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Rok obhajoby práce: 2023
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2.2.3 Umělé proměnné . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

2.3 Box-Jenkinsova metodologie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
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Úvod

Mohutný rozvoj digitalizace v současné době umožňuje sběr velkého množstv́ı

dat a následně jejich využit́ı v oblastech rozhodováńı a plánováńı.

V ř́ızeńı dodavatelských řetězc̊u to neńı jiné a právě data se daj́ı využ́ıt

ke zpřesněńı a zrychleńı všech oblast́ı tohoto procesu. Tato diplomová práce se

zabývá oblast́ı forecastingu, tedy předpověd́ı prodej̊u, která je pro účinný a ply-

nulý pr̊uběh celého dodavatelského řetězce nezbytná.

Ćılem práce je vytvořeńı modelu poptávky a vypoč́ıtat denńı predikce prodej̊u

produkt̊u nab́ızených v maloobchodu s potravinami a základńı drogéríı. Výsledky

těchto predikćı budou porovnány s predikcemi vypoč́ıtanými nástrojem Veritico

od společnosti Logio, jehož jednou z hlavńıch funkćı je navrhnout správné výše

objednávek. Předpověd’ poptávky je jedńım ze stěžejńıch bod̊u takového výpočtu

a zpřesněńı predikćı by pomohlo ke zlepšeńı celého výpočetńıho procesu Veritica.
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Kapitola 1

Teoretické pozad́ı problematiky

Vzhledem k současné globalizaci a celkové rychlosti dnešńı doby si firmy velmi

dobře uvědomuj́ı, že už nestač́ı provozovat a ř́ıdit podnikáńı jen na jednom mı́stě.

S přesunem a rozmı́stěńım jednotlivých segment̊u výroby do r̊uzných část́ı světa

se dá ušetřit značné množstv́ı náklad̊u, ale o to větš́ı d̊uraz je třeba vkládat do

efektivńıho plánováńı.

1.1. Dodavatelský řetězec

Anglický výraz supply chain můžeme podle [2] přeložit např́ıklad jako dodava-

telský řetězec, dodavatelsko–odběratelský řetězec nebo plně integrovaný logistický

řetězec. V této práci budeme použ́ıvat doslovný překlad dodavatelský řetězec,

který patř́ı k nejčastěji použ́ıvanému výrazu v odborných publikaćıch.

Hugos, 2018 [3] zmiňuje, že pro dodavatelský řetězec existuje mnoho definic,

ale obecně bychom ho mohli podle [1] popsat jako soubor tř́ı a v́ıce organizaćı,

mezi kterými proud́ı materiálńı, informačńı a finančńı toky. Jde o dynamické

propojeńı všech subjekt̊u, které př́ımo či nepř́ımo ovlivňuj́ı splněńı požadavk̊u

koncového zákazńıka. Zahrnuje veškeré procesy a aktivity pod́ılej́ıćı se na uvedeńı

produktu nebo služeb na trh.

Je d̊uležité, že tyto materiálńı, informačńı a finančńı toky proud́ı mezi jednot-

livými články řetězce oboustranně. Zahrnuj́ı tak např́ıklad i vráceńı zbož́ı, rekla-

maci nebo servis. Jeden z hlavńıch princip̊u dodavatelského řetězce je nabýváńı
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hodnoty produktu s každým daľśım článkem řetězce, kterým prostupuje. [4]

Mezi klasickým logistickým konceptem a dodavatelským řetězcem je zásadńı

rozd́ıl. Logistický koncept se zaměřuje pouze na činnosti v rámci jedné organizace,

zat́ımco dodavatelský řetězec pracuje s celou śıt́ı subjekt̊u, které maj́ı za ćıl dostat

výsledný produkt ke koncovému zákazńıkovi. [3]

1.1.1. Obecné schéma dodavatelského řetězce

(a) Jednoduchý dodavatelský řetězec

(b) Rozš́ı̌rený dodavatelský řetězec

(c) Kompletńı dodavatelský řetězec

Obrázek 1.1: Schéma dodavatelského řetězce, zdroj: [1]

Dodavatelský řetězec se může skládat z r̊uzného množstv́ı článk̊u, které do něj

vstupuj́ı. Může se jednat o př́ımé činitele nebo o třet́ı strany, které na výsledný

produkt p̊usob́ı nepř́ımo. [3]

Nejjednodušš́ı schéma, které můžeme názorně vidět na obrázku 1.1a, je tvořeno

ze tř́ı člen̊u – dodavatele, prodejce a zákazńıka. [1] Může j́ıt např́ıklad o malo-

obchod, který odeb́ırá zeleninu od př́ımého dodavatele a prodává ji konečnému

spotřebiteli.
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Rozš́ı̌rený dodavatelský řetězec, na obrázku 1.1b, bude širš́ı o daľśı subdoda-

vatele nebo zákazńıky zákazńık̊u. Jako př́ıklad můžeme uvést velkoobchod, který

své zbož́ı nakupuje od dodavatel̊u, kteř́ı maj́ı také své dodavatele, a dál je prodává

do maloobchod̊u, kde je prodaj́ı konečnému zákazńıkovi.

Na posledńım obrázku 1.1c můžeme vidět, jak moc komplexńı může dodava-

telský řetězec být. V takovém př́ıpadě už do systému vstupuj́ı i třet́ı strany, což

může být např́ıklad finančńı sponzor nebo marketingová agentura.

1.2. Řı́zeńı dodavatelských řetězc̊u

Ř́ızeńı dodavatelských řetězc̊u je stále častěji využ́ıvanou moderńı strategíı

ř́ızeńı obchodu. Pro anglický výraz supply chain management, neboli ř́ızeńı do-

davatelských řetězc̊u, existuje mnoho definic, které se drobně lǐśı v jednotlivých

odborných publikaćıch.

Obecně jde o proces ř́ızeńı, jehož ćılem je zajistit plynulý tok materiálu, dat a

finanćı mezi dodavatelem a koncovým zákazńıkem. Jednotlivé subjekty vstupuj́ıćı

do řetězce jsou navzájem pr̊uběžně koordinovány a d́ıky tomu je tak zajǐst’en

funguj́ıćı systém, ve kterém spolu články spolupracuj́ı.

V klasickém pojet́ı logistiky se každý z těchto část́ı řetězce soustředil na své

ćıle a nesd́ılel informace mimo svou organizaci, ale se zrychlováńım globálńıho

trhu a se zvyšuj́ıćı se konkurenćı je pro všechny výhodněǰśı zač́ıt podnikáńı pro-

pojovat. [4]

Podle [4] je cesta k efektivńımu ř́ızeńı dodavatelských řetězc̊u daná čtyřmi

faktory: sd́ıleńı informaćı, komunikace, kooperace a d̊uvěra mezi jednotlivými

subjekty. Č́ım v́ıce aktuálńıch informaćı se mezi sebou v rámci řetězce sd́ıĺı, t́ım

rychleji mohou jednotlivci reagovat na př́ıpadné změny.

Pomoćı efektivńıho využit́ı zdroj̊u a vytvořeńı synergie mezi jednotlivými

články dodavatelského řetězce tak lze maximalizovat hodnotu produktu současně

s minimalizaćı náklad̊u.[2]
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1.3. Predikce poptávky v ř́ızeńı dodavatelských

řetězc̊u

Aby byl tok všech část́ı dodavatelského řetězce plynulý, muśı na sebe jednot-

livé proudy navazovat jak časově, tak hmotně. Plánováńı je tak ned́ılnou součást́ı

procesu a základem pro většinu plánováńı v ř́ızeńı dodavatelských řetězc̊u je in-

formace o budoućı poptávce. Teprve na základě těchto odhad̊u se tvoř́ı plány na

rozpočty, produkci, pracovńı kapacity nebo transport zbož́ı. [5]

V př́ıpadě chyběj́ıćıho odhadu budoućı poptávky může nastat tzv. efekt biče.

Efekt biče popisuje situaci, kdy nepřesné informace o poptávce koncového zá-

kazńıka mohou zp̊usobit mnohonásobně větš́ı nejistotu v poptávce směrem zpět

po dodavatelském řetězci. V d̊usledku toho to pro dodavatele znamená vytvářeńı

větš́ıch zásob, špatné plánováńı a zbytečné výdaje.

Obrázek 1.2: Efekt biče, zdroj: [4]

Na obrázku 1.2 je znázorněna situace, kdy poptávka koncového spotřebitele

je poměrně stabilńı a skladové zásoby tak mohou být malé. Při jakékoliv změně,

o které ostatńı subjekty řetězce nebudou dostatečně informováni předem, mohou
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dodavatelé inklinovat ke zvyšováńı nebo naopak snižováńı zásob, aby tuto změnu

zvládli vyvážit. Daľśı články řetězce budou mı́t o to v́ıc přehnanou reakci na

změnu poptávky, č́ım se nacházej́ı bĺıž začátku dodavatelského řetězce. [4]

Chceme-li se efektu biče vyvarovat, je d̊uležité, aby mezi sebou jednotlivé

články dodavatelského řetězce sd́ılely informace, předevš́ım ty o předpokládané

poptávce koncového zákazńıka. Dı́ky tomu mohou eliminovat nejistotu a zbytečné

výdaje.

Metody predikce poptávky

V oblasti ř́ızeńı dodavatelských řetězc̊u se použ́ıvaj́ı r̊uzné metody pro predikci

poptávky. Můžeme je rozdělit na kvalitativńı a kvantitativńı metody.

Kvalitativńı metody jsou založené na úsudku experta, který zná daný trh a

zákazńıka a dokáže na základě zkušenost́ı odhadnout hodnotu budoućı poptávky.

Daľśı možnost́ı je pr̊uzkum trhu a zákazńık̊u pomoćı dotazńık̊u. Tyto metody

jsou často využ́ıvány např́ıklad v př́ıpadě predikćı poptávky u nového produktu,

o kterém nejsou dostatečně obsáhlá historická data.

Kvantitativńı metody využ́ıvaj́ı k predikci dostupná data, která se týkaj́ı

např́ıklad historických prodej̊u, vlastnost́ı produktu nebo exterńıch faktor̊u, které

poptávku mohou ovlivňovat.

V rámci této diplomové práce se budeme zabývat pouze kvantitativńımi me-

todami, z nichž si vybrané detailněji představ́ıme v kapitole 2 a následně je apli-

kujeme v praxi v kapitole 3.

1.4. Maloobchod a retail

Maloobchod je podnik, který nakupuje zbož́ı od dodavatele, např. velkoob-

chodu nebo od výrobce, a dále ho prodává koncovému zákazńıkovi – spotřebiteli.

Je tak specifickou část́ı dodavatelského řetězce, jelikož tvoř́ı posledńı člen před

koncovým zákazńıkem.

Maloobchod muśı pečlivě vyvažovat své zásoby, aby uspokojil potřeby svých

zákazńık̊u a zároveň u toho eliminoval nadbytečné náklady na skladováńı. Zna-
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mená to dostatečně rozmanitý sortiment, který pokryje široký výběr druh̊u zbož́ı

např́ıč cenovými kategoriemi, a zároveň dostatečně a efektivně naplněné sklady,

které v těchto typech obchod̊u nebývaj́ı př́ılǐs velké. [5]

Maloobchodńı prodej můžeme dělit na:

• Potravinářský maloobchod

Maloobchod, který nab́ıźı převážně potraviny, označujeme jako potravinář-

ský, ačkoliv sortiment často zahrnuje i nepotravinářské zbož́ı. Jde často o

takové produkty, které jsou nakupovány na denńı bázi, a proto je tento typ

maloobchodu velmi rozš́ı̌rený.

