casem, jednicovym casem,

velikosti vyrobni davky atd. VSechny tyto vlivy se musi odrazit v ukazateli. Vaha casového
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obdobi zvysSuje vyuzitelnost a vypovidajici schopnost vysledkit ABC analyzy. Zahrnutim
delsiho c¢asového obdobi do analyzy se docili zpiesnéni vysledki i1 zohlednéni
periodickych vlivil. Dle irovné a ptesnosti planovani v dané spole¢nosti miize byt soucasti
analyzy vedle aktualniho ¢i minulého i budouci obdobi. ABC analyza neni tedy vézana
pouze na jiz probehlou skutecnost. Pfiftazenim vahy lze pak zdiraznit pro analyzu vyznam

vybraného obdobi.

3.1.7 Zasoby podniku

Zasoby a naklady s nimi spojené pifedstavuji pro kazdy podnik nezanedbatelnou
investici. Management se proto snazi efektné a efektivné stav zasob fidit, aniz by pfitom
doslo ke sniZeni trovné zakaznického servisu. Duvodii pro¢ podnik udrzuje zésoby je
nékolik. Jednim z nich je, Ze vyrovnavaji poptavku s nabidkou, umoznuji specializaci
ve vyrobé a poskytuji ochranu pted neptfedvidatelnymi vykyvy v poptavce a v dobé cyklu
objednavky. Typy zasob lze klasifikovat podle jejich ucelu, pro ktery jsou udrzovany.
Z tohoto pohledu se zasoby d¢€li na bézné (cyklicke) zasoby, spekulativni zasoby, sezonni
zasoby, zasoby na trase, pojistné zasoby nebo na neprodejné zasoby. Kvalitnéjsi fizeni
zasob ma za nasledek zvySovani rentability podniku. Tohoto lze dosahnout piesnéjsi
predikci dopadli metod strategii na stav zdsob a minimalizaci celkovych ndklada

logistickych ¢innosti pfi neménném uspokojovanim pozadavkl na zakaznickych servis.

3.1.7.1 Pojistné zasoby

Pojistné zasoby si kazdy podnik udrzuje z toho divodu, aby mél jistotu, Ze
nenastane situace nedostatku né¢jakého vyrobku ¢i suroviny na sklad€. Jedné se o zasoby,
které jsou vyssi nez by podnik za normalnich okolnosti drzel. Bézné€ je primérna zasoba
jednotlivych skladovych polozek rovna polovin€ objednéavajiciho mnozstvi plus pojistna
zasoba, v piipad¢ Ze existuje promeénlivost poptavky nebo celkové doby doplnéni zasob.

Existuji ¢tyfi kombinace, jak udrzovat zasoby:
* konstantni poptavka s konstantni celkovou dobou doplnéni zasob
* variabilni poptavka s konstantni celkovou dobou doplnéni zasob
* konstantni poptavka s variabilni celkovou dobou doplnéni zasob

* variabilni poptavka s variabilni celkovou dobou doplnéni zasob
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Je zfejmé, Ze variabilita objednavky ma podstatny vliv na velikost pojistnych zasob.
OvsSem jejich udrzovani je velice nakladné, a proto se management podniku snazi tuto
variabilitu minimalizovat, popt. v idedlnim piipad¢ odstranit. Pokud by se podniku
podaftilo ptesnéji poptavku odhadovat, vedlo by to k niz§im pojistnym zasobadm. Tato
metoda se nazyva prognézovani. Pro snizeni variability je vhodné, aby se podnik zaméfil
na spolehlivého dodavatele, ktery poskytuje objednévky vcas. Tato koncepce je nazyvana
dodavky s pevnou dodaci lhitou, jejichz cilem je predevSim dodavat zbozi

co nejspolehlivéji i na ukor rychlosti dodani.[2]

3.1.7.2 Vypocet pojistnych zasob

Existuji dva zplisoby, jak vypocitat vysi pojistnych zasob. Bud’ je lze vypocitat
pomoci pocitacové simulace, nebo ji Ize spocitat pomoci statistickych metod. V ptipadé
statistickych metod se vychazi z predpokladu, ze na vysSi pojistnych zdsob plisobi dva
faktory. Variabilita poptavky a variabilita cyklu doplnéni zasob. Nutnou podminkou ovSem
je mit k dispozici statisticky vyznamny vzorek dat. V ptipad€ splnéni této podminky lze
vysi pojistné zdsoby pro konstantni uroven zakaznického servisu spocitat podle tohoto

VZOrce:

o.=VR(cS*)+S5* (o R (1.3)
kde
0. ... jednotky pojistné potiebné pro uspokojeni 68% vSech pravdépodobnosti

R?... pramémy cyklus doplnéni zasob

2
OR = ; fid smérodatnd odchylka cyklu doplnéni zasob

n—1
fi ... Cetnost piipadu
d ... odchylka pfipadu od stiedni hodnoty
n ... celkovy pocet pozorovani

S? ... pramérna denni spotfeba
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2
oS = nZ::l fid ... smérodatna odchylka denni spotfeby
n—1
Je mozZné pocitat pojistné zasoby i pro rizné Grovné zdkaznického servisu. Jedna se

ovSem o natolik komplikované vypocty, které jsou mimo ramec této diplomové prace. [11]

3.2 Cast umélé inteligence

3.2.1 Uvod do umélé inteligence

Umél4 inteligence je obor informatiky zabyvajici se tvorbou strojii pfipominajici
ptiznaky inteligentniho chovani. Definice pojmu ,,inteligentni chovani* je stale pfedmétem
diskuse, nejcastéji se jako vzor inteligence uziva lidsky rozum. Pokusy vytvofit obecnou
umeélou inteligenci, kterd by byla srovnatelnd s lidskou, se ukazaly byt nesmirné obtizné,
piesto se podafilo védcim béhem poslednich padesati let vyvinout sadu postupi, které

dosahuji dil¢ich uspéchti v feseni jednotlivych problémi.

Uméla inteligence jako védni disciplina se postupné formuje v poslednich tficeti
letech znékolika védnich disciplin, jakymi jsou napi. psychologie, neurologie,
kybernetika, matematickd logika, teorie rozhodovani, informatika, teorie her, lingvistika
atd. Jeji vyvoj stidle neni ukoncen. V souCasnosti se jiz uméld inteligence povazuje
za samostatnou vé&dni disciplinu, pfestoZze ma mezi ostatnimi védnimi disciplinami
pon¢kud specifické postaveni. Prvnim diivodem je neexistence vSeobecné piijimané
definice. Druhy diivodem je to, Ze um¢la inteligence neposkytuje jednotici teorie, metody
a techniky, které¢ lze Gspésné pouzivat k pocitacovému feSeni nékterych slozitych uloh

rozhodovéni, planovani, diagnostiky apod.

Umélé neuronové sité v umélé inteligenci vychézeji z chovani odpovidajicich
biologickych struktur, kde nejvyznamnéjSim funkénim blokem je neuron. Neurony lze
studovat z celé fady riiznych hledisek, od jejich fyziologickych projevli aZ po jejich riizné
modely, které jsou zédkladem pro vytvéaieni umélych neuronovych siti. Modely lze rozd¢lit
do dvou zékladnich skupin. Modely s nespojitymi pfenosovymi funkcemi, které jsou starsi

a byvaji oznaCovany jako modely tzv. prvni generace, a modely se spojitymi pfenosovymi
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funkcemi nesouci oznaceni modely druhé generace. Praktické pouziti neuronovych siti je
napf. pro rozpoznavani a kompresi obrazi nebo zvuki, piedvidani vyvoje ¢asovych fad
(napf. burzovnich indexil) nebo k filtrovani spamu. Lze je také vyuzit v 1ékatstvi, kde

slouzi k prohlubovani znalosti o fungovéani nervovych soustav zivych organismu.[1]

3.2.2 Obecna charakteristika neuronové sité

Metod, které mohly byt pouzity pro klasifikaci dat, existuje celd fada. Vybrana
metoda umélé inteligence, ktera byla v praci zvolena, je pouziti neuronové sit€ s ucicim se
algoritmem zpétného Sifeni chyby uceni. Jeji hlavni vyhodou je to, Ze je schopna
klasifikovat na zaklad¢ vétsiho poctu vstupnich atributi. Aplikace neuronové sit€ ma ale
nevyhodu v tom, Ze ucici proces je velmi zdlouhavy a je velice naro¢né neuronovou sit’ na
zaCatku nastavit tak, aby vstupni data spravné klasifikovala. Existuje 1 jisté riziko, ze
neuronova sit’ nebude schopnd se v zavislosti na vstupnich trénovacich datech spravné
,haucit* arozpoznavat tyto zavislosti. Tyto dva nedostatky Ize eliminovat vhodnym
nastavenim parametrit pro pouzitou neuronovou sit a dlouhodobé&j$Sim testovanim pro
jednotliva nastaveni jejich parametrii. Dale v textu bude uvadén pouze termin neuronova

sit, ktery nahrazuje termin metoda umélé inteligence.

Existuji dva pohledy na podstatu neuronové sit€. Prvni pohled vychazi
z konekcionismu, ktery je inspirovan vyzkumem a poznavdnim proceslt Vv Zivych
organismech. Konekcionismus modeluje poznavani jako dynamicky vzorec vzajemnych
interakci ve slozité siti slozené z relativné jednoduchych prvki a jejich vztaht. Prvky této
sité 1ze chapat jako symboly, kterym ale jiz nelze pfifadit konkrétni pojmy reprezentujici
objekty. Druhy piistup k umélé inteligenci je tzv. symbolickd uméld inteligence, ktera
zdUraziiuje vyznam pravidel pro manipulaci se symboly rizného druhu. Obecné lze tento
pfistup definovat jako problém reprezentace znalosti s intelignetnim prohledavanim

stavového prostoru.

3.2.3 Neuronova bunka

Zakladnim stavebnim prvkem kazdé neuronové sité¢ je nervova builka,
tzn. biologicky neuron, a lidsky mozek jich ma pfiblizn¢ 13 az 15 miliont, z nichz kazdy
muze byt spojen s 5000 jinymi neurony. Neurony jsou samostatné specializované bunky
primarné urcené k ptenosu informaci, zpracovani a uchovani informaci, které jsou nutné

pro realizaci zivotnich funkci organismu.
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Grafické schéma biologického neuronu je na obrazku 1.

terminaly axonu

srsrsreaearsses QKON

-+« dendrity

Obrazek 1: Biologicky neuron
Zdroj: [13]

Z neurofyziologického hlediska mizeme neuronovou builkku rozdé€lit do Ctyr
hlavnich ¢asti — synapse, soma, dentrit a axon. Dentrit a axon maji pfizpuisobenou funkci
pro oboustranné vedeni vzrucht buniky. V technologickém pojeti tyto dvé ¢asti neuronu lze
chépat jako vedeni. Vlastnosti téchto ¢asti jsou specifikovany predev§im jako pfenosové
parametry, tj. vstupni a vystupni impedanci nebo propustnosti. Zbyvajici dvé casti
neuronové buiiky z hlediska matematického modelu realizuji operace konfluence’,
agregace, prahovani a nelinedrniho zobrazeni. Synapse je néco na zpusob pamétovych
elementll, které se uci na zdklad¢ ptichozich informaci z svého okoli. Ve skute¢nosti jsou
ale velmi slozitym utvarem, jejichz vlastnosti jsou velice aproximovany. V piipadé pouZiti
v neuronovych siti vychazime z ptredpokladu, ze synapse maji predev§Sim pamétovou
funkci a ze spojité¢ adaptuji své hodnoty vyjadiujici priichodnost pro ptichazejici vzruchy,
coz zpusobuje ukladani nabytych zkuSenosti. Soucasné s tim predpokladame, Ze tato
hodnota miize byt v uvazovaném modelu vyjddiena pouze redlnym cislem wy.
Matematicky tedy synapse v tomto modelu predstavuji operaci konfluence aktualnich

vstuptl do neuronu a ziskanych zkuSenosti reprezentovanych hodnotami vah. Konfluence

5 V matematické terminologii se jedna o skalarni soucin.
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znazornuje vektor synaptickych vah ulozenych zkuSenosti do neuronu, které se ovsem
mohou i nadale ménit v zavislosti pfi aplikovaném procesu uceni. Operace konfluence poté
kombinaci vstupniho vektoru x, a vektoru synaptickych vah wy, pfitazuje ke kazdé slozce
vstupniho vektoru urcitou véhu, ktera odpovida ulozené zkusenosti. Vystupem ze synapse
jsou poté signaly, které dale postupuji ptes dendrity jiného neuronu az do jeho té¢la. Soma,
ktera prostfednictvim dendriti vstupni signaly pfijima, je poté sluuje pomoci operace
agregace. Je-li vysledna hodnota agregace vétsi nez dany prah neuronu, pak se tento
neuron aktivuje, tj. na jeho vystupu se objevi signal odpovidajici nelinedrni funkci
vysledné agregacni hodnoty. Celkové tedy soma vykonava tfi matematické operace —
agregaci, prahovani a nelinedrni zobrazeni. Neuron proto muzeme povazovat
za matematicky preprocesor, ktery ma na vstupu n-rozmérny vektor vstupnich signalt. Ten
je reprezentovan signaly ptichazejici z celkového poctu n sousednich neuroni. Na vystupu

ma neuron pouze jeden vystupni signal. [13]

3.2.4 Matematicky model neuronové sité

Z predchozi kapitoly, kde byla popsdna stavba a funkce neurofyziologickych
neurontl, je zfejmé, ze popsat neuron matematickym modelem je velice komplikované.
V soucasnosti totiz nejsme schopni vytvofit takové modely neuronii a neuronovych siti,
které by nam néjakym zpiisobem pomohly pochopit fungovani lidského mozku. Pesto 1ze
vytvaret modely neuronovych siti, kterymi mitizeme nasimulovat chovani nékterych
vypocetnich zafizeni, kterd jsou schopna pomoci pfi feSeni né&kterych uloh jako jsou

napf. rozpoznavani pisma nebo obrazu.

