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Uvod

Mohutny rozvoj digitalizace v soucasné dobé umoznuje sbér velkého mnozstvi
dat a nasledné jejich vyuziti v oblastech rozhodovani a planovani.

V tizeni dodavatelskych fetézcti to neni jiné a pravé data se daji vyuzit
ke zptesnéni a zrychleni vSech oblasti tohoto procesu. Tato diplomova préace se
zabyva oblasti forecastingu, tedy predpoveédi prodeju, kterd je pro ucinny a ply-
nuly prubéh celého dodavatelského tetézce nezbytna.

Cilem prace je vytvoreni modelu poptavky a vypocitat denni predikce prodeju
produkti nabizenych v maloobchodu s potravinami a zakladni drogérii. Vysledky
téchto predikci budou porovnany s predikcemi vypocitanymi nastrojem Veritico
od spolecnosti Logio, jehoz jednou z hlavnich funkci je navrhnout spravné vyse
objednévek. Predpovéd poptavky je jednim ze stézejnich bodu takového vypoctu

a zpresnéni predikei by pomohlo ke zlepseni celého vypocetniho procesu Veritica.
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Kapitola 1

Teoretické pozadi problematiky

Vzhledem k soucasné globalizaci a celkové rychlosti dnesni doby si firmy velmi
dobte uvédomuji, ze uz nestaci provozovat a ridit podnikani jen na jednom misté.
S presunem a rozmisténim jednotlivych segmentu vyroby do ruznych ¢asti svéta
se d& usetfit znacné mnozstvi nakladu, ale o to vétsi duraz je treba vkladat do

efektivniho planovani.

1.1. Dodavatelsky retézec

Anglicky vyraz supply chain muzeme podle [2] ptelozit napiiklad jako dodava-
telsky tetezec, dodavatelsko—odbératelsky Tetézec nebo piné integrovany logisticky
retézec. V této praci budeme pouzivat doslovny pieklad dodavatelsky retézec,
ktery patii k nejcastéji pouzivanému vyrazu v odbornych publikacich.

Hugos, 2018 [3] zminuje, ze pro dodavatelsky fetézec existuje mnoho definic,
ale obecné bychom ho mohli podle [I] popsat jako soubor tii a vice organizaci,
mezi kterymi proudi materidlni, informacni a financni toky. Jde o dynamické
propojeni vsech subjekti, které ptimo ¢ nepiimo ovliviuji splnéni pozadavku
koncového zakaznika. Zahrnuje veskeré procesy a aktivity podilejici se na uvedeni
produktu nebo sluzeb na trh.

Je dulezité, ze tyto materialni, informacni a finan¢ni toky proudi mezi jednot-
livymi ¢lanky fetézce oboustranné. Zahrnuji tak naptiklad i vraceni zbozi, rekla-

maci nebo servis. Jeden z hlavnich principu dodavatelského fetézce je nabyvani
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hodnoty produktu s kazdym dalsim ¢ldankem tetézce, kterym prostupuje. [4]
Mezi klasickym logistickym konceptem a dodavatelskym fetézcem je zasadni

rozdil. Logisticky koncept se zaméfuje pouze na ¢innosti v ramci jedné organizace,

zatimco dodavatelsky fetézec pracuje s celou siti subjektu, které maji za cil dostat

vysledny produkt ke koncovému zakaznikovi. [3]

1.1.1. Obecné schéma dodavatelského retézce

SUPPLIER ey ORGANIZATION ey CUSTOMER

(a) Jednoduchy dodavatelsky Fetézec

SUPPLIER’'S ... > SUPPLIER €—>ORGANIZATIONG—> CUSTOMER €. .. @-CUSTOMER'S
SUPPLIER CUSTOMER

(b) Rozsifeny dodavatelsky fetézec

THIRD PARTY
1 LOGISTICS SUPPLIER

ULTIMATE 4, . g SUPPLIER €= ORGANIZATIONG—P> CUSTOMER @p>...€p ULTIMATE

SUPPLIER STOMER
\FINANCIAL/ \ MARKET 4/9

PROVIDER RESEARCH FIRM

(c) Kompletni dodavatelsky fetézec

Obrazek 1.1: Schéma dodavatelského fetézce, zdroj: [1]

Dodavatelsky fetézec se muze sklddat z riizného mnozstvi ¢lankt, které do néj
vstupuji. Muze se jednat o ptimé cinitele nebo o tfeti strany, které na vysledny
produkt pusobi nepiimo. [3]