• Nepotravinářský maloobchod

Do nepotravinářského maloobchodu spadá velké množstv́ı typ̊u prodeje,

např́ıklad prodej elektroniky, oblečeńı nebo automobil̊u.

Maloobchodńı společnosti, které maj́ı zajǐstěný komplexńı dodavatelský ře-

tězec, se nazývaj́ı retail. Mnoho takových společnost́ı např́ıklad vlastńı sv̊uj vel-

koobchod, dopravu a daľśı části dodavatelského řetězce, které jim usnadńı celý

proces. [6]

Ačkoliv je poptávka v maloobchodě nestabilńı a neńı možné ji předpovědět se

stoprocentńı jistotou, jej́ı predikce je nejd̊uležitěǰśı informaćı pro všechy ostatńı

články dodavatelského řetězce, protože poptávka koncového zákazńıka ovlivňuje

veškeré plánováńı daľśıch subjekt̊u.

V př́ıpadě, že by predikce poptávky byla velmi nepřesná, pro maloobchod

může nastat jedna z následuj́ıćıch situaćı:

• Pesimistický/podhodnocený odhad

Odhad, který poptávku sṕı̌se podhodnocuje a vraćı menš́ı hodnotu poptáv-

ky, než jaká ve skutečnosti nastane, zp̊usob́ı vyprodáńı zásob. Dı́ky tomu
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by společnost přǐsla o ušlé zisky, př́ıpadně o zákazńıky, kteř́ı by se rozhodli

obrátit se na konkurenci s dostatečně naskladněným zbož́ım.

• Optimistický/nadhodnocený odhad

V př́ıpadě optimistického neboli nadhodnoceného odhadu může nastat si-

tuace, kdy výše poptávky bude ve skutečnosti menš́ı, než jaká byla predi-

kována, a na skladě z̊ustane značné množstv́ı neprodaných kus̊u. Takový

př́ıpad zp̊usob́ı např́ıklad zbytečné výdaje za skladováńı nadměrných zásob

a v př́ıpadě krátké trvanlivosti zbož́ı také výdaje ve formě odpis̊u.

Poptávka je ovliňována velkým množstv́ım exterńıch faktor̊u a se zvyšuj́ıćım

se množstv́ım značek a druh̊u zbož́ı má zákazńık daleko větš́ı výběr mezi v́ıce

produkty stejného typu. Navzdory dnešńım pokročilým výpočetńım technikám a

matematickým metodám tak predikováńı poptávky nebylo nikdy těžš́ı.
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Kapitola 2

Matematické metody

V této kapitole si představ́ıme metody a pojmy potřebné pro analýzu dat a

modelováńı poptávky, které využijeme v kapitole 3. Informace k této kapitole

jsme čerpali předevš́ım ze zdroj̊u [15], [14], [13], [11], [12], [17].

2.1. Základńı pojmy

Standardizace

Standardizace je jednou z mnoha možnost́ı jak transformovat data. Každou

transformaci je d̊uležité provádět s rozmyslem, jelikož t́ım z dat odebereme in-

formaci o jednotce a převedeme tak r̊uzné proměnné na stejné měř́ıtko.

Necht’ x je pr̊uměrná hodnota proměnné a sx je jej́ı směrodatná odchylka.

Standardizaci na nulový pr̊uměr a jednotkovou směrodatnou odchylku pak pro-

vedeme následuj́ıćı operaćı:

xstd =
x− x
sx

Akaikeho informačńı kritérium

Informačńı kritéria slouž́ı pro porovnáńı r̊uzných model̊u, takže samy o sobě

nám nedávaj́ı žádnou informaci a muśıme je vždy srovnávat s hodnotou in-

formačńıho kritéria konkurenčńıho modelu. Informačńı kritéria se snaž́ı vyba-

lancovat vychýleńı odhad̊u a rozptyl parametr̊u. Jsou vypoč́ıtávána z maxima

věrohodnostńı funkce, které se použ́ıvá k nalezeńı odhadu parametru θ. Ćılem je
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přitom maximalizovat pravděpodobnost (reps. věrohodnost), že hodnoty pocházej́ı

z předpokládaného rozděleńı.

Akaikeho informačńı kritérium je definováno následovně:

AIC = −2lnL(θ̂) + 2q

kde q je počet odhadovaných parametr̊u v modelu, θ̂ je maximálně věrohodný

odhad parametru θ a L(θ̂) je hodnota maxima věrohodnostńı funkce.

Časová řada

Časová řada y1, ..., yt je soubor pozorováńı chronologicky uspořádaných v

čase. Pozorováńı yt jsou realizace posloupnosti náhodných veličin Yt v čase t,

které svými vlastnostmi klasifikuj́ı výslednou časovou řadu na intervalovou nebo

okamžikovou. {yt, t ∈ T}.

2.1.1. Klouzavé pr̊uměry

Metoda klouzavých pr̊uměr̊u vycháźı z předpokladu, že každá
”
rozumná“ fun-

kce může být aproximována polynomem. Vyrovnáńım časové řady klouzavým

pr̊uměrem potlač́ıme krátkodobá koĺısáńı a jsme tak schopni vidět dlouhodobý

vývoj.

Jednoduché klouzavé pr̊uměry aproximuj́ı časovou řadu lokálńım lineárńım

trendem. Pro zvolenou délku časového okna 2m+1 prolož́ıme data lineárńı funkćı

yt+τ = β0(t) + β1(t)τ, τ = −m, . . . ,m

Z formulace jednoduchého klouzavého pr̊uměru je zřejmé, že v tomto př́ıpadě

časovou řadu vyhlazujeme pomoćı prostého aritmetického pr̊uměru hodnot ze

zvoleného časového okna.

Parametry β0 a β1 odhadujeme pomoćı metody nejmenš́ıch čtverc̊u

min
m∑

τ=−m
(yt+τ − β0 − β1τ)2

Podrobný postup odhadu parametr̊u najde čtenář v př́ıslušné literatuře [13].
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Vyhlazená hodnota přes toto okno se pak vypoč́ıtá pomoćı:

T̂t =
1

2m+ 1

m∑
τ=−m

yt+τ .

2.2. Regresńı analýza

Regresńı analýza slouž́ı k nalezeńı a kvantifikováńı vztahu mezi proměnnými.

Dı́ky ńı můžeme vysvětlit hodnoty závisle proměnné pomoćı hodnot vysvětlu-

j́ıćıch proměnných. V této kapitole si poṕı̌seme, jak vytvořit lineárńı regresńı

model.

Zavedeme si značeńı:

Yi i-té pozorováńı závisle proměnné

xik k-tá vysvětluj́ıćı proměnná př́ıslušná i-tému pozorováńı

(nezávisle proměnná)

β0, β1, . . . , βk neznámé regresńı parametry

εi i-tá náhodná odchylka

p počet neznámých regresńıch parametr̊u

2.2.1. Klasický model v́ıcenásobné lineárńı regrese

Vı́cenásobnou lineárńı regresi využijeme v př́ıpadě, kdy chceme vysvětlovanou

proměnnou popsat v́ıce vysvětluj́ıćımi proměnnými.

Formálně můžeme lineárńı regresńı model s k vysvětluj́ıćıcmi proměnnými

zapsat takto:

Yi = β0 + β1xi1 + β2xi2 + . . .+ βkxik + εi, i = 1, . . . , n

Předpokládáme, že pro vektor náhodných odchylek plat́ı

• E(εi) = 0, ∀i

• var(εi) = σ2, ∀i

• cov(εi, εj) = 0, ∀i 6= j
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Dále předpokládáme, že

• n > p . . . (počet pozorováńı je větš́ı než počet neznámých regresńıch para-

metr̊u),

• h(X) = p . . . (sloupce matice X jsou lineárně nezávislé).

Necht’ Y je (n× 1) náhodný vektor vysvětlované proměnné o n pozorováńı

Y =


Y1
Y2
...
Yn

 ,

X je (n× p) matice vysvětluj́ıćıch proměnných, kterou nazýváme matice plánu

X =


1 x11 x12 . . . x1k
1 x21 x22 . . . x2k
...

...
...

...
1 xn1 xn2 . . . xnk

 ,

β je (p × 1) vektor neznámých regresńıch parametr̊u, kde p = k + 1 v př́ıpadě

modelu s absolutńım členem a p = k v př́ıpadě modelu bez absolutńıho členu

β =


β0
β1
...
βk


a ε je (n× 1) vektor náhodných chyb

ε =


ε1
ε2
...
εn

 .

Maticový zápis lineárńıho regresńıho modelu pak bude mı́t tvar:

Y = Xβ + ε.

Předpokládáme, že pro vektor náhodných odchylek plat́ı:
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• E(ε) = 0n

• var(ε) = σ2I

2.2.2. Odhad regresńıch parametr̊u

K odhadu regresńıch parametr̊u β se nejčastěji použ́ıvá metoda nejmenš́ıch

čtverc̊u. Ta hledá odhady parametr̊u pomoćı minimalizace součtu druhých moc-

nin odchylek od skutečné hodnoty.

Označme si Ŷi jako odhad i-té hodnoty vysvětlované proměnné Y :

Ŷi = β̂0 + β̂1xi1 + β̂2xi2 + . . .+ β̂kxik.

Rozd́ıl odhadu a skutečné hodnoty nazveme rezidui, které vypoč́ıtáme jako

ei = Yi − Ŷi = Yi − (β̂0 + β̂1xi1 + β̂2xi2 + . . .+ β̂kxik).

Úloha minimalizace součtu čtvercové chyby má pak tvar

min
β

n∑
i=1

e2i = min
β

n∑
i=1

(Yi − (β0 + β1xi1 + β2xi2 + . . .+ βkxik))
2 = (Y−Xβ)′(Y−Xβ)

a řešeńı splňuje soustavu normálńıch rovnic

(X′X)β = X′Y.

Odhad β̂ parametr̊u β urč́ıme jako

β̂ = X′X
−1

X′Y

Vlastnosti odhad̊u

V př́ıpadě, že model splňuje předpoklady zmı́něné v kapitole 2.2.1, odhad β̂

parametr̊u β je

1. nestranným odhadem:

E(β̂) = β
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2. nejlepš́ım nestranným lineárńım odhadem:

var(β̃)− var(β̂) je pozitivně semidefinitńı matice pro každý jiný

nestranný lineárńı odhad β̃

2.2.3. Umělé proměnné

Umělé proměnné v regresńı analýze mohou zastupovat kvalitativńı proměnné

nebo kvantitativńı proměnné agregované do skupin. Př́ıkladem kvalitativńı pro-

měnné je např́ıklad pohlav́ı nebo dosažené vzděláńı. Agregované kvantitativńı

proměnné mohou popisovat např́ıklad věkové skupiny rozdělené po 10 letech, tj.

věk 0 až 9, 10 až 19, 20 až 29, atd. Dı́ky této transformaci můžeme kategorické

proměnné využ́ıt pro tvorbu regresńıho modelu a odhadnout parametry pomoćı

metody nejmenš́ıch čtverc̊u.