Cela tato kapitola v¢etné podkapitol byla prevazné volné citovana z [3]

3.2.4.1 Formalni neuron
Zakladnim stavebnim prvkem matematického modelu neuronové sité je formalni
neuron, ktery je transformaci neurofyziologického neuronu do matematické terminologie.

Neékdy byva také z historickych diivodi ozna¢ovan jako perceptron.

Schéma formalniho neuronu je na obrazku 2.
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Obrazek 2: Formalni neuron

Zdroj: [3]

Formélni neuron ma obecné n redlnych vstupt x,...x,, které jsou modelovany
dendrity. Vstupy jsou vétSinou reprezentovany bud’ jako podméty z vnéjSiho okoli, nebo se
jedné o vystupy jinych neuronii. Kazdy vstup ma definovanou ur€itou synaptickou vahu
Wr... w,, kde w je také redlné cislo. Synaptické vahy urcuji propustnost formalniho
neuronu. Kazdy formalni neuron mé svij vnitini potencial, ktery se spocita jako skaldrni

soucin vstupnich hodnot a synaptickych vah.
E=2 w,x, 2.1)
i=1

Hodnota vnitiniho potencialu é (2.1) po dosazeni tzv. prahové hodnoty % indikuje
vystup (stav)
y,=s(x) (2.2)

neuronu ), (2.2), ktery modeluje elektricky impuls axonu. Nelinedrni narlst vystupni
hodnoty y = (&) pii dosazeni prahové hodnoty potencialu je dan tzv. aktivaéni pfenosovou
funkci 0. Nejjednodussim typem aktivacni funkce je tzv. ostrd nelinearita, kterd nabyva
hodnot 0 a 1 v zavislosti na polarité vnitiniho potencialu . Pro & > & nabyva hodnoty
0 a pro & < h nabyva hodnoty 1. Matematickymi upravami lze dosahnout toho, aby funkce
méla nulovy préh. V ptipadé, Ze je prah zaporny, se jedna o tzv. bias, tj. synaptickd védha w,

nabyva hodnoty -/ dal$iho formalniho vstupu xo= 1 a konstantni jednotkovou hodnotou.

Graficky lze zndzornit vystup jednoho neuronu na obrazku 3.
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Obrazek 3: Geometricka interpretace funkce neuronu

Zdroj: [3]

Jednotlivé vstupy se berou jako souradnice bodu v n-rozmérmém euklidovském

prostoru, ktery je bran jako vstupni. V tomto prostoru ma rovnice nadroviny tvar

n
wy+ Z w,;x; = 0 a souCasné rozdéluje tento vstupni prostor na dva poloprostory.
i=1

Mnozina bodi, které spliiuji nerovnost Z w;x; > 0 lezi v jednom poloprostoru

i=1

n
a mnozina bodu splitujici nerovnost Z w;x; < 0 se nachazi ve druhém poloprostoru.

i=1
Ob¢ mnoziny vétSinou byvaji disjunktni. Synaptické vahy neuronu wy ... w,, které také
obsahuji bias, 1ze chapat jako koeficienty této nadroviny. Soucasné¢ ndm neuron v tomto
euklidovském prostoru klasifikuje, ve kterém ze dvou poloprostori definovanych touto
nadrovinou lezi bod, ktery odpovida vstupnim soufadnicim. Neuron v takovém piipade
realizuje tzv. dichotomii vstupniho prostoru, tj. je pravé aktivni ( y = /), kdyZ soufadnice

vstupnich bodt lezi v prvnim poloprostoru. Lze to také interpretovat tak, ze vstupy

n
neuronu spliuji podminku Z w;x;, > 0. Naopak v pfipadé, ze soutfadnice vstupnich

i=1
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bodii lezi ve druhém poloprostoru, tj. vstupy neuronu vyhovuji podmince z w;x;, <0, je

i=1

neuron pasivni y = 0.

Pomoci jednoduchého piikladu na rozpoznani znakii lze osvétlit fungovani
neuronu. Méme jeden formalni neuron, ktery se pouzije na rozpoznani dvou znakd —
X a'Y. Ob¢ pismena lze zakreslit do matice bodi, kterou lze popsat redlnymi ¢isly. Proto
oba znaky lze jednoznacné definovat n-rozmérnym vektorem, ktery je soucasné vstupem
pro neuron. Pro oba znaky si ur¢ime, jakému redlnému ¢islu budou odpovidat. Je tfeba, aby
ob¢ ¢isla byla od sebe relativné vzdalena. Tim zajistime pfesnou identifikaci obou znak.
Pti procesu uceni se na vstup piivadéji velmi podobnd realna cCisla, kterd vSechna
odpovidaji v nasem ptikladu napt. pismenu X. Dalsi fazi u€eni se na vstup neuronu
pfivadéji v uzkém intervalu ¢isla odpovidajici druhému pismenu Y. Tim dostaneme dvé
vzéjemné disjunktni mnoziny Ccisel odpovidajici obéma znakim. Funkci uvedeného
neuronu lze obé tyto mnoziny oddélit pfislusnou nadrovinou (obrazek 3). Po spravném
nastaveni synaptickych vah, které jednoznacné oddéli obé mnoziny, dokdze neuron
na vstupu rozpoznat neznamé realné cislo a urcit, jakému znaku odpovida. Na zacatku
uceni je ziejmé, ze neuron nedokdze vstupni Cisla rozpoznat, protoze synaptické vahy jsou
nastaveny nahodné. Ale béhem procesu uceni se vahy postupné adaptuji a obé mnoziny se
zaCnou odd¢lovat. Problém ale nastane v piipadé, kdy na vstup piivedeme realné cislo,
které neni jednoznacné identifikovatelné a neuron ho zatadi do nespravné mnoziny. Poté je
nutnd korekce ucitele, aby upravil synaptické vahy tak, aby se nadrovina natocila
a zahrnula nové ¢islo do spravného poloprostoru. Z uvedeného piikladu je ziejmé, Ze
jednim formalnim neuronem lze fesit pouze velmi jednoduché piiklady. Klasickou ulohou,

kterou jim nelze fesit, je vylucovaci disjunktni funkce XOR.

3.2.4.2 Neuronova sit’

Pod pojmem neuronova sit’ si lze predstavit nékolik vzdjemné propojenych
neuront. Jednotlivé vystupy kazdého neuronu jsou soucasné vstupy dalsiho, stejné tak jako
u neurofyziologickych neuronti, kde termindly axonu jsou ptes synaptické vahy spojeny
s dendrity jinych neuroni. Schéma propojeni vSech neuronii se nazyva topologie
neuronové sit€. V neuronové siti rozliSujeme nékolik druhG neurond. Jsou to neurony
vstupni, pracovni (skryté) a vystupni. Jednotlivé drahy mezi neurony se v matematickém

modelu nazyvaji cestami. Zmény stavll neuronil jsou zapfi€inény Sifenim informaci
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po téchto cestach. Stavy vSech neurond v neuronové siti urcuji tzv. stav neuronové sité

a synaptické vahy vsech spojii pfedstavuji tzv. konfiguraci neuronové site.

Topologie neuronové sité, adaptujici se vahy, pocet neuronit v siti a jejich
vzéajemné propojeni se neustadle méni. Z tohoto diivodu se v matematickém modelu celkova
dynamika neuronovych siti rozdéluje do tfi dynamik nebo tzv. rezimt préce sité. Prvni je
dynamika organizacni, pii které dochazi ke zméné topologie. Dalsi je dynamika aktivni,
behem niz se méni stav sit¢ a posledni dynamikou je dynamika adaptivni, pfi které se
konfiguruji synaptické vahy. Toto déleni lze pouze u matematického modelu formalniho
neuronu, a nikoliv u neurofyziologického neuronu, protoze u néj dochazi ke zménam
v jednom cCasovém okamziku. Jednotlivé dynamiky je mozné definovat pomoci jejich
pocateCnich stavil a pfislusnych matematickych rovnic, které co nejptesnéji odpovidaji
vyvojovym charakteristikdm sit¢ v case. Riizné modely neuronovych siti, které jsou
vhodné pro feSeni ur€ity typa uloh, lze konkretizovat pomoci jednotlivych dynamik. To
znamenad, ze pro specifikaci konkrétnich modeli sit€¢ postaci, kdyz se definuji vSechny

uvedené dynamiky — organizacni, adaptivni a aktivni dynamika.

3.2.4.2.1 Organiza¢ni dynamika

Pomoci organizacni dynamiky se charakterizuje topologie sit¢ a jeji pfipadné
zmeény. Organizaéni dynamika ptedpoklada pevnou strukturu neuronové sité v adaptivnim
rezimu, ale pfesto dochazi k jeji zméné a to tim zplisobem, Ze se zméni pocet neuronti
apoCet spoji mezi jednotlivymi neurony. Existuji dva zakladni typy architektury —
cyklicka a acyklickd. U cyklické topologie existuje urcity pocet neurond, které svym
spojenim vytvaiti kruh popt. cyklus (od toho odvozeny nézev cyklickd), kde vystup prvniho
neuronu je soucasné vstupem druhého atd., az vystup posledniho neuronu je vstupem
prvniho. Nejtrivialnéj$im piipadem cyklické architektury je zpétna vazba, kdy vystup
prvniho neuronu je zarovein vstup pro neuron druhy a naopak. Existuje i tzv. uplna
topologie cyklické neuronové sité, kde vstup jednotlivych neuronii je vystup dal§iho

neuronu. Takova topologie obsahuje nejvice moznych cyklu.

Druhym pfipadem organiza¢ni dynamiky je topologie acyklicka. V této struktute
neexistuji zadné cykly. Neurony jsou disjunktné rozdéleny do jednotlivych vrstev, které

jsou hierarchicky uspotfadany od nejnizsi vrstvy po nejvyssi. Spoje mezi neurony nemuseji

byt pouze mezi dvéma sousedicimi vrstvami, ale lze spojovat neurony pies vice vrstev.

36



Specialnim typem acyklické sité je tzv. vicevrstva neuronova sit’. Tato sit’ obsahuje nékolik
vrstev, z nichz nultd vrstva je soucasné i1 vstupni vrstvou a posledni (nejvyssi) vrstva je
vrstvou vystupni. Ostatni vrstvy se skladaji ze skrytych neurontl, proto se tyto vrstvy
oznacuji jako skryté. Ve vicevrstvych sitich jsou neurony jedné vrstvy spojeny se vSemi
neurony vrstvy, kterd nasleduje bezprostfedné po ni. Proto topologii této sit¢ l1ze definovat
pouze poctem neuront v jednotlivych vrstvach. Obvykle se takova neuronova sit’ zapisuje
ve formatu 3 — 3 — 2, kde uvedena ¢isla reprezentuji pocty neuronil v jednotlivych vrstvach

vzestupné od nulté vrstvy.

3.2.4.2.2 Adaptivni dynamika

Adaptivni dynamika se pouziva pro vlastni uc¢eni neuronové sit€¢ pomoci vypoctu
funkce sité¢ pro konkrétni vstup. Cilem uciciho procesu je to, aby konfigurace sité
ve vdhovém prostoru realizovala ptredepsanou funkci. Stejné jako u aktivni dynamiky se
v adaptivni dynamice uvazuje spojity matematicky model se spojitym vyvojem
konfigurace neuronové sit¢ v ¢ase. Na zacatku se také definuje pocate¢ni konfigurace sité
a zpusob, jakym se budou v Case ménit synaptické vahy, které jsou nejprve nastaveny
na ndhodné hodnoty. Tyto hodnoty se pak béhem uciciho procesu méni, a tim vlastné
dochazi k vlastni adaptaci, tj. uceni neuronové sité. Uceni pfedstavuje netrivialni
optimaliza¢ni problém, jehoz feSeni je velmi slozité a zdlouhavé i1 pro relativné jednoduché
ulohy. Samotné uceni 1ze rozdélit do dvou hlavnich skupin. Na uceni s ucitelem a na uceni
bez ucitele. V prvnim ptipadé je funkce sité definovana tzv. tréninkovou mnozinou. Tu si
lze predstavit tak, ze kazdy vstup ma presné¢ odpovidajici vystup (tréninkovy vzor).
Na vstup se postupné privadéji vstupni hodnoty a podle jejich odpovidajicich vystupii se
nastavuji synaptické vahy. Ucitel dané neuronové sit¢ potom hodnoti spravnost skutecného
vystupu, kterd je zaddna misto poZzadované hodnoty. Tento proces se nazyva klasifikované
uceni a typickym zastupcem je algoritmus back-propagation. Druhym typem adaptace je
tzv. samoorganizace neboli uceni bez ucitele, kde tréninkova data obsahuji pouze vstupni
hodnoty. Neuronova sit’ si béhem této adaptace sama organizuje tréninkové vzory

a poznava jejich spole¢né vlastnosti.
3.2.4.3 Pouziti neuronové sité
Neuronové sit¢ lze pouzit v Sirokém spektru cinnosti. VéEtSinou se pouzivaji

v oblastech, kde je potieba predikovat, klasifikovat nebo fidit.
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3.2.43.1 Predikce

Neuronova sit’ je schopna pfedpovidat hodnoty néjaké posloupnosti a to na zakladé
dostatecného poctu dat, kterd byla nasbirdna nékdy v minulosti. Napfiklad se miZze jednat
o predpovéd’ teploty, zatéze energickych zdrojli, poptdvce nebo nabidce na trhu nebo

ptedpoved vyvoje na burze.

