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Abstract
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As far as the current state of the information and communication technologies usage is concerned, the
information systems of the companies cover the major part of the transaction processes and the large
amount of the processes at the level of the tactical decision-making.

Intensive implementation of the information technologies in many areas of the human activities cause
gathering of the large amount of the data. The volume of the internal and external databases grows rap-
idly and the problem is to take advantage of the data they contain. But the problem is not only the grow-
ing volume of the databases but also the different and database structures. To get the new information
from the large and incompatible database sources is possible but very inefficient. A manager often needs
the information very fast to achieve competitive advantage and to solve problems at the level of strate-
gic decision-making.

Another problem is the fact that the databases often contain information that is hidden there and there is
no way known how to get this information out of the database. In this case, the user needs at least suit-
able tools in order to perform experiments and to explore and identify patterns and relationships in the
data.

The transformation process of the data to information and to knowledge that is used in the process of
decision-making is called Business Intelligence. Modern database tools offer wide support for building
the data warehouse, OLAP analysis and data mining.

Our contribution focuses on the application of one of the data mining techniques such as neural net-
works and artificial intelligence. The application of those methods will be based on the assessment of
the food quality and composing of the corresponding trend indicator.

Business Intelligence, business model, data warehouse, analytical tools, data mining, neural nets, ex-
pert systems

Jednim ze zékladnich trendd tvorby a rozvoje in-
formacnich systémi je podpora strategického rozho-
dovani. Nevyplyva to jenom z jeho postaveni v ramci
rozhodovacich procest podniku, ale také z moznosti,
které nabizi bouflivy rozvoj a vyuziti informacnich
a komunikacnich technologii. Jedna se piedevsim
o tvorbu a vyuziti rozsédhlych databazi obsahujicich
informace jak z vlastnich podnikd, tak i Sirokého
podnikatelského prostiedi, umoziujicich ziskavat po-
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tiebné informace pro kvalitni rozhodovani a zvyso-
vani konkurenceschopnosti podniku.

MATERIAL A METODY
Podnikova inteligence v managementu podniku
Aparat technologii a softwarovych nastroji oznaco-
vany jako Business Intelligence se svym multidimen-
zionalnim pojetim méni postupy a aktivity fidicich
pracovnikl a poskytuje nové prostiedi pro jejich ana-
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lytické a rozhodovaci procedury. Poprvé byl termin
Business intelligence (dale jen BI) pouzit Gartnerem
a dale pak popularizovan Howardem Dresnerem jako
., proces zkoumani doménové strukturovanych infor-
maci za ucelem zjisténi trendii nebo jinych spolecen-
skych informaci pro tvorbu zavéru“. V literatuie lze
nalézt mnoho dalSich definici, jako naptiklad:

1. BI — cesta k informacim a znalostem (HUINAK,
2005).

2. BI — cesta, jejiz cilem je zlepSeni rozhodovani vy-
uzitim Siroké skaly informacnich systému, aplikaci
a technologii sbéru, uchovani, analyzy a zpfistup-
néni dat (PYLE, 2003).

3. BI—proces zaméteny na zvySeni konkurenceschop-
nosti podnikil inteligentnim vyuzitim pfistupnych
dat v rozhodovacim procesu (CSIRO, 2005).

V podstaté se vSechny shoduji v tom, ze se jedna
o ziskavani informaci vyuzitelnych pro podpo-
ru rozhodovacich procest, av§ak v pivodni definici
Dresnera je spravné kladen vétsi diraz na existenci
zvlastni doménové strukturované (multidimenzio-
nalni) databaze.

Z hlediska zékladnich funkci informac¢niho systému,
ke kterym patii sber, uchovani, zpracovani a prezen-
tace informaci managementu na vsech urovnich fi-
zeni, nepfedstavuje tedy BI nic nového, pokud by se
nejednalo i o rozsifeni a zménu zptsobu ziskavani in-
formaci za i€elem zvySeni kvality rozhodovacich pro-
cestl a zkvalitnéni podpory strategického rozhodovani.
Podle (FRAWLEY, 1992) ,,Datovy sklad nenahrazuje
aplikace IS v urovni transakénich procest, je ur¢en pro
podporu strategického rozhodovani*.