Uvažujme umělou proměnnou p, která označuje, zda pozorováńı spadá do

dané kategorie, nebo ne. Jako názorný př́ıklad můžeme uvažovat kategorii žena,

kdy umělá proměnná bude nabývat hodnoty 1 v př́ıpadě, že se jedná o ženu, a

naopak hodnoty 0, pokud se jedná o muže.

pi =

{
1 i-té pozorováńı je žena
0 i-té pozorováńı je muž (referenčńı kategorie)

Model lineárńı regrese, kde vysvětlovaná proměnná y záviśı na vysvětluj́ıćı

proměnné x a umělé proměnné p, by pak měl podobu:

Yi = β0 + β1xi + β2pi + εi, i = 1, . . . , n.

Pro jednotlivé kategorie nám po dosazeńı za hodnotu pi vzniknou r̊uzné modely:

Yi = β0 + β1xi + εi pro muže

Yi = (β0 + β2) + β1xi + εi pro ženu

Očekává se, že regresńı př́ımka pro obě kategorie bude mı́t stejný sklon, který

je daný parametrem β1. V př́ıpadě jednotkové změny proměnné x se středńı
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hodnota vysvětlované proměnné změńı právě o velikost parametru β1. Při dané

hodnotě x je rozd́ıl mezi očekávanou hodnotou vysvětlované proměnné pro muže

a ženy daný parametrem β2. Vizuálně si interpretaci parametr̊u naznač́ıme na

obrázku 2.1.

Obrázek 2.1: Interpretace umělých proměnných

V př́ıpadě kategoriálńı proměnné s v́ıce než dvěma kategoriemi postupu-

jeme obdobně. Obecně plat́ı, že v př́ıpadě m kategoríı tvoř́ıme (m− 1) umělých

proměnných pro model s absolutńım členem, protože v př́ıpadě vytvořeńı m

umělých proměnných by nám vznikly lineráně závislé sloupce v matici X. Jedna

kategorie je tak referenčńı a všechny umělé proměnné pro tuto kategorii nabývaj́ı

hodnoty 0.
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Uvažujme kategoriálńı proměnnou vzděláńı, která má tři kategorie: ZŠ, SŠ a

VŠ. Vytvoř́ıme si 2 umělé proměnné p1 a p2, které budou nabývat hodnot:

Vzděláńı p1 p2

ZŠ 1 0

SŠ 0 1

VŠ 0 0

Tabulka 2.1: Umělé proměnné

Z tabulky vid́ıme, že kategorie VŠ je pro náš regresńı model referenčńı. Model

pak bude mı́t tvar

Yi = β0 + β1xi + β2pi1 + β3pi2 + εi, i = 1, . . . , n,

a pro jednotlivé kategorie můžeme zapsat:

Yi = β0 + β1xi + β2pi1 + εi pro ZŠ

Yi = β0 + β1xi + β3pi2 + εi pro SŠ

Yi = β0 + β1xi + εi pro VŠ

2.3. Box-Jenkinsova metodologie

Jeden z obĺıbených př́ıstup̊u k analýze časových řad popularizovali Box a

Jenkins a dnes ho tak známe jako Box-Jenkinsova metodologie. Jeho základem

je modelováńı náhodné složky jako systému korelovaných náhodných veličin v

čase. Pro tento př́ıstup je typické, že umı́ rychle reagovat na změny v pr̊uběhu

časové řady, a je proto výhodné ho použ́ıt v př́ıpadě, že se časová řada velmi

těžko modeluje pomoćı klasických dekompozičńıch př́ıstup̊u.

Pro predikci časových řad se kombinuje autoregresńı proces (AR) a proces

klouzavých součt̊u (MA). Tento př́ıstup je možné použ́ıt pouze na stacionárńı

časové řady.
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Stacionarita

Stacionárńı časová řada se vyznačuje svým ustáleným pravděpodobnostńım

chováńım v čase. Uvažujme náhodný proces {Yt, t ∈ T}, t . . . čas, pro který plat́ı:

• E(Yt) = µ ∀t = . . . ,−1, 0, 1, . . .

• var(Yt) = σ2 ∀t = . . . ,−1, 0, 1, . . .

• cor(Yt, Yt+h) = cor(Ys, Ys+h) pro libovolný čas t, s a časovou vzdálenost

h.

Náhodný proces s takovými vlastnostmi nazveme slabě stacionárńı časovou

řadou.

B́ılý šum

B́ılým šumem nazveme posloupnost nezávislých stejně rozdělených náhodných

veličin, které maj́ı nulovou středńı hodnotu a konstantńı rozptyl. Znač́ıme

εt ∼ WN(0, σ2).

Autokorelačńı funkce (ACF)

Autokorelačńı funkce je funkce, vyjadřuj́ıćı korelaci dvou náhodných veličin v

rámci jednoho procesu Y , které jsou od sebe vzdálené o časový úsek k, v závislosti

právě na vzdálenosti k.

Uvažujeme slabě stacionárńı časovou řadu {Yt, t ∈ T}, pak autokorelačńı

funkci lze vyjádřit jako

ρ : Z→ 〈−1, 1〉
k → cor(Yt, Yt+k), k ∈ Z.

Dı́ky předpokladu stacionarity záviśı velikost korelace pouze na časové vzdálenosti

dvou veličin k a nikoliv na čase t.
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Autokovariačńı funkci slabě stacionárńı časové řady lze vyjádřit jako

γk = cov(Yt, Yt+k) = E(Yt − µ)(Yt+k − µ), k ∈ Z,

kde µ označuje středńı hodnotu procesu. Autokorelačńı funkci zaṕı̌seme jako

ρk =
cov(Yt, Yt+k)√
varYt · varYt+k

=
γk
γ0
, k ∈ Z,

a označujeme ji ACF.

Vzhledem ke stacionaritě procesu plat́ı, že

1. γk = γ−k a ρk = ρ−k, tj. stač́ı zkoumat k ≥ 0

2. ρ0 = 1

3. |ρk| ≤ 1

Jelikož jsou obecně parametry µ, γ0 a ρk neznámé, autokorelačńı funkci muśıme

odhadnout z dostupných dat. Za dodržeńı předpokladu stacionarity můžeme od-

hadnout parametr µ pomoćı výběrového pr̊uměru. Předpokládejme, že máme n

hodnot časové řady, výběrový pr̊uměr źıskáme jako

Y =
1

n

n∑
t=1

Yt.

Odhad autokovariačńı funkce ck je dán

ck =
1

n

n−k∑
t=1

(Yt − Y )(Yt+k − Y )

a z toho źıskáme odhad autokorelačńı funkce jako

rk =
ck
c0

=

∑n−k
t=1 (Yt − Y )(Yt+k − Y )∑n

t=1 (Yt − Y )
2 .

Hodnoty odhadnuté autokorelačńı funkce vykresujeme do tzv. korelogramu. Tyto

hodnoty využ́ıváme pro identifikaci modelu, kdy hledáme identifikačńı bod k0, což

je nejmenš́ı k takové, pro které plat́ı ρk 6= 0 a zároveň pro všechny hodnoty k > k0

plat́ı ρk = 0.
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Parciálńı autokorelačńı funkce (PACF)

Parciálńı autokorelačńı funkce nám popisuje korelaci mezi dvěma veličinami

Yt a Yt+k, která je očǐstěná od vlivu veličin Yt+1, . . . , Yt+k−1.

Parciálńı korelačńı funkci označ́ıme:

ρ : Z → 〈−1, 1〉
k → pcor(Yt, Yt+k), k ∈ Z,

kde pcor(Yt, Yt+k) je parciálńı korelačńı koeficient veličin Yt a Yt+k při pevně

daných Yt+1, Yt+2, . . . , Yt+k−1.

2.3.1. Proces klouzavých součt̊u (MA)

Proces klouzavých součt̊u (MA) modeluje současnou hodnotu veličiny pomoćı

současné a minulé hodnoty náhodné chyby, která má vlastnosti b́ılého šumu.

MA(q) proces klouzavých součt̊u řádu q můžeme zapsat předpisem

Yt = εt + θ1εt−1 + . . .+ θqεt−q,

kde

t . . . . . . t ∈ Z je čas

Yt . . . . . . pozorovaná hodnota v čase t

εt . . . . . . εt ∼ WN(0, σ2) náhodná chyba v čase t.

MA procesy maj́ı vlastnosti, které definuj́ı stacionaritu. Pro proces MA(q)

plat́ı:

• E(Yt) = 0

• var(Yt) = σ2(1 + θ21 + . . .+ θ2q)

• ρk =


θk+θ1θk+1+...+θq−kθq

1+θ21+...+θ
2
q

pro k ≤ q

0 pro k > q
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2.3.2. Autoregresńı proces (AR)

Autoregresńı proces (AR) k modelováńı současné hodnoty veličiny využ́ıvá

lineárńı kombinaci jej́ıch minulých hodnot a současnou hodnotu náhodné chyby.

AR(p) znač́ı autoregresńı proces řádu p, kde p popisuje z kolikátého pozorováńı

zpět si model bere informaci pro odhad současné hodnoty.

Autoregresńı proces řádu p AR(p) můžeme zapsat ve formě

Yt = φ1Yt−1 + φ2Yt−2 + . . .+ φpYt−p + εt,

kde

t . . . . . . t ∈ Z je čas

Yt . . . . . . je pozorovaná hodnota v čase t

εt . . . . . . εt ∼ WN(0, σ2) je náhodná chyba v čase t.

2.3.3. Smı́̌sené procesy

Smı́̌sený proces ARMA(p,q)

Kombinaćı proces̊u AR(p) a MA(q) vzniká autoregresńı proces klouzavých

součt̊u ARMA(p,q)

Yt = φ1Yt−1 + φ2Yt−2 + . . .+ φpYt−p + θ1εt−1 + . . .+ θqεt−q + εt.

Smı́̌sený integrovaný proces ARIMA(p,d,q)

V př́ıpadě, že pracujeme s procesem, který neńı stacionárńı, lze jej pomoćı

diferenćı stacionarizovat. Proces {Yt, t ∈ T}, jehož d-tá diference je procesem

ARMA(p,q) se označuje jako integrovaný smı́̌sený proces ARIMA(p,d,q).

2.3.4. Identifikace modelu

Při hledáńı optimálńıho modelu využ́ıváme hodnoty odhadnuté autokorelačńı

funkce a parciálńı korelačńı funkce. Ty si vykresĺıme do korelogramu a hledáme

29



identifikačńı bod k0, což je nejmenš́ı k takové, pro které plat́ı ρk 6= 0 a zároveň

ρk = 0 pro všechny hodnoty k > k0.

V př́ıpadě, že ACF má identifikačńı bod, jedná se o proces MA(q), kde q = k0.

Pokud ACF nemá identifikačńı bod, hledáme ho pro PACF. Časová řada se ř́ıd́ı

procesem AR(p), jestli pro PACF existuje identifikačńı bod a plat́ı, že p = k0.

Jestliže neexistuje k0 pro ACF ani PACF, jedná se o proces ARMA(p,q) nebo

je nutné řadu diferencovat.

Obecně pro procesy AR(p), MA(q) a ARMA(p,q) plat́ı:

ACF PACF
AR(p) k0 neexistuje k0 = p
MA(q) k0 = q k0 neexistuje
ARMA(p,q) k0 neexistuje k0 neexistuje

Tabulka 2.2: Existence identifikačńıho bodu

2.4. Regresńı model s ARIMA chybami

Výše představenou Box-Jenkinsovu metodologii lze využ́ıt v lineárńı regresi

k modelováńı chyb modelu. Předpokládejme v́ıcenásobný lineárńı regresńı model

Yt = β0 + β1xt1 + β2xt2 + ηt,

kde chyba ηi může být modelována pomoćı smı́̌seného procesu ARMA(p,q)

ηt = φ1ηt−1 + φ2ηt−2 + . . .+ φpηt−p + θ1εt−1 + . . .+ θqεt−q + εt.