Nejjednodussi schéma, které muzeme nazorneé vidét na obrazku 1.1a, je tvoreno
ze ti1 ¢lenu — dodavatele, prodejce a zdkaznika. [I] Muze jit napiiklad o malo-
obchod, ktery odebira zeleninu od piimého dodavatele a prodava ji konetnému

spottebiteli.
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Rozsiteny dodavatelsky fetézec, na obrazku 1.1b, bude S$irsi o dalsi subdoda-
vatele nebo zdkazniky zakazniku. Jako priklad muzeme uvést velkoobchod, ktery
své zbozi nakupuje od dodavatelu, kteri maji také své dodavatele, a dal je prodava
do maloobchodu, kde je prodaji konetnému zakaznikovi.

Na poslednim obrazku 1.1c muzeme vidét, jak moc komplexni muze dodava-
telsky Tetézec byt. V takovém ptipadé uz do systému vstupuji i tfeti strany, coz

muze byt naptiklad finanéni sponzor nebo marketingova agentura.

1.2. Rizeni dodavatelskych fetézcii

Rizeni dodavatelskych fetézcu je stéle castéji vyuzivanou moderni strategii
fizeni obchodu. Pro anglicky vyraz supply chain management, neboli fizeni do-
davatelskych Tetézct, existuje mnoho definic, které se drobné 1isi v jednotlivych
odbornych publikacich.

Obecné jde o proces Tizeni, jehoz cilem je zajistit plynuly tok materidlu, dat a
financi mezi dodavatelem a koncovym zékaznikem. Jednotlivé subjekty vstupujici
do fetézce jsou navzdjem prubézné koordinovény a diky tomu je tak zajisten
fungujici systém, ve kterém spolu ¢lanky spolupracuji.

V klasickém pojeti logistiky se kazdy z téchto ¢asti fetézce soustredil na své
cile a nesdilel informace mimo svou organizaci, ale se zrychlovanim globalniho
trhu a se zvysujici se konkurenci je pro vSechny vyhodnéjsi zacit podnikani pro-
pojovat. [1]

Podle [1] je cesta k efektivnimu fizeni dodavatelskych Fetézcu dand ¢tyimi
faktory: sdileni informaci, komunikace, kooperace a duvéra mezi jednotlivymi
subjekty. Cfm vice aktudlnich informaci se mezi sebou v ramci Fetézce sdilf, tim
rychleji mohou jednotlivci reagovat na pripadné zmény.

Pomoci efektivniho vyuziti zdroju a vytvoreni synergie mezi jednotlivymi
clanky dodavatelského fetézce tak lze maximalizovat hodnotu produktu soucasné

s minimalizaci nakladu.|?]
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1.3. Predikce poptavky v rizeni dodavatelskych
retézcu

Aby byl tok vsSech ¢asti dodavatelského Tetézce plynuly, musi na sebe jednot-
livé proudy navazovat jak casové, tak hmotné. Planovani je tak nedilnou soucasti
procesu a zakladem pro vétsinu planovani v fizeni dodavatelskych fetézcu je in-
formace o budouci poptavce. Teprve na zakladé téchto odhadu se tvori plany na
rozpocty, produkei, pracovni kapacity nebo transport zbozi. [5]

V piipadé chybéjicitho odhadu budouci poptavky muze nastat tzv. efekt bice.
Efekt bice popisuje situaci, kdy nepfesné informace o poptavce koncového za-
kaznika mohou zpusobit mnohonasobné vétsi nejistotu v poptavce smérem zpét
po dodavatelském tetézci. V dusledku toho to pro dodavatele znamena vytvareni

vétsich zasob, spatné planovéani a zbytecné vydaje.

il
& r

i“1]

Customer

Inventory

downstream i

Obrazek 1.2: Efekt bice, zdroj: [1]

Na obrazku 1.2 je znédzornéna situace, kdy poptavka koncového spotiebitele
je pomeérné stabilni a skladové zasoby tak mohou byt malé. Pii jakékoliv zméné,

o které ostatni subjekty retézce nebudou dostatecné informovani predem, mohou

14



dodavatelé inklinovat ke zvySovani nebo naopak snizovani zasob, aby tuto zménu
zvladli vyvazit. Dalsi ¢lanky fetézce budou mit o to vic prehnanou reakci na
zménu poptavky, ¢im se nachézeji bliz za¢atku dodavatelského tetézce. []
Chceme-li se efektu bice vyvarovat, je dulezité, aby mezi sebou jednotlivé
¢lanky dodavatelského tetézce sdilely informace, predevsim ty o predpokladané
poptavce koncového zakaznika. Diky tomu mohou eliminovat nejistotu a zbytecné

vydaje.