V souvislosti s rozvojem elektronického podnikani,
nastupem systémi podporujicich vztahy se zakazniky
(Customer Relation Management — CRM) a dal§imi
novym druhy aplikaci dochazi k integraci technologii
BI a CRM a ke vzniku zajimavé podmnoziny podni-
kové inteligence, kterou je tzv. Customer Intelligence,
(CD). CI predstavuje agregované znalosti o zakazni-
kovi a specialni analytické aplikace na bazi datovych
skladi a dolovani dat.

Cile pisobnosti CI i BI 1ze odvodit z podnikového
modelu, ktery definuje sméry dosazeni pozadovanych
prijmt a zisku. Tento model je abstrakci toho, jak
bude podnik slouzit svym zakazniklim a obsahuje jak
strategii podniku, tak i jeji realizaci — a tedy je zame-
fen na feSeni nasledujicich problémi:

* rozdéleni (klasifikaci) zakazniki na tfidy podle ur-
¢itych kritérii a zkoumani specifik jednotlivych tiid
zakaznik,

* tvorbu nabidky produktt pro jednotlivé tiidy zakaz-
nikd,

* hodnoceni a moznosti rozsifeni standardnich i ne-
standardnich sluzeb pro zakazniky,

* ziskavani a stabilizaci zakaznikd,

* ucinnost reklamni strategie,

* distribuci vyrobkd,

* strukturu zdroj, zvySovani zisku (snizovani na-
kladt),

* analyzu zasob, spotfeby materidlu, kvality subdo-
davek a efektivnost vyroby.

Ma-li BI ptinést konkurenéni vyhodu, mélo by jeho
feSeni byt na jedné strané unikatni, ale na druhé strané
rychle realizovatelné a s adekvatnimi naklady. To lze
docilit vyuzitim typovych prvka sbéru dat, uchovani,
pristupu, analyzy a prezentace a tvorbou specifickych
uzivatelskych aplikaci.

Piistup BI

Typova teseni problematiky BI jsou v soucasné
dob¢ prezentovana v podobé datovych skladii (DS).
Nutno ovSem poznamenat, ze DS nelze chapat jako
cil podnikatelského snazeni, ale jako cestu vedouci
k cili (FRAWLEY, 1992). Smysl DS neni jen v da-
tech uskladnénych ve specialnich skladech (warehou-
ses), ale i v procesu jejich extrakce pro potieby rozho-
dovani. Informacni exploze v poslednich desetiletich
umoznila organizacim shromazdit obrovské objemy
dat, ale jejich vyuziti ziidka ptekracuje hranice ope-
rativniho fizeni.

Ziskani informace o vyvoji prodeje urcitého vy-
robku za poslednich nékolik let mtze byt slozity
dotaz i pro soucasné databazové systémy, protoze
obvykle obsahuji detailni udaje aktudlniho obdobi.
Data diivé¢jSich let jsou archivovana mimo aktualni
Seni n¢jaké ulohy vyzaduje data z externi databaze,
protoze obvykle maji nevhodnou strukturu. Ma-li
informacéni systém zvySovat konkurenceschopnost
podniku, musi byt doba odezvy na formulovany pro-
blém pfijatelna — tj. prakticky okamzita. Takovy po-
zadavek vyzaduje i pro souc¢asnou uroven informac-
nich technologii v podstaté pfedzpracovana data, tj.
do urc¢ité tirovné agregovana a vhodnym zptisobem
strukturovana.

Architektura DS je uvedena na obr. 1. Pro splnéni
podnikatelskych cili a feSeni souvisejicich problému
je zapotiebi Cerpat informace nejen z internich infor-
macnich zdroji podniku (databaze IS podniku), ale
také z externich informacnich zdroju (statnich organd,
finan¢nich organizaci, obchodnich partnerti, konkuren-
ce atd.), jejichz struktura je velice riznoroda.
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1: Struktura datového skladu

V riiznorodosti datovych zdroju je skryt i prvni pro-
blém realizace databaze DS, a to transformace poza-
dovanych dat z externich i internich zdroji do vhodné
unifikované podoby. Tento ukol plni nastroje oznaco-
vané jako ETL (Extraction, Transaction, Loading)
nebo datové pumpy, jejichz hlavni funkce spocivaji
v selekei a extrakei dat z pfislusného zdroje, vycisténi
a transformace dat do pozadované struktury a nako-
nec ulozeni do databaze datového skladu.