2.5. Mı́ry přesnosti odhadu

Každá předpověd’ muśı být zvalidována, abychom dokázali posoudit, zde je

dostatečně přesná či nikoliv. Je d̊uležité zmı́nit, že hodnoceńı predikce validuje

pouze statistickou přesnost a r̊uzné metriky mohou dávat r̊uzné odpovědi na

otázku, jaký model je lepš́ı.
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V této kapitole uvedeme nejčastěji použ́ıvané mı́ry pro validaci přesnosti pre-

dikce a vybereme mı́ru, která je pro náš př́ıpad nejlépe použitelná. Označme si

yi jako skutečnou hodnotu i-tého pozorováńı a ŷi jako predikovanou hodnotu.

Accuracy

Ve společnosti Logio s.r.o. se pro hodnoceńı předpověd́ı nejčastěji použ́ıvá

metrika Accuracy. Tato mı́ra je obecně daná předpisem:

Accuracy = 1−
∑n
i=1 |yi − ŷi|∑n

i=1 yi
.

Statisticky je tato mı́ra poměrně problematicky interpretovatelná, jelikož může

nabývat hodnot od minus nekonečna do jedné. Záporná přesnost tak matema-

ticky nedává žádný význam. Společnost Logio si tuto mı́ru upravila pro své vlastńı

účely a jej́ı formulace je následuj́ıćı:

Accuracy =


1−

∑n

i=1
|yi−ŷi|∑n

i=1
yi

pro
∑n
i=1 yi ≥

∑n
i=1 ŷi

1−
∑n

i=1
|yi−ŷi|∑n

i=1
ŷi

pro
∑n
i=1 yi <

∑n
i=1 ŷi

Č́ım je hodnota Accuracy bližš́ı jedné, t́ım je predikce vńımána jako přesněǰśı

a lepš́ı.

MAPE - Středńı absolutńı procentuálńı odchylka

Jednou z nejpouž́ıvaněǰśıch metrik je MAPE – Mean Absolute Percentage

Error neboli Středńı absolutńı procentuálńı odchylka. Tato mı́ra může nabývat

hodnot od nuly do nekonečna a udává pr̊uměrnou procentuálńı absolutńı od-

chylku predikce od skutečnosti.

MAPE =
1

n

n∑
i=1

|yi − ŷi|
yi

Č́ım je hodnota MAPE menš́ı, t́ım je predikce lepš́ı. Ačkoliv je tato mı́ra poměrně

snadno interpretovatelná, pro naše účely ji nemůžeme použ́ıt, jelikož se v datech
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vyskytuj́ı i př́ıpady, kdy je velikost prodej̊u v testovaćı sadě rovna nule a v ta-

kových př́ıpadech nelze mı́ra MAPE definovat.

MAE - Středńı absolutńı odchylka

V př́ıpadě nulových skutečných hodnot je možné využ́ıt mı́ry, ve kterých od-

chylky nejsou škálované skutečnými hodnotami. Tyto mı́ry jsou t́ım pádem ale

závislé na jednotce proměnné. Mı́ra MAE – Mean Absolut Error je neškálovaná

metrika a neńı tak možné ji použ́ıt k porovnáńı r̊uzných proměnných mezi sebou.

V našem př́ıpadě predikováńı prodej̊u r̊uzných produkt̊u tedy hodnotu MAE

nemůžeme srovnávat mezi jednotlivými produkty. Tato metrika nabývá nezá-

porných hodnot a můžeme ji interpretovat jako pr̊uměrnou absolutńı odchylku

odhadu od skutečnosti.

MAE =
1

n

n∑
i=1

|yi − ŷi|

Jelikož je ćılem této práce porovnat zde vytvořené výsledky s výsledky Veri-

tica, budeme mezi sebou vždy porovnávat pouze odhady stejných produkt̊u. V

našem př́ıpadě je tedy bezpečné tuto metriku použ́ıt.

Relativńı mı́ry přesnosti odhadu

Daľśı možnost́ı pro ohodnoceńı přesnosti odhadu podle [15] je využ́ıt relativńı

mı́ru. Označme si MAEb jako mı́ru vypoč́ıtanou ze základńıho modelu, se kte-

rou budeme výsledky ostatńıch metod porovnávat. Relativńı MAE pak můžeme

zapsat jako

RelMAE =
MAE

MAEb
.

V př́ıpadě, že je hodnota RelMAE < 1, naše zkoumaná metoda má menš́ı

MAE než základńı metoda a můžeme t́ım pádem ř́ıct, že má lepš́ı přesnost. Na-

opak pokud je RelMAE > 1, odhad zkoumanou metodou je horš́ı.
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2.6. Fourierova transformace

Fourierova transformace je matematická metoda, která pomoćı tzv. fourie-

rových řad dokáže aproximovat funkci. Myšlenka této transformace vycháźı ze

skutečnosti, že každá periodická funkce může být vyjádřena pomoćı součtu tri-

gonometrických funkćı sin a cos.

Necht’ máme libovolnou L periodickou funkci f . Tuto funkci můžeme vyjádřit

pomoćı:

f(x) =
A0

2
+
∞∑
k=1

(
Ak cos

(
2πkx

L

)
+Bk sin

(
2πkx

L

))
,

kde koeficienty Ak a Bk lze vypoč́ıtat jako normovaný skalárńı součin funkce

f a př́ıslušné trigonometrické funkce:

Ak =
2

L

∫ L

0
f(x) cos

(
2πkx

L

)
dx =

1

‖ cos
(
2πkx
L

)
‖
2 〈f(x), cos

(
2πkx

L

)
〉,

Bk =
2

L

∫ L

0
f(x) sin

(
2πkx

L

)
dx =

1

‖ sin
(
2πkx
L

)
‖
2 〈f(x), sin

(
2πkx

L

)
〉.

Skrz limitńı proces L → ∞ lze použ́ıt metodu i v př́ıpadě neperiodických

funkćı.

Předpis funkce f(x) lze formulovat pro obor komplexńıch č́ısel. Necht’ f(x) ∈

C je libovolná 2π periodická funkce. Jelikož plat́ı

eikx = cos(kx) + i sin(kx),

můžeme funkci f(x) zapsat jako

f(x) =
∞∑

k=−∞
cke

ikx =
∞∑

k=−∞
(αk + iβk)(cos(kx) + i sin(kx)).

2.6.1. Diskrétńı Fourierova transformace (DFT)

V př́ıpadě diskrétńıch dat využijeme k aproximaci diskrétńı fourierovu trans-

formaci. Předpokládejme, že máme n napozorovaných hodnot fj, j = 0, . . . , n−1.
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Pomoćı př́ımé DFT můžeme tyto hodnoty převést na Fourierovy koeficienty f̂K

podle vztahu:

f̂K =
n−1∑
j=0

fje
i2πjK

n , K = 0, . . . , n− 1.

Hodnoty f̂K jsou Fourierovy koeficienty př́ısluš́ıćı daným frekvenćım. Ř́ıkaj́ı

nám, jak velké frekvence muśıme zahrnout do výpočtu, abychom co nejlépe apro-

ximovali hodnoty fj. Tyto koeficienty využijeme při transformaci našich napozo-

rovaných dat. Transformaci nazýváme jako zpětná DFT a je dána vztahem:

fK =
1

n

n−1∑
K=0

f̂Ke
i2πjK

n , K = 0, . . . , n− 1.

Označme

ωn = e
−2πi
n ,

pak maticový zápis př́ımé DFT má tvar:



f̂0
f̂1
f̂2
...

f̂n−1

 =



1 1 1 . . . 1
1 ωn ω2

n . . . ωn−1n

1 ω2
n ω4

n . . . ω2(n−1)
n

...
...

... . . .
...

1 ωn−1n ω2(n−1)
n . . . ω(n−1)(n−1)

n

 =



f0
f1
f2
...

fn−1

.
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Kapitola 3

Modelováńı časových řad a
predikce poptávky

Ćılem této dipomové práce je vypoč́ıtat predikce denńıch prodej̊u porovnat

je s předpověd́ı, kterou poč́ıtá nástroj Veritico. Nástroj Veritico bude popsán v

kapitole 3.1.1 včetně nast́ıněńı jeho postupu výpočtu predikćı.

Modely poptávky a výpočty predikćı v této práci byly vytvořeny ve vývojovém

prostřed́ı R Studio, které využ́ıvá programovaćı jazyk R. [16]

3.1. Společnost Logio s.r.o.

Obrázek 3.1: Logo společnosti Logio s.r.o.

Logio s.r.o. je technologicko-poradenská společnost, která se na českém trhu

vyskytuje od roku 2004. Zabývá se převážně oblast́ı dodavatelských řetězc̊u a

nab́ıźı svým zákazńık̊um komplexńı řešeńı této problematiky. Společnost vznikla
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spojeńım dvou konzultačńıch firem, jedna se specializovala na logistické techno-

logie a druhá vlastnila software pro plánováńı a ř́ızeńı dodavatelských řetězc̊u. V

současné době je tak Logio schopné poskytovat poradenské služby i softwarové

řešeńı např́ıč celou oblast́ı ř́ızeńı dodavatelských řetězc̊u. [7]

Nab́ızené služby Logia se daj́ı rozdělit do dvou hlavńıch směr̊u. Konzultantská

část se zaměřuje na poradenstv́ı v oblasti logistiky a business inteligence. Maj́ı na

starost projekty např́ıklad v rámci automatizace, optimalizace sklad̊u a výroby

nebo reportingu.

Druhá část je sofwarová a má na starost implementaci a vývoj nástroj̊u, které

pomohou zákazńık̊um efektivně ř́ıdit a plánovat dodavatelské řetězce. Patř́ı mezi

ně také Veritico, které si bĺıže představ́ıme v podkapitole 3.1.1.

Společnost tvoř́ı přes 150 zaměstnanc̊u s hlavńım śıdlem v Praze a s pobočkami

v Brně a Hradci Králové. Mezi největš́ı zákazńıky společnosti patř́ı např́ıklad

Ahold Česká republika, Dr. Max, Škoda Auto a.s. nebo Plzeňský prazdroj a.s.

3.1.1. Veritico

Obrázek 3.2: Logo nástroje Veritico

Nástroj Veritico byl vyvinut s ćılem zajistit organizaćım efektivně ř́ızený do-

davatelský řetězec. Pomáhá společnostem správně ř́ıdit zásoby a zajistit účinné

plánováńı. [8]

Veritico se skládá ze tř́ı součást́ı a každá má na starost jinou oblast ř́ızeńı

dodavatelských řetězc̊u.

• Veritico stock:

Tento produkt má na starost co nejlépe odhadnout budoućı poptávku po-

moćı dostupných historických dat. Na základě těchto výpočt̊u pak urč́ı op-
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timálńı skladové zásoby a optimálńı výše objednávek na několik obdob́ı

dopředu. Jsou tak zajǐstěny dostatečně naplněné, ale zároveň nepřehlcené

sklady.

• Veritico price:

Veritico price se zabývá cenotvorbou a zajǐst’uje optimálńı výši cen a slev.