Metody predikce poptavky

V oblasti fizeni dodavatelskych fetézcu se pouzivaji ruzné metody pro predikci
poptavky. Muzeme je rozdélit na kvalitativni a kvantitativni metody.

Kvalitativni metody jsou zalozené na tsudku experta, ktery zna dany trh a
zékaznika a dokaze na zakladé zkuSenosti odhadnout hodnotu budouci poptavky.
Dalsi moznosti je pruzkum trhu a zdkazniku pomoci dotazniku. Tyto metody
jsou ¢asto vyuzivany napiiklad v pripadé predikci poptavky u nového produktu,
o kterém nejsou dostatecné obsdhla historickd data.

Kvantitativni metody vyuzivaji k predikci dostupna data, ktera se tykaji
napfiklad historickych prodeju, vlastnosti produktu nebo externich faktoru, které
poptavku mohou ovliviovat.

V ramci této diplomové prace se budeme zabyvat pouze kvantitativnimi me-
todami, z nichz si vybrané detailnéji predstavime v kapitole 2 a néasledné je apli-

kujeme v praxi v kapitole 3.

1.4. Maloobchod a retail

Maloobchod je podnik, ktery nakupuje zbozi od dodavatele, napt. velkoob-
chodu nebo od vyrobce, a déle ho prodava koncovému zakaznikovi — spotiebiteli.
Je tak specifickou ¢ésti dodavatelského tetézce, jelikoz tvori posledni ¢len pied
koncovym zakaznikem.

Maloobchod musi peclivé vyvazovat své zasoby, aby uspokojil potieby svych

zakazniku a zaroven u toho eliminoval nadbytecné naklady na skladovéani. Zna-
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mena to dostateéné rozmanity sortiment, ktery pokryje siroky vybér druhu zbozi
napii¢ cenovymi kategoriemi, a zaroven dostatecné a efektivné naplnéné sklady,

které v téchto typech obchodu nebyvaji prilis velké. [5]

Maloobchodni prodej muzeme délit na:

e Potravinarsky maloobchod

Maloobchod, ktery nabizi prevazné potraviny, oznacujeme jako potravinai-
sky, ackoliv sortiment ¢asto zahrnuje i nepotravinarské zbozi. Jde casto o
takové produkty, které jsou nakupovany na denni bazi, a proto je tento typ

maloobchodu velmi rozsiteny.

e Nepotravinarsky maloobchod

Do nepotravinaiského maloobchodu spada velké mnozstvi typu prodeje,

naptiklad prodej elektroniky, oblec¢eni nebo automobili.

Maloobchodni spolecnosti, které maji zajistény komplexni dodavatelsky te-
tézec, se nazyvaji retail. Mnoho takovych spolecnosti naptiklad vlastni svij vel-
koobchod, dopravu a dalsi ¢asti dodavatelského tetézce, které jim usnadni cely
proces. [0]

Ackoliv je poptavka v maloobchodé nestabilni a neni mozné ji predpovédét se
stoprocentni jistotou, jeji predikce je nejdulezitéjsi informaci pro vSechy ostatni
clanky dodavatelského tetézce, protoze poptavka koncového zakaznika ovliviiuje
veskeré planovani dalsich subjektu.

V pripadé, ze by predikce poptavky byla velmi neptesna, pro maloobchod

muze nastat jedna z nésledujicich situaci:

e Pesimisticky/podhodnoceny odhad

Odhad, ktery poptavku spise podhodnocuje a vraci mensi hodnotu poptav-

ky, nez jaka ve skuteCnosti nastane, zpusobi vyprodani zasob. Diky tomu
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by spolecnost prisla o uslé zisky, pripadné o zakazniky, kteri by se rozhodli

obratit se na konkurenci s dostatecné naskladnénym zbozim.

e Optimisticky/nadhodnoceny odhad

V pripadé optimistického neboli nadhodnoceného odhadu muze nastat si-
tuace, kdy vyse poptavky bude ve skutecnosti mensi, nez jaka byla predi-
kovana, a na skladé zustane zna¢né mnozstvi neprodanych kusu. Takovy
pripad zpusobi napriklad zbytecné vydaje za skladovani nadmeérnych zasob

a v pripadé kratké trvanlivosti zbozi také vydaje ve formé odpisu.