3.2.4.3.2 Klasifikace

Pomoci neuronovych siti je mozné klasifikovat vstupni data do dvou a vice tfid.
V nékterych ptipadech dokonce takto klasifikovand data jsou piesnéji rozdélena
do pozadovanych skupin nez pouzitim jinych metod. ,.Zadkladem klasifikace pomoci
neuronovych siti je, ze dolni vrstvy provedou takovou kombinaci linearnich a nelinearnich
transformaci vstupli, Ze ve vystupni vrstvé se mohou uplatnit separujici nadroviny
1 u mnozin, které samy o sob& nejsou linearné separabilni. Chceme-li klasifikovat do vice
tiid, pouzijeme vice vystupnich neuronti nebo rozloZeni intervalu vystupnich hodnot
do dostate¢n¢ vzdalenych tfid. Nutnou podminkou uspésnosti je, aby typické vstupy

navrhoval a tf{déni odpovédi na né provadél znalec v daném oboru.*

3.2.4.3.3 Rizeni

Pouziti neuronovych siti je také v nahrazeni Clov€ka, ktery na zdkladé svych
dlouholetych zkusSenosti a neuvédomované intuice vykonava néjakou ¢innost. VEtSinou se
jednd o néjaky druh fizeni pomoci fidicich povelii. Stejné tak jsou neuronové sité
pouzivany k modelovani senzomotorickych reakci robota nebo ke kontrole jakosti

vyrobki.[1]

3.2.5 Modely neuronovych siti

3.2.5.1 Sit perceptronu
Sit’ perceptrontl je prvni uspesné aplikovany model neuronové sité. Organizacni

dynamika definuje pevnou topologii, ktera je zndzornéna na obrazku 4.

6 Citovano z[1]
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xr &€y Ty

Obrazek 4: Architektura sité perceptond

Zdroj: [3]

Z obrazku 4 je patrné, ze se jedna o jednovrstvou sit’ typu n — m, kde n je pocet
vstupnich neurontl x;, ... x, a kde m je poet vystupnich neurond y, ... y,. Cary mezi
vstupnimi a vystupnimi neurony znazornuji spoje neboli synaptické vahy w; ... w, a wy je
bias, tj. prdh s opaénym znaménkem j-t¢ho vystupu, ktery odpovida jednotkovému
vstupu x = (. Adaptivni dynamika zajistuje v modelu vypocteni funkce sité, ktera probiha
nasledujicim zptisobem. Redlné stavy neurontl na vstupni vrstvé se nastavi na vstup sit¢,
tim je pak mozné spocitat bindrni vystup sité, ktery je urcen stejné jako u formdlniho
neuronu. Nejprve tedy dojde k vypocteni vnitiniho potencidlu sité, ktery se spocita jako

skalarni soucin vstupnich hodnot a synaptickych vah (2.3)

E=2 W, 23)

Vzorec obsahuje koeficienty wy, které tvoii konfiguraci sité. Vypocitany vnitini
potencidl spolu s aktivacni funkci (nyni jsme pouzili ostrou nelinearitu) poté urcuje

vystupni funkei y.
y,=0(§;) kdeo (€)=1pro&=0 a o(£)=0pro&<0 (2.4)

,V adaptivnim rezimu je pozadovana funkce sité perceptronti zadana tréninkovou
mnozinou
T=(x,.,d,), (2.5)
kde x; je realny vstup k-tého tréninkového vzoru a d; je odpovidajici pozadovany binarni

vystup (dany ucitelem). Cilem adaptace je, aby sit pro kazdy vstup xx (k = 1, ... p)
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z tréninkové mnoziny odpovidala v aktivnim rezimu pozadovanym vystupem d; tj, aby
platilo
y(w,wk)=dk k=1,..,p (2.6)

Je zifejmé, Ze tuto podminku neni mozné splnit vzdycky, protoze zdaleka ne
vSechny piiklady Ize feSit pomoci sité perceptronti. V takovychto ptipadech je vhodné, aby
se sit’ naucila co nejvice tréninkovych vzorl, ovSem s omezujici podminkou, Ze sit’ se
nauci vSechny tréninkové vzory na sto procent, protoze ne vzdycky musi byt spravné

uréené.*’

3.2.5.2 Vicevrstva neuronova sit’ a back-propagation

V ptfevazné casti feSenych uloh je nutno zpracovavat i neuplnd nebo neptesné
zadana data, proto je potteba chybéjici hodnoty predikovat. Tento postup ovSem neni tak
uplné jednoduchy, obzvlast chybi-li dostupné podklady pro rekonstrukci neexistujicich
dat. V téchto ptikladech se hojn€ pouzivd vicevrstvd neuronova sit. Existuje mnoho
modell téchto neuronovych siti, ale nejznaméjsi je vicevrstva neuronova sit’ s ucicim se
algoritmem zpétného $ifeni. Tento model se v praxi pouziva k feseni v ptiblizné 80% tloh,
které se feSi pomoci neuronovych siti a vychazi ze sit¢ perceptront, kterd byla popsana
v pfedchozi kapitole. Model ma také mnoho modifikaci, které se ptizpiisobuji podle

jednotlivych fesenych tloh.

3.2.5.2.1 Organiza¢ni dynamika
Model vicevrstvé neuronové sit¢ ma obvykle pevnou topologii a standartné se

pouziva dvouvrstva nebo tiivrstva sit’.

7 Citovano z [3]
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vystupni vrstva

skryvté vratvy

vstupni vrstva
Obrazek 5: Vicevrstva neuronova sit’ typu 3-4-3-2

Zdroj: [3]

Ve spodni ¢asti jsou vstupni neurony, v prosttedni ¢asti se nachazeji skryté neurony,
jejichz vyznam neni pfesné definovan, a v horni €asti jsou vystupni neurony. Z obrazku je
také patrné, Ze se jednd o acyklicky model. MnoZina vstupnich neuronil se oznacuje jako
X; ... X, a mnozina vystupnich neuronti jako y; ... y,. Neurony jsou znaceny indexy i, j atd.
se svym vnitinim potencialem &. Stejné jako u sité perceptronti jsou spojim mezi neurony,
které jsou zndzornény jako Cary, prifazeny synaptické vahy wy,, které jsou reprezentovany

redlnym ¢islem. Synaptickd vaha w;, by piedstavovala bias.

3.2.5.2.2 Aktivni dynamika

Vlastni vypocet vicevrstvé neuronové sité, tak jako u vSech typii neuronovych siti,
probihd v aktivni dynamice. Konfiguraci synaptickych vah w se nastavuje vstupni
funkce y(w) z definicniho oboru redlnych cisel, které na vystupu odpovidd uzavieny
interval od 0 do 1. Matematicky lze toto popsat y,, = R" — (0,1)". Vypocet je provadén
od ¢asu t = 0. Vném se nastavi vstup sité¢ na odpovidajici stavy vstupnich neuront y;
kdei se nachazi v mnozin¢ X. U zbylych neuronti se ponecha neurcity stav. V Case t > 0
jsou vypocteny hodnoty vnitinich potencidlli u jednotlivych neurond, u kterych byl jiz

nastaven urCity stav.

EJ‘:ZWjiyi (2.7)

i€j
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Obecné lze fici, ze v Case t se aktualizuji stavy vSech neuronl na t-té vrstve.
Z vypoctenych vnitinich potencialt se uréi pomoci sigmoidalni funkce redlny stav
vystupnich neuroni.

o (g)=—1

=0 (2.8)
1+e v

Z této prenosové funkce plyne diferencovatelnost funkce sité, ktera je podstatné pro
ucici algoritmus back-propagation. Parametr A, ktery je prezentovan realnym ¢islem,
znazornuje nelinearni nartst standardni sigmoidy v okoli nuly pro kladna A a jeji nelinearni
pokles pro zaporna A. Standardni sigmoida také definuje tzv. miru rozhodnosti neuronu

a jeji graf je vyobrazen na obrazku 6.

Obrazek 6: Standardni logisticka sigmioda

Zdroj: [3]

Obecné se v aplikovanych matematickych modelech vétSinou nastavuje parametr
strmosti na hodnotu 1, ale obecné lze tento parametr nastavit pro kazdy nevstupni neuron
na libovolnou hodnotu. Poté je stav neuronu vypocten aktivacni funkci (2.9).

1

—_— (2.9)
14+e M

yj'=0-j(§/‘), kder(§)=

Z davodu toho, ze se jedna o acyklickou neuronovou sit, jsou timto postupem
nastaveny hodnoty vSech neuroni v takové siti. Aktivni rezim je ukoncen, jakmile jsou
vypocteny vSechny stavy neuront v jednotlivych vrstvdch neuronové sité. PredevSim je
dilezité, aby byly nastaveny hodnoty vystupnich neuront, které urcuji vystup neuronové

sité pro dany vstup.

3.2.5.2.3 Adaptivni dynamika
Adaptivni rezim vicevrstvé neuronové sité je totozny s adaptivnim rezimem u sité

perceptrontl. Tréninkovd mnoZina definuje pozadovanou funkci a chyba sit¢ Ew) je
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vzhledem k této funkci definovdna jako soucet parcidlnich derivaci chyb sité Exw)

v zavislosti na tréninkovych vzorech a synaptickych vahach w slouzici ke konfiguraci sit¢.

E(w)=) E(w) (2.10)

k=1

Parcialni chyba Exw) sit€¢ vzhledem ke k-tému tréninkovému vzoru je umeérna
souctu mocnin odchylek skute¢nych hodnot vystupt sité pro vstup k-tého tréninkového

vzoru od odpovidajicich pozadovanych hodnot vystupii u tohoto vzoru:

Ey(w)=5 2 (3,00, )~ d, @11

Smyslem adapta¢ni dynamiky je snaha minimalizovat chyby sit¢ ve vahovém
prostoru. Toto ovSem byva obtizné z divodu toho, Ze chyba sité zavisi na komplikované
nelinearni slozené funkci vicevrstvé neuronové sit€, coz predstavuje netrivialni
optimalizacni problém, ktery lze jednoduse fesSit pomoci gradientni metody vyzadujici
diferencovatelnost chybové funkce. Stejné jako u aktivni dynamiky, tak i v této dynamice
zaCind cely adaptacni postup v Case t = 0. V ném jsou nastaveny synaptické¢ vahy
na hodnoty z intervalu < -1, 1 >. Tento interval neni pevn¢ stanoveny a lze jej proto ménit.
Samotna adaptace probiha v jednotlivych krocich, které odpovidaji tréninkovym cyklim.