Navrhuje správné výše promoakćı a vyb́ırá produkty, na kterých jsou pro-

moakce efektivńı. Dále umı́ navrhovat optimálńı cenu pro udržeńı správných

marž́ı nebo pro vyprodáńı aktuálně nesezónńıho sortimentu.

• Veritico plan:

Posledńı část Veritica se stará o správné a efektivńı obchodně-provozńı

plánováńı. Může se jednat o dlouhodobé (3 - 12 měśıc̊u) nebo krátkodobé

(0 - 3 měśıce) plány, které slouž́ı ke strategickému ř́ızeńı bysnysu. Dı́ky Ve-

riticu jsou takové plány datově podložené a aktualizované s každou změnou,

která nastane.

Největš́ı př́ınos má pro firmu samozřejmě kompletně ř́ızený systém pomoćı

všech část́ı Veritica, ale mohou se implementovat i jednotlivé části samostatně.

Předpověd’ prodej̊u ve Veritico

Stejně jako je informace o budoućı poptávce základem pro veškeré plánováńı

organizace, predikce poptávky je základńı informaćı pro všechny daľśı moduly

Veritica. Je proto d̊uležité mı́t k dispozici dostatečně přesné odhady.

V současné době je modul pro odhad budoućıch prodej̊u navrhnutý na měśıčńı

výpočty. Poptávka se vypoč́ıtá na nadcházej́ıćı měśıc a následně se pomoćı koe-

ficient̊u rozpoč́ıtá na jednotlivé dny. Pro nejbližš́ı nadcházej́ıćı dny má Veritico

také modul fast-adapt, který pomoćı regresńı analýzy dokáže v př́ıpadě výrazné

změny trendu tuto odchylku detekovat a upravit tak predikované hodnoty pomoćı

lineárńı regrese.

Jedńım z ćıl̊u této práce je porovnat př́ıstupy měśıčńıho a denńıho výpočtu.

Pro společnosti prodáváj́ıćı nepotravinové zbož́ı nemuśı být nutně kritické znát
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odhad poptávky detailně na dny, jelikož zbož́ı nemá trvanlivost a nemuśı se ob-

jednávat tak často. V potravinářském maloobchodu se ale často objednává v

rozmeźı týdn̊u, často i dn̊u a každá přesněǰśı informace je tak velmi cenná.

3.2. Data

K dispozici máme data denńıch prodej̊u 489 produkt̊u z maloobchodńıho pro-

deje potravin a základńı drogerie v obdob́ı od 1.7. 2019 do 30.10. 2022. Celkem

jde o 540 834 záznamů. Jelikož jsou data citlivým údajem společnosti, neńı možné

je přiložit k práci.

Maloobchod nab́ıźı sice přes 30 000 produkt̊u, ale z d̊uvodu omezené výpočetńı

śıly nebylo možné vytvořit predikce pro všechny položky. Vybrali jsme si proto

vzorek 489 produkt̊u, které měly v obdob́ı od 1. 7. 2021 do 30. 10. 2022 nejvyšš́ı

prodané množstv́ı.

Je nutné poznamenat, že každý produkt má jiné měrné jednotky, ačkoliv se

kusy i hmotnost zaznamenávaj́ı jednotně jako proměnná amount. Naš́ım ćılem je

odhadnout budoućı hodnotu právě této proměnné s přesnost́ı na dny.

Produkty, o kterých máme informace, jsou rozdělené do 9 kategoríı. V tabulce

3.1 vid́ıme počty produkt̊u v jednotlivých kategoríıch.

Dále máme ke každému produktu informaci, zda byl v promoakci, př́ıpadně jak

vysoká byla sleva. Proměnná promo nabývá hodnoty od 0 do 1, kdy 0 znamená, že

produkt nebyl v promo akci a hodnota 1 by znamenala, že na něj byla poskytnuta

100% sleva.

Jelikož náš datový soubor zahrnuje obdob́ı, kdy se svět potýkal s nákazou

COVID-19 a mnoho věćı nemělo standardńı pr̊uběh, rozhodli jsme se tuto infor-

maci zahrnout do modelu predikce.

Z exterńıch zdroj̊u [9] jsme źıskali data o vývoji Strigency Indexu, který byl

navržen projektem Oxford COVID-19 Government Response Tracker. Tento in-

dex, který byl publikován v březnu 2021 [10], popisuje př́ısnost vládńıch protiepi-

demických opatřeńı a nabývá hodnot od 0 do 100. Je vypoč́ıtaný na základě dev́ıti

ukazatel̊u, které popisuj́ı uzavřeńı škol, uzavřeńı pracovǐst’, zrušeńı veřejných akćı,

38



Kategorie Počet produkt̊u

Drogerie a kosmetika 14

Maso a ryby 10

Mléčné a chlazené 140

Mražené 9

Nápoje 73

Ovoce a zelenina 100

Pekárna a cukrárna 45

Trvanlivé 67

Uzeniny a lah̊udky 31

Tabulka 3.1: Počty produkt̊u v kategoríıch

omezeńı veřejných shromážděńı, omezeńı hromadné dopravy, požadavky na ne-

vycházeńı z domova, veřejné informačńı kampaně, omezeńı vnitrostátńıho pohybu

a př́ısnost mezinárodńıch cestovńıch kontrol. Z dostupných dat jsme si vybrali

ta, která popisovala Stringency Index v České republice.

Dále jsme si na základě data prodeje vytvořili umělé proměnné pro dny v

týdnu (ut = úterý, st = středa, ct = čtvrtek, pa = pátek, so = sobota a ne =

neděle), které nabývaj́ı hodnoty 1, pokud záznam odpov́ıdá danému dnu v týdnu,

nebo 0, pokud to byl jiný den. Ponděĺı jsme nechali jako referenčńı kategorii.

Př́ıklad vytvořených umělých proměnných pro prvńıch 10 dńı z datového souboru

vid́ıme v tabulce 3.2.

Druhý datový soubor, který máme k dispozici, obsahuje předpovězené hod-

noty prodej̊u pomoćı nástroje Veritico. Tato data máme z obdob́ı od 14. 7. 2022

do 30. 9. 2022 a naše výsledky budeme porovnávat právě s hodnotami z tohoto

datasetu.
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Datum ut st ct pa so ne

2019-07-01 0 0 0 0 0 0

2019-07-02 1 0 0 0 0 0

2019-07-03 0 1 0 0 0 0

2019-07-04 0 0 1 0 0 0

2019-07-05 0 0 0 1 0 0

2019-07-06 0 0 0 0 1 0

2019-07-07 0 0 0 0 0 1

2019-07-08 0 0 0 0 0 0

2019-07-09 1 0 0 0 0 0

2019-07-10 0 1 0 0 0 0

Tabulka 3.2: Vytvořené umělé proměnné

Dostupná data si rozděĺıme na dvě sady. Prvńı sada – trénovaćı – bude ob-

sahovat obdob́ı od 1. 7. 2019 do 13. 7. 2022 a budeme na ńı trénovat vytvořené

modely. Druhá sada, kterou nazveme kontrolńı, s daty z obdob́ı od 14. 7. 2022

do 30. 9. 2022 nám bude sloužit pouze ke změřeńı kvality a přesnosti predikce.

3.3. Vizualizace dat

Jak jsme již zmiňovali v podkapitole 3.2, proměnná amount nemá jednotné

měrné jednotky a prodané množstv́ı je tak v r̊uzných měř́ıtkách. Abychom mohli

vývoj prodaného množstv́ı jednotlivých produkt̊u porovnávat mezi sebou, je potřeba

z dat odstranit informaci o jednotce, respektive rozptylu.

Data jsme standardizovali pomoćı postupu, zmı́něného v kapitole 2.1. Od

každého denńıho prodaného množstv́ı produktu odečteme jeho středńı hodnotu a

40



vyděĺıme směrodatnou odchylkou, které jsme vypoč́ıtali z trénovaćıho datasetu.

Tak źıskáme hodnoty, které mezi sebou např́ıč produkty můžeme porovnávat.

Obecný vývoj prodej̊u

Standardizované hodnoty zpr̊uměrujeme pro každý den a źıskáme tak časovou

řadu zobrazuj́ıćı obecný vývoj prodej̊u daného maloobchodu. Abychom lépe viděli

směr, kterým vývoj směřuje, data vyhlad́ıme pomoćı klouzavých pr̊uměr̊u přes

7 dńı.

Na obrázku 3.3 vid́ıme vývoj standardizovaných prodej̊u všech produkt̊u za

trénovaćı obdob́ı, kde červená křivka znač́ı pr̊uměr těchto hodnot vyhlazených

přes 7 dńı klouzavým pr̊uměrem.

Obrázek 3.3: Vývoj standardizovaných prodej̊u produkt̊u

Produkty máme rozdělené do dev́ıti kategoríı, v rámci nichž si můžeme vy-

kreslit celkový vývoj prodej̊u, jako jsme to udělali u všech produkt̊u zároveň. Na

obrázku 3.4 vid́ıme šedé křivky pro každou z kategoríı. Červená křivka je, stejně

jako na předchoźım grafu, křivka pro celkový pr̊uměr standardizovaných prodej̊u

vyhlazená přes 7 dńı.
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Obrázek 3.4: Vývoj standardizovaných prodej̊u kategoríı

Efekt dne v týdnu

V denńıch datech se naskytuje možnost hledat týdenńı sezónnost. Abychom

se pod́ıvali, zda existuje vliv dne v týdnu na velikost prodeje, vypoč́ıtali jsme si

odchylku standardizované hodnoty od hodnoty vypoč́ıtané klouzavým pr̊uměrem

přes 7 dńı. Źıskáme tak informaci, zda pro daný den v týdnu byla hodnota prodeje

výrazně odlǐsná od týdenńıho pr̊uměru.

Hodnoty těchto odchylek jsme zobrazili pomoćı boxplot̊u v grafu 3.5. Můžeme

vidět, že obecně jsou prodeje v pátek vyšš́ı než v ostatńıch dnech v týdnu a v

neděli naopak lehce pod pr̊uměrem.

Promo akce

V datech máme dostupnou také informaci o tom, kdy byl produkt v akci

a jaká byla poskytnuta sleva. Je zřejmé, že tato proměnná bude mı́t na výši

prodej̊u vliv. V datovém souboru máme 103 produkt̊u, u kterých se v trénovaćı

sadě ani jednou nevyskytla promo akce. Většina zkoumaných produkt̊u tak byla

alespoň jednou v akci. Jako ilustračńı př́ıklad, na kterém si vliv promo akce na
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Obrázek 3.5: Efekt dne v týdnu

výši prodej̊u ukážeme, vezmeme produkt Mléko Selské 1l. Pr̊uběh prodej̊u tohoto

produktu zároveň s velikost́ı promoakćı vid́ıme na obrázku 3.6.

Obrázek 3.6: Efekt promo akce na produktu Mléko Selské 1l

Levá osa y znač́ı výše prodej̊u a pravá osa y byla seškálována, aby odpov́ıdala

výši promo akce v procentech. Hodnoty proměnné promo byly pro účely této

vizualizace vynásobeny 100, aby odpov́ıdaly procent̊um. Je zřejmé, že proměnná
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promo má na prodeje tohoto konkrétńıho produktu vliv.

Stringency Index

Stringency Index popisuje př́ısnost vládńıch protiepidemických opatřeńı. Do

modelu ho zahrnujeme z d̊uvodu možného nestandardńıho chováńı nákupńı śıly

během covidového obdob́ı. Vývoj hodnoty Stringency Indexu pro Českou repub-

liku v pr̊uběhu let zobrazuje graf 3.7.