Databaze datového skladu (DDS) je konsolidovany
datovy zdroj, vytvofeny pro urCitou organizaci a sdi-
leny pouze v ramci této organizace. Jeho data doku-
mentuji zmény v ¢asovém horizontu, a tak umoznuji
analyzu trendii a porovnani stavli vyvoje organizace
v ruznych obdobich. Databaze transakénich procest
a datového skladu jsou riizné. Zatimco databaze tran-
sak¢nich procesi je normalizovand, komplexni a opti-
malni z hlediska editace a integrity, databaze datového
skladu je ur€ena pouze pro ¢teni, miize obsahovat ne-
normalizované struktury pro jednoduché pochopeni je-
jich vyznamu a dokumentaci vyvoje a je optimalizo-
vana z hlediska feSeni dotazt a tvorby reportu.

Z aktualni databaze informaéniho systému transak¢-
nich procesii se do datového skladu ¢erpaji pouze ta
data, kterd maji vyznam pro tlohy strategického tizeni.
Data potiebna pro Cisté operativni aktivity v ramci in-
formacniho systému nejsou do DDS transformovana.

Podobné funkce jako plni ETL nastroje pii ukladani
dat do databaze datového skladu plni i ETL nastroje,
které ptipravuji data pro jednotlivé aplikace a ukladaji
je do datovych trzist (Data Mart). Obsahuji tedy jis-
tou podmnozinu tdaji DDS vytvofenou naptiklad pro
aplikace urcité skupiny uzivateld, a tedy i rychlejsi pl-
néni jejich pozadavk.

UZivatelské aplikace (resp. nastroje) datového skladu
jsou rozhodujici pro Gspésnost datového skladu a lze je
rozdé@lit do tfi zakladnich skupin: dotazovaci (query),
analytické (OLAP — On Line Analytical Processing) a
aplikace pro tzv. dolovani dat (data mining).

Dotazovaci nastroje umoznuji jednoduchy pfistup
k existujicim datim (v Grovni DDS nebo Data Mart)
a tvorbu dokumentd vysoké trovné. Naptiklad zob-
razeni hodnot hlavnich ekonomickych ukazatelli za
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zvolené obdobi bézného roku a pro mozné porovnani
jesté dvou predchozich let.

Analytické nastroje typu OLAP umoziuji rychle
poskytnout odpovéd’ na komplexni databazové do-
tazy. Vyuzivaji zvlastni nebo rela¢ni multidimenzio-
nalni databazi. Jednotlivé dimenze (napf. vyrobky,
regiony, zakaznici, Cas, atd.) umoziuji zkoumat data
z ruznych pohledi. Podle koncepce vyuzivané data-
baze se déli na MOLAP (multidimenzionalni OLAP)
a jako hlavni predstavitel byvaji Casto oznacovany
jako OLAP, ROLAP (relacni OLAP) a HOLAP (hyb-
ridni OLAP). Kazdy typ ma své vyhody i nevyhody,
MOLAP jsou vhodné pro mensi objemy dat a pfi rea-
lizaci dotazli jsou rychlejsi.

Multidimenzionalni databaze ROLAP lze formalné
definovat jako projekci

M XY, Z,..)—> M,

kde X, Y, Z, ... jsou dimenze a zaroven primarni klice
entity M. Zbyvajici hodnoty atributd tvofi dopliujici
informaci pro plnéni pozadované ulohy.