Nova konfigurace v ¢ase t > 0 je vypoctena ze vzorce (2.12)

wi'=w AW, (2.12)

Ji Ji
kde Aw predstavuje zménu synaptickych vah v Case t > 0 a tato zména odpovida
hodnot¢ zaporného gradientu chybové funkce E(w) v bod€ w1,

Aw =—¢ OF
s ow

(w1, (2.13)

Ji
kde proménna ¢ predstavuje rychlost uc¢eni. Tento parametr miiZe ovliviiovat vyvoj

chybové funkce, proto je dilezité jej nastavit na vhodnou hodnotou. Pfi velmi nizkych

hodnotach metoda zpétného Sitfeni chyby konverguje ke svému minimu velice pomalu a pii
velmi vysokych hodnotach chyba diverguje. ,,Ladéni parametru € pfipomina ladéni spravné
frekvence televizniho signalu. Pro vétsi topologie je lepsi zacinat s mens$im & (napt. fadove
tisiciny nebo deseti tisiciny). Pfi uspéSné konvergenci lze £ nepatrné zvysit, pfi nasledné

diverzifikaci nebo oscilaci hodnotu £ zase snizime. I pfi velkém vzriistu chyby po piedeslé
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konvergenci bez dlouhodobé€jsi zmény & pokracujeme v adaptaci se stejnym &, protoze
metoda v nékterych piripadech ptechazi ve vahovém prostoru do oblasti lepsi konvergence,

coz se potvrdi, nebo vyvrati az v dal$ich tréninkovych cyklech.«®

- - w

w0 gl gl2
Obrazek 7: Gradientni metoda

Zdroj: [3]

Princip fungovéni gradientni metody vychazi z obrazku 7, na némz je vyobrazena
chybova funkce E(w), kterd urCuje chybu sit¢ vzhledem k pevné tréninkové mnoziné
v zavislosti na jeji konfiguraci. Konfigurace je soucasné odrazem mnohorozmérného
vektoru vah w a odpovida hodnotam na ose x. V adaptivnim rezimu hledame takovou
konfiguraci, pro kterou nabyva chybova funkce svého minima. V idealnim ptipadé se jedna
o minimum globalni, ale nékdy gradientni metoda konverguje pouze do minima lokalniho.
Do jakého minima gradientni metoda konverguje, zdvisi na dané siti, resp. na jeji
sinteligenci“. Cim vyssi inteligenci dana sit ma, tim je pravdépodobnéjsi, ze bude
konvergovat do hlub§iho minima a naopak. Na zacatku celého procesu se nastavi
synaptické vahy na ndhodné hodnoty w®. To ma za nasledek, Ze chyba sité pozadované

funkce bude s velkou pravdépodobnosti nabyvat vysokych hodnot. Poté sestrojime

Lo oF . N o
v bodé w® k chybové funkci te¢nu Sw (W) a posunem o € po této te¢né smérem dold

dostaneme novou konfiguraci neuronové sit¢ w'”, tak ze w” = w” + Aw”. Hodnota
chybové funkce odpovidajici synaptickym vaham w® je vétSi nez hodnota v bodé

odpovidajicim vaham w”. Cely postup se analogicky opakuje az do té doby, nez se

8 Citovano z [3]
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dostaneme do jednoho z minim chybové funkce. Zcela zasadnim je pro gradientni metodu
nastaveni hodnoty rychlosti uceni € . V pfipad€, Ze se tento parametr nastavi na piili§
vysokou hodnotu, je mozn¢, ze se do lokdlniho nebo globalniho minima chybové funkce
vibec nedostaneme. Naopak pokud se parametr zvoli na pfili§ nizkou hodnotu, poté
samotny proces uceni trva neumérné dlouhou dobu. OvSem ani vhodnym nastavenim
rychlosti u€eni neni zaru€eno, ze gradientni metoda bude v redlném cCase konvergovat

k néjakému lokdlnimu nebo globalnimu minimu.

3.2.5.2.4 Strategie back-propagation
,K tomu, aby se mohla realizovat adaptivni dynamika, je potieba vypocitat gradient
chybové funkce ve vzorci (2.12). Nejprve uzitim pravidla o derivaci souctu pievedeme

tento gradient na soucet gradientil parcialnich chybovych funkci:

v SE
0L _y 2%k (2.14)
Sw; =i 0wy

Protoze funkce sité je slozena z funkci jednotlivych neurond, pro vypocet gradientu
parcialni chybové funkce je vhodné pouzit pravidlo o derivaci slozené funkce:

SE, SE, 8y, SE,
6Wﬁ_6yj' E ' w

J Ji

(2.15)

08,
ow

Parcidlni derivaci v rovnict (2.15) ziskame derivovanim  vnitiniho

Ji

potencialu (2.7)

=y, (2.16)

0

Y

a parcialni derivaci ziskame derivovanim aktivacni funkce (2.9), jejiz derivaci Ize

j
vyjadiit pomoci funk¢ni hodnoty nasledujicim zptisobem

0y,

5—51‘:?\]4)/].(1—)/].). (2.17)
J

Dosazenim do rovnic (2.16), (2.17) do (2.15) dostdvame:

SE, OE,
Swy 8y,

Ay (1=y,)y;. (2.18)
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OF
’ v sy . k v ;er . vroor
Pro vypocet parcialni derivace 50 Y predchazejicim vzorci se pouziva
Vi
strategie zpétného Sifeni. Pokud y nalezi Y, Ize pak uvedenou derivaci vypocitat piimym

derivovanim parcialni chybové funkce (2.11)

OE, .
6yj=yj—d,g., jey (2.19)

coz odpovida chyb& vystupniho neuronu j pro k-ty tréninkovy vzor. Pro skryty neuron j,

OE
ktery nelezi ve sjednocené mnozin€ X a Y, se pfi vypoctu 6—yk znovu uplatni pravidlo
J

o derivaci slozené funkce, kde vypocteme derivace, které Ize ziskat pfimym derivovanim:

O0F, 0F,
=> —*A (1-y)w, jEXUY (2.20)
6 yj eej 6 yr ”
Ve ptechédzejicim vzorci jsme vypocet parcialni derivace 6_yk pro skryty
j

OE
- ) L 1 . k . o o
neuron j pievedli na vypocet parcidlnich derivaci 5, U vstupnich neuront, do nichz

r

vede spoj od neuronu j, a proto maji neuron j jako svij vstup. Pii vypoctu 6—yk tedy lze
j

postupovat od vystupnich neuronil, pro které lze tuto parcidlni derivaci pocitat z (2.20)

postupné smérem ke vstupnim tak, ze u skrytych neuronti vypocteme 5—yk , pokud jsou
j

. v s 1 . oF k v ) , ’ o

jiz vypoéteny parcialni derivace 5, Po vSechny » z mnoziny vystupnich neurond.

’

Korektnost tohoto postupu opét vyplyva z acyklinosti architektury sité.«

9 Citovano z [3]
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4 Prakticka ¢ast

4.1 Uvod do praktické &asti

Ptedtim, nez bylo mozné zacit tvofit praktickou cast diplomové prace, bylo jednak
nutné definovat, na jaky typ skladu budeme analyzu ABC a neuronovou sit’ aplikovat,
a jednak také ziskat potfebnd data. Byl vybran sklad vstupnich zasob, u kterého je potieba
hledat optimalni fizeni a pldnovani polozek z hlediska plynulosti vyroby a zajiSténi
naklady na skladovani téchto zasob. Dalsi nutnou podminkou pro uspéSnou aplikaci
neuronové sité¢ byla potieba ziskat fadove tisice skladovych polozek. V tivahu ptipadaly
dvé moznosti ziskdni téchto dat. Prvni je ziskdni dat od né&jakého podniku nebo
spolecnosti. Tady se ale naskytl problém uz v pouhém vybéru podniki. Zdaleka ne kazdy
podnik disponuje tak velkym sortimentem vyrobku ¢i uctovacich polozek. Dalsi piekazkou
pro ziskavani dat z praxe je ten, Ze firmy nechtéji zvetejiiovat své interni udaje. Proto byla

zvolena druha moznost, a to potiebna data si generovat pomoci generatoru dat.

Diivodem, pro¢ byla vybrana klasifikace pomoci neuronové sité, je ten, zZe
neuronova sit’ umoziuje klasifikovat data na zéklad€ vice vstupnich atributii nez je tomu

u metody ABC, ktera klasifikuje data pouze na zaklad¢ jednoho vstupniho atributu.

Cela prakticka ¢ast diplomové prace je tvofena programem Neuron Network, ktery
umoziuje vykonat vSechny potfebné procesy. Soucasné také slouzi k nastavovani

parametrl neuronové sité a k jejimu testovani.

4.2 Program Neuron Network
Program Neuron Network byl vytvofen v programovacim jazyce C# v prostiedi
Visual Studio 2008. Jedna se o aplikaci Windows (Windows Forms). Po jejim spusténi se

objevi panel, ktery obsahuje vSechna tlacitka, kterd umoznuji ovladani programu.
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Comlete ] [.i‘-.dveneed 3 ]

[
[ S ettings ] [Eenerete data ]
[

Wiew paths H End ]

Obrazek 8: Overview programu

Zdroj: Neuron Network

Program lze rozdélit na nckolik separatnich ¢asti, kazdd vykonava jednu
z potfebnych funkci k tUspéSnému splnéni zadani. Z wuzivatelského pohledu Ize
pozadovaného vystupu docilit dvéma zplsoby. Bud’ se cely program, tj. aplikace metody
ABC, procesu uceni neuronové sit¢ a vypocet nakladl, provede najednou stisknutim
tlacitka Complete, nebo také lze vystupu dosahnout pomoci jednotlivych ¢asti programu
zvlast za pouziti tlacitek na panelu, ktery se zobrazi po stisku tlacitka Advanced. Tento

panel je zobrazen na obrazku 9.

Comlete ] I.ﬁ.dveneed » l [ £{ Hide ] [ ClagsMM ]

[
[ Settings ] [Generate dete] [ Load w ] [ Learning MM ]
[

Viewpaths | [ End | [ Method aBC

Obrazek 9: Advanced panel

Zdroj: Neuron Network

Po stisku tlacitka Settings se zobrazi panel se v§emi nastavitelnymi parametry, které
jsou nastaveny na pieddefinované hodnoty, které 1ze podle potteb upravovat. Po stisknuti
tlacitka View paths se zobrazi panel s cestami soubord, které¢ jsou v programu pouZity,
a na zobrazeném panelu je také mozno tyto cesty nastavit. Tlacitkem End se ukonci

spusténd instance programu.
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Roz¢lenéni programu je zachyceno na obr. 10 a v dalsich ¢astech prace bude kazdy

blok popsan v jednotlivych kapitolach.

Vlastni nastaveni Klasifikace metodou ABC

Generovani dat Klasifikace neuronovou siti Vypocteni naklada

Urceni pojistné zasoby

Obrazek 10: Blokové schéma programu

Zdroj: vlastni zpracovani
Zdrojovy kod programu je prilozen k praci a je uveden v seznamu piiloh

(Ptiloha A).

4.2.1 Vlastni nastaveni

Tato Cast programu neni zéavisld na ostatnich blocich. Pomoci ni je mozné
nastavovat vSechny parametry, které néjakym zplsobem ovliviiuji chod programu.
V procesu generovani dat jsou nastavovany pocty generovanych polozek. V procesu
klasifikace neuronovou siti lze nastavovat pocty neuront v jednotlivych vrstvach
a parametry ovlivilujici u¢eni neuronové sit€, mezi které patii citlivost, presnost, parametr
uceni a maximalni pocet ucicich cykli. Ve dalsim bloku, pomoci kterého se klasifikuji
generovana data metodou ABC, je mozné nastavovat, podle které¢ho atributu se budou
vstupni data klasifikovat metodou ABC a jaké jsou hranice pro jednotlivé skupiny této
metody. Ve zbylych dvou blocich programu neni tfeba zadné parametry nastavovat.
Vsechny potiebné hodnoty jsou jasné definované a hodnoty pouzivané v téchto ¢astech

programu jsou ptedavany z predchozich bloki.

Po spusténi programu jsou vSechny parametry nastaveny na prednastavené hodnoty
(obrazek 11), které jsou uloZeny v textovém souboru Settings.txt. Parametry lze
pfednastavit bud’ piepsdnim textového souboru, coz mize byt nebezpecné z divodu
vlozené Spatné hodnoty, ktera by zptsobila nefunkénost programu, nebo ulozenim novych

hodnot. Stisknutim tla¢itka Save to file se ve spusténé instanci programu takto nastavené
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hodnoty ulozi do textového souboru. Lze také zménit nastaveni programu pouze pro danou

instanci bez ulozeni do textového souboru. Tuto funkci zastava tlac¢itko Save.

Caunt iterns 100 v Count neurons in 13t lewvel

Lount training iters 25l v Count neurons in 2nd level
Count nevrons in 3rd level |3 E-
Precision 00 E-

Parameter method ABC .
Senzitivity

|Eena
G A [ .
e ] Learning parameter 010 E-

G B[% 95 *
roup B [#] > Count learning cycle [the] (1000 E-

[ I i
4

Cancel ] [ Save ] [ Save to file

Obrazek 11: Panel Vlastni nastaveni

Zdroj: Neuron Network

4.2.2 Generovani dat

Jak jiz bylo nastinéno v vodu praktické Casti, ziskani potfebnych dat z praxe by
bylo velice komplikované, a proto byla vybrdna moznost si data generovat pomoci
generatoru dat. Existuje mnoho pfeddefinovanych generatorti dat. Ve své diplomové praci
jsem ale zvolil vlastni vytvofeny generator dat. Proto je soucasnosti vytvotreného

programu 1 blok, ktery umoziiuje potiebna data vygenerovat.