Obrázek 3.7: Stringency Index

3.4. Tvorba model̊u

Pro predikci budoućıho prodaného množstv́ı jsme se rozhodli využ́ıt modely

v́ıcenásobné lineárńı regrese s ARIMA chybami a klasické modely v́ıcenásobné

lineárńı regrese.

Naš́ım ćılem je vytvořit predikce pro 489 produkt̊u, u kterých je zřejmé, že

se nechovaj́ı stejně. Optimálńı model budeme vyb́ırat pro každý produkt zvlášt’

na základě hodnoty Akaikeho informačńıho kritéria. Pro názornou ukázku si zde

postup ilustrujeme na jednom konkrétńım produktu.

44



3.4.1. Model v́ıcenásobné lineárńı regrese s ARIMA chy-

bami

Model v́ıcenásobné lineárńı regrese s chybami modelovanými procesem ARIMA

(dále budeme značit lm arima) má na vstupu vysvětluj́ıćı proměnné a časovou

řadu predikované proměnné. V R Studiu je možné tvořit modely pomoćı funkce

arima() nebo auto.arima() s vysvětlovanými proměnnými přidanými přes ar-

gument funkce xreg.

Uvažujeme vysvětluj́ıćı proměnné z tabulky 3.3, které mohou být použity v

modelu.

Proměnná Popis

SI hodnota Stringency Indexu

promo výše promoakce

categ odhadnutá standardizovaná hodnota
pr̊uměrného prodaného množstv́ı kategorie produktu
(v́ıce si poṕı̌seme v daľśı podkapitole)

dny matice umělých proměnných pro dny v týdnu
(proměnné ut, st, ct, pa, so, ne)

fourier matice hodnot źıskaných Fourierovou transformaćı
pro aproximaci sezónnosti časové řady

Tabulka 3.3: Vysvětluj́ıćı proměnné

Velikost matice proměnné fourier záviśı na parametru K, který označuje,

pomoćı kolika frekvenćı je časová řada aproximována. V R Studiu existuje pro

Fourierovu tranformaci funkce fourier() z baĺıčku {forecast}. Argument funkce

K udává, kolik člen̊u sinus a cosinus má funkce vrátit. Pro časovou řadu o délce

n je tak vytvořena matice (n× 2K) transformovaných hodnot. Pro použit́ı Fou-

rierovy transformace pomoćı funkce fourier() je nutné, aby byla časová řad

definovaná jako sezónńı se zvolenou periodou.
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V rámci hledáńı nejlepš́ıho modelu jsme Fourierovu transformaci provedli pro

každou kombinaci vysvětluj́ıćıch proměnných 5krát. Hledali jsmeK ∈ {1, 2, 3, 4, 5}

takové, které odpov́ıdalo modelu s nejmenš́ı hodnotou AIC. Parametr K jsme

omezili shora č́ıslem 5, z d̊uvodu omezené výpočetńı śıly.

Model pro kategorie

Vycháźıme z myšlenky, že se produkty v rámci kategoríı chovaj́ı podobně

a že předpověd’ vývoje celé kategorie by mohla přispět k predikci jednotlivých

produkt̊u.

Pro každou kategorii jsme predikovali pr̊uměrné standardizované hodnoty

prodeje. V př́ıpadě dat agregovaných do kategoríı jsme mohli uvažovat pouze

vysvětluj́ıćı proměnné uvedené v tabulce 3.4.

Proměnná Popis

SI hodnota Stringency Indexu

dny matice umělých proměnných pro dny v týdnu
(proměnné ut, st, ct, pa, so, ne)

fourier matice hodnot źıskaných Fourierovou transformaćı
pro aproximaci sezónnosti časové řady

Tabulka 3.4: Možné vysvětluj́ıćı proměnné pro modelováńı proměnné categ

Celkem jsme pro každou kategorii vyb́ırali z 23 možných kombinaćı regresor̊u:

• 3 kombinace źıskáváme z možných kombinaćı proměnných SI a dny

• 5 možnost́ı fourierových regresor̊u

Uvažujeme-li, že do modelu může být zahrnut i pouze jeden regresor, dostáváme

dohromady 3 · 5 + 3 + 5 = 23 kombinaćı regresor̊u. Výsledný model byl vybrán

na základě nejmenš́ı hodnoty AIC. Modely chyb ARIMA(p,d,q) byly vybrány

automaticky pomoćı funkce auto.arima().
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Finálńı výběr regresor̊u a proces̊u pro tvorbu model̊u časových řad kategoríı

můžeme vidět v tabulce 3.5.

Kategorie Regresory Model chyb

Ovoce a zelenina dny, fourier(K=1) ARIMA(5,1,5)

Nápoje SI, dny ARIMA(1,1,1)

Drogerie a kosmetika SI, dny, fourier(K=2) ARIMA(1,1,2)

Mléčné a chlazené dny ARIMA(5,1,4)

Uzeniny a lah̊udky dny ARIMA(5,1,3)

Trvanlivé SI, dny, fourier(K=5) ARIMA(1,1,2)

Pekárna a cukrárna SI, dny, fourier(K=1) ARIMA(5,1,4)

Maso a ryby dny, fourier(K=1) ARIMA(2,1,2)

Mražené dny, fourier(K=1) ARIMA(1,1,1)

Tabulka 3.5: Modely pro predikci kategoríı

Pomoćı modelu jsme predikovali budoućı pr̊uměrné standardizované hodnoty

prodej̊u kategorie na př́ıslušné obdob́ı dopředu a uložili jsme si je jako proměnnou

categ.

Pro názornou ukázku použijeme např́ıklad kategorii Nápoje. Vysvětluj́ıćımi

proměnnými byly proměnné SI a umělé proměnné označuj́ıćı dny v týdnu. Pro

modelováńı chyby byl vybraný model ARIMA(1,1,1). Hodnotu categ v čase t

jsme modelovali pomoćı:

categt = β1SIt + β2utt + β3stt + β4ctt + β5pat + β6sot + β7net + ηt,

kde chyba ηt je modelovaná pomoćı procesu ARIMA(1,1,1):

∆ηt = φ1∆ηt−1 + θ1εt−1 + εt,
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kde

∆ηt−1 = ηt−1 − ηt−2.

Model s odhadnutými hodnotami regresńıch parametr̊u má pak podobu:

categt = 0.0026SIt + 0.0345utt + 0.0722stt + 0.1619ctt + 0.3180pat+

0.0851sot + 0.0585net + ηt

a

∆ηt = 0.6261∆ηt−1 − 0.9556εt−1 + εt.

Model pro produkty

U tvorby model̊u pro časové řady jednotlivých produkt̊u jsme postupovali

obdobně. Pro každý produkt jsme vytvořili modely pomoćı všech možných kom-

binaćı regresor̊u.

• z regresor̊u SI, promo, categ, dny źıskáme 15 r̊uzných kombinaćı (24−1 = 15)

• proměnná fourier může mı́t 5 r̊uzných velikost́ı

Uvažujeme, že model může být tvořen jen jedńım regresorem a źıskáváme tak

celkem 15 ·5+15+5 = 95 možných model̊u, které mezi sebou porovnáme pomoćı

hodnot AIC.

K nalezeńı optimálńıho modelu chyb jsme využili funkci auto.arima(), která

hledá nejlepš́ı model ARIMA(p,d,q) podle hodnoty AIC model̊u.

Jelikož je naš́ım úkolem přepovědět hodnoty prodej̊u pro 489 produkt̊u, po-

stup budeme ilustrovat pouze na jednom konkrétńım produktu. Vybereme si

např́ıklad produkt Pivo ležák, plech 0,5l, který spadá do kategorie Nápoje.

Na obrázku 3.8 vid́ıme časovou řadu prodeje ilustračńıho produktu – plechov-

kového piva.
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Obrázek 3.8: Vývoj prodeje produktu Pivo ležák, plech 0,5l

Nejlepš́ı model pro prodané množstv́ı tohoto produktu v čase t má tvar:

amountt = β1SIt + β2utt + β3stt + β4ctt + β5pat + β6sot + β7net+

β8promot + β9categt + ηt,

kde ηt je modelovaný pomoćı procesu ARIMA(1,1,1):

∆ηt = φ1∆ηt−1 + θ1εt−1 + εt,

Model s odhadnutými regresńımi parametry je pak ve tvaru:

amountt = 0.3891SIt+3.3046utt+3.6032stt+10.1210ctt+17.6243pat+5.3007sot+

4.7761net + 479.9804promot + 34.0337categt + ηt,

kde

∆ηt = 0.3636∆ηt−1 − 0.9554εt−1 + εt.

Na obrázku 3.9 máme detailněǰśı pohled na prodeje od začátku května 2022

až do konce zář́ı 2022. Do grafu jsme vykreslily oranžovou křivku odhadnuté

hodnoty pomoćı výše zmı́něného modelu a fialovou křivku odhadnutých hodnot

nástrojem Veritico.
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Obrázek 3.9: Predikce prodeje produktu Pivo ležák, plech 0,5l – Veritico a model
lm arima

3.4.2. Model v́ıcenásobné lineárńı regrese

Predikce jsme vytvořili i pomoćı model̊u klasické lineárńı regrese (dále budeme

značit jako lm). Model jsme v tomto př́ıpadě hledali pomoćı fce step(), která

krokovou metodou vyb́ırá optimálńı model. Znamená to tedy, že ze všech možných

kombinaćı regresor̊u vybere tu kombinaci, která odpov́ıdá modelu s nejmenš́ı

hodnotou AIC.

Pro výši prodej̊u v čase t našeho ilustračńıho produktu Pivo ležák, plech 0,5l

má výsledný model tvar:

amountt = β0 +β1SIt +β2utt +β3stt +β4ctt +β5pat +β6sot +β7net +β8promot+

β9categt + β10fourierC(1)t + β11fourierS(2)t + β12fourierC(2)t +

β13fourierS(3)t+ β14fourierC(3)t + β15fourierS(4)t + β16fourierC(4)t,

kde proměnné fourierS(j), resp. fourierC(j) pro j = {1, . . . , 5} označuj́ı vy-

brané členy z Fourierovy transformace.

fourierS(j) = sin 2πji
365

a fourierC(j) = cos 2πji
365

kde (i) ∈ {1, . . . , 365} je index dne v roce.

50



Po dosazeńı odhadnutých regresńıch parametr̊u źıskáváme:

amountt = 23.495 + 0.568SIt + 3.994utt + 4.849stt + 13.072ctt + 23.660pat +

7.077sot + 3.670net + 553.449promot+ 15.708categt + 3.244fourierC(1)t +

−3.816fourierS(2)t + 3.1452fourierC(2)t + 1.946fourierS(3)t−

1.674fourierC(3)t − 3.612fourierS(4)t + 1.702fourierC(4)t

Hodnoty predikce si vykresĺıme i s předchoźımi výsledky do jednoho grafu

a můžeme je porovnat s předchoźım modelem. Na obrázku 3.10 jsou fialovou

křivkou znázorněny predikce Veritica, oranžovou křivkou predikce pomoćı modelu

lm arima a světle modrou křivkou odhadnuté hodnoty źıskané modelem lm.

