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Abstrakt

Tato prace se zabyva vypocétem vah produktt z namérenych vazeni celych
objednavek, jejichz obsah je predem znamy. Uloha je preformulovana na hledani
feseni soustavy linedrnich rovnic s ndhodnymi veli¢inami jakozto proménnymi.
Diuraz je kladen na navrzeni robustniho feseni schopného vyporadat se s chy-
bami v datech. Vedle metod matematické optimalizace jako linedrni pro-
gramovani a metoda nejmensich ¢tverci navrhujeme i jedno vlastni feseni.
Vsechny metody jsou porovnany na testovacich datech vygenerovanych na
zékladé realnych métreni. Vystupem této prace je prototyp aplikace fesici tuto
ulohu s dostatecnou uspésnosti pro zavedeni novych skladovych procesii jako
kontrolni vaZeni na dopravniku zajistujici kontrolu kvality.

Klic¢ova slova odhad vahy produktii, kontrola vahy, systém linedrnich rovnic

s chybou, priblizné feseni preurceného linearniho systému, skladovy systém,
wms, optimalizace skladovych procest
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Abstract

In our thesis, we explore methods for calculating the weight of individual
products from weight measurements of entire orders, of which the content is
known. The problem is formulated as finding a solution to a linear system
with random variables. Emphasis is placed on designing a robust solution
capable of dealing with data errors. We propose our custom solution and
several optimization methods, such as linear programming and the least-
squares method. All methods are compared on generated data based on real
measurements. We present a prototype solving this task with sufficient accuracy
for introducing new warehouse processes such as check weigher machines as
a part of quality control.

Keywords product weight estimation, check weigher, system of linear equa-
tions with error, approximate solution to overdetermined linear system, ware-
house management system, wms, warehouse process optimization
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Uvod

Skladovy systém (Warehouse Management System, déle jen WMS) je souhrnny
pojem pro software zajistujici béh skladu, a to od evidence a naskladfiovani
zbozi, vyTizovani objednévek, reporting az po planovani konkrétni préce
v jednotlivych ¢astech skladu.

Kvalitni WMS jsou navrhovany s cilem optimalizovat skladové procesy —
miuze jit napriklad o snizeni ¢asu potirebného ke zpracovani objednavky, efektivni
rozmisténi a uchovani zbozi, snizeni nakladi na zpracovani objednavky ¢i
zavedeni automatizace s cilem snizit pocet pracovnikt nutnych k obstarani
stejného objemu zbozi.

Nutnou soucésti procesu zpracovani objednavky je kontrola kvality, tedy
kontrola, zda se v objednavce vyskytuje spravny typ a kvantita zbozi, a zda je
zbozi v adekvatnim stavu.

Jednim z prumyslovych standardia kontroly kvality zbozi (resp. celych
objednavek) je kontrolni véha (tzv. checkweigher). Jedn4 se o zarizeni umisténé
na dopravnim pése, které vazi polozky na ném umisténé a namérenou vahu
porovnava s o¢ekdvanou vahou. Pri spravném nastaveni dalSich procesu muze
takové zafizeni razantné snizit ¢as potrebny ke zpracovani objednavky a pocet
zaméstnanci nutnych k vykondvani manualni kontroly kvality.

Pro zavedeni takové kontroly je ale nutné mit velmi presné informace o vaze
zbozi, které se ve skladu vyskytuje. To muze byt prakticky nezajistitelny
predpoklad pro sklady s velmi dynamickym poctem klient s malou mirou kon-
troly nad prijimanym zbozim (typicky jde o sklady zajistujici tzv. e-commerce
order fulfillment, tedy distribuci zbozi pro eshopy tfeti strany).

Zmalost vahy produktt umisténych ve skladu se ale da vyuzit i v dalsich
procesech — piikladem mize byt volba vhodného zpisobu dopravy ¢i obalového
materidlu.

Tato prace se zabyva extrakci informace o vahach jednotlivych produktu
z historickych méfeni vah objednavek ziskanych ze zminéné kontrolni vahy.
Nésledné vyuziti této informace je jiz mimo rozsah prace.






KAPITOLA 1

Cil prace

Cilem teoretické ¢asti prace je matematicky definovat problém extrakce infor-
mace o vahach jednotlivych produktu z vazeni objednavek, jejichz o¢ekavany
obsah zname, a navrhnout metody, které tento problém fesi. Soucasti definice
problému je také analyza dostupnych dat, na zakladé které bude mozné vytvorit
hypotézy o ocekdvané kvalité navrzenych metod reseni.

V praktické ¢asti je pak cilem implementovat a porovnat navrzené metody
na vygenerovanych testovacich datovych sadéach, ktera svou strukturou od-
povidaji redlnym méfrenim zaznamenanych kontrolni vahou. Vystupem tohoto
porovnani bude nastroj, ktery na zakladé vstupnich parametrt identifikuje
nejvhodnéjsi metodu a vypocitd odhady vah produkti.

V celé préci je tfeba pracovat s existenci ndhodnych, ale i systematickych
chyb v namérenych datech a s tim, ze vahy produktt maji nenulovy rozptyl.






KAPITOLA 2

Analyza problému

Jak bylo Teceno v kapitole |1, problémem, kterym se tato prace zabyva, je
odvozeni vah jednotlivych produktt ze znalosti vahy a obsahu objednavek.
Jelikoz jde o velmi specificky problém, relevantni literatura prakticky neexistuje.
Cilem této kapitoly je tedy celou problematiku formélné definovat a zobecnit.

2.1 Popis problémové domény

Na zakladé prezentovaného problému v kapitole [1| definujeme konkrétni objekty,
které nasledné vyuzijeme k matematické formulaci tlohy.

2.1.1 Produkt

Produkt P, je reprezentovan pouze svou vahou, tj. ndhodnou veli¢inou prislusici
néjakému normalnimu rozdéleni N (1, a?)EI
p-tici vSech produkti P tedy definujeme nésledovné:

i€{1,2,....,p}: Pi~ N(ui,0}) (2.1)
P=(P,P,...P,)

kde p je celkovy pocet produktii.

2.1.2 Objednavka

Objednavku O; popisuje p-rozmérny vektor, jehoz j-t4 slozka reprezentuje
pocet kusii produktu P; v dané objedndvce. Pro zjednoduseni predpoklddejme,
ze objednavky se stejnym obsahem jsou reprezentovany stejnym objektem
nehledé na dalsi redlné proménné jako cilovy zdkaznik ¢i datum objednani.

1Véha produktu samoziejmé miize nabyvat pouze hodnot z intervalu (0; co), nicméné vzhle-
dem k povaze dat, kdy je rozptyl nasobné mensiho fadu nez vaha samotnd, je pravdépodobnost
ziskani zaporné vahy z takového rozdéleni prakticky nulova.



2. ANALYZA PROBLEMU

1€ {1,2, ...,0} 1 0; = (%‘,1,%,2, R 7Qi,p)70i S Ng (23)

kde o je celkovy pocet objednavek a ¢; ; tedy znaci pocet kusti produktu P;
v objednavce O;.

2.1.3 Vaha objednavky

(Teoretickd) vaha W; objednavky O; je souc¢tem vah produkti v ni obsaéenychﬂ
Jednd se tedy o soucet nezavislych normalné rozdélenych ndhodnych velicin.

Pro n normalné rozdélenych nezavislych nahodnych velicin X1, Xo,..., X, se
stiednimi hodnotami p1, po, . . ., in a rozptyly 02,03, ...,02 plati [I]

n n n
X~ N cipi, Y cio?) (2.4)
1 1 1

(Teoretickd) vaha objednavky je tedy definovana jako:
;= 0; - PT (2.5)

Redalna vaha objednavky O; bude zatiZena nahodnou chybou méreni
(zpusobenou napt. odchylkou méfeni vahy). Pro zjednoduseni predpokladejme,
ze vaha je pravidelné odborné kalibrovédna a nedochézi tak k systematické
zméné vazeni v ase. V takovém piipadé je chyba méfeni ¢ ~ N(0,0?), kde
o je stredni odchylka vahy udavana vyrobcem.

Ocekavand véha objednavky O; (dale jen ,,Vaha objednavky®) je pak
definovana jako:

WZ‘ZOZ"PT—I—E
Ele] =0

2.1.4 Vazeni

Vézeni objednavky O; je konkrétni realizaci ndhodného vybéru z rozdéleni W.
Kazda objednavka muze byt zvazena libovolné krat.

Y; ; 1 j-té vazeni objednavky O;

Vektor Y pak oznacuje usporadanou k-tici téchto méfeniﬂ

2Pfi vézeni je objednavka typicky umisténa v néjaké prepravce. Bud se jedné o standar-
dizované prepravky a jejich vahu lze odecist jiz pri pripravé dat nebo lze prepravku povazovat
za dalsi produkt objednavky. V nasem pripadé byly prepravky standardizované.

3Ac¢koliv dolni index naznaéuje indexaci ve dvourozmérné matici, jde pouze o piredani
informace k jaké objedndvce méfeni ptislusi. Uspofddand dvojice (a,b) z dolniho indexu pak
jednoznacné identifikuje poradi méreni v matici Y.