4.2.2.1 Generované atributy

Generovana vstupni data obsahuji 5000 poloZek s logistickymi atributy, které jsou
v praxi bézné pouzivany, a jsou rozdélena do dvou mnozin dat. Vice o datovych tocich
v kapitole 4.2.2.3, ve které jsou detailn€ji popsany generované mnoziny. Ob¢ generované

mnoziny dat obsahuji totozné atributy, které popisuji kazdy jednotlivy prvek.
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Tabulka 1 zndzoriiuje tyto atributy:

Tabulka 1: Generovana data — popis atributii

. y . Mérné Interval .
Nazev polozky | Zkratka atributu jednotky hodnot Typ atributu
Cislo polozky Polozka - - -
Cena polozky Cena K¢ 100 — 1000 Generovany
Maximadlni doba ,
dodani MDD Dny 1-60 Generovany
Podet kust vjedné |y g Ks 1-1000 | Generovany
objednévce
10 — vysoka
DUIe,thOSVt Ve Dulezitost duleZ}tos’t 1-10 Generovany
vyrobé 1 — nizka
dilezitost
Riziko nedoddni Mira rizika 1-100% 1-100 | Generovany
objednavky
Spotteba ve vyrobé Spotteba ks/mésic 1-100 Generovany
Pojistnéa zasoba Zasoba Ks - Vypocteny
Naklady na jednu , y ‘o
polozku Naklady K¢/den - Vypocteny

Zdroj: vlastni zpracovani

V prvnim sloupci je nazev atributu, ve druhém je jeho zkraceny nazev, ktery je
pouzit v textovém souboru s vygenerovanymi daty, ve tfetim jsou jeho mérné jednotky,
ve ¢tvrtém  sloupci jsou uvedeny intervaly, kterych muize dany atribut nabyvat
a v poslednim, zdali se tento atribut generuje, nebo je pocitan z jinych predchéazejicich

atributu.

Atribut Cislo polozky je primarnim kli¢em, ktery jednoznaéné identifikuje danou

polozku. VSechny generované hodnoty jsou celociselné.

4.2.2.2 Vlastnosti generovanych dat

Kazdy jednotlivy atribut je generovan v urc¢itém ¢iselném intervalu. Tento interval
je pevné nastaven v kodu a jeho rozmezi neni mozné zménit na uzivatelské urovni. Dalsi
vlastnosti generovanych dat je jejich vzajemnd zavislost, ktera je nutna pro aplikovanou
neuronovou sit’, ktera tyto vzajemné zavislosti mezi daty potiebuje ke svému ,,nauceni®.

V piipadé, Ze by data byla generovéana bez jakychkoliv pravidel, neuronova sit' by nebyla
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schopna nastavit svoji konfiguraci tak, aby mohla spravné klasifikovat data z testovaci
mnoziny. Z toho diivodu jsou data generovana podle jasné¢ definovanych pravidel. Také
bylo potieba zajistit, aby pravidla nebyla na sobé zavisla nahodile. Proto byl urc¢en jeden
atribut, ktery neni zavisly na zadném z dalSich atributd (atribut DileZitost). V zavislosti
na hodnotach tohoto atributu jsou generovany hodnoty dalSich atribut, ovSem ne pro
vSechny hodnoty, kterych miize nezavisly atribut nabyvat. Toto ndm zajisti, ze generované
intervalu,

hodnoty nebudou z omezeného ale mohou nabyvat riznych hodnot

z vymezeného intervalu.

Hodnoty zavislych atributd jsou generovany podle nasledujicich podminek:

* Cena
200 - 500 diilezitost ve vyrobé < 5
600 — 1 000 dualezitost ve vyrobé = 7

* Maximalni doba dodéani
1-10 pocet kust v jedné objednavce < 300
8 — 60 pocet kusii v jedné objednavce > 500

* Pocet kust v jedné objednavce

1-100
500 -1 000
* Spotieba ve vyrobe
1-50
200 —300
* Riziko nedodani objednavky
1-70

40 - 100

cena > 500

cena < 300

pocet kust v jedné objednavce < 300

pocet kust v jedné objednavce > 800

dualezitost ve vyrobé > 7

dilezitost ve vyrobé < 6

4.2.2.3 Datové toky v neuronové siti
Data jsou ¢lenéna do dvou mnozin o stejném poctu prvku. Jednotlivé skupiny dat

jsou uloZeny ve dvou textovych souborech. Tréninkovd mnozina je uloZena v souboru
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trainingData.txt a testovaci data jsou uloZena v souboru data.txt. Na obrazku 12 jsou

zachyceny datové toky v programu Neuron Network.

Trénovaci mnozina dat Testovaci mnozina dat

Proces uceni Klasifikace neur. siti W Klasifkace metodou ABC

Vypocteni nakladii /lJ

Obrazek 12: Tok dat v programu

Zdroj: vlastni zpracovani

Data z trénovaci mnoziny jsou pouzita ke konfiguraci neuronové sité. Z takto
nakonfigurované neuronoveé sit¢ jsou poté vzaty vahové vektory, které slouzi ke klasifikaci
dat z testovaci mnoziny, ktera je také pouzita ke klasifikaci metodou ABC. Ob& mnoziny
klasifikovanych dat jsou poté piedany bloku Vypocteni nakladii, kde jsou vypocteny

celkové naklady slouzici k porovnani uspésnosti obou metod klasifikace.

4.2.3 Klasifikace metodou ABC

Tento blok programu ma za ukol klasifikovat generovana data metodou ABC. Jak
Jiz bylo zminéno v teoretické Casti diplomové prace v kapitole 3.1.6, analyza ABC vychazi
z Paretova optima 80:20. Graficky toto optimum zachycuje obrazek 13. Z grafu je patrné,
ze pouze 20% z celkového poctu polozek predstavuje 80% kumulované hodnoty, ktera
muze odpovidat napt. zisku, trzbdm nebo ro¢nimu obratu. PfedevSim na tyto polozky by
méla firma nejvice zaméfit svoji pozornost. DalSich 30% polozek piedstavuje pro podnik
15% kumulované hodnoty a zbylych 50% z celkového poctu vSech polozek odpovida
pouhym 5% kumulované hodnoty. Témto polozkdm podnik nemusi vénovat v podstaté

zadnou pozornost, protoze naklady na jejich sledovani vysoko presahuji potencidlni zisk.
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Obrazek 13: Paretovo optimum 80:20

Zdroj: vlastni zpracovani

Na zacatku aplikace metody ABC je nutné stanovit, podle jakého parametru se
budou generovana testovaci data rozclefiovat do skupin a procentni hranice pro kazdou
ze tif pfeddefinovanych skupin — A, B a C. V programu je ¢lenici parametr pfednastaven
na atribut Cena. Lze jej ale podle potfeb zménit ve vlastnich nastavenich na jiny libovolny
atribut. Poté jsou data pomoci programu sestupn¢ sefazena podle Cleniciho atributu.
Nakonec jsou takto sefazend data klasifikovana do jednotlivych skupin v zévislosti
na nastavenych procentnich hranicich. V praci jsou piednastaveny hodnoty 80%
pro skupinu A a 95% pro skupinu B. Zbylych 5% jsou data klasifikovana do skupiny C.
Pro takto klasifikovana data jsou poté vypocteny celkové ndklady, jak je uvedeno
v kapitole 4.2.6. VSechna klasifikovana data jsou uloZena v textovém souboru ABC.txt.
V souboru jsou také ulozeny hodnoty vypoctenych celkovych nakladi a naklada

pro jednotlivé skupiny.

4.2.4 Klasifikace pomoci neuronové sité

Mezi parametry, které lze u neuronové sit€¢ nastavit, patii poCty neuronil
v jednotlivych vrstvach. PoCet neuronii ve vstupni vrstvé je nastaven v zavislosti na poctu
vstupnich atributl. Na zacatku procesu uceni byl nastaven pocet vstupnich neuronil

na hodnotu 1 tak, aby bylo mozné vzijemné porovnat klasifikaci metodou ABC
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a klasifikaci neuronové sité. Poté byl pocet neuronti postupné zvySovan a bylo testovano
chovani a u€eni neuronové sité, zdali je schopna klasifikovat 1 pfi vys$Sim poctu vstupnich
parametri. PoCet neurond ve skryté vrstvé vétSinou odpovidad poctu neuront ve vstupni
vrstvé. Pouze v ptipadé, Ze by neuronova sit’ nespravné klasifikovala vstupni data, lze tento
pocet neuronli snizit. Pouze vSak do minimalniho poctu, ktery je roven poctu neuront
ve vystupni vrstvé. Pocet neuroni ve vystupni vrstvé je odvozen od poctu skupin,
do kterych maji byt vstupni data klasifikovéna. Tato hodnota je nastavena na hodnotu 3,
aby bylo mozné ekvivalentn¢ porovnat vysledky klasifikace metodou ABC a klasifikace
pomoci neuronové sité. Mezi dal$i parametry, které 1ze u neuronové sité nastavit, je mozné
zahrnout piesnost uceni, citlivost, parametr u¢eni £ a minimalni, resp. maximalni pocet
cyklli uceni. Pfesnost uceni lze pouzit k ukonceni procesu uceni tak, jak je popsano
v kapitole 4.2.4.3. Dalsi parametrem je citlivost, ktery by mél nabyvat nenulové hodnoty.
V programu je nastaven na hodnotu -1 a je pfidan ke vstupnimu vektoru. V modelu
neuronové sité je tento parametr nazyvan prah. Pomoci parametru uceni, ktery je popsan
v kapitole 3.2.5.2.3 a je obsazen ve vzorci (2.13), se nastavuje délka kroku v procesu uceni.
Tento parametr rozhoduje o celkové chybé uceni (obrazek 7) a v piipad€ jeho Spatného
nastaveni se nemusi neuronova sit' spravné nakonfigurovat. Na zacatku testovani byl
nastaven na hodnotu 0,01, ale béhem testovani byl v zavislosti na generovanych datech
upravovan tak, aby se podafilo neuronovou sit’ spravné nakonfigurovat. Testovana hodnota
tohoto parametru se pohybovala v intervalu <0,05; 0,1>. Poslednim nastavitelnym
parametrem u neuronove sité je pocet cykll ueni. Maximalni délka a minimalni délka jsou
pouzity v ukonCovaci podmince procesu uceni, kterd je obsahleji popsana
v kapitole 4.2.4.3. Na zacatku testovani jsou oba parametry ptrednastaveny na hodnoty
v tadech tisici.

Vsechny vyse uvedené parametry, popt. jejich zména, maji na uceni neuronove sité
velky vliv, a proto jsou na zacatku testovani nastaveny na doporuc¢ené hodnoty a béhem

testovani se poté v zavislosti na tspeésnosti u¢eni neuronové sité upravuji.

4.2.4.1 Normovani vstupnich dat neuronové sité

Generovana vstupni data do neuronové sit€¢ nenabyvaji hodnot ze stejnych
intervalt, coz v disledku znamenalo, Ze proces uceni neuronové sit€¢ nemohl byt vykonan
spravné. Napiiklad atribut Cena mtize nabyvat hodnot v fadech tisicli, oproti tomu atribut

Mira rizika pouze hodnot v fadové desitkach. Tato vzajemna disproporcionalita zptsobila
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nespravné nastaveni synaptickych vah béhem procesu uc¢eni. Tuto rozdilnost vstupnich dat

bylo nutné odstranit a prevést tato data na vzajemné méfitelnou jednotku.

Toho bylo docileno pomoci vzorce (3.1)

= (3.1)

norm.” ’
1 max

kde

lnom. ... NOrmovana hodnota
lystp. - .. Ur€ita vstupni generovana hodnota

Imax - .. maximalni mozna hodnota, kterou miize dany atribut nabyvat

Vzorec (3.1) ptevede vSechny hodnoty do intervalu <0, 1>, které jsou poté pouzity
jako vstup do neuronové sité. Proces normovani je provadén pomoci metody'® v programu

Neuron Network a je pouzit na obé generované mnoziny dat — tréninkovou i testovaci.

4.2.4.2 Proces uc¢eni neuronové sité

Proces samotného uceni neuronové sit¢ se skladd z nékolika krokl. Na zacatek je
nutné nejdiive ziskat pozadovany vystup k danym trénovacim vzorim a rozdilem
skute¢ného a pozadovaného vystupu je poté pocitana celkova chyba uceni. Pozadovany
vystup je ziskan klasifikaci dat z trénovaci mnoziny podle danych klasifikacnich kritérii.
Dal$im krokem je ptidani parametru citlivosti (prahu) ke vstupnim datiim, a tim dojde k
roz$ifeni vstupniho vektoru o jeden rozmér. Poté jsou vstupni data znormovana. Tato
znormovand trénovaci mnozina je urcena k nauceni neuronové sité, resp. k nastaveni

synaptickych vah skrytych a vystupnich neuronti.

Po splnéni ukoncovaci podminky (viz. kapitola 4.2.4.3) je cely proces uceni

ukoncen a konfigurace neuronové sité je ulozena do textovych souborti wl.txt a w2.txt.