Dolovani dat pfedstavuje nastroje uréené pro vy-
soce sofistikované analyzy dat, zejména v datovych
skladech, schopné odhalovat skryté, na prvni pohled
neztetelné zavislosti mezi daty. Dolovani dat je podle
(FRAWLEY, 1992) definovano jako ,,netrivialni zis-
kavani implicitnich, dfive neznamych, ale potenci-
alné uziteCnych informaci z dat“, resp. hledani in-
formaci v databazich (KDD — Knowledge-Discovery
in Databases), ¢i objevovani smysluplnych vzorkd a
pravidel chovani z velkého mnozstvi dat. V data mi-
ningu rozliSujeme postupy a techniky. Zatimco po-
stupy specifikuji CO se bude fesit (patii sem napfi-
klad klasifikace, estimace, predikce, clustering, nebo
deskripce), techniky popisuji JAK se dana tloha bude
fesit. Jednou ze zékladnich technik jsou vedle analyzy
nakupniho kosiku, dedukce, detekce shlukt, analyzy
zavislosti a dal$ich také neuronové sité.

Vyuzitim technologie neuronovych siti a umélé in-
teligence, které tvoti druhou vyvojovou linii data mi-
ningu, se zabyva tento ptispévek.
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Technologie umélé inteligence

K zakladnim technologiim umé¢lé inteligence (UI),
které 1ze vyuzit pro podporu rozhodovacich procest na
riznych urovnich (operativni, taktické i strategické),
patii technologie zamétené na tvorbu: expertnich sys-
témul, fuzzy expertnich systémii, neuronovych siti, hyb-
ridnich systémii (neuro-expertni, fuzzy neuro-expertni)
a systemit vyuzivajicich geneticky algoritmus.

Expertni systéemy (ES) jsou zalozené na pravidlech
a vyuzivaji se pro takové rozhodovaci procesy, pro
které 1ze definovat pravidla rozhodovani. Jako ptiklad
muize poslouzit poradensky expertni systém, ktery
formou dialogu se zékaznikem mu napomize zvolit
nejvhodnéjsi typ vyrobku z nabizeného sortimentu.
Takové systémy je vhodné umistit do elektronic-
kého obchodu nebo na podnikové prezentaéni WWW
stranky. Expertni systémy lze také vyuzit pro tvorbu
nabidky vybranym tfidam zakaznik, planovani a fi-
zeni distribuce vyrobkd a dalsi.

V rozhodovacich procesech, ve kterych se pravidla
snadnéji definuji pomoci vagnich pojmd, Ize uvazo-
vat o vyuziti fuzzy expertnich systému (FES), napfi-
klad fuzzy systém rozhodovani o umoznéni nakupu
na uver.

Hlavni nevyhoda expertnich systémt je stejna jako

u vsech softwarovych produkti — kazdy pozadavek
na zménu funkce vyzaduje zménu programu, tj. nelze
je doucit, resp. pieucit. Tuto nevyhodu ale nemaji sys-
témy zaloZené na bazi neuronovych siti.

Neuronové sité (NS) lze vyuzit pro rozhodovani
v situacich, kdy pravidla nelze definovat viibec nebo
velmi obtizng€, ale jsou k dispozici vzorové situace
(obecné vektor vstupti a vektor pozadovanych vy-
stupti), které mohou poslouzit jako ucici soubor.
V daném pfipad¢ se jedna o vyuziti vicevrstvych neu-
ronovych siti a jejich uceni s ,,uitelem®. V fad¢ pfi-
padt mohou nahradit pouziti ES nebo FES.

Pro fadu klasifika¢nich uloh a pro ptipady, kdy ne-
lze stanovit pozadované vystupy neuronové sité, 1ze
vyuzit samoucici se neuronové sité (SNS).

Geneticky algoritmus (GA) je vyuzivan v systé-
mech, které pfi hledani feSeni problému napodobuji
princip rozmnozovani zivych organizmi — selekce,
ktizeni a mutace. Pro jeho pouziti je nutnd vychozi
populace (mnozina vyhovujicich feseni) a kritérium
hodnoceni jedincii, aby po ziskani nové populace bylo
mozné vybrat mnozinu nejlepsich jedinci.

V néavaznosti na podnikovy model a vlastnosti tech-
nologii umé¢lé inteligence lze realn€ uvazovat o jejich
vyuziti v rozhodovacich procesech dle tab. 1.