Poptavka je ovlinovana velkym mnozstvim externich faktoru a se zvysujicim
se mnozstvim znacek a druhu zbozi ma zakaznik daleko vétsi vybér mezi vice
produkty stejného typu. Navzdory dnesnim pokroc¢ilym vypocetnim technikam a

matematickym metodam tak predikovani poptavky nebylo nikdy tézsi.
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Kapitola 2

Matematické metody

V této kapitole si predstavime metody a pojmy potiebné pro analyzu dat a
modelovani poptavky, které vyuzijeme v kapitole 3. Informace k této kapitole

jsme cerpali predevsim ze zdroju [15], [14], [13], [11], [12], [17].

2.1. Zakladni pojmy

Standardizace

Standardizace je jednou z mnoha moznosti jak transformovat data. Kazdou
transformaci je dulezité provadét s rozmyslem, jelikoz tim z dat odebereme in-
formaci o jednotce a prevedeme tak ruzné proménné na stejné meéritko.

Necht 7 je prumérnad hodnota proménné a s, je jeji smérodatnd odchylka.
Standardizaci na nulovy prumér a jednotkovou smérodatnou odchylku pak pro-

vedeme nasledujici operaci:

Akaikeho informaéni kritérium

Informacni kritéria slouzi pro porovnani ruznych modeli, takze samy o sobé
nam nedavaji zadnou informaci a musime je vzdy srovnavat s hodnotou in-
formacniho kritéria konkurenéniho modelu. Informaéni kritéria se snazi vyba-
lancovat vychyleni odhadu a rozptyl parametru. Jsou vypocéitavana z maxima

vérohodnostni funkce, které se pouziva k nalezeni odhadu parametru 6. Cilem je
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pritom maximalizovat pravdépodobnost (reps. vérohodnost), ze hodnoty pochazeji
z predpokladaného rozdéleni.
Akaikeho informaé¢ni kritérium je definovano nasledovneé:

-~

AIC = =2inL(0) + 2q

kde ¢ je pocet odhadovanych parametru v modelu, 0 je maximalné vérohodny

odhad parametru 6 a L(#) je hodnota maxima vérohodnostni funkce.

Casova rada

Casova tada yq,...,y; je soubor pozorovani chronologicky usporadanych v
case. Pozorovani y,; jsou realizace posloupnosti ndhodnych velicin Y; v case ¢,
které svymi vlastnostmi klasifikuji vyslednou ¢asovou radu na intervalovou nebo

okamzikovou. {y;,t € T'}.

2.1.1. Klouzavé prumeéry

Metoda klouzavych prumeéru vychazi z predpokladu, ze kazda ,,rozumna“ fun-
kce muze byt aproximovana polynomem. Vyrovnanim casové rady klouzavym
prumérem potlacime kratkodobd kolisani a jsme tak schopni vidét dlouhodoby
VYVOj.

Jednoduché klouzavé prumeéry aproximuji ¢asovou radu lokdlnim linedrnim

trendem. Pro zvolenou délku casového okna 2m+1 prolozime data linearni funkci

Yirr = Bo(t) + B1(t)T, T=—-m,...,m

Z formulace jednoduchého klouzavého prumeéru je ziejmé, ze v tomto pripadé
casovou tadu vyhlazujeme pomoci prostého aritmetického pruméru hodnot ze
zvoleného casového okna.

Parametry fy a f; odhadujeme pomoci metody nejmensich ¢tvercu
min Y. (Yerr — Bo — Bi7)°

Podrobny postup odhadu parametru najde ¢tendr v piislusné literatuie [13].
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Vyhlazena hodnota pfes toto okno se pak vypoc¢ita pomoci:

~ 1
P om a1

Z Yttr-

T=—m

2.2. Regresni analyza

Regresni analyza slouzi k nalezeni a kvantifikovani vztahu mezi proménnymi.
Diky ni muzeme vysvétlit hodnoty zavisle proménné pomoci hodnot vysvétlu-
jicich proménnych. V této kapitole si popiseme, jak vytvorit linedrni regresni
model.