10 Metoda je ¢ast zdrojového kddu programu a obsahuje algoritmus se vzorcem (3.1), pomoci kterého jsou
vstupni data znormovana.
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(1),2)3)a#

Q)

(6)

(7),(8),(9),(10)

Obrazek 14: Algoritmus procesu uceni

Zdroj: viastni zpracovani

(1) Polozeni diskrétniho ¢asu rovno 1
(2) Vynulovani v§ech pomocnych proménnych
(3) Nastaveni parametrii neuronové sité

(4) Nastaveni synaptickych vah na hodnoty z intervalu < -1, 1 > (hodnoty se nastavuji

pro kazdou instanci zvlast)
(5) Inkrementace diskrétniho ¢asu o jednotku
(6) Pro kazdy tréninkovy vzor vykonej
(a) Vypocteni stavil a vnitinich potencidlti vSech neuront

(b) Pomoci zpétného Sifeni vypocteni parcidlni derivace v bod¢ pro kazdy

nevstupni neuron
(c) Vypocteni gradientu parcidlni chybové funkce v bodé

(d) Vypocteni nové hodnoty parcialni chyby pfi¢tenim jeji zmény k plvodni

hodnoté

(7) Nastaveni zmény synaptickych vah, kterd se rovnd celkové hodnoté parcidlni

derivace v bod¢
(8) Vypocteni nové hodnoty synaptickych vah ptictenim jeji zmény k piivodni hodnoté

(9) Vypocteni celkové chyby sité pro sou¢asnou hodnotu synaptickych vah
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(10) Je-li chyba mensi nez pozadovana odchylka nebo ucici cyklus probéhl

v pozadovaném opakovani, proces uceni ukonci, jinak (5)

S ucicim se vstupem a vypoctenim parcidlnich derivaci se poté signal Sifi zpét
smérem od vystupu ke vstupu. Z tohoto vypoctu pii zpétném algoritmu je patrné, ze
pro kazdy tréninkovy vzor probiha nejdfive aktivni rezim pro jeho vstup a to tim
zpusobem, ze se tyto informace S$ifi od vstupu smérem k vystupu. Poté je tento vystup
porovnavan s poZadovanou hodnotou. Cely proces probihd v danych sekvencich

po jednotlivych vrstvach, avSak v radmci jedné vrstvy probiha paralelné.

4.2.4.3 Nastaveni ukoncujici podminky uceni

Nastaveni, za jakych okolnosti se ma neuronova sit’ prestat ucit, je velice dilezité.
Moznosti, jak tento proces ukoncit, je nékolik. Délku procesu uceni Ize ovlivnit predevsim
parametry presnosti uceni a poctem ucicich cyklli. Prvni moznosti, jak definovat
ukoncovaci podminku, je nastaveni vhodné hodnoty parametru pfesnosti u¢eni. Podstata
této ukoncovaci podminky spoc¢iva v tom, ze se porovnava skutecny vystup neuronové site,
ktery odpovida hodnotam vystupnich neuront s pozadovanym vystupem. Pokud je celkova
odchylka skute¢nych a pozadovanych hodnot pro vSechny testovaci vzory niz§i nez
nastavend presnost uceni, proces uceni je poté ukoncen. V opac¢ném piipad¢ se cely proces
opakuje. Na jeho konci se opét vyhodnoti, zdali je celkova chyba mensi nez ptesnost ucent.
Tento proces se opakuje az do té doby, nez je celkova chyba minimaln¢€ rovna parametru
pfesnosti uceni. Nevyhodou této ukoncovaci podminky je fakt, Ze se nemusi podafit
neuronovou sit’ na trénovaci mnozin¢ dostatecné naudit takovym zplsobem, aby celkova
chyba uceni n€kdy dosdhla nizSich hodnot nez je pozadovana piesnost. To ma za nésledek,

ze proces uceni by nebyl nikdy ukoncen. Tato podminka nebyla v praci pouzita.

Proces uceni lze také ukoncit po vykonani definovaného poctu ucicich cykli.
Vyhodou této ukoncovaci podminky je zaruka toho, ze proces uceni bude vzdycky
ukoncen. Naopak jeho nevyhodou je to, ze neni zaruceno, ze po ukonceni procesu uceni

nemusi byt neuronova sit’ nastavena na nejoptimalnéjsi konfiguraci.

Posledni moznosti, jak cyklus uceni ukoncit, je sledovani celkové chyby uceni,
ktera dana souctem jednotlivych chyb uceni pro kazdy vzor z trénovaci mnoziny

(vzorec 3.2).
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E=il (3.2)

kde
Ei ... chyba uceni na jeden trénovaci vzor
O; ... pozadovany vystup
O ... skute¢ny vystup
t ... pocet pouzitych cykli uceni

Na konci kazdého uciciho cyklu se porovnaji souCasnd s piredchozi celkovou
chybou uceni. V pfipad¢, Ze je piechazejici celkova chyba vyssi nez aktualni, pokracuje se
i nadéle v u€eni. V opa¢ném piipadé se proces uceni ukonci. Tuto podminku si Ize graficky
predstavit z obrazku 7, kde je celkova chyba znazornéna. V ptipad¢, ze je predchozi chyba
vetsi nez aktualni hodnota, pohybujeme se po klesajici ¢asti kiivky celkové chyby. Poté
proces uceni bude pokracovat az do okamziku, kdy se dostaneme do lokéalniho nebo
globalniho minima chybové funkce. Poté jiz bude aktudlni hodnota celkové chyby vyssi

nez hodnota pfedchozi a proces uceni je poté ukoncen.

Ukoncovaci podminka, kterd byla v praci zvolena, je kombinaci poctu cykl uceni

a sledovani chyby u¢eni a ma tvar:
opakuj , dokud plati ((t <tMin)nebo ((t> tMax) a (sumaErrSq < prewSumaErrSq)))
kde
t ... pocet vykonanych cyklt
tmin ... minimalni pocet vykonanych cykli uceni
tmax ... maximalni pocet vykonanych cykli uceni
sumaErrSq ... chyba uceni pii t
prewSumaErrSq ... chyba uceni pii t -1

Testovanim bylo zjiSténo, ze chyba ucfeni nema pouze klesajici nebo rostouci
charakter, ale béhem procesu uceni se tzv. zavlni. Proto bylo nutné piidat i podminku
na minimalni pocet ucicich cykld. Tim je zajisténo, ze proces uceni neskonci pii nalezeni

prvniho lokdlniho minima. Hodnota minimalniho poc¢tu cykli ovSem musi byt nastavena
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umérn¢ vzhledem k poctu vstupnich dat a vykonu testovaciho pocitace. V ptipad¢, ze
je nastavena na piiliS vysokou hodnotu, neni testovaci pocita¢ schopen proces uceni

dokondit.

4.2.4.4 Testovani a nastavovani parametru neuronové sité

Po procesu normovani vstupnich dat a procesu uceni neuronové sité byla provedena
dochazelo k pfenastavovani parametri v zavislosti na generovanych vstupnich datech.
Mezi parametry, které byly b&hem testovani ménény, jsou strmost sigmoidalni funkce,

parametr rychlosti u¢eni a minimalni pocet cyklt uceni.

Prvnim jmenovanym parametrem je strmost sigmoidalni funkce (vzorec 2.8), ktera
ovliviiuje velikost vystupu skryté a vystupni vrstvy. Piestoze jsou vstupni data normovana,
dochazelo k velkych diferencim mezi vstupnimi hodnotami do danych vrstev neuronovych
siti u jednotlivych testovacich vzori, coz zptisobovalo, Ze vystupem dané vrstvy neuronové
sit€¢ byly konstantni hodnoty. To mélo dale za nésledek, Ze dané vzory byly nespravné
klasifikovany neustale do stejné skupiny. V piipadé, ze vstupni hodnoty nabyvaly velmi
vysokych hodnot, bylo nutné strmost zvysit, a tim doSlo ke oblejSimu schod’ovitému
prabéhu sigmoidalni funkce. V opaéném piipade, kdy vstupni hodnoty nabyvaly pfili§
nizkych hodnot, se strmost nastavila na niz8§i hodnoty, coZz zpiisobilo, ze sigmoidalni
funkce se stala ostie schodovitou. U takto modifikované funkce jiz nebyl vystup
konstantni, ale nabyval rozdilnych hodnot. Pfidosazeni extrémnich hodnot by tvar
sigmoidalni funkce odpovidal pifimce v piipad€, kdy by strmost byla nekone¢no. Tvar ostré

nelinearity by nastal, kdyZ by se strmost rovnala nulové hodnot¢.

Dals§im parametrem, ktery byl béhem testovani nastavovan, je rychlost uc¢eni. Tento
parametr je obsazen ve vzorci (2.13) a jeho velikost ur€uje zménu synaptickych vah. Jak
jiz bylo zminéno v predchézejici kapitole, na zacatku testovani byl parametr nastaven
na hodnotu 0,01. Tato hodnota byla ale piili§ nizkd a celkovad chyba uceni klesala
v zavislosti na poctu ucicich cykli velmi pomalu. Proto byla tato hodnota nepatrné
zvySena. Pokud by byla zvySena na nc¢kolikanadsobné vyssi hodnotu nez pivodni, celkova
chyba uceni by neklesala, ale jeji hodnoty by oscilovaly v urCitém intervalu. To by

zpusobilo nedosazeni minima celkové chyby uceni, resp. nespravnou konfiguraci
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neuronové sit¢. Optimalni nalezeny interval pouzivany v praci je od hodnoty 0,05

do hodnoty 0,1.

Poslednim parametrem, ktery byl pfedmétem testovani, je minimalni pocet cykla
uceni. Nalezeni jeho spravného nastaveni bylo velmi slozité. Pokud byl pocet ucicich cykla
prilis maly, neuronova sit’ se nedokazala béhem tak kratké doby spravné nakonfigurovat,
a pokud nabyvala hodnoty pfili§ vysoké, doslo k tzv. pfetrénovani neuronové sité. To se
projevuje tak, Ze takto nakonfigurovana neuronova sit’ si data z trénovaci mnoziny uz pftili§
pamatuje a poté jiz neni schopna spravné klasifikovat neznama data z mnoziny testovaci.
Optimalni hodnoty, které byly béhem testovani nalezeny, spadaji do intervalu pét az dvacet
tisic cykli uceni.

Sledované veli¢iny, které slouZily jako néstroj ke zjiSténi spravnosti nastaveni
parametrl, byly celkova chyba uceni a procentudlni tispésnost klasifikace neuronové site.
U celkové chyby uceni se sledoval jeji vyvoj, ktery je zavisly na poctu trénovacich vzori
nebo na pocatecnim nastaveni synaptickych vah. Jeden z grafii, ktery odpovida dosazenym

vysledkim (kapitola 4.3.1) uvedeny na obrazku 15.

Celkova chyba uc€eni
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Hodnota celk. chyby

0 10000 20000 30000 40000 50000 60000
Pocet cyklt uceni
Obrazek 15: Graf celkové chyby uceni
Zdroj: vlastni zpracovani
Z grafu na uvedeném obrazku 15 je patrné, ze se jedna o funkci, kterd klesa v celém
svém definicnim oboru. Coz je ve svém smyslu pozitivni, protoze v zavislosti na poctu
ucicich cyklt a parametru rychlosti uceni celkova chyba neustale klesd. OvSem na druhou

stranu také s rostoucim poctem cyklii roste i naro¢nost a délka konfigurace neuronové sit¢.
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Soucasn¢ muze nastat istav pretrénovanosti dat. Proto musi byt zvolena vhodna
kombinace poctu cykli uceni a celkové chyby uceni. Jednim z cili testovani tedy bylo
nalezeni této vhodné kombinace. Tato kombinace byla nalezena graficky z priitbéhu funkce
celkové chyby uceni. Z vySe zndzornéného grafu lze vycist, Zze do poctu 15.000 cykli
uceni chyba klesa relativné rychle a od hodnoty 20.000 cykli ueni zGstava prakticky
konstantni. Pro tento pfipad by proto zvoleny pocet ucicich cykli nemél presahnout tuto

hodnotu.

Druhym sledovanym ukazatelem uspéSnosti nauceni neuronové sité je jeji
schopnost uspésné klasifikovat vzory z testovaci mnoziny. Tyto klasifikované vzory se
porovnavaly s hodnotou na vystupu, na kterou mé¢l byt dany vzor klasifikovan. Hodnota,
pfi které byla povazovana neuronova sit’ za spravné nakonfigurovanou, byla hodnota 85%.
V ptipadé, ze tato hodnota byla po procesu nauceni a procesu klasifikace mensi, byly
zménény testovaci parametry a poté se testovalo, zdali se tispé$nost zvysila. Tento postup
se opakoval az do té¢ doby, nez bylo dosazeno pozadované hodnoty uspesnosti klasifikace

neuronove site.

4.2.4.5 Klasifikace hodnot vystupnich neuroni

Vystup z neuronové sité¢ je ekvivalentni s hodnotami vystupni vrstvy, které jsou
dany sigmoidalni funkci (2.8) a nabyvaji hodnot z intervalu <0, 1>. Aby bylo mozné tato
realnd Cisla urCitym zplisobem pietransformovat na urcitou klasifika¢ni skupinu, bylo
nutné zavést pfesné¢ definovand pravidla. Podle téchto pravidel Ize poté jasné stanovit,
do jaké skupiny dany vzor patii. Obecné plati, ze kazdé skupin€, do které chceme vstupni

data klasifikovat, odpovida jeden vystupni neuron.