6



2.1. Popis problémové domény

2.1.5 Uloha

Z namérenych dat mame k dispozici vektor vazeni Y a k tomu matici kore-
spondujicich objednavek Q.

Qg1 Q2 qip €11 Yi1
@1 @2 o @p| /p €2,2 Yo
®@1 @2 o @[ p €22 Yoo
Q1 Q2 o qip T+ lea2] =] e (2.6)
31 932 - q3p : €31 Y31
QU1 Gk2 0 Gep | \Ip Ek,1 Yi1

Tento systém linearnich rovnic reprezentuje celou fesenou tlohu. Vektor e
v této rovnici reprezentuje jak konkrétni chybu méfeni zptisobenou odchylkou
vahy, tak situaci kdy mérena objednavka nemd ocekdvany obsah. Stale se v ni
vsak vyskytuji nahodné veli¢iny — vahy produkti. Snahou déle predstavovanych
algoritmi je resit tlohu pribuznou, ve které se predpoklada, ze rozptyl vah
produkti je rozumné malyE] Hledédme tedy reSeni soustavy rovnic pro
E[P] € RP.

Q1 Q2 o Qp €11 Yi1
@21 @2 - G2p i) €22 Yo
@1 22 0 Q@p €2,2 Yoo
B[P,
g1 Q2 qip ‘ + ez = Y2 (2.7)
31 432 QBp : €31 Y31
QWa k2 o Qep | \ED] €k,1 Yia

Resp. kompaktnéji

QE[P|+e=Y (2.8)
Q e NP
e, Y e R™

kde m znadci celkovy pocet provedenych méteni.

Pokud bychom znali chybu kazdého méreni a rozptyl vahy jednotlivych
produktt byl opravdu nulovy, vyiesit takovou tlohu by bylo trividlni. Tak
tomu ale u méreni z fyzického svéta neni.

4Pokud by tento predpoklad neplatil, ani pii znalosti rozptylu by v takovém piipadé
nebylo mozné spolehnout se na vysledek kontrolniho vdzent, jelikoz by takovy produkt prinasel
do kontroly priliSnou miru ndhodnosti.



2. ANALYZA PROBLEMU

2.2 Analyza dostupnych dat

K vybéru vhodnych metod feseni tilohy definované v kapitole bylo nutné
se seznamit se strukturou a rozdélenim dostupnych dat. Vysledky této prace
vychézi z vybrané podmnoziny méfeni zaznamenanych na kontrolni vaze
v jednom ze skladii zadavatele prace v obdobi od 1. 2. 2021 do 6. 4. 2021.

Data byla vyexportovana z SQL databaze ve formatu CSV. Z namérené
vahy byla vzdy odectena stiedni hodnota vdahy standardizované prepravky, ve
kterém byla objednavka umisténa. Zaroven doslo k odebrani vsech takovych
objednavek, které byly v pribéhu prichodu skladem oznaceny jako problémové
¢ pfimo neprosly manudlni kontrolou (naptiklad z diavodu chybéjiciho ¢i
spatného produktu v objednavce).

Forméat dat je nasledujici:

measurement_id , weight , product_id ,account_id , quantity
00000448 —396a—4816—80b6—94df6b9e729b ,0.890000,208829,3026,1
00002b9d—a75b —466a—a766 —5ee8a8dalc2c ,0.660000,159285,3831,1

kde (ndzev sloupce, datovy typ, popis)

e measurement_id: string - UUIDv4 identifikator objednavky
o weight: float - zmérend vdha celé objednavky
e product_id: int - unikatni identifikator produktu v objednavce

e account_id: int - unikatni identifikdtor e-shopu, kterému dand objednavka
(i produkt) prislusi

e quantity: int - pocet kust daného produktu v objednavce
Objednavku o k produktech reprezentuje k fadki. Celkové jde o vice nez

750 tisic méreni, ve kterych se vyskytlo pres 33 000 rtznych produkti. Presnd
¢isla jsou k dispozici v tabulce

Celkem

Pocet méreni 772229
Pocet produktua 31113
Pocet e-shopti 646

Tabulka 2.1: Dostupna redlnd méreni

Nejcastejsi jsou jednokusové objednavky, pocet objednavek s vyssim poctem
produktu relativné rychle klesd, coz znézornuje graf

8




2.2. Analyza dostupnych dat
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Podet produkti v objednavce

Pocet polozek v objednavce

Obréazek 2.1: Histogram poc¢tu kust produktu

7 pohledu na takové rozdéleni by se mohlo zdat, ze pro témér vsechny
produkty existuje objednavka, ve které se vyskytoval pravé jen konkrétni
produkt sam, diky ¢emuz by bylo zédkladni feseni problému trividlni dilohou —
stacilo by odstranit odlehld méreni a vypocitat odhad stfedni hodnoty (napf.
zprumeérovanim). Z grafu je ale vidét, ze tomu tak neni a je tedy tieba
zvolit sofistikovanéjsi metody.

S kolika dal$imi produkty se dany produkt nejméné vyskytoval v objednavkach?
12000

10000
8000

6000

Produktt celkem

4000
2000

0 _L _L
01234567 8 910111213141516 17 18 1920 21 22 23 24 25 26 27 28

Minimalni pocet dal$ich produktu v objednéavce

Obrazek 2.2: Histogram poc¢tu polozek na objednavku

Vzhledem k tomu, ze produkty a objednavky jednotlivych e-shopa
jsou navzajem disjunktni, nemé vyznam provadét vypocet nad celou dato-
vou sadou, ale pouze na jednotlivych podmnozinach reprezentujicich méreni
danych e-shopi.

Charakteristiku e-shopt reprezentuji tabulka [2.2] a graf[2.3] Jak je vidét,
majoritu objedndvek reprezentuje pouze 2% nejvétsich e-shopti, pri¢emz nejvice

9



2. ANALYZA PROBLEMU

méteni na e-shop je 59646 a produktl maximélné 3027. To je stale v rozumnych
mezich i pro algoritmy s kvadratickou ¢asovou i prostorovou slozitosti, obzvIast
pokud vypocet miize bézet jednotky hodin.

Pokud by ani po rozdéleni datové sady na disjunktni podmnoziny dle
e-shopti byly jednotlivé podmnoziny na vypocet prilis velké, jisté by bylo
mozné (alespon néjakou heuristickou metodou) problém rozdélit na disjunktni
podmnoziny podle vybranych produktt.

Medidn produktu

na objednavku Pocet méteni : produkti

Pocet produkti Pocet méreni

Primeér 48.16 1195.40 2.32 40.99
Std 182.58 4926.42 3.15 102.67
Min 1 1 1 0.095
25% 2.24 11 1 2
50% 7 73 2 7
5% 25 488.75 2 31.77
Max 3027 59646 43 1039.59

Tabulka 2.2: Statistika dle eshopu

Pocet e-shopt podle velikosti Pocet méfeni podle velikosti e-shopi

(0; 50] méfeni [500; 10000) méreni

[50; 500) méfeni

(0; 50] méfeni
[10000; +inf) méFeni

[50; 500) méfeni
[500; 10000) méfeni

[10000; +inf) méfeni

Obréazek 2.3: Charakteristika e-shopt

Na zavér analyzy je tfeba se seznamit s distribuci vazeni objednévek,
jelikoz u objemneéjsiho zbozi muzeme ocekavavat vyrazné vyssi rozptyl, coz by
znehodnocovalo odhady vah mensich produkti.

Na grafu 2.4] a tabulce 2.3] je vidét, ze ve vétsiné piipadu jde o objedndvky
mensiho rozméru od 0.11b do 31b a témér zanedbatelné procento tvori ob-
jednévky nad 51b[]

51kg = 2,2051b. VSechna méfeni byla provedena v jednotkéch 1b.
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2.2. Analyza dostupnych dat

Hustota
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Obrazek 2.4: Distribuce vazeni objednavek

Pocet produkti

Prumér 1.285

Std 1.515
Minimum  0.010
25% 0.320
50% 0.805
5% 1.720

Maximum 34.440

Tabulka 2.3: Statistika vazeni objednavek
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KAPITOLA 3

Metody reseni

V této kapitole je predstaveno nékolik modeld fesicich tilohu popsanou v kapitole
s ptrihlédnutim na strukturu dostupnych dat analyzovanou v kapitole
Relevantni studie zabyvajicich se konkrétné touto problematikou nebyly
nalezeny, nicméné z povahy tlohy se nabizi tii zakladni pristupy, na které se
dé problém prevést.

Prvnim pristupem je hledani Feseni soustavy rovnic ve stylu Gaussovy
elimina¢ni metody (déle ,, GEM*), pficemz je tieba predpoklddat, ze systém
rovnic je preurceny a do vysledkt se nutné bude propagovat nenulova chyba
v disledku chyb méreni. Tento pristup je reprezentovan Naivni metodou .

Problém lIze také chapat jako optimalizaéni tilohu, ve které minimalizu-
jeme |w — E[P]Hﬂ Do této skupny zahrnuji regresni modely a linedrni
programovdani .