I: Problémové oblasti a technologie Ul

Problémova oblast Technologie UI
Klasifikace zakazniki ES, FES, NS, SNS
Tvorbou nabidky produktti ES, GA

Planovani a distribuce vyrobki ES, GA
Hodnoceni kvality vyrobkt a sluzeb ES, FES, NS, SNS
Analyza trendl vyvoje NS, SNS

V nasledujici ¢asti prispévku piedstavujeme apli-
kaci jedné z technologii podnikové inteligence (neu-
ronové sité) pfi feSeni dvou problémovych oblasti, a
to hodnoceni kvality vyrobku a analyza trendu vy-
braného ukazatele. Vysledky lze rozsifit na kterykoli
produkt zakaznického fetézce.

RESENI A VYSLEDKY

Hodnoceni kvality a trendu vyvoje
Hodnoceni kvality potravin
Kvalita vyrobkiu a slufeb patii v soucasné dobé
k jednomu z nejsledovanéjsich atributii konkuren-
ceschopnosti podnikti. Proto neustala péce o kvalitu
je prvoradym tkolem managementu na vsech tirov-
nich fizeni, zvlasté pokud jde o komodity potravinai-
ské. Jakmile vSak neexistuji zcela objektivni metody

a metriky, miize byt hodnoceni kvality velmi obtizny
ukol a navic se zna¢né subjektivnim vysledkem.

Naptiklad po uvafeni piva je potfebné degustaci
zjistit, zda je pivo kvalitni a vhodné ke konzumaci
spotiebitelem. Degustace piva za¢ina nalitim piva do
sklenice a posuzuje se: péna (vyska, hustota, barva),
cirost (resp. jiskra) a barva piva, viiné a chuti piva
(Cistota, charakter viiné a chuti, horkost piva). Kva-
litni pivo mé dobrou pénivost, hustou a dlouhotrvajici
pénu, je Ciré, ma zlatozlutou barvou, voni a chutna.
Daéle se vyznacuje dobrym a pfijemnym fizem a har-
monickou hotkosti.

Vyhodnoceni vSech atributd ovlivitujicich kvalitu
piva a jeho objektivni zafazeni napt. do jedné ze Ctyt
klasifikacnich tfid miize byt velmi obtizné, a to i pii
volbé velmi jednoduché metriky pro kazdy atribut.
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Naptiklad 0 — znamena nevyhovujici a 1 — vyhovujici.
I kdyz budou hodnoty atributi hodnocené¢ho vzorku
stanoveny spravn¢, znacné subjektivni mtize byt na-
sledné zarazeni do jedné z pozadovanych kvalitativ-
nich skupin — napt.: 1-4.

IL: Atributy uciciho souboru

Z obecného hlediska se jedna o realizaci rozhodo-
vaciho modelu se vstupnimi hodnotami atributti hod-
noceného vzorku piva a vystupem udéavajicim pfislus-
nou kvalitativni tfidu (skupinu).

Péna .. Vuné Vystupy
Cirost Barva ™ Chut’

Vyska | Hustota | Barva Cistota |Charakter 2! 20
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0 1 1 0 0 1 0 0 0
0 0 1 1 0 0 1 1 0 1
0 1 1 1 1 0 1 1 0 1
0 1 1 1 1 0 1 0 0 1
1 0 1 1 1 1 1 1 1 0
1 1 0 1 1 1 1 1 1 1

Velmi jednoducha realizace takového systému
se nabizi v podob¢ trivrstvé neuronové sité s osmi
vstupy a se dvéma vystupy pro binarni kédovani pii-
slusné tiidy (00, 01, 10, 11) — viz tab. II. Nejvyssi
hodnoceni m4 tiida 3 = [11], a nejniZsi tfida 0 = [00],.
V ramci provedeného experimentu byla zvolena tii-
vrstva neuronova sit’ (8 neuronti na vstupu, 4 neurony
ve skryté vrstvé a 2 neurony na vystupu) s ucenim
podle zadanych vzora v tab. II. (autofi nejsou experti
pro degustaci, pouze konzumenti), metodou zpétného
Sifeni chyb.

Neurony vstupni vrstvy realizuji funkci y = x (tj.
vystupni hodnota je rovna vstupni hodnot¢) a zbyva-
jici neurony funkei 1/[1+exp(—x)]. Vystupni hodnoty
< 0,5 jsou povazovany za logickou hodnotu 0 a vy-
stupni hodnoty > 0,5 za logickou hodnotu 1. Tento

drobny nedostatek modelu 1ze odstranit jednoduchym
rozsifenim neuronové site.