Jednou z moznosti, jak vystupy klasifikovat pro dané vzory z testovaci mnoziny, je
nalezeni jejich nejvySSich vystupnich hodnot. V ptipad¢, Ze nejvyssi nalezend hodnota
odpovidd hodnoté prvniho vystupniho neuronu, je tento vzor klasifikovan do prvni
skupiny, resp. do skupiny A. Analogicky jsou klasifikovany poté i1 vzory do skupin B a C.

Uspé&snost této klasifikace viak dosahovala maximalng 50%.

Dals§i moznosti je stanoveni specifickych limith pro kazdy vystupni neuron.
V ptipadé, ze aktualni hodnota pro dany vzor bude vétsi, ptipadné mensi nez definovany
limit, je tento vzor klasifikovan do dané klasifikacni mnoziny, ktera odpovida vystupnimu

neuronu. V praci byla pouzita druha popsand moznost klasifikace hodnot vystupnich
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neuront, protoze hodnoty z téchto neurontl, u dat z testovaci mnoziny, nabyvaly takovych

hodnot, ze nebylo mozné, je jasné klasifikovat prvni uvedenou metodou.

4.2.5 Urceni pojistné zasoby

Diivod, pro¢ je v praci pocitand pojistnd zésoba, je ten, ze tato veli¢ina slouZzi
k vypoctu nékladii na jednotlivé polozky a pomoci dalSich operaci 1ze aplikované metody
klasifikace vzajemné porovnat a urCit, ktera z nich je efektivnéjsi. V teoretické casti
v kapitole 3.1.7 je nastinéno, jakym zplisobem by se méla pojistnd zasoba spocitat. Timto
zpiisobem ale neni mozné zajistit vypovidajici hodnotu vypoctenych pojistnych zasob. To
je zpusobeno tim, Ze data jsou generovana a tim padem nedoSlo ke splnéni vSech

podminek.

Z tohoto divodu byl pouzit zjednodusujici vzorec (3.2), ktery je aplikovan
v modelovych ptikladech, kdy je potfeba pocitat s pojistnou zasobou. Hodnoty pojistné
zasoby pro kazdou generovanou polozku jsou pocitiny pomoci metody programu

po vygenerovani hodnot potifebnych k jejimu spravnému vypoctu.

Vzorec ma tvar:

O'=lS R

c 2 max max’

(3.3)

kde
Smax ... maximalni spotieba za Ruax

Rinax ... maximalni doba dodani zbozi od podani objednavky

V tomto bloku programu se nejvice projevilo neziskéni dat z praxe, a proto zde
musela byt pouzita nejvétsi abstrakce. V ptipadé€, Ze by se data podafilo ziskat, by bylo
mozné po malych zménach v programovacim kédu pouzit pro vypocet postup, ktery je

uveden v teoretické ¢asti.
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4.2.6 Vypocet nakladi

Poslednim blokem, ktery je obsazen v programu, je blok pro vypocteni nakladu,
ktey vychazi z teorie uvedené v kapitole 3.1.2. V ném jsou pocitany nékladové veli¢iny —
realné a skutecné naklady pro jednotlivé polozky, skladovaci néklady pro kazdou

klasifikovanou skupinu a celkové naklady dan¢ klasifikacni metody.

Postup, jak je celkovych ndkladi dosazeno, je nésledujici. Program si nacte
vSechny klasifikované vzory z testovaci mnoziny a pro kazdy tento vzor se vypoctou
realné skladovaci néklady na jeden den. Vzorec, ktery byl pro vypocet nakladli pouzit,
vychazi z vyse pojistné zdsoby a ma tento tvar:

_030,.P
365

(3.4)

0. ... pojistna zasoba

P ... cena zbozi

Poté podle toho, do jaké skupiny dany vzor patii, se vypocitaji jeho skutecné
skladovaci ndklady na jeden den. Tyto naklady jsou pocitdny jako procentudlni podily
z realnych nékladi pro jednotlivé vzory a celé to vychazi z piedpokladu, ze polozky
z vy$$i skupiny jsou podnikem vice sledovany a klade se na jejich uskladnéni vyssi diraz.
To zplisobuje, ze tyto polozky jsou skladovany s nizs§imi skute¢nymi naklady. V praxi si to
lze predstavit, ze polozky z vysSich skupin jsou umistovany na sklad do pfistupnéjsich
mist, coz se odrazi v niz§ich manipula¢nich nakladech. Ptipadné jsou objednavany s vyssi
frekvenci a tim je zaji$téno, Ze je minimalizovano riziko jejich nedostatku, jenz by mohl

zpusobit ekonomickou ztratu. Vzorec pro vypocet skuteénych dennich nakladt ma tvar
C.=C,.9¢, (3.5)
kde
C; ... realné naklady pro jednotlivé skladové polozky
@ ... ndkladova konstanta pro danou klasifika¢ni skupinu

Nékladova konstanta je definovana pro kazdou klasifikacni skupinu a mtize nabyvat
hodnot z intervalu <0, 1>. V praci bylo skupiné¢ A pfifazena hodnota 0.5, skupin¢ B

hodnota 0,8 a skupin¢ C je konstanta rovna 1.
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Po vypocteni skute¢nych nékladi u jednotlivych polozek jsou pocitdny celkové
naklady pro kazdou klasifika¢ni skupinu a jejich souctem jsou zjiStény celkové naklady
aplikované klasifika¢ni metody. Tyto ndklady poté slouzi k formulaci zavéru, ktera

z pouzitych metod byla efektivnéj$i a pomoci které lze dosahnout nizSich celkovych

naklada.

4.3 Prezentace vysledki

V této kapitole jsou ob¢ klasifikacni metody vzajemné porovnany a je urceno, ktera
z nich je pfi minimalizovani celkovych skladovaci nakladii efektivnéjsi. Hodnoceni se dale
rozd€luje na dva pripady. V prvnim je porovnavana klasifikace pomoci metody ABC
a klasifikace neuronovou siti, jejiz vstup ptredstavuje pouze jeden vstupni atribut. Toto
srovnani lze povazovat za rovnocenné, protoze na vstup kazdé klasifikacni metody
pfivadime pouze jeden atribut, na zdklad¢ kterého se rozhoduje o zatazeni dané polozky
do klasifika¢ni skupiny. Naopak ve druhém ptipadé se opet porovnava klasifikace prvkl
metodou ABC a neuronové site, ale jejim vstupem je jiz vice atributi. Cilem vyzkumu je
dokazat, zdali klasifikaci na zaklad¢é vice vstupnich atributli je mozno dosahnout nizSich

celkovych skladovacich nakladu.

Béhem hodnoticiho procesu byly graficky zaznamenany nésledujici veliCiny —
procentudlni uspéSnost klasifikace neuronové sit€¢, ndklady prvki z jednotlivych
klasifika¢nich skupin a celkové skladovaci naklady dané¢ metody. VSechny tyto veli¢iny
jsou zavislé na poctu ucicich cykli. Byl zvolen testovaci interval od 2.000 do 20.000
ucicich cykll, kde vzorkovaci krok ma velikost 2.000 nebo 2.500 cykla. Pribéh téchto
veli¢in je znazornén v jednotlivych grafech. Mezi sledované veliCiny lze také zahrnout

celkovou chybu uceni, ktera ovSem slouzila jen jako pomocny ukazatel.

4.3.1 Neuronova sit’ s jednim vstupnim atributem

Cilem tohoto vyzkumu bylo rovnocenné porovnani klasifikace metodou ABC
s klasifikaci pomoci neuronové sité. Cilem vyzkumu tohoto modelu byla snaha zjistit, zdali
muze neuronova sit’ nahradit metodu ABC. Jako klasifikacni atribut u metody ABC byla
zvolena Cena, pomoci které¢ se klasifikuji polozky z trénovaci i1 testovaci mnoziny
do skupin. V praxi se ovSem neuronova sit’ s jednim vstupem prakticky nepouziva, protoze
tim se eliminuje jeji hlavni pfednost. V praci je pouzitd s ucelem, aby bylo mozné obé

klasifikace vzajemné porovnat.
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Schéma neuronové sité¢, kterd byla pouzita v této modelové situaci, je
na obrazku 16.

A
Atribut cena ﬂ
B
Prah
/
C

Obrazek 16: Schéma neuronové sité s jednim vstupnim atributem

Zdroj: vlastni zpracovani

Data z trénovaci mnoziny jsou poté urcena ke konfiguraci neuronové sité. Takto
nakonfigurovand sit’ pak klasifikuje data z testovaci mnoZiny, stejné jako metoda ABC.
Klasifikacni pravidla, podle kterych neuronova sit’ zatfazovala do skupin, byla pfevzata

od metody ABC. K obéma klasifikovanym datiim se poté vypocitaji naklady.

Naklady jednotlivych klasifika¢nich skupin jsou u metody ABC konstantni. Naproti
tomu naklady klasifikaci pomoci neuronové sit€ jsou variabilni. To je zplisobeno tim, Ze se
sit’ konfiguruje v zavislosti na poctu ucicich cyklla. Jejich vyvoj je zachycen v grafu

na obrazku 17.

Naklady skupin u klasifikace neuronovou siti
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Obrazek 17: Skladovaci naklady dat z testovaci mnoziny jednot. klas. skupin
neuronovou siti v zavislosti na poc¢tu uéicich cykla

Zdroj: vlastni zpracovani
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Z grafu na obrazku 17 je patrné, ze ve stavu, kdy neuronova sit’ neni spravné
nakonfigurovana, jsou vSechna data zatazena do skupiny A. Se zvySujicim se poctem cykli
a presnéjSi konfiguraci se zvySuje pocet spravné klasifikovanych polozek z testovaci
mnoziny. Soucasné tim ale rostou i celkové naklady. To je zplisobeno tim, ze ¢im dal vétsi
pocet polozek je klasifikovano do skupin B a C, které maji obecn¢ vyssi ndklady. Jednou
zmoznych pfi¢in mize byt pietrénovanani neuronové sit¢ nebo nespravné nastaveni
parametrl. Z tohoto diivodu bylo nutné sledovat i GspéSnost klasifikace neuronové sité. Jeji

graf je znazornén na obrazku 18.
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Obrazek 18: Uspé&nost klasifikace neuronové sité dat z testovaci mnoziny

Zdroj: vlastni zpracovani

Jak z grafu na obrazku 18 vyplyva, uspésnost klasifikace neuronové sit¢ z pocatku
pozvolna roste apo nabyti svého maxima zacne pomalu klesat. Nardst je zpiisoben
postupnym konfigurovanim sit¢ béhem procesu uceni, po jehoz ukonceni dokaze sit’ data
klasifikovat spravnéji. V grafu je ziejmé, ze se podafilo nejlépe nakonfigurovat sit
po 12.500 cyklech uceni. Tato hodnota ovSem nemusi byt absolutné nejvyssi. Pokud by se
pouzil mensi vzorkovaci krok, je pravdépodobné, Ze by se podatilo najit hodnotu jesté
vyssi. Hodnoty presahujici 85% hranici uspéSnosti lze povazovat za ptipad, kdy se
neuronova sit’ dokdzala spravné nakonfigurovat a dané vystupni hodnoty lze povazovat

za vypovidajici.

Hodnoticim kritériem o tUspéSnosti obou klasifika¢nich metod je vzajemné

porovndni skladovacich néakladt, které podniku vzniknou. Jak jiz bylo zminéno,
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po aplikaci metody ABC zustavaji skladovaci naklady konstantni. Jejich zménu Ize docilit
pouze zménou klasifikacniho atributu nebo zménou vstupnich dat s naslednym
klasifika¢nim procesem. Naopak naklady klasifikaci pomoci neuronové sité jsou variabilni.
Jejich vzajemny rozdil je zndzornén v grafu na obrazku 19, kde kladné hodnoty predstavuji
naklady, o které by podnik snizil své skladovaci naklady v pfipad¢, Ze by pouzil misto
metody ABC klasifikaci neuronovou siti, ktera klasifikovala data z testovaci mnoziny.

Naopak zaporné hodnoty predstavuji velikost ndkladi, které by podniku vznikly navic.
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Obrazek 19: Rozdil celkovych nakladi mezi obéma klasifikacnimi metodami

Zdroj: vlastni zpracovani

Z grafu lze vycist, ze pfi nizkém poctu ucicich cykla, resp. pfi nedokonalé
konfiguraci, miize firma své ndklady minimalizovat, ovSem to nastdva v pfipadé, kdy
neuronova sit’ nebyla schopna spravné klasifikovat, a spravné tak zatadit drtivou vétSinu
testovacich vzorti. Proto vysledné skladovaci ndklady nelze povazovat za smérodatné.
Smérodatné lze povazovat naklady, u kterych piesahla Gspésnost klasifikace alespont 85%
vSech klasifikovanych vzori. Z grafu na obrazku 18 lze vypozorovat, Ze toto nastava
v intervalu mezi 12.000 az 13.000 ucicimi cykly. Pro tento interval se poté vezmou
hodnoty rozdilu celkovych nakladi a vyhodnoti se, zdali je pfinosnéjsi pro podnik

klasifikovat metodou ABC nebo pomoci neuronové sité.