Alternativou je také pravdépodobnostni pohled na problém, pii kterém se
neprovadi odhad stfedni hodnoty E[P], ale rovnou distribuce rozdéleni vSech
vah produkti P pomoci metody MLE (Mazimum Likelihood Estimation). Tuto
metodu popsal Toshiro Tango [2] a nasledné ji vyuzil pro feseni podobného
problému. Ve svém ¢lanku vsak uvadi jako nutny predpoklad konstantni rozptyl
odhadovanych vah napri¢ pozorovanymi skupinami a zdroven pracuje s radove
nizsim poc¢tem proménnych na vyrazné vétsim objemu dat, coz neodpovida
nasi tloze.

SKde H reprezentuje libovolnou metriku.
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3. METODY RESENT

3.1 Naivni metoda

Naivni metoda je zaloZena na rekurentnim dosazovani odhadd vah jednotlivych
produkti ,,zdola nahoru®.

Na vstupu algoritmus prijima matici objednavek @ a vektor vazeni ob-
jednévek Y (viz. kapitola . V kazdé iteraci pak hleda takové radky, ve
kterych se vyskytuje pravé 1 produkt. f{édky se stejnym produktem seskupi
a nasledné z nich provede odhad vahy produktu. Pro zajisténi reprezenta-
tivniho vzorku je pozadovano minimalné k£ méteni daného produktu. Zaroven
je pred provedenim odhadu nutné odstranit odlehld méfeni (napf. pomoci
mezikvartilového rozpéti ¢i na zékladé z-skore). Cely pseudokdd algoritmu je
popséan nize.

Algoritmus 1: Naivni metoda

Data: () - matice objednavek, y = vektor vazeni objednévek
Result: Result - Vahy produktta

end <— 0

Result <+— ()

while True do
updated <— 0

/* R = mnoZina dvojic (objednavka = fadek Q, zvaZena
hodnota) */

R <— FindSingleProductMeasurements(Q,y)

/* P = mnozina dvojic (index sloupce v Q, pole z R
seskupené podle produktu) */

P <— GroupByProduct(R)

for p € P do

w <— EstimateW eight FromSample(p)

/* MiZe nastat v pfipadé& nedostatelné& velkého vzorku
pro provedeni odhadu */

if w is NULL then

‘ continue

end

y «— Substract EstimatedW eight(y, p, w)
Q «— ResetQuantityFor Product(p)

Result <+— Result U (getColumnld(p),w)

updated <— 1
end
/* Nebyl provede Zadnj odhad v této iteraci x/
if updated = 0 then
‘ return
end

end

14



3.1. Naivni metoda

V kazdé iteraci se tedy snizi pocet produkt v objednavkéch, pripadné
algoritmus skon¢i, pokud neni z ¢eho dale provadét odhady.

Funkce Estimate WeightFromSample mize byt implementovana libovolné,
v této préaci byl vyuzit medidn/pramér s odstranénim odlehlych dat po-
moci filtrace na zakladé z-skére. Funkce SubstractEstimated Weight projde
vsechny fadky vektoru y a z kazdého odecte g;.p, * 1), tedy odhadnovanou vahu
vynasobenou poc¢tem kusi produktu v objednéavce. Funkce ResetQuantityFor-
Product pak vynuluje pocet kust jiz ,, vyuzitého produktu, tak aby bylo mozné
provést odhady v dalsi iteraci.

3.1.1 Nedostatky naivni metody

Metoda je oznacena jako ,naivni“ z toho davodu, ze pfi provadéni odhadu
nebere v potaz vSechna méreni, ve kterych se dany prvek vyskytuje, ale pracuje
pouze s takovou podmnozinou objednavek, které v dané iteraci zbyva prave
1 produkt. Pokud algoritmus odhadne vdhu konkrétniho produktu z takové
podmnoziny, je tento odhad zpropagovan do vsech dalsich méreni, ve kterych
se produkt vyskytuje, a méfeni s vice produkty nemaji Sanci tento odhad
v pripadé, zZe je chybny, napravit.

Naivni metoda také neumi vyuzit informace o vahach objednavek, které

nelze odvodit prostym dosazenim vahy jednoho produktu po druhém, ale jsou
linedrni kombinaci jinych objednavek. Piiklad takové situace je uveden nize

B1).
O1=(1,1,1,1,1) 0, =(1,0,0,1,0)  O3=(0,1,1,0,0)  (3.1)

Za predpokladu, ze mame k dispozici dostatetny pocet méreni objednavek
01, 02, O3, muzeme odvodit vahu 5. produktu, jelikoz

01202—|—03—|—(0,0,0,0,1)

Naivni metoda ale takové dosazeni neprovede.

Problém jisté lze Tesit, ale hledani vsech takovych linedrnich kombinaci
v matici @ by bylo vypocetné velmi naro¢né. Navic, jak vyplyva z analyzy dat
v kapitole 2.2] jedno ¢i dvou produktovych objednavek je viznamné nejvice
a s vysSSim poctem produktii je pocet objedndvek klesajici. Ackoliv se tak vyuzije
jen zlomek informace z dostupnych dat, vysledky by mély byt postacujici.
Nicméné, vsechny déale navrhované robustnéjsi metody oba zminéné problémy
TFest.
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3. METODY RESENT

3.1.2 Casova sloZitost

Pti odhadu ¢asové slozitosti algoritmu vychazime z nésledujici analyzy

Algoritmus 2: Naivni metoda

* Za predpokladu, Ze kaZdou iteraci je mozZné odhadnout
/* Za pfedpokladu, Ze kazd i i j zné odhad
pravé p produktld, se provede [%1 iteraci x/

while True do

/* Projde vS8echny prvky, tedy m *mn. Alternativou by
bylo predpolitat polet produktd na objednavku pred
zaCatkem algoritmu (mn) a nasledné vyhledavat se
slozitosti O(m) */

R +— FindSingle Product M easurements(Q,y, 1)

/* Zalezi na poltu Fadkld, ve kterjch se vyskytuje p,

maximalné viak m x/
P <— GroupByProduct(R)
/* P-krat */
for p € P do
/* Zalezi na poltu radku, ve kterjch se vyskytuje p,
maximilné viak m */

w <— EstimateW eight FromSample(p)

/* Zalezi na poltu radku, ve kterjch se vyskytuje p,
maximilné viak m */

Substract EstimatedW eight(y, p, w)

/* Zalezi na poltu radku, ve kterjch se vyskytuje p,
maximalné viak m */

ResetQuantityFor Product(p)

end
end

Horni hranice slozitosti je tedy maximélné
2

O(%(mn—i—m%—Bmp)) = O(m?(n—l—p)) (3.2)

coz (vzhledem k p € [1;n]), odpovidd O(m?n) ]

TV analyze se pro ulehéeni predpoklad4, Ze kazdou iteraci nalezneme pravé p produkti, coz
je neni nutné pravdivy predpoklad, ale pro nalezeni horni asymptotické slozitosti postacuje.
8Pro pifpad p = 0 je Casova slozitost O(m * n).
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3.2. Linearni regresni modely

Pokud by se algoritmus upravil tak, aby pred zacatkem béhu predpocital
pocet produkti na objedndvku (O(mn)), metoda FindSingleProductMeasure-
ments by meéla slozitost O(m) a celkova horni hranice slozitosti by se snizila
na O(max (m?, mn)).

3.2 Linearni regresni modely

Ackoliv tuto kapitolu nazyvam ,regresnimi modely“, fakticky resim pouze
podproblém regresni analyzy — nesnazim se predikovat hodnotu zavislé velic¢iny
na zakladé nezavislych proménnych (pfiznaki), ale jen o odhad parametru
linedrniho modelu, coz je problém ekvivalentni s hledanim E[P].

Regresni model tedy stru¢né predstavim, jelikoz v praktické ¢asti vyuzivam
implementace celého modelu, priméarné se ale budu zabyvat pouzitymi meto-
dami pro odhad parametri modelu.

3.2.1 Linearni regrese

Model linedrni regrese je statistickd diskriminativni metoda predikuji hodnotu
néjaké spojité ndhodné veliciny YV (E(Y|X = z)), pricemz predpokldddme, ze
tato ndhodnd velic¢ina je linearné zdvisla na piiznacich xq, 2, -+ ,zp, u kterych
jsme pri méreni schopni zajistit zanedbatelnou chybu.

p
Y:w0+Zwixi+e:wa—|—s (3.3)
1
Fe=0
w = (wp,wr, - ,wp)T c RPH!
x= (121,29, ,a:p)T c Rrt!

kde x je vektor priznaki, a w parametry modelu (tzv. vdhy). Ndhodn4 veli¢ina
€ v sobé skryva nahodnost veliciny Y.
Predikci modelu pak rozumime:

vV =aoTz (3.4)

kde @ je konkrétni odhad parametrii modelu. Z predpokladu Fe = 0 vyplyva,
7e predikce ¥ je bodovym odhadem EY v bodé .