Zavedeme si znaceni:

Y; 1-té pozorovani zavisle proménné

Tik k-ta vysvétlujici proménnda prislusna i-tému pozorovani

(nezavisle proménn4)

Bo, Bi,-.., 0k  neznamé regresni parametry
€ 1-t4 nahodna odchylka
D pocet neznamych regresnich parametru

2.2.1. Klasicky model vicenasobné linearni regrese

Vicenasobnou linearni regresi vyuzijeme v ptripadé, kdy chceme vysvétlovanou
proménnou popsat vice vysvéetlujicimi proménnymi.
Formélné muzeme linedrni regresni model s k vysvétlujicicmi proménnymi

zapsat takto:
Y: = Bo+ Brxa + Poxin + . .. + Brxik + €4, i=1,...,n
Predpokladame, ze pro vektor nahodnych odchylek plati
e F(g;) =0, Vi
e var(g;) =02, Vi

o cov(g;,e;) =0, Vi#j
20



Dale predpokladame, ze

e n > p...(pocet pozorovani je vétsi nez pocet nezndmych regresnich para-

metri),

e (X) =p...(sloupce matice X jsou linearné nezavislé).

Necht Y je (n x 1) ndhodny vektor vysvétlované proménné o n pozorovani

Y;
Y = }/2 )
Y,

X je (n x p) matice vysvétlujicich proménnych, kterou nazyvame matice planu

1 r11 12 ... L1k
1.CE21 To9 ... Tk
X=1. . . |
1z, Tpo .. Tok

B je (p x 1) vektor neznamych regresnich parametru, kde p = k + 1 v piipadée

modelu s absolutnim clenem a p = k v piipadé modelu bez absolutniho ¢lenu

Bo
b
g=|"
B
a € je (n x 1) vektor ndhodnych chyb
€1
€2
g =
En

Maticovy zéapis linedarniho regresniho modelu pak bude mit tvar:
Y =X3+e.

Predpokladame, ze pro vektor nahodnych odchylek plati:
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2.2.2. Odhad regresnich parametra

K odhadu regresnich parametru 8 se nejcastéji pouzivd metoda nejmensich
¢tvercu. Ta hledd odhady parametru pomoci minimalizace sou¢tu druhych moc-
nin odchylek od skuteéné hodnoty.

Oznacme si Y, jako odhad i-té hodnoty vysvétlované proménné Y':
Y; = Bo + Bizin + Bawio + ... + Bk,
Rozdil odhadu a skuteéné hodnoty nazveme rezidui, které vypocitame jako
e, =Y, -V, =Y - (Bo+31$¢1+32$i2+---+Bk33ik)-

Uloha minimalizace souctu &tvercové chyby ma pak tvar
mﬁlnz 612 = ménz (Y; - (50 + ,311’1‘1 + 521’1‘2 + ...+ ﬁkxzk))Q = (Y—Xﬂ)/(Y—X,B)
i=1 i=1

a Teseni splinuje soustavu normalnich rovnic
(X'X)8 =X"Y.
Odhad 3 parametru 3 urc¢ime jako
B=XX'XY
Vlastnosti odhadi

V pripadé, ze model spliuje predpoklady zminéné v kapitole 2.2.1, odhad ,@

parametru 3 je

1. nestrannym odhadem:



2. nejlepsim nestrannym linearnim odhadem:

~ ~

var(B) —var(B) je pozitivné semidefinitni matice pro kazdy jiny

nestranny linearni odhad ¢}

2.2.3. Umélé proménné

Umeélé proménné v regresni analyze mohou zastupovat kvalitativni proménné
nebo kvantitativni proménné agregované do skupin. Prikladem kvalitativni pro-
meénné je napiiklad pohlavi nebo dosazené vzdélani. Agregované kvantitativni
proménné mohou popisovat naptiklad vékové skupiny rozdélené po 10 letech, tj.
vek 0 az 9, 10 az 19, 20 az 29, atd. Diky této transformaci muzeme kategorické
proménné vyuzit pro tvorbu regresniho modelu a odhadnout parametry pomoci
metody nejmensich ¢tvercu.

Uvazujme umélou proménnou p, kterda oznacuje, zda pozorovani spadé do
dané kategorie, nebo ne. Jako nazorny piiklad muzeme uvazovat kategorii zena,
kdy uméla proménna bude nabyvat hodnoty 1 v pfipadé, ze se jedna o zenu, a

naopak hodnoty 0, pokud se jednd o muze.

] 1 i-té pozorovani je Zena
Pi 0  i-té pozorovani je muz (referenéni kategorie)

Model linearni regrese, kde vysvétlovana proménnd y zavisi na vysvétlujic

proménné x a umélé proménné p, by pak mél podobu:
Y = Bo + Bix; + Bapi + &, i=1,...,n.
Pro jednotlivé