Vysledek testu naucené tiivrstvé neuronové sité je
uveden v tab. III. Ke kazdému vektoru vstupt a po-
zadovanych vystupl (hodnoty jsou ve stejném poradi
jako v tab. II.) jsou uvedeny vypocitané (skutecné)
vystupy neuronové site.

Posledni fadek obsahuje vstupni hodnoty, které ne-
byly souéasti u¢iciho souboru a jsou vysledkem degus-
tace jednoho vzorku piva. Pozadované vystupy u to-
hoto vzorku model neakceptuje. Pro zadané vstupy
jsou na vystupech neuronové sit¢ hodnoty [0,9654,
0,2180]. Podle ptedchoziho piedpokladu budeme pro
ucely klasifikace hodnoty mensi nez 0,5 povazovat za
0 a hodnoty vétsi nebo rovné 0,5 za 1 a tedy zkoumany
vzorek byl zafazen do tiidy [10],= 2.

I: Vystup experimentdlniho modelu N-vrstvé neuronové sité

VSTUPY POZADOVANE WYSTUPY  VYPOCITANE wiSTURY
[ 0.0000, 0.0000, 0.0000, 0.0000, 0.0000, 0.0000, 0.0000, 0.0000] [ 0.0000, 0.0000] [ 0.0290, 0.0228]
[ 1.0000, 1.0000, 1.0000, 1.0000, 1.0000, 1.0000, 1.0000, 1.0000] [ 1.0000, 1.0000] [ 0.9722, 0.9721]
[ 0.0000, 0.0000, 1.0000, 1.0000, 0.0000, 0.0000, 1.0000, 0.0000] [ 0.0000, O.0000] [ 0.0098, 0.0328]
[ 0.0000, 0.0000, 1.0000, 1.0000, 0.0000, 0.0000, 1.0000, 1.0000] [ 0.0000, 1.0000] [ 0.0195, 0.9630]
[ 0.0000, 1.0000, 1.0000, 1.0000, 1.0000, 0.0000, 1.0000, 1.0000] [ 0.0000, 1.0000] [ 0.0264, 0.9964]
[ 0.0000, 1.0000, 1.0000, 1.0000, 1.0000, 0.0000, 1.0000, 0.0000] [ 0.0000, 1.0000] [ 0.0068, 0.9725]
[ 1.0000, 0.0000, 1.0000, 1.0000, 1.0000, 1.0000, 1.0000, 1.0000] [ 1.0000, 0.0000] [ 0.9813, 0.0314]
[ 1.0000, 1.0000, 0.0000, 1.0000, 1.0000, 1.0000, 1.0000, 1.0000] [ 1.0000, 1.0000] [ 0.9780, 0.9788]
|

[ 0.7000, 0.2000, 1.0000, 1.0000, 0.8000, 1.0000, 0.9000, 1.0000] [ 0.0000, 0.0000] [ 0.9654, 0.2180]
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I kdyz model vyuziva pouze dvé hodnoty vstupnich
atributil jak pro uceni, tak i pro klasifikaci, 1ze vyuzit
cely interval hodnot <0, 1>.

Atributy modelu kvality lze rozsitit o dalsi faktory
ovlivilyjici kvalitu piva a vytvofit tak komplexnégjsi
model.

Trend vyvoje zvoleného ukazatele

Zkoumani trendu vyvoje zvoleného ukazatele na za-
klad¢ historickych dat nalezi do skupiny prospésnych
praktickych problémt. I v tomto pfipad¢ Ize technolo-
gii neuronovych siti predstavit jako nastroj ziskavani
informaci (znalosti) o budoucim chovani procest.

Pro prezentaci prognézy vyvoje jsou pouzita data
prirtstku zisku (v desetinach %) obchodni organizace
za Ctvrtleti. Zdrojova data jsou uvedena v tab. IV ve
sloupcich oznacenych jako Z.