Obrázek 3.10: Predikce prodeje produktu Pivo ležák, plech 0,5l – Veritico, model
lm arima a lm

3.5. Výsledky

Přesnost predikce budeme hodnotit v rámci čtyř r̊uzných časových obdob́ı

pomoćı metrik zmı́něných v kapitole 2.5. Pro každý produkt jsme si tak vypoč́ıtali

mı́ry pro model lm arima i pro model lm. Označ́ıme si RelMAE:

RelMAElm a = MAElm a

MAEV
, resp. RelMAElm = MAElm

MAEV

jako poměr metrik, kde MAElm a je středńı absolutńı odchylka źıskaná z

predikćı modelu lm arima, MAElm je źıskaná z predikćı modelu lm a MAEV je
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źıskaná z predikćı Veritica. Jako lépe předpovězené produkty, vńımáme takové,

pro které je

RelMAElm a < 1, reps. RelMAElm < 1.

Dále jsme si vypoč́ıtali metriku accuracy podle upravené formulace Logia,

kterou jsme uváděli v kapitole 2.5. Označ́ıme si ACCV jako hodnotu accuracy

pro predikce vypoč́ıtané Veriticem, ACClm a jako hodnotu accuracy pro model

lm arima a ACClm pro model lm.

Při použit́ı této metriky považujeme za úspěšné ty př́ıpady, kdy plat́ı

ACCV < ACClm a, resp. ACCV < ACClm.

3.5.1. Porovnáńı výsledk̊u přes 18 dńı

Jelikož jsme si datový soubor rozdělili na trénovaćı a testovaćı v p̊ulce července,

budeme zkoumat i přesnost predikce na obdob́ı menš́ı než měśıc. Nástroj Veritico

pracuje s měśıčńımi odhady, které se rozpadávaj́ı přes koeficienty do dn̊u, takže

predikce na měśıc červenec musela být vypoč́ıtána v červnu. Naše modely by tak

v tomto př́ıpadě mohly využ́ıt skutečnost, že maj́ı k dispozici v́ıce informaćı, než

měl při predikci nástroj Veritico.

Budeme tvořit predikce na nadcházej́ıćıch 18 dńı, tedy na obdob́ı od 14. 7. 2022

do 31. 7. 2022. V datovém souboru se vyskytuje 13 produkt̊u, u nichž jsme

napoč́ıtali hodnotu MAEV = 0. Jedná se o produkty, které v kontrolńıch 18

dnech neměly žádné prodeje a predikce Veritica byly správně rovny 0. Veličina

RelMAElm a, reps. RelMAElm by ale v takovém př́ıpadě nebyla definována,

takže tyto produky vyřad́ıme z celkového hodnoceńı.

Z vyřazených produkt̊u jich 12 pocházelo z kategorie Ovoce a zelenina a 1 pro-

dukt z kategorie Nápoje. Každý model lm arima i lm zvládl v jednom z př́ıpad̊u

správně předpovědět tyto nulové prodeje a celkem u dvou produkt̊u je tak hod-

nota MAElm a nebo MAElm rovna nule.

Po vyřazeńı výše zmı́něných produkt̊u máme k dispozici pro hodnoceńı finálńı

počet 476 produkt̊u. V tabulce 3.6 vid́ıme souhrnné počty a procenta označuj́ıćı
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pro kolik produkt̊u jsme vytvořili lepš́ı predikce než Veritico. V řádćıch máme

hodnoty podle model̊u lm arima a lm a ve sloupci je hodnoceńı podle metriky

MAE a Accuracy.

dle MAE dle Accuracy

Model počet % počet %

lm arima 260 54.62 % 246 51.7 %

lm 200 42.02 % 206 43.3 %

Tabulka 3.6: Počty lepš́ıch predikćı přes 18 dńı

V tabulce 3.7 vid́ıme top 5 nejčastěji zahrnutých kombinaćı regresor̊u, které

byly použity v modelech lm arima a lm pro produkty, které měly lepš́ı predikci

než Veritico. Regresory jsou zde vypsané bez informace o členech Fourierovy

transformace. Sloupec
”
počet“ označuje počet produkt̊u, které měly př́ıslušné

kombinace regresor̊u zahrnuté ve svém modelu.

Regresory počet

dny, categ, promo 38

dny, categ, promo, fourier 31

categ, promo 28

dny, categ 26

categ, promo, fourier 21

(a) model lm arima

Regresory počet

SI, dny, categ, promo, fourier 120

SI, dny, categ, fourier 37

dny, categ, promo, fourier 20

SI, dny, promo, fourier 11

dny, categ, fourier 6

(b) model lm

Tabulka 3.7: Kombinace regresor̊u v modelech lépe predikovaných produkt̊u

Je zaj́ımavé, že ve výsledných modelech lm byla proměnná fourier zahrnuta

vždy a v modelech lm arima se vyskytovala pouze u 43 % produkt̊u. Proměnná
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categ se v modelech lm arima objevila u 97 % produkt̊u a v modelech lm u 94

%. Je z toho zřejmé, že se produkty v rámci kategoríı opravdu chovaj́ı podobně.

Vypoč́ıtané predikce jsme zhodnotili i přes kategorie. Procentuálńı zastoupeńı

produkt̊u s lepš́ı predikćı najdeme v tabulce 3.8.

dle MAE dle Accuracy

model model Produkt̊u
Kategorie lm arima lm lm arima lm v kategorii

Drogerie a kosmetika 42.9 % 50 % 64.3 % 50 % 14

Maso a ryby 90 % 0 % 40 % 10 % 10

Mléčné a chlazené 45.7 % 37.9 % 38.6 % 37.1 % 140

Mražené 66.7 % 77.8 % 100 % 100 % 9

Nápoje 61.1 % 58.3 % 68.1 % 66.7 % 72

Ovoce a zelenina 60.2 % 42 % 47.7 % 37.5 % 88

Pekárna a cukrárna 68.9 % 40 % 66.7 % 35.6 % 45

Trvanlivé 46.3 % 38.8 % 45.2 % 44.8 % 67

Uzeniny a lah̊udky 51.6 % 32.3 % 51.6 % 32.3 % 31

Tabulka 3.8: Kategorie – procento lepš́ıch predikćı přes 18 dńı

Nejlepš́ıch výsledk̊u podle metriky MAE jsme dosáhli pomoćı model̊u lm arima

v kategorii Maso a ryby, kde jsme predikovali 90 % produkt̊u lépe. Modely lm

měly největš́ı úspěch v kategorii Mražené, kde se podařilo predikovat lépe 77.78 %

produkt̊u. Je nutné ale zd̊uraznit, že kategorie Maso a ryby obsahuje pouze 10 pro-

dukt̊u a kategorie Mražené pouze 9 produkt̊u. Vzorek tak nemuśı být dostatečně

obsáhlý, abychom mohli vyslovit závěry pro celou kategorii.

Když se pod́ıváme na kategorie s v́ıce než 20 produkty, model̊um lm arima se

dařilo v kategorii Pekárna a cukrárna, kde je 68.89 % lepš́ıch predikćı a modely
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lm měly 58.3 % produkt̊u s lepš́ı predikćı v kategorii Nápoje.

Obecně vid́ıme, že kromě kategoríı Drogerie a kosmetika a Mražené, měly

modely lm arima celkově větš́ı pod́ıl kvalitněǰśıch predikćı než modely lm.

Podle metriky Accuracy jsou např́ıklad v kategorii Mražené všechny predikce

lepš́ı než ty vypoč́ıtané Veriticem, ale naopak kategorie Maso a ryby má u model̊u

lm arima menš́ı procentuálńı úspěšnost než podle MAE.

3.5.2. Porovnáńı výsledk̊u přes 30 dńı

Daľśı obdob́ı, přes které budeme hodnotit kvalitu predikce je 30 dńı, protože

odpov́ıdá pr̊uměrné délce jednoho měśıce, což je doba, pro kterou Veritico vytvář́ı

predikce. Jelikož Veritico vytvář́ı predikce v měśıčńıch hodnotách, tj. vždy pro

konkrétńı měśıc a ne 30 dńı, může být v jeho a v denńım př́ıstupu poměrně

významný rozd́ıl.

Predikci budeme poč́ıtat pro dny od 14. 7. 2022 do 12. 8. 2022. Pro toto obdob́ı

se nulová hodnota MAEV vyskytla u 9 produkt̊u a jedná se o stejné produkty,

které měly nulovou hodnotu MAEV i pro obdob́ı 18 dńı. Celkově budeme za toto

obdob́ı hodnotit predikce 480 produkt̊u.

Souhrnné výsledky za 30 dńı vid́ıme v tabulce 3.9, kde jsou počty produkt̊u,

pro které jsme vytvořili lepš́ı predikce a jejich procentuálńı zastoupeńı.

dle MAE dle Accuracy

Model počet % počet %

lm arima 295 61.5 % 280 58.3 %

lm 232 48.3 % 246 51.2 %

Tabulka 3.9: Počty lepš́ıch predikćı přes 30 dńı

Celkově je vidět, že se s prodlouženým časovým obdob́ım podařilo model̊um

lm arima i lm vypoč́ıtat lepš́ı predikce ve větš́ım procentu př́ıpad̊u než u 18denńıho

obdob́ı. Detail výsledk̊u podle kategoríı zobrazje tabulka 3.10.
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dle MAE dle Accuracy

model model Produkt̊u
Kategorie lm arima lm lm arima lm v kategorii

Drogerie a kosmetika 50 % 57.1 % 64.3 % 71.4 % 14

Maso a ryby 90 % 10 % 40 % 10 % 10

Mléčné a chlazené 55 % 43.6 % 52.1 % 42.1 % 140

Mražené 77.8 % 77.8 % 100 % 100 % 9

Nápoje 80.6 % 70.8 % 83.3 % 77.8 % 72

Ovoce a zelenina 55.4 % 43.5 % 50 % 46.7 % 92

Pekárna a cukrárna 77.8 % 42.2 % 73.3 % 42.2 % 45

Trvanlivé 49.3 % 52.2 % 46.3 % 58.2 % 67

Uzeniny a lah̊udky 58.1 % 32.3 % 48.4 % 32.3 % 31

Tabulka 3.10: Kategorie – procento lepš́ıch predikćı přes 30 dńı

S deľśım časovým obdob́ım źıskáváme z model̊u lm arima oproti Veriticu lepš́ı

predikce předevš́ım u produkt̊u z kategorie Nápoje. Stejně jako v předchoźım ob-

dob́ı maj́ı modely lm větš́ı procento kvalitněǰśıch předpověd́ı u kategorie Drogerie

a kosmetika a tentokrát také u kategorie Trvanlivé. V kategorii Mražené maj́ı tyto

dva modely stejný poměr lepš́ıch predikćı.

3.5.3. Porovnáńı výsledk̊u přes 49 dńı

Obdob́ı 49 dńı odpov́ıdá dat̊um 14. 7. 2022 až 30. 8. 2022. V tomto časovém

úseku už máme celý měśıc a zaj́ımá nás, zda v tom př́ıpadě bude mı́t Veritico

výhodu.