Z modelové situace, kterd je vyhodnocena na obrazcich 18 a 19, je zfejmé, Ze je pro
podnik spiSe vyhodné pouziti metody ABC, protoze neni jisté, ze by pouzitim klasifikace

neuronové sité vyrazngji snizil své celkové naklady.
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4.3.2 Neuronova sit’ s vice vstupnimi atributy

Smyslem tohoto vyzkumu bylo uplatnéni nejvétsi prednosti klasifikace neuronovou
siti, kterd spociva v tom, Ze je mozn¢é klasifikovat polozky umist'ované na sklad na zakladé
vétSiho poctu vstupnich atributli. Toto umoziiuje podnikiim zohlednit pii klasifikaci vice
skladovych atributli, v porovnani s metodou ABC, a potencialné si tak snizit skladovaci
naklady. V této modelové situaci jsou na vstup neuronové sité¢ privadény tii atributy —
relativni skladovaci naklady na polozku, vySe pojistné zasoby a spotfeba dané polozky.
Tento model zkoumad, zdali klasifikaci neuronovou siti 1ze dosdhnout nizsich celkovych
nakladt. Klasifika¢ni pravidla, kterymi neuronova sit’ zatazuje do jednotlivych skupin, lze
nastavit tak, aby si dany podnik vybérem a nastaveni téchto pradivel minimalizoval

skladovaci naklady.

V praci byla nastavena takova pravidla pro vybrané atributy, aby se podafilo

minimalizovat skladovaci ndklady pro data z testovaci mnoziny.
* skupina A —naklady > 3000, pojistna zasoba > 2000, spotieba > 200
* skupina B —ndklady > 500, pojistna zasoba > 200
* skupina C — vSechny ostatni polozky

Po aplikaci na data z testovaci mnoziny podle takto stanovenych klasifikacnich
pravidlech bylo zatazeno ptiblizn€ 17% polozek do skupiny A, 30% polozZek do skupiny B
a zbylé polozky pfipadly skupin€ C. Toto procentudlni rozdéleni je téméf totozné

s ptipadem, jako by byla data klasifikovana metodou ABC.

Schéma neuronové sité, kterd byla pouzita v této modelové situaci, je

na obrazku 20.

Atribut Naklady /)

A
Atribut Zasoba

B
Atribut Spotfeba

C

Prah

Obrazek 20: Schéma neuronové sité s vice vstupnimi atributy

Zdroj: vlastni zpracovani
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Zvolenym atributem pro klasifikaci metodou ABC jsou relativni ndklady.
V zavislosti na ném jsou vypocteny skladovaci ndklady pomoci této metody. Tyto naklady
jsou konstantni a béhem testovani proto nedochézi k jejich zméndm. Naproti tomu celkové
naklady, které ziskame klasifikaci neuronovou siti, jsou proménné. To je zplsobeno
postupnou konfiguraci neuronové sité, kterd se v zavislosti na poctu ucicich cykli uci,
a zptesniuje se tak klasifikace vstupnich dat. V porovnani s pifedchozi modelovou situaci,
ve které byl na vstup sité pfiveden pouze jeden atribut, je proces uceni podstatné ¢asove
podstatné¢ vice matematickych operaci. Testovanim bylo ale zjisténo, Ze pocet cykld,
po kterych je neuronova sit’ schopna klasifikovat vstupni data s pozadovanou uspésnosti, je
nizsi, neZz tomu bylo v pfipad¢ jednoho vstupniho atributu. Jak je znadzornéno v grafu
na obrazku 21, GspéSnost klasifikace pomoci tohoto modelu sice nedosdhne absolutné

nejvyssi hodnoty jako v pfedchozim zkoumaném modelu, ale hodnoty piesahujici 85%

hranici Ize povazovat za dostacujici a smérodatné.

Uspé&snost klasifikace neuronové sité [%)]
0,9

os B CHER )
0,7
0,6
0,5
0,4

0,3
0,2
0,1

0
2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000 20000

t[%]

Uspésnos

Pocet cyklt uceni

Obrazek 21: Uspésnost klasifikace polozek z testovaci mnoziny u neuronové sité€ s vice vstupnimi
atributy

Zdroj: vlastni zpracovani

Rozdil je ovSem v priibéhu funkce. V tomto modelu je pocatecni sp&Snost velmi
nizkd, avSak po dvou tfech vzorkovacich krocich (jeden krok odpovida 2.000 cykli uceni)
se zvysi do pozadovaného intervalu. V porovnani s ptfedchozim modelem vsak v tomto
intervalu zGstava i po nékolika dalSich krocich. Toto zjisténi lze charakterizovat tak, ze

neuronova sit’ s vice vstupnimi atributy je po uspéSném nauceni stalejsi. Stav, kdy zacne
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uspésnost klasifikace rapidné klesat, nelze piesné¢ stanovit. VétSinou toto nastane
az po daleko vyssim poctu ucicich cykll, nez tomu bylo u modelu neuronové sité s jednim
vstupnim atributem. Na zaklad¢ tohoto poznatku lze fici, ze efekt pretrénovéani nastava
podstatné déle, cozZ je zpiisobeno tim, ze neuronova sit’ nerozpoznava vzajemné zavislosti

mezi vstupnimi atributy tak rychle jako v ptipad¢ pouze jednoho vstupniho atributu.

Uspésnost klasifikace neuronové sité se odrazi i v dal§i grafu na obrazku 22.
Na ném jsou zachyceny naklady jednotlivych klasifika¢ni skupin a jejich vyvoj v zavislosti

na poctu ucicich cykli.

Naklady skupin u klasifikace neuronovou siti
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Obrazek 22: Skladovaci naklady polozek z testovaci mnoziny jednot. klas. skupin
u neuronové sité s vice vstupnimi atributy

Zdroj: vlastni zpracovani

Z grafu lze vycist, Zze naklady pro skupinu A néjak vyrazn€ nekolisaji. To je
zpusobeno tim, Ze neuronova sit’ dokaze do této skupiny klasifikovat vyrobky i ve stavu,
kdy neni idealné nakonfigurovana. Naopak zatadit polozky do skupin B a C, u kterych se
zapfic¢inéno tim, ze hodnoty z vystupnich neuronti nabyvaly pfili§ podobnych hodnot na to,

aby bylo mozné je jednozna¢né klasifikovat do pozadované skupiny.

Jako nejvice vypovidajici kritérium hodnoceni obou klasifika¢nich metod bylo
zvoleno porovnani skladovacich ndkladf, které vzniknou podnikiim po aplikaci jedné

z pouzitych metod. Skladovaci ndklady po klasifikaci metody ABC jsou konstantni,
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protoze nejsou zavislé na zadné dalsi proménné krom¢ klasifikacniho parametru. Naproti
tomu skladovaci ndklady, jak je zndzornéno v grafu na obrazku 21, u klasifikace
neuronovou siti se méni v zdvislosti na sprdvném nakonfigurovani sité, resp. na poctu
ucicich cyklt. Jejich hodnota je ddna souctem nakladii jednotlivych klasifika¢nich skupin.
Graf, ktery porovnava celkové naklady obou klasifika¢nich metod, je na obrazku 23, kde
kladné hodnoty piedstavuji nédklady, o které¢ by podnik snizil své celkové naklady
v pfipadé¢, Ze by pouzil misto metody ABC klasifikaci neuronovou siti. Naopak zaporné

hodnoty pfedstavuji velikost nakladd, které by podniku vznikly navic.

Porovnani celk. nakladt klasif. metod
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Obrazek 23: Porovnani celkovych nakladi metody ABC a neuronové sité s vice vstupnimi atributy

Zdroj: viastni zpracovani

U hodnot, které lze z grafu povazovat za smérodatné a vypovidajici, musi hodnota
uspéSnosti klasifikace u neuronové sit€ presdhnout pozadovanou hranici 80%. Tato
podminka je splnéna pii 6.000 cyklech uceni, a proto lze konstatovat, ze klasifikace
neuronovou siti s vice vstupnimi atributy je v minimalizaci celkovych nakladt efektivngjsi
nez klasifikace metodou ABC. To je predevSim zplsobeno nastavenymi pravidly pro
klasifikaci neuronovou siti, po nichz je do nejsledovanéjsi skupiny A zafazen vyssi pocet
polozek nez po klasifikaci metodou ABC. To v disledku pro podnik znamena, Ze sice musi
sledovat vétsi pocet polozek umistovanych na sklad, ale soucasné mu to pfinese

minimalizaci celkovych nakladi.
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4.4 Zahrnuti vedlejSich nakladi

Ptestoze aplikace jedné z pouZzitych metod umozni firmé minimalizovat skladovaci
naklady, nezarucuje to automaticky i nizsi celkové ndklady. Je nutné hodnotit obé metody
klasifikace z globalniho pohledu, protoze rozdil v celkovych nakladech u obou metod
mizou byt diametralni. Rozdilnost je ptfedev§im zpiisobena ndstroji pro samotnou
klasifikaci. Vysledky u metody ABC je mozné ziskat pouzitim bézné pouzivanych
kancelarskych aplikaci. To podniku nezptsobi vyraznéjsi zvySeni nakladi. Naproti tomu
klasifikaci pomoci neuronové sit€ neni mozné témito aplikacemi jednoduse ziskat. Je na to
zapotiebi pouziti specidlniho programu, jehoz pofizovaci cena se mulze vySplhat
az do fadové sta tisich korun. Mezi dalSi vedlejSi naklady, které mohou firmé navic
vzniknout, lze zahrnout naptiklad 1 Skoleni svych zaméstnancti, kteifi budou program

pouZivat.
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5 Zavér

Cilem diplomové prace bylo zjistit, zdali je moZné dosahnout minimalizace
celkovych nakladt ve skladovém hospodaistvi pouzitim jiné klasifikace nez v soucasnosti
nejpouzivanéj$i metodou ABC. Jako alternativa ke klasifikaci skladovych polozek byla
pouzita metoda umélé inteligence, konkrétné neuronova sit. V praci byly testovany dva

modelové ptipady.

Prvnim pfipadem bylo porovnani klasifikace metodou ABC a neuronové sité
s jednim vstupnim atributem. Celkové ndklady obou metod byly prakticky totozné, a proto
lze konstatovat, ze pokud podnik zohledni pouze toho hledisko, je jedno, jakou
z uvedenych metod zvoli. Pokud by ovSem podnik zohlednil komplexné celou klasifika¢ni
metodu, bylo by pro n¢j efektivnéjsi aplikovat metodu ABC. Je to z toho divodu, ze
metoda ABC neni vypocetné ani ¢asov€é narocnd a pro zjisténi jejich vyslednych hodnot
neni tfeba specidlniho programu. Jinak je tomu u klasifikace pomoci neuronové sité,
u které je nutnost pouziti programu, ktery je pro klasifikaci ur¢en. To miize firmé
neumeérné zvysit naklady, nez jaké by pouzitim tohoto programu ziskala. Také doba ziskani
vyslednych hodnot timto zptisobem klasifikace je podstatné delsi, protoze béhem ni je
nutno provést daleko vice pocetnich operaci. Také se timto modelem nevyuzije hlavni

pfednost neuronové sité — klasifikace na zakladé€ vice vstupnich atribut.

Druhym pfipadem bylo proto srovnani celkovych nakladi ziskanych klasifikaci
metodou ABC a klasifikaci neuronovou siti s vice vstupnimi atributy. Testovanim bylo
zjisténo, ze rozdil celkovych nakladii jednotlivych klasifikacnich metod neni zanedbatelny.
Podnik, ktery by pouzil klasifikaci neuronovou siti, by si mohl sniZit celkové skladovaci
naklady fadové o nékolik procent v porovnani s metodou ABC. Pfi¢inou poklesu nakladt
jsou odli$na klasifika¢ni pravidla obou metod. U metody ABC Ize nastavit pouze hranice
kumulovanych souctli jednotlivych skupin a poté uz neni mozné dale klasifikaci ovlivnit.
U klasifikace neuronové sité¢ si lze tyto pravidla nastavit pfesné¢ podle potieb daného
podniku. Navic je mozné nastavit tato pravidla v zavislosti na vice vstupnich atributech
skladovacich polozek. V konecném dusledku to znamend, Ze pocty polozek v jednotlivych
zamétuje nejvice své pozornosti a polozky zatazené v této skupiné minimalizuji skladovaci

naklady.
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Celkovy ekonomicky dopad vyuziti klasifikace neuronovou siti je predevsim
zavisly na poctu skladovacich polozek a na jejich skladovacich nékladech. Pro podniky
s vy$§imi naklady je vyhodnégjsi spiSe pouzit klasifikaci neuronovou siti, protoze je nutné
vzit v uvahu uSetfené skladovaci ndklady, které by podnik ziskal pouzitym zpisobem
klasifikace. Nezbytné je ovSem také zohlednit i vedlejsi naklady, které implementaci
a provozem mohou vzniknout. Pfedev§im naklady spojené s pofizenim nastroje pro
klasifikaci dat pfedstavuji nezanedbatelnou nédkladovou polozku. Proto podnik musi zvazit,

zdali je pro n&j ekonomicky vyhodné pouziti klasifikace neuronovou siti.
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