Pro feSeni progndzy vyvoje byla zvolena tfivrstva
neuronova sit’, jejiz neurony realizuji funkci

2

“Trewcn " (1)

¥

Neuronova sit’ byla naucena predikci vystupnich
hodnot y(t, ) + y(t,,,) na zaklad¢ 20 pfedchozich hod-
not, to znamena, ze realizuje funkei y(t) = Fly, y(¢ _,),
Wt ), - Y(t_,)]. Jeji struktura o€ividné musi obsa-
hovat 20 vstupnich neuront, jeden vystupni. Pro skry-
tou vrstvu bylo zvoleno 10 neuronti. Uéeni neuronové
sité bylo ukonéeno po dosazeni chyby

1 120

5 2b() -y ()F <001, @)
21

kde y°(¢) je poZzadovana a y(¢) je skute¢na vystupni

hodnota neuronové sité. Vystupy naucené neuronové

sité jsou uvedeny v tab. IV, ve sloupcich oznacenych
NS.

IV: Zdrojova data a vystupy naucené neuronové sité (pririistek zisku v %/10)

Z z NS V4 NS Z NS V4 NS V4 NS zZ NS
1-20 | 21-40 | 21-40 | 41-60 | 41-60 | 61-80 | 61-80 | 81-100 | 81-100 [101-120{101-120|121-140|121-140
0.451) 0,110 0,116| -0,346| —0,350| —0,050| —0,038| —0,06| —0,041| —0,416| —0,409 | —0,304 | —0,306

-0.219] 0,547| 0,553| -0,539| -0,528| 0,238 | —0,222| —0,353| -0,371| 0,550| 0,550 —0,410| —0,396
0.337] -0,323| —0,314| —0,084 | —0,094| 0,481| 0,511| -0,522| -0,514| 0,430 0,419| 0,423| 0,431
0.047] -0,323| —0,329| 0,235| 0,241 0,463| 0,469| —0,042| -0,053| 0,332 0,322 0,289| 0,288
0.133] 0,095| 0,089| —0,188| —0,185( —0,049| —0,049| —0,070| 0,068 | —0,338 | —0,323 | 0,240 | -0,226

-0.119| -0,326| —0,328| 0,061| 0,070 0,338| 0,335| 0,130 0,127 0,382| 0,371| -0,315| —0,299

-0.055] -0,205| -0,225| —0,179| —-0,162| 0,117 0,115 0,202| 0,194| —0,303| —0,298 | —0,384 | —0,400

-0.114} 0,107 0,110 —0,489| -0,490| —0,191| —0,184| 0,284 | 0,266| 0,392 0,406| 0,364| 0,364

—0.254] -0,287| —-0,274| 0,391| 0,389| 0,120( 0,099 0,369| 0,397| 0,541| 0,537 0,219 0,201
0.416] 0,036| 0,038| 0,322 0,322 0415| 0426| -0,150| —0,186| —0,180| —0,174| 0,192| 0,191

—0.184] -0,367| 0,363 | 0,456| 0,445| 0,537 0,485 -0,391| —-0,403| 0,073| 0,062| 0,345| 0,353
0.214] -0,510| —0,489| 0,337 0,336( 0,159| 0,179| -0,480| —0,433| 0,484 | 0,475 0,261| 0,264
0.614] 0,157| 0,162| —0,028| —0,030( 0,191| 0,183| —0,122| 0,148 | 0,444| 0,432| —-0,375| —0,364

-0.028] 0,018} 0,022| -0,214| -0,220| 0,228| 0,216 0,363| 0,374| 0,319| 0,315| -0,491| 0,461
0.465] -0,316| —0,301| 0,075 0,084 0,098| 0,120 0,261| 0,265 0,104 0,106| —0,483| —0,501

-0.120] -0,093| —0,104| -0,01| —-0,009| 0,423| 0,401| 0,226 0,220| 0,553| 0,550 —0,373| —0,365
0.604] 0,373| 0,386| —0,304| 0,305 0,435| 0,433| -0,264| -0,276| —0,159| -0,145| 0,017| 0,013
0.230) -0,215| -0,216| 0,299 0,311 0,402| 0,390| 0,410| 0,383| —0,373| -0,37| —0,347| —0,355
0.103] —-0,531| —0,575| 0,387| 0,381 0,254| 0,262| 0,057| 0,053| —0,049| —0,052| —0,363 | —0,372