Z hodnoceńı vyřad́ıme 8 produkt̊u, které maj́ı opět nulovou hodnotu MAEV ,

takže tentokrát hodnot́ıme predikce 481 produkt̊u.
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Celkové počty a procenta lepš́ıch predikćı najdeme v tabulce 3.11.

dle MAE dle Accuracy

Model počet % počet %

lm arima 308 64 % 293 60.9 %

lm 250 52 % 257 53.4 %

Tabulka 3.11: Počty lepš́ıch predikćı přes 49 dńı

Oproti předchoźımu obdob́ı se počty lepš́ıch predikćı sice zvedly, ale neńı to tak

výrazné zlepšeńı jako jsme viděli mezi 18denńım a 30denńım obdob́ım. Detailńı

výsledky po kategoríıch najdeme v tabulce 3.12.

dle MAE dle Accuracy

model model Produkt̊u
Kategorie lm arima lm lm arima lm v kategorii

Drogerie a kosmetika 50 % 50 % 57.1 % 78.6 % 14

Maso a ryby 90 % 10 % 40 % 20 % 10

Mléčné a chlazené 58.6 % 44.3 % 54.3 % 40.7 % 140

Mražené 66.7 % 66.7 % 88.9 % 100 % 9

Nápoje 81.9 % 73.6 % 86.1 % 80.6 % 72

Ovoce a zelenina 61.3 % 52.7 % 55.9 % 51.6 % 93

Pekárna a cukrárna 68.9 % 40 % 68.9 % 33.3 % 45

Trvanlivé 56.7 % 59.7 % 53.7 % 62.7 % 67

Uzeniny a lah̊udky 61.3 % 45.2 % 51.6 % 48.4 % 31

Tabulka 3.12: Kategorie – procento lepš́ıch predikćı přes 49 dńı
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V tomto obdob́ı maj́ı modely lm větš́ı procento lepš́ıch predikćı oproti mo-

del̊um lm arima pouze v kategorii Trvanlivé.

3.5.4. Porovnáńı výsledk̊u přes 79 dńı

Posledńı obdob́ı je od 14. 7. 2022 do 30. 9. 2022, tj. je dlouhé 79 dńı. V

tomto obdob́ı jsme z hodnoceńı vyřadili jen 5 produkt̊u z d̊uvodu nulové hodnoty

MAEV . Do finálńıho hodnoceńı tedy zahrneme 484 produkt̊u.

dle MAE dle Accuracy

Model počet % počet %

lm arima 314 64.9 % 288 59.5 %

lm 274 56.6 % 273 56.4 %

Tabulka 3.13: Počty lepš́ıch predikćı přes 79 dńı

Je vidět, že procenta lepš́ıch predikćı se oproti předchoźımu obdob́ı v př́ıpadě

model̊u lm arima už moc nezvedaj́ı. Pro modely lm je ale nár̊ust procent úspěšněǰśıch

predikćı stejný jako mezi předchoźımi obdob́ımi. Detaily po kategoríıch jsou zob-

razeny v tabulce 3.14.

Modely lm arima maj́ı v tomto obdob́ı větš́ı procento lepš́ıch predikćı skoro

ve všech kategoríıch. Pouze v kategorii Trvanlivé maj́ı, stejně jako v předchoźıch

dvou obdob́ıch, modely lm větš́ı poměr lepš́ıch predikćı.
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dle MAE dle Accuracy

model model Produkt̊u
Kategorie lm arima lm lm arima lm v kategorii

Drogerie a kosmetika 78.6 % 50 % 64.3 % 71.4 % 14

Maso a ryby 90 % 30 % 50 % 30 % 10

Mléčné a chlazené 62.9 % 51.4 % 57.9 % 47.9 % 140

Mražené 77.8 % 66.7 % 88.9 % 100 % 9

Nápoje 76.4 % 73.6 % 84.7 % 84.7 % 72

Ovoce a zelenina 58.3 % 56.2 % 51.0 % 51.0 % 96

Pekárna a cukrárna 62.2 % 40 % 46.7 % 28.9 % 45

Trvanlivé 53.7 % 59.7 % 49.3 % 61.2 % 67

Uzeniny a lah̊udky 77.4 % 67.7 % 67.7 % 64.5 % 31

Tabulka 3.14: Kategorie – procento lepš́ıch predikćı přes 79 dńı
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3.6. Celkové hodnoceńı

V předchoźıch kapitolách jsme hodnotili kvality predikce z model̊u lm arima

a lm a porovnávali jsme je s kvalitou predikce nástroje Veritica. Porovnáváńı

úspěšnosti bylo provedeno pomoćı metrik MAE a Accuracy.

Hodnoceńı dle MAE

Na následuj́ıćıch grafech 3.11 můžeme vidět, jak se poměr lepš́ıch předpověd́ı

podle metriky MAE měnil např́ıč r̊uzně dlouhými obdob́ımi. Detailně jsou pro-

centa vykreslena barevně pro každou kategorii a černá křivka zobrazuje celkovou

procentuálńı úspěšnost.

Obrázek 3.11: Procenta predikćı, která byla podle metriky MAE lepš́ı než predikce
Veritica v závislosti na délce predikovaného obdob́ı

Procento kvalitněǰśıch predikćı se s prodlužuj́ıćım časovým obdob́ım většinou

sṕı̌se zvyšuje nebo z̊ustává stejné. Obecně by se dalo ř́ıci, že modely lm arima

dávaly v́ıce lepš́ıch predikćı než modely lm a byly úspěšněǰśı ve většině kategoríı.

U modelu lm arima můžeme ř́ıci, že v rámci časových úsek̊u deľśıch než 30

dńı byl poměr úspěšněǰśıch predikćı v každé kategorii větš́ı než 50 %. Prodeje

produkt̊u v kategorii Maso a ryby jsou stabilně lépe předpovězeny pomoćı modelu

lm arima v 90 % př́ıpadech. U kategorie Pekárna a cukrárna nastal zlom ve

30denńım obdob́ı a s deľśım obdob́ım se začal poměr lepš́ıch predikćı snižovat.
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Model lm má nejhorš́ı poměr kvalitněǰśıch předpověd́ı u kategorie Maso a

ryby, kterou jsme pomoćı modelu lm arima naopak předpověděli lépe než Veri-

tico ve většině př́ıpad̊u, avšak s prodlužuj́ıćım se časovým obdob́ım už predikce

z modelu lm dosahovaly úspěchu alespoň kolem 25 %. U kategorie Uzeniny a

lah̊udky nastal zlom u 30denńıho obdob́ı a poměr úspěšnosti předpověd́ı se začal

s deľśım obdob́ım prudce zvyšovat.

Ačkoliv jsme očekávali, že denńı př́ıstup k predikćım bude mı́t úspěšnost

hlavně v kratš́ıch časových obdob́ıch, opak je pravdou a i 79 dńı dopředu zvlád-

neme pomoćı toho př́ıstupu předpovědět ve většině př́ıpad̊u lépe.

Hodnoceńı dle Accuracy

Na obrázku 3.12 máme vykreslené procentuálńı úspěšnosti model̊u v kate-

goríıch v pr̊uběhu obdob́ı, tentokrát podle metriky Accuracy. Barevné značeńı

kategoríı je stejné jako na předchoźım grafu, černá křivka opět znač́ı celková pro-

centa úspěšnosti.

Obrázek 3.12: Procenta predikćı, která byla podle metriky Accuracy lepš́ı než
predikce Veritica v závislosti na délce predikovaného obdob́ı

Podle této metriky dává v́ıce lepš́ıch predikćı stále model lm arima oproti

modelu lm, ačkoliv se procentuálńı úspěšnost, oproti té dle hodnot MAE, lehce

zmenšila. Je zaj́ımavé, že kategorie Maso a ryby, která byla dle metriky MAE
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konstantně úspěšněǰśı v 90 %, má dle Accuracy poměrně ńızké procento lepš́ıch

predikćı. Je to pravděpodobně zp̊usobeno t́ım, že výpočet Accuracy podle upra-

vené formulace Logia ořezává extrémńı hodnoty. V př́ıpadě, že odchylky predikćı

od skutečných hodnot budou hodně velké, mı́ra Accuracy už nezaznamená, jak

velké byly, a jej́ı hodnota bude rovna 0 (v př́ıpadě záporné Accuracy se jako hod-

nota bere také 0). Pokud tedy Veritico i modely lm arima předpověděly hodnoty,

které se výrazně lǐsily od skutečné hodnoty, Accuracy bude pro všechny modely

nulová. Žádná předpověd’ tak nebude vyhodnocena jako lepš́ı, respektive všechny

budou vńımány jako stejně špatné.
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Závěr

Ćılem této diplomové práce bylo vytvořit model poptávky a následná predikce

denńıch prodej̊u maloobchodu s potravinami a základńı drogeríı. Dále bylo ćılem

porovnat výsledné hodnoty predikćı s aktuálńım př́ıstupem nástroje Veritico. Ten

poč́ıtá předpovědi v měśıčńı agregaci, a pak je pomoćı koeficient̊u rozpoč́ıtá na

denńı hodnoty.

V prvńı kapitole jsme si vysvětlili, co si představit pod pojmem ř́ızeńı dodava-

telských řetězc̊u a jak je pro tuto oblast ř́ızeńı d̊uležité vytvářet předpovědi o bu-

doućı poptávce. Ve druhé kapitole jsme si představili matematické metody, které

byly využity při tvorbě model̊u poptávky a pomoćı kterých jsme vypoč́ıtávali pre-

dikce. Popsali jsme si regresńı analýzu, Box-Jenkinsovu metodologii a představili

jsme čtenáři, jak lze využ́ıt tyto dva př́ıstupy v jednom modelu pomoćı lineárńı re-

grese s chybami modelovanými ARIMA procesy. Nakonec jsme čtenáři představili

Fourierovu transformaci, kterou jsme využili pro aproximaci sezónnosti časové

řady.

V posledńı kapitole jsme ukázali, jak byly pro každý produkt vytvořeny dva

modely poptávky. Pomoćı těch jsme následně předpověděli budoućı hodnoty pro-

dej̊u 489 produkt̊u na čtyři r̊uzně dlouhá časová obdob́ı. Výsledky predikćı jsme

porovnali s predikcemi nástroje Veritico a podle metrik MAE a Accuracy jsme vy-

hodnotili, v kolika procentech byly predikce námi vytvořenými modely přesněǰśı.

Ve výsledku se nám povedlo pomoćı modelu lm arima předpovědět budoućı

prodeje u v́ıce než 50 % produkt̊u lépe, než zvládlo Veritico, a to jak v př́ıpadě va-

lidace pomoćı mı́ry MAE, tak i Accuracy. V př́ıpadě r̊uzných predikčńıch obdob́ı

jsme s prodlužuj́ıćım se časovým úsekem většinou zaznamenali větš́ı procento
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lepš́ıch predikćı. Výjimku tvoř́ı kategorie Pekárna a cukrárna, u které začalo pro-

cento úspěšnosti modelu lm arima od 30denńıho obdob́ı dál výrazně klesat.

Modely představené v této práci by mohly být obohaceny o daľśı proměnné,

které z d̊uvodu omezené výpočetńı śıly nebo nedostupnosti dat nebylo možné do

model̊u zahrnout. Velmi významnou proměnnou by mohla být např́ıklad infor-

mace o vyprodáńı produktu nebo stavu sklad̊u. Pomoćı ńı bychom mohli zjistit

skutečnou výši poptávky navzdory tomu, že byly produkty z nějakého d̊uvodu

nedostupné.

Vytvořené modely byly validovány pouze na vzorku 489 produkt̊u, které měly

v posledńım roce největš́ı prodané množstv́ı. Nelze tak vyvodit závěry o tom, jak

by oproti Veriticu obstály predikce pro produkty, které nemı́vaj́ı vysoké prodeje.
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