Pro rozumny odhad parametri modelu je tieba specifikovat, jak zmérit
chybovost modelu. Chybu konkrétniho odhadu méfime pomoci tvz. ztrdtové
funkce L, typicky L : R? — [0;00). Celkovou chybou modelu pak rozumime:

N
Err(w) =Y L(Y;, W ;) (3.5)
i=1
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3. METODY RESENT

kde Y; je realizace ndhodné veli¢iny Y (bod trénovaci mnoziny). Nejlepsim
odhadem @ je pak ten minimalizujici celkovou chybu modelu. V zavislosti na
volbé ztratové funkce rozlisSujeme rizné metody pro odhad parametri.

Jelikoz na zakladé modelu neprovadime predikce, neni tfeba fesit problém
preuceni modelu (napf. regularizaci) a na odhadovani parametru je mozné
pouzit cely dataset.

Linearni model s rezidualy

T T T T T T
0 20 40 60 80 100
X

Obréazek 3.1: Linedrnf model Y = az + b

3.2.2 Metoda nejmensich ¢tvercu (Ordinary Least Squares)

Metoda nejmensich ¢tvercu (dale OLS) vyuziva kvadratickou ztratovou funkci.
L(Y;,Yi) = (Yi = Yy)? (3.6)

Jelikoz je kvadratickd ztrdtovd funkce konvexni a diferencovatelnd na celém
oboru hodnot, je i funkce Err(w) konvexni a diferencovatelnd [3]. Globalni
minimum Err(w) tedy nalezneme vzdy a to jak gradientnim sestupem, tak
analyticky (OLS).

Méjme N péart méfeni (Y;, z;), kde Y; = wla; + ¢.

Y = (le,Y%"' aYN)T

e=(e1,e2, - ,en)t
T1 1 211 120 -0 T1yp
X = =|: (3.9)
TN I ong Zng2 - TNp
Y =Xw+e (3.10)
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3.2. Linearni regresni modely

V bodech, kde funkce Err nabyva minima musi mit nutné i nulovou prvni
derivaci. Body podezrelé z extrému jsou tedy body spliujici rovnici

N
VErr = — ZQ(YQ —w'z)z; = -2XT (Y — Xw) =0 (3.11)
i=1

kde VErr(w) znaci gradient funkce Err(w). Ovérit, zda nalezené body jsou
opravdu extrémy funkce lze z Hessovy matice (matice druhych parcidlnich
derivaci Err(w)). Pii pouziti kvadratické ztrdtové funkce je tomu tak vzdy [4].

Predchozi rovnici VErr = 0 lze dale preskladat na tzv. normdini rovnici

XTy - XTxXw=0 (3.12)
Za predpokladu, ze matice X je regularni, je nejlepsim odhadem :
wors = (XTX) 1 XTy (3.13)

Matice X7 X je vidy ¢tvercovd, ale nemusi byt reguldrni v piipadé, ze sloupce
matice X nejsou linedrné nezavislé.

Pro vypocet (X7 X)~! se proto pouzivd Moore-Penrose inverze (neboli
pseudoinverze), kterd vrati nejlepsi aproximaci feseni. Typickd implementace
vyuziva pro nalezeni pseudoinverze singularni rozklad matice [5]. Knihovna
LAPACK nespecifikuje ¢asovou slozitost této operace, nicméné z rozkladu SVD
matice lze oéekavat O(m * n? + n3) pro matici o rozmérech m x n [6].

3.2.3 Metoda nejmensich ¢tvercii omezena na pozitivni
reseni (Non-negative Least Squares)

Metoda OLS vraci optimalni feseni nehledé na dalsi omezeni, kterd jsou v
redlnych datech pritomna. Redlnd vdha produktii nikdy nemiize byt zaporna.
Pokud tedy OLS vraci zaporny koeficient, nejen, ze odhad vahy daného pro-
duktu nelze pouzit, ale pravdépodobné tento parametr negativné ovlivnil i
ostatni odhady.

Nabizi se tedy resit problém:

arg min (Y — Xw)? za podminky w > 0 (3.14)

Jelikoz je ztratova funkce konvexni, globalni minimum existuje. Ulohy kva-
dratického programovani lze fesit mnoha metodami, ja vyuzivam metodu
active-set [7]. Matematika pouzitd na feseni kvadratické optimalizace je nad
ramec této bakaldiské pracel]

Od této metody lze ocekavat lepsi vysledky za cenu delsiho béhu vypoctu —
obecnd kvadratickd optimalizace je NP-tézky problém [8] a ackoliv pro nékteré
vstupy je znamy polynomidlni algoritmus, je témér jisté, ze silné optimalizovand
implementace hledani pseudoinverze pii feseni OLS bude nékolikanasobné
rychlejsi.

9Metody pouzivané pro konvexni optimalizaci popsal napiiklad Philip E. Gill a Elizabeth
Wong ve ¢lanku ,, Methods for Convex and General Quadratic Programming, 2014 [7].
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3. METODY RESENT

3.2.4 Soft L1 NNLS

Principidlné jde znovu o metodu nejmensich ¢tverci omezenou na pozitivni
feSeni, avsak kvadratickou ztratovou funkci nahrazuje funkce Soft L1

A

LY, Vi) =1+ (Vi - V)2 -1 (3.15)

Jak uz z nazvu vyplyva, jde o hladkou aproximaci absolutni vzdalenosti, resp.
MAE, pti zachovani diferencovatelnosti a konvexité na celém definicnim oboru.
Chovani této funkce reprezentuje graf 1]

200 Porovnani L1, L2 a Soft L1 vzdalenosti

17.5
15.0
12.5
10.0
7.5
5.0
25 |,

0.0 = SoftL1

-20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20

Obréazek 3.2: Porovnani L1, L2 a Soft L1 vzdélenosti

Stejné jako u metody NNLS (viz. je pro nalezeni parametri modelu
minimalizujici tuto chybu nutné pouzit techniky spojité konvexni optimali-
zace, které typicky umoznuji pracovat i s linearnimi omezenimi jednotlivych
proménnych [9].

Srovnanim MAE a MSE se zabyva kapitola [3.3.1] Predpoklddame, ze
tento model bude dosahovat robustnéjsich vysledki za cenu jesté delstho béhu
vypoctu nez tomu je u NNLS.

10 Alternativou Soft L1 s prakticky stejnym chovanim je ztratova funkce Huber Loss, resp.
Huber Loss regression
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3.3. Linearni programovani

3.3 Linearni programovani

Podobné jako u regresnich modelt jde o feSeni optimaliza¢ni 1lohy, ale namisto
MSE se minimalizuje MAE (mean absolute error). Diky tomu by mél byt
model robustnéjsi, tedy nemélo by byt tak jednoduché rozhodit odhad malym
poctem vyrazné chybnych méreni.

Optimaliza¢ni tlohu Ize formulovat nasledovné:

m

minimize | Z eil (3.16)
i=1
subject to: i € {1,2,...,n}:x; >0 (3.17)
Q- xz+e=Y

kde = € R” je vektor hledanych vah, e € R™ je vektor reprezentujici chybovost
(i-ty prvek je hodnotou chyby v i-té rovnici), Q je matice métfeni objedndvek
(12.1.5]).

Déle je treba zbavit se absolutni hodnoty, coz lze provést zavedenim dalsich
proménnych a omezeni [10]:

m
minimize Z(ea;i +egs.i) (3.18)
i=1
subject to: i € {1,2,...,n}:2; >0 (3.19)

ie{l,2,....m}:eqn; >0
ie{l,2,...,m}:e5; >0
Q- x+e,—eg=Y
ea,e3 € R™

Standardni tloha LP pak navic povoluje omezeni pouze ve formé nerovnosti
x < gy, nicméné prostymi algebraickymi operacemi lze kazdou linearni
(ne)rovnost do kyzeného tvaru prevést [10]. Vétsina LP fesi¢t navic tento
prepis zvlada automaticky.

Rozdéleni proménné reprezentujici chybovost kazdé rovnice na dvé (kladnou
a zapornou ¢ast) za uéelem odstranéni absolutni hodnoty v uzitkové funkci
nicméné neni bez nasledkd. Simplexovy algoritmus, ktery implementuje vétsina
LP resi¢t, ma pro nékteré vstupy az exponencidlni ¢asovou narocnost, i kdyz
se prumérnd slozitost ukazuje byt polynomidlni [I 1]@ V kazdém pripadé lze
predpokladat, ze s kazdym dalSim omezenim ¢i proménnou slozitost stoupa
polynomiélné.

Od této metody oCekdvam nejpresnéjsi vysledky (na zakladé robustnéjsiho
chovéani vuéi odlehlym datim) za cenu delsiho béhu vypoctu zpusobeného
velkym poctem proménnych.

" Je dokézano, ze LP problémy lze fesit v polynomialnim ¢ase pomoci elipsoidni metody.
V praxi je v8ak tato metoda pro vét$inu vstupti pomalejsi nez Simplexovy algoritmus. [12]
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3. METODY RESENT

3.3.1 Porovnani MAE a MSE

Vy8e navrzené modely Tesici optimalizacni ulohu se (pfi opomenuti vnitini
implementace) priméarné lisi v pouzité uzitkové funkci — zatimco regresni modely
minimalizuji MSFE, linearni programovani minimalizuje MAE.

Tlustrovat rozdilné chovani pri volbé parametru lze napriklad na jedno-
duchém linedrnim modelu ¥ = c.

Za pomoci matematické analyzy lze ukazat, ze nejlepsim odhadem parame-
tru ¢ pri pouziti metriky MSE je vybérovy prameér (3.20)).

VieN:Y;=c (3.20)
. R N
MSE(Y,Y) = (Y —Y) =) (X; — ¢)> = MSE(Y, ¢) (3.21)
=1
OMSE
=3 "2(X; -
e ; ( c)

Funkce MSFE je pro parametr ¢ diferencovatelna a konvexni na celém oboru
hodnot [3], minimum tedy nabyvé v bodé, ve kterém je prvni derivace nulova.

OMSE
Oc

N
D 2(X - o) (3.23)
1

1=

=0 (3.22)

> 2X; —2cN =0 (3.24)
=1
N
N X,
= % = mean(X) (3.25)

Pro odvozeni nejlepsiho odhadu pfi pouziti metriky MAE je tieba byt
trochu kreativnéjsi, jelikoz absolutni funkce neni v bodé, kde nabyva minima
diferencovatelnd, kazdopddné nejlepsim odhadem parametru ¢ je median. [13].

MAE vs MSE
0.04 4
0.02 4
000{ oupe—@ ®
—0.02 4 —@- X-samples
Median
—0.04 4 Mean

05 1.0 15 2.0 25 3.0 35 40 45 50 55 60 65 7.0 75 80 85 9.0 9.5 10.0 10.5

Obrazek 3.3: Ukazka rozdilu mezi MAE a MSE na 1D datech
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3.4. Nedostatky optimaliza¢nich model oproti naivni metodé

Jak je vidét na grafu [3.3] odhad parametru reprezentovany medidnem je
vyrazné lepsim odhadem stfedni hodnoty ndhodné veliciny X, jelikoz metrika
MSE dava vétsi diiraz odlehlym bodtm — zatimco u predikéniho modelu je
toto zaddané chovani, pro nas problém je to presné naopak. Lze tedy ftict, ze
modely minimalizujici MAE pro odhad parametru jsou robustnéjsi.

Na zakladé tohoto zjisténi predpokladame, ze LP model bude vracet
nejlepsi vysledky a to zejména proto, ze v redlnych datech se budou vyskytovat
i velké chyby méfeni zplisobené napt. neocekavanym obsahem objednavky, kdy
je jeden produkt zaménén za jinyE

3.4 Nedostatky optimalizacnich modelti oproti
naivni metodé

Jak bylo jiz zminéno v kapitole 3.1}, optimaliza¢ni metody oproti naivni metodé
vyuzivaji veskera dostupnd data pro urceni vysledného odhadu. Naivni metoda
mé ovSem oproti ostatnim modeltim jednu velmi dulezitou vlastnost — diky
principu postupného dosazovani zdola nahoru a pozadavku na minimalni
pocet méreni dané varianty objednavky pro provedeni odhadu lze jednoduse
kontrolovat, jak je odhad duavéryhodny. Situaci lze pékné reprezentovat na

pifklads

01 = (1,0,0,0) 0, = (0,1,0,0) Os = (0,1,1,0) (3.26)

Meéjme k dispozici pravé 10 méfeni objedndvek O1, O3 a 9 méfeni Oq. Pokud je
minimalni poc¢et méreni k jedné objednavky pro provedeni odhadu 10, naivni
model provede odhad pouze pro produkt 1, jelikoz vychazi pouze z objednavky
O1.

Optimaliza¢ni metody oproti tomu odhadnou vahu kazdého produktu,
nehledé na pocet dostupnych méreni ¢i fakt, Zze na provedeni odhadu 3. a 4.
produktu neméme dostatek informaci (soucet vah téchto dvou produkti se
miuze libovolné rozdélit mezi tyto dva produkty s nulovou vyslednou chybou v
uzitkové funkei).

Pokud bychom chtéli podobného vysledku dosahnout uz pri predzpracovani
dat — tedy vyfiltrovat veskera méreni takovych variant objednévek, které nebyla
provedeny alespon k-krat, prisli bychom o majoritu méreni jak ukazuje graf

B4

Do jisté miry se tomuto problému vyhybam odstranénim odlehlych dat jiz pii
predzpracovani, nicméné tam pracuji pouze na urovni jednotlivych variant objednavek,
nikoliv vSech mérfeni, ve kterych se produkt vyskytuje.
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3. METODY RESENT

Pokles poctu pouzitelnych méfeni pii vynuceni alesponn £ mérfeni stejné objednavky

1.0 —8— Vsechna meéreni
—@— Méieni s maximélné tfemi produkty

—8— Méieni s pravé jednim produktem

Podil z celkového poctu dostupnych mérent
(=]
o

g
=

N
=

o
o

0.0

12 3 45 6 7 8 9 10111213 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29
k

Obrazek 3.4: Podil dat z celkového poc¢tu méreni pri vynuceni alespon k méreni
dané varianty objednavky

Céstetnou odpovédi by mohla byt regresni analyza koeficientd u regresnich
modell, avsak pfi experimentdlnim testovani této metody nebyly nijak vy-
povidajici.
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3.5. Metodika hodnoceni kvality metod

3.5 Metodika hodnoceni kvality metod

Klasicky zptisob hodnoceni kvality regresnich modelt je porovnani predikci
oproti namérenym hodnotdm na nepouzité ¢asti datasetu (testovaci mnozina).
Nejcastéji pouzivanymi metrikami jsou pak (R)MSE, MAE, R2 skére ¢i RMSLE
[14], pricemz kazd4d z metrik na data pohliZi jinak a vysledky je tfeba specificky
interpretovat.

Jak uz ale bylo zminéno v kapitole [3.2] cilem této prace neni provadét
odhad véhy objednavky, ale ziskat co nejpresnéjsi odhady E[P]. Kvalitu naseho
modelu tedy nebude udévat rozdil predikce od namétrenych hodnot, ale rozdil
odhadu vah jednotlivych produkti od redlnych vah produkti.

A

S(E[P], E[P]) = M(E[P]) — E[P]) (3.27)

kde S je vysledné skére modelu, E[P] jsou redlné sttedni hodnoty vah produkti
a F[P] jsou odhady vah produkti)™|Funkce M reprezentuje libovolnou metriku.
V této praci byla zvolena metrika RMSE (Root Mean Squared Error, def.|3.28)).

RMSE = VMSE = \/;f > (E[P] — E[P)])? (3.28)

Zatimco pri vypoctu odhadovanych vah bylo vhodné volit robustnéjsi model
kvili chybdm v datech (s ¢imz se véze metrika MAE), pfi porovnani jednotlivych
metod uz chceme vice penalizovat velké chyby. Hlavni rozdil oproti MSE je, ze
vyslednd hodnota je reprezentovana v puvodnich jednotkéach, diky ¢emuz je
vysledek o néco snazsi interpretovat.

137iskanim dat vhodnych k hodnoceni kvality metod se zabyva kapitola
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KAPITOLA 4

Realizace

4.1 Vybér nastroji pro implementaci

Zdrojovy kod préace je psan v programovacim jazyce Python. Jazyk byl zvolen
kvuli existenci kvalitnich knihoven pro konkrétni doménu (operace s maticemi,
optimalizace), ale i vzhledem k popularité jazyka Python v odvétvi Data
Science [15].

4.1.1 Pouzité knihovny

Pro zpracovani naméfenych dat ve formatu CSV byla vyuzita knihovna Pandas,
ktera vytvari vrstvu abstrakce nad tabularnimi daty a zjednodusuje praci
s nimi. V naSem piipadé je pouzita pro nacteni a naslednou transformaci
vstupnich dat do maticové podoby potfebné pro béh vypocetnich modela.
Knihovna interné reprezentuje data za pomoci nize zminéné knihovny NumPy.

Matice a operace s nimi v celém projektu zajistuje knihovna NumPy.
Knihovna je napsand v jazyce C, diky ¢emuz obchéazi vykonnostni limitace
interpretovaného jazyka Python, ale zaroven vystavuje uzivatelsky pohodlné
API pro jazyk Python.

vvvvvv

klad matice, QR dekompozici, metodu OLS a dalsi. Knihovna sama predpoklada
pouziti NumPy pro reprezentaci matic a ve vétsiné pripadu pouze prevolava
silné optimalizované algoritmy z knihoven LAPACK a BLAS.

K vizualizaci dat byla pouzita popularni knihovna Matplotlib. Praci s touto
knihovnou v mnoha pripadech ulehéila knihovna Seaborn jakozto nadstavba

knihovny Matplotlib, nabizejici predpripravené vizualizace pro ,,standardné”
formatovana data.
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4. REALIZACE

4.2 Ziskani dat pro meéreni kvality modeli

Vzhledem k neexistenci referen¢nich vah produktt z produkénich dat bylo
treba vygenerovat nové datové sady, které budou svou charakteristikou co
nejvice odpovidat redlnym datlim. Generovani zaroven umoznuje kontrolu
nad jednotlivymi parametry, jako mira chybovosti ¢i prumérna odchylka vah
produkti a sledovat vliv téchto parametri na jednotlivé modely.

Generator dat je reprezentovan modulem app.sample_weight_generator. Na
vstupu predpoklada nasledujici parametry:

« PRODUCT_CONFIGURATION: ProductConfiguration - definuje typ
a parametry rozdéleni, ze kterého se budou generovat vahy jednotlivych
produktu (tedy E[P;])

¢« ORDER_CONFIGURATION: OrderConfiguration - definuje diskrétni
rozdéleni poctu ruznych produktt v objednavce a poctu kusa téchto
produkti v objednéavce.

« NUMBER_OF_PRODUCTS: integer - Pocet produktti v datové sadé

« NUMBER_OF_ORDERS: integer - Celkovy pocet méfeni v datové sadeé
o SCALE_STDEV: float - Standardni odchylka vahy (zafizeni) v librach
« HARD_ERR_RATIO: float - Pomér hrubych chyb méteni

e PRODUCT_WEIGHT_STDEV_RATION: float - Prumérna odchylka
oy, od této hodnoty pro jednotlivé instance produktu v procentech —
P; = N(E[P],09,E[P)])

Hodnoty téchto parametri vychazi z analyzy dat v kapitole a dodatecné
analyzy dostupné v jupyter notebooku data_analysis/Production Data Analy-
sis.ipynb. Standardni odchylka vahy je fixné nastavena na 0.03 Ibs, coz odpovidéa
standardni odchylce uvadéné vyrobcem vahy pouzité k méreni produkénich
dat.

Rozdéleni vahy produkta bylo odvozeno z podmnoziny produktu z pro-
dukénich dat, které byly zvazené manualné. Tyto vahy byly nasledné napa-
sovany na ruznd rozdéleni, kterd byla porovnana na pravdépodobnostnim grafu
[16].

S cilem zachytit ostatni parametry co nejpresnéji byly e-shopy na zdkladé
grafu rozdéleny do 3 kategorii — do 500 méfeni, [500;10000) méfeni
a [10000; +00) méfeni za posledni tii mésice.

Pro tyto tii skupiny byly néasledné spocitané statistiky poméru poctu
produkti a objednéavek, rozdéleni poctu produkti a poctu kusu téchto produktii
v objednavkach. Zakladni hodnoty ukazuje tabulka

28



4.3. Implementace metod

Pocet produktii Pocet méreni Pocet produktt : pocet méreni

Malé eshopy 20 200 1:10
Stiedni eshopy 30 1500 1:50
Velké eshopy 300 45000 1:150

Tabulka 4.1: Zakladni konfigurace generatoru dle skupin

Parametry rozdéleni pro jednotlivé skupiny jsou dale ulozeny v souboru
src/app/sample_weight_generator/data_configuration.py. Produkty byly do jed-
notlivych objednivek navic vybirany s pravdépodobnosti vytvorenou z ex-
ponencidlniho rozdéleni (A = 1), diky ¢emuz data 1épe reprezentuji redlnou
situaci, kdy nékteré produkty jsou vice oblibené nez jiné.

0d kazdé skupiny bylo nahodné vygenerovano 15 datovych sad ve vystupnim
forméatu csv definovaném produkcénimi daty v kapitole pricemz ke kazdé
datové sadé byly ulozeny i prislusici referenéni vahy produkti. To samé bylo
provedeno pro vsechny radky z tabulky které urcuji konfiguraci miry
chybovosti ve generovanych datech. Vzniklo tedy 3x4 konfiguraci, kazda o 15
datovych sadach.

Priumérnd odchylka vahy

Pomér chybnych méfeni
produktu v procentech omér chybnych méfen{

Idedln{ data 5% 0.1%
Oc¢ekdvand data 5% 1%
Ocekdvand data - vice chyb 10% 5%
Chybna data 15% 10%

Tabulka 4.2: Oc¢ekavana chybovost v datech

4.3 Implementace metod

Kazda z implementaci splnuje velmi jednoduché rozhrani definované tiidou
Model (app.weight_derivation.models.model).

Béh algoritmu pro odhad vah produktt spousti metoda model.estimate,
prijimajici na vstupu datovou strukturu WeightData, kterd obsahuje drive
definovanou matici @ a vektor w popsané v kapitole Vystupem této
metody je vektor E[P] korespondujici s produkty ve sloupcich matice Q.

Metody tridy Model se typicky neprovolavaji naprimo, ale prostrednictvim
ttidy ModelConfig, kterda definuje konfiguraci modelu véetné nézvu a metod
predzpracovani dat, a zajistuje ziskdni skére modelu (t¥ida ModelAccuracy)
a béhové informace jako celkova doba béhu vypoctu.

V nasledujicich podkapitolidch jsou uvedeny implementace predstavenych
metod v kapitole [3| porovnani implementaci je pak nésleduje v kapitole [4.4]
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4. REALIZACE

Vsechny implementace jsou soucasti balicku app.weight_derivation.models.

4.3.1 Naivni model

Zdrojovy kéd naivniho modelu se nachazi ve tiidé models. Naive a jednd se
o v podstaté doslovny prepis pseudokddu (1] s pouzitim knihovny NumPy.
Korektni chovéani algoritmu je otestovano pomoci unit testi v souboru test-
s/app/weight_derivation/models/test_naive.py.

Konstruktor modelu prijimé néasledujici parametry:

o get_expected_weight_from _samples: Callable[List[float], float] - Reprezen-
tuje funkci Estimate WeightFromSample z pseudokédu , tedy urcuje,
jakym zpusobem bude z nalezenych méfeni daného produktu odvozena
vysledna vaha.

e min_number_of_measurements_required: int - Urc¢uje miniméalni pocet
méreni daného produktu pro provedeni odhadu, jde tedy o parametr k
popsany v kapitole

Graf reprezentuje dopad volby parametru k na vyslednou chybu (horni
¢ast grafu) a procento odhadnutych produkti (spodni ¢ast grafu) na striktnéjsim
modelu s filtraci na zakladé z-skére. Idedlni hodnota parametru k& by méla mi-
nimalizovala RMSFE bez propadu procenta odhadnutych produktii. Optimalni
stav v tomto pripadé nelze objektivné definovat, jelikoz metriky mezi sebou
nelze porovnavat, nicméné rozumnou hodnotou parametru se zda byt k = 5.

Naive model - Mean + Z-score - Vybér parametru K

Orders: 1000, Product: 30
0:10.00%, err: 1.00%

Orders: 2500, Product: 50

~—

0 5 10 15
Parameter k

30

1.00

0.75
0.50

0.25

0.00

0 5 10 15
Parameter k

“7 0:5.00%, err: 1.00%

Orders: 25000, Product: 150
0:5.00%, err: 1.00%
Orders: 120, Product: 30
0:5.00%, err: 1.00%
Orders: 50000, Product: 275
0:5.00%, err: 10.00%
Orders: 2500, Product: 50
0:10.00%, err: 10.00%
Orders: 1000, Product: 30
0:5.00%, err: 10.00%

Obrazek 4.1: Naivni metoda - primeér + z-skdre: Volba parametru k£ na riznych

variantach datovych sad

Filtraci na zékladé z-skére (ao) je mysleno odstranéni takovych méreni

predanych do metody Fstimate WeightFromSample, pro ktera plati:
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4.3. Implementace metod

‘Xz‘—ﬂ

- ‘ >« (4.1)

kde p je ocekdvana stfedni hodnota vybéru a o smérodatna odchylka vybéruﬂ
Pro mensi vykyvy v pfipadé extrémnich hodnota na malém poc¢tu méfeni je
pro vypocet p pouzit medidn namisto vybérového primeéru.

Na nahodném vybéru 24 datovych sad s rozdilnou konfiguraci znézornuje
graf [1.2] vliv parametru «. Vrchn{ ¢dst grafu reprezentuje celkové RMSE skére
odhadu, spodni graf pak procento odhadnutych produktﬁE Hodnota aa =0
reprezentuje model bez filtrace.

Graf na testovacich datech ukazuje, ze pouziti filtrace je zlepsuje odhady
prakticky bez ohledu na zvolenou hodnotu parametru « az na hrani¢ni hodnoty
jako o = 0.5 kdy je filtrovano az prilis mnoho dat a vyrazné se snizuje celkovy
pocet odhadnutych produkti.

Na zakladé tohoto porovnani byla zvolena hodnota parametry a = 2,
kterd by teoreticky méla pokryt 95% interval vah produktu jakozto norméalné
rozdélenych ndhodnych velic¢in.

Naivni model - primér + Z-skér - uréeni parametru a

0.0 05 1.0 15 20 25 3.0 35 4.0
Parameter a

0.0 0.5 1.0 15 20 25 3.0 35 4.0
Parameter a

Obrazek 4.2: Naivni metoda - primér + z-skére: Volba parametru a na rtznych
variantidch datovych sad

Kvalita modelu byla méfena na nésledujicich konfiguracich:
o Medidn (k =5)

o Medidn + z-skére (20) (k= 5)

o Pramér (k =5)

o Prumér + z-skére (20) (k =5)

'Jde tedy o standardizaci na rozdéleni N(0,1).
15T ze predpokladat, ze procento odhadnutych produktt klesne, jelikoz jde o metodu
filtrace vstupnich dat.

31



4. REALIZACE

4.3.2 OLS (NNLS)

Implementaci OLS a NNLS metod zajistuje t¥ida models. OLS, kterd interné
vyuziva sklearn.linear_model. LinearRegression knihovny scikit-learn.

Konstruktor modelu pfijiméa parametr positive_only, ktery urcuje, zda se
provede obvykld metoda nejmensich ¢tverciu (OLS) ¢i varianta omezend na
feSeni z mnoziny RS’ (NNLS). Linearni regresni model je nakonfigurovan
nésledujicim zptsobem:

o mnormalize: bool = False - Normalizace dat nemé vyznam, jelikoz vsechny
dimenze (resp. vahy produktii) jsou dodany ve stejnych jednotkach.

o fit_intercept: bool = False - Nepridavame intercept, jelikoz z definice
problému v kapitole vyplyva, ze musi byt nulovy.

e n_jobs: int = 1 - Paralelizace na této irovni nema zadny vyznam, jelikoz
probihd na drovni sloupcti parametru y reprezentujici namérené hodnoty
(v nasem piipadé jde vzdy o vektor w)

4.3.3 Soft L1 - Least Squares

Metoda nejmensich ¢tvercti se ztratovou funkei Soft L1 neni dostupné v zddném
predem pripraveném regresnim modelu a pro jeji implementaci bylo nutné
vyuzit obecnéjsi metodu optimize.least_squares knihovny ‘scipy‘, kterd umoznuje
nalézt reseni nejmensich ¢tverci pro libovolnou nelinearni funkci pro parametry
s konstatnimi omezenimi. Principidlné jde o hill-climbing algoritmus, ve kterém
se posun rozhoduje na zakladé gradientu optimalizované funkce.

Implementace vyuziva metodu Trust Region Reflective, kterd je kombinaci
tabu prohledavéni a gradientniho sestupu. [17]

Funkce je volana s nasledujicimi parametry:

o fun: Callable[[x: np.ndarray|, y: np.ndarray] - Funkce, ktera vraci vektor
rezidui, coz je v nasem piipadé Q- x — w.

e xo: np.ndarray - Inicidlni vektor vah w

o bounds: Tuple[np.ndarray, np.ndarray| - Spodni a horni omezeni oboru
hodnot x, resp. w

o method: str - trf (Trust Region Reflective algorithm)

e loss: str - Definuje zvolenou ztratovou funkci, v nasem pripadé tedy

soft_l1
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4.4. Porovnéani implementaci

4.3.4 Linearni programovani

Model fesici LP problém definovany v kapitole [3.3]je implementovan tiidou mo-
dels. LinearProgramming. Definici LP problému zajistuje knihovna PuLP, ktera
poskytuje vrstvu abstrakce nad nejpopulédrnéjsimi open-source i komerénimi
resici LP a (M)ILP [I§].

Na zakladé srovnani dostupnych resict a experimentalnich méreni byl
vybran fesi¢ COIN-OR CBC [19], resp. jeho ¢ast COIN-OR/Clp fesici LP
problémy. Komercni fesice jako Gurobi ¢i CPLEX jsou dle srovnani rychlejsi,
ale licence jsou relativné drahé [20]. COIN-OR CBC je nejlepsi open-source
alternativou, a z experimentalniho méreni jsme ovérili, ze dokaze v rozumném
case nalézt feseni i pro problémy velikosti 100 000 méreni a 3 000 produkti.

Jak uz bylo navic feceno, knihovna PuLLP umoznuje vyménu CBC fesice za
napt. Gurobi velmi jednoduse zménou konfigurace.

4.4 Porovnani implementaci

V této kapitole jsou detailné porovnany vSechny implementace na vygenero-
vanych datovych sadach popsanych v kapitole 1}

Zmérena byla celkova chyba RMSE, procento odhadnutych produktii, doba
béhu a tzv. ,relativni RMSE vuéi naivnimu modelu®* (déle pouze ,,relativni
RMSE®), kterd zna¢i RMSE implementace pouze na podmnoziné produktu
odhadnutych naivnim modelem s konfiguraci [primér/medidn, k = 5,0 = Z}E]

Pred prezentact vysledki srovndni je treba upozornit, Ze horizontdlni osa ddle
uvddénych grafi reprezentuje miru ,entropie“ (prip. konfiguraci ndhodnosti)
v generovanyjch datech a ackoliv je serazend, rozhodné nejde o spojitou linedrni
projekci. Typ grafu byl zvolen pouze za ucelem vizualizace trendu.

4.4.1 Malé e-shopy

Malé e-shopy jsou specifické mensim pocétem produktt a vyrazné mensim
objemem objednavek. Pomér poc¢tu objednavek : pocet produkta se typicky
pohybuje od 1:1 do 50:1.

Graf porovnava prumérnou chybovost (RMSE) jednotlivych metod
na vygenerovanych datech specifickych pro mensi e-shopy (20 produkti, 200
objednavek). Kazdy datovy bod reprezentuje prumér z 15 datovych sad pro
danou konfiguraci (specifikovanou na horizontélni ose).

16Celkem bylo ptipraveno 12 konfiguraci, od kazdé 15 datovych sad.
1"Na volbé funkce Estimate WeightFromSample nezélezi, jelikoz nijak nefiltruje data
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Malé eshopy
-®- Naive - median a z-skor °
Naive - median /’
-®- Naive - pramér a z-skor /’
-®- Naive - primér /’
1.0 ~®- Linearni programovani /’
-®- NNLS /’
oLs /,’
-®- Soft L1 i
0.8
0
s 0.6
o
0.4
0.2
0.0
0: 5% 0: 5% o: 10% 0:15%
Err: 0.1% Err: 1% Err: 5% Err: 10%

Obréazek 4.3: Porovnani implementaci - Malé e-shopy

Ze srovnani vychazi jednozna¢né nejlépe Linedrni programovdni ,
nasledované Soft L1 metodou , tedy metody optimalizujici ztratovou
funkci MAEE Spolu s nartstajici entropii dataset se navic rozdil zvétsuje,
coz odpovidd hypotéze [3:3.1] Nejhufe se pak naopak umistil Naivni model
[pramér, k = 5] bez z-skére filtrace, ktery se nezvladl vyporadat s chybnymi
mérenimi.

Implementace naivniho modelu se v tomto srovnani umistily na poslednim
misté, jelikoz nemély k dispozici dostatek dat k odhadnuti vah vsech produkti.
Naivni model s filtraci 20 zvladl v priuméru odhadnout véhy 80% produkti.

Na grafu [£.4] je pak detailngjsi srovnani t¥{ nejlepsich modela pro tuto
kategorii dat. Poloprihledné pasy vyznacuji standardni odchylku jednotlivych
implementaci. Jak je vidét, metoda LP dava nejkonzistentnéjsi vysledky.

18Resp. jeji aproximaci v piipadé Soft L1
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Malé eshopy - Nejlep$i modely

—e— Linearni programovani
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Obrazek 4.4: Porovnani nejlepsich implementaci - Malé e-shopy

Pokud bychom ale z néjakych diavodu (naptiklad kvuli vyzadani reprezen-
tativniho po¢tu méreni kazdé varianty objednavky popsaném v kapitole
pozadovali pouze odhady produkti, které jsou vypocitatelné naivnim modelem,
budou vysledky srovnani velmi odlisné.

Graf porovnava relativni RMSE vi¢i naivnimu modelu, tedy pocita
RMSE pouze z produkti, u kterych naivni model zvladl provést odhad (v tomto
pripadé se podarilo odhadnout v praméru 80% produktii). Nejlepsi vysledky
vraci hned tfi metody soucasné — Linedrni programovani, Naivni model [pramér,
k = 5,0 = 2| a Naivni model [medidn, k = 5,0 = 2|. Rozdily ve stfedni hodnoté
nejsou statisticky Vyznamnéﬂ

YO Testovano dvouvybérovym neparovym t-testem na hlading vyznamnosti 5% pro kazdou
konfiguraci a kombinaci téchto tfi metod.

35



4. REALIZACE
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Obréazek 4.5: Porovnéani implementaci - Malé e-shopy (Relativni RMSE)

Detailnéjsi srovnani nejlepsich metod spolu se standardni odchylkou jednot-
livych méFeni reprezentuje graf[4.5 vpravo. Metoda LP je opét nejkonzistentéjsi.
Pramérnou dobu béhu jednotlivych implementaci zndzornuje graf Y

Vzhledem k predpokladu, Ze vypocty pobézi offline na pozadi, jsou rozdily
zanedbatelné.

Cas béhu

oLs

NNLS
Naive - primér .
Naive - primér a z-skér -
Naive - median -

Naive - median a z-skor -} I

0.000 0.005 0.010 0.015 0.020 0.025 0.030 0.035
Cas (s)

Obrézek 4.6: Doba béhu - Malé e-shopy

20Vgechna méfen{ byla provedena na sestavé Intel Core i9-9980HK 2.4GHz, 32GB DDR4
RAM. Testy byly spoustény sekvencné.
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4.4. Porovnéani implementaci

4.4.2 Stredné velké e-shopy

Stredné velké e-shopy maji typicky stale mensi pocet produktii, ale vyrazné
vétsi objem objednavek. V testovanych datech se predpoklada pro vypocet

vvvvvv

Graf (vlevo) ukazuje prumérnou chybovost (RMSE) jednotlivych me-
tod na vygenerovanych datech specifickych pro e-shopy stiedni velikosti (30
produkti, 1500 objednavek).

Stredné velké eshopy Stredné velké eshopy - Nejlepsi modely

—e— Lineami programovani
» Soft L1
= NNLS

08 -e-

0.6

RMSE
RMSE

/
04 A TEE .
/ P ——— x
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0:5% 0:5% 0:10% 0:15% 0:5% 0:5% 0:10% 0:15%
Em0.1% Em 1% Erm: 5% Err: 10% Em0.1% Em 1% Err: 5% Err: 10%

Obréazek 4.7: Porovnani implementaci - Stredné velké e-shopy

Oproti vysledkiim na datech malych e-shoptu podavaji implementace na-
ivnich modela vyrazné lepsi vykon, jelikoz se jim diky vétsimu mnozstvi
zméfenych objednavek podafilo odhadnout v priaméru pres 96% produkti. Ve
srovnani stale vede metoda Linedrniho programovdni .

Vpravo na grafu [£.7] je opét detailnéjsi srovnan{ ti{ nejlepsich modeld pro
tuto kategorii. Poloprithledné pasy vyznacuji standardni odchylku jednotlivych
implementaci. LP dava nejkonzistentnéjsi vysledky.

Pri porovnani ,relativniho RMSE“ se implementace naivniho modelu
opét vyrovnavaji ostatnim metodam. Metody LP a Soft L1, Naivni model
[medidn/pramér, k = 5,0 = 2] vraci v tomto poradi nejlepsi vysledky. Detail
véetné standardni odchylky modela je vidét na grafu Metoda LP ma
rozptyl vyznamné nejnizsi.
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Stfedné velké eshopy Stfedné velké eshopy - Nejlepsi modely
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Obrézek 4.8: Porovnani implementaci - Stredné velké e-shopy (Relativni RMSE)

Priamérnou dobu béhu jednotlivych implementaci znazornuje graf Stale
jde i v nejhorsich pripadech o ¢asy pod 1s, nicméné se zde zacina projevovat horsi
asymptoticka slozitost komplexnéjsich optimaliza¢nich algoritmi pouzitych pri
vypoctech Soft L1 a LP metod.
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Obrazek 4.9: Doba béhu - Stredné velké e-shopy
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4.4.3 Velké e-shopy

Datasety velkych e-shopil se vyznacuji vysokym poc¢tem produkti, ale i radove
vétsim poctem objednavek. V testovacich datech byl tento pomér zvolen
1:150 (300 produkti, 45 000), znovu $lo o pesimisticky odhad, s nartstajicim
poctem objednavek lze ocekavat pouze zpresnéni odhadi diky vétsimu poctu
dostupnych méfeni.

Graf ukazuje prumérnou chybovost (RMSE) jednotlivych metod na
vygenerovanych datech. Detail srovnani 3 nejlepsich metod je vidét na grafu
vpravo. Pasy okolo jednotlivych metod reprezentuji standardni odchylku.
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Obréazek 4.10: Porovnani implementaci - Velké e-shopy

Vysledky jsou velmi podobné mérenim na datech stfednich e-shopi. Vsechny
modely zaznamenaly snizenou chybovost diky vétsimu poctu méreni na vstupu,
naivn{ modely byly schopné odhadnout pres 98% produktii. Nejlepsich vysledku
dosahuje i v tomto pripadé metoda Linedrniho programouvdni .

Pti porovnéni ,, relativniho RMSE* z grafu je vidét, ze vysledky LP
metody a naivnich metod [priumér/medidn, k = 5,0 = 2] jsou prakticky stejné,
v nékterych pripadech dokonce dosahuji implementace naivniho modelu lepsich
vysledki. Vzhledem obrovskému nartstu ¢asu nutnému na na vyfteseni tlohy
pomoci LP (70-80s) a Soft L1 (50-60s) metod (porovnani je zndzornéno na
grafu je jasnou volbou néktera z konfiguraci naivniho modelu.
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Obréazek 4.12: Doba béhu - Velké e-shopy



4.5. Vysledny navrh

4.5 Vysledny navrh

Na zakladé porovnani implementaci byl navrzen a implementovan vysledny
prototyp aplikace odhadujici vdhy produkti. Diagram zndzoriuje prichod
aplikaci. Vstupem je soubor s vazenimi popsany v kapitole Data jsou
nésledné rozdélena do skupin podle e-shopli a samotné vypocty vah jsou pak
paralelizovany na trovni e-shopu dle poctu dostupnych vldken CPU.

Nacteni souboru
s mérenimi

Rozdéleni méfeni
na podmnoziny
podle e-shopl

Vypocet pro Vypocet pro Vypocet pro Vypocet pro
eshop 1 eshop 2 e eshop N -1 eshop N

Spojeni viech
odhadd

Ulozeni odhad(
pod ID produktu

Obréazek 4.13: Prichod aplikaci

Detail vypoctu popisuje diagram Naivni model v konfiguraci
[Prumér, k = 5,0 = 2] provadi odhad vzdy. Pro e-shopy s méné nez 50 000
mérenimi je nasledné spustén LP model , ktery dodava presnéjsi odhady
za cenu delstho béhu vypoctu.

Pro zajisténi existence reprezentativniho vzorku méreni (viz. kapitola
se nasledné z odhadd naivniho modelu vytvori bitova maska, ktera se aplikuje
na odhady LP modelu. Pfijdeme tak o odhady produkti, které naivni model
nebyl schopny dopocitat, na druhou stranu se ale zvysi duvéryhodnost odhad.
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42
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Obrazek 4.14: Prichod aplikaci - vypocet




Zaver

Hlavnim cilem této prace bylo vytvoreni nastroje, ktery z dat o vahach ob-
jednavek (zjisténych vdhami na dopravniku) odhadne predem nezndmé vahy
jednotlivych produkti v objednavkach obsazenych. Jednim z pozadavki na
feSeni byla schopnost vyporadat se s chybnymi méfenimi vyskytujicimi se
v datech. V ramci prace byl problém nejprve zformalizovan, nésledné byly
navrzeny jednotlivé pristupy a konkrétni metody feSeni problému na zakladé
reSerse. V priibéhu celého procesu byl brana ohled i na konkrétni strukturu
dat dodanych k zadani této prace.

S cilem umoznit porovnani jednotlivych metod byl vyvinut konfigurovatelny
generator testovacich datovych sad. VSechny navrzené metody teseni byly
implementovany a otestovany na sadé takto vygenerovanych dat s rozdilnymi
charakteristikami. Na zdkladé tohoto srovnéni byl implementovéan jiz zminény
nastroj odhadujici vahy produkti, ktery kombinuje dvé metody pro své rozdilné
charakteristiky, a to Naivni metodu a Linedrni programovéani.

Cile prace byly naplnény. Pti pouziti odhadu vah produktu ziskanych
findlnim nastrojem bylo dosazeno 61.5% tspésnosti pii vazeni objedndvek na
kontrolni vaze (bez zmény konfigurace), coz je oproti puvodnimu manualnimu
vazeni produkti narist o 10%@ P1i doplnéni odhadi o odhady z manudlniho
vazeni ispésnost vzrostla na 67.5%.

Navrzené reseni predpoklada pravidelnou rekalibraci méricich vah a nebere
tedy v potaz chybu zptisobenou fyzickymi zménami vahy v case. Korekce této
chyby je podnétem k daliimu zkoumani[”?]

2lyysledek byl zméfen na datech z obdobi 1. 3. 2021 - 20. 4. 2021
228 kratkodobymi vykyvy se navrhované feSeni vyporadat dokaZe, se systematickou zménou
v procesu vazeni nikoliv. V takovém pripadé je doporuceno sesbirat nova data.
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PRILOHA A

Seznam pouzitych zkratek

LP Linearni programovani

MAE Sttedni absolutni chyba (Mean Absolute Error)
(M)ILP (SmiSené) celo¢iselné programovani

MSE Sttedni kvadratickd chyba (Mean Squared Error)

NNLS Metoda nejmensich ¢tvercii omezend na interval [0; 00) (Non-negative
Least Squares)

OLS Metoda nejmensich ¢tvercu (Ordinary Least Squares)
RMSE Odmocnina ze stfedni kvadratické chyby (Root Mean Squared Error)

UUIDv4 Universally Unique Identifier verze 4
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PRILOHA B

Obsah prilozeného média

README.MA .ot vie et eiiee e eiiiee e eeineeennns navod ke spusténi projektu

L data. datové sady

generated.........ciiiiiiiiiii vygenerované datové sady

measurements........ vysledky jednotlivych metod na rtznych datech

weight_data_ 202102012021 04 06.CSV....cuun.... produkéni data

| data analysis......cceeevnnnnnnnn. analyza produkénich dat a vysledki
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