-0.036] 0,263| 0,238| —0,030| —0,032| —0,058| —0,082| 0,456| 0,446| -0,372| -0,382| 0,068 0,064
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2: Casova rada originalnich dat, interpretace neuronovou siti a pribéh predikce

Pro véts§i nazornost jsou vstupni data i vystupy neu-  nerovanych neuronovou siti jsou velmi malé. V zaveé-
ronové sité znazornény grafy na obr. 2. Z obrazku je recné Casti grafu je znazornéna predikce (hodnoty viz
patrno, ze odchylky zdrojovych hodnot od hodnot ge-  tab. V) vyvoje na dalsich 20 dnd.

V: Prognozované hodnoty budouciho vyvoje zisku

Dny 1. 2. 3. 4, 5. 6. 7. 8. 9. 10.
Prognéza | 0461 | 0,17 | 0,439 | 0316 | 0346 | —0,147 | 0,106 | —0,335 | 0,755 | —0,482
Dny 11. 12. 13. 14. 15. 16. 17. 18. 19. 20.

Prognéza | -0,078 | —0,802 | —0130 | 0,130 | —0,308 | —0,634 | 0,528 | 0,287 | 0,299 | 0,154

Experimentalni model umoziiuje predikci nékolika  Y(¢) = F[Y(t, ), ..., Y (¢, ), X(t), X(t, ), ... X(t. )].(3)
vystupnich veli¢in systému, zavislych na hodnotach
vstupnich veli¢in systému (obr. 2). kde ¥ (¢) je vektor vystupnich, X (¢) vstupnich hodnot
To znamena, Ze proces uceni vicevrstvé neuronoveé v Case ¢, a s poCet hodnot ¢asovych fad (resp. stavil
sit¢ musi obsahovat ucici klauzule ve smyslu vyrazu  systému) akceptovanych pro predikei vystupu.

SOUHRN

Klicovym faktorem vykonnosti managementu poslednich nékolika let je rozhodovani v prostiedi rizika
anejistoty. Objevuje se mnoho kvalitativné novych informaci i nastroji k jejich vyuziti v rozhodovacim
procesu. Klasicka statisticka analyza dat je tak zafazovana do SirSiho kontextu v pfispévku zminénych
datovych skladi a metod dolovani dat. Jednim z modernich nastroji analyzy dat v manazerské praxi je
uméla inteligence.

Z moznosti vyuziti technologii umélé inteligence pro realizaci uzivatelskych aplikaci v ramci podniko-
vé inteligence jsou v piispévku uvedeny dva piiklady, pro jejichz feSeni byl vyuzit experimentalni mo-
del n-vrstvé neuronové sité s uc¢enim podle vzord metodou zpétného Sifeni chyb. Takovy model rozsite-
ny o vazbu na datovy sklad predstavuje jednoduchy nastroj ziskavani znalosti o stavu a chovani podni-
kovych i mimopodnikovych procest, a potazmo i konkuren¢ni vyhody.
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Nejen vicevrstvé neuronové sité, ale i dalsi technologie umélé inteligence nachazeji stale vétsi uplatnéni
v aplikacich pro podporu rozhodovacich procest na urovnich fizeni.

Schopnost rozeznat spolehlivost disponibilnich informaci, spravné je interpretovat a sefadit tak, aby
vzniklo presné, kvalitni a kvalifikované rozhodnuti, je v odpovédnosti manazerskych tymi. Pouziti nej-
nove¢jsich pfistupt a spojeni teoretickych zakladt s nekonecnym potencidlem informacnich technolo-
gii pfinasi do manazerské prace nové impulsy. Vztah mezi praktickymi potifebami manazerského tymu,
pruznym rozvojem novych sofistikovanych metodik a jejich podporou v informacnich technologiich je

vyzvou pro manazery stejn¢ jako pro informatiky.

podnikova inteligence, podnikovy model, datovy sklad, analytické nastroje, dolovani dat, neuronové

sité, expertni systémy

Prispévek vznikl v ramci vyzkumného zaméru VZ 6215648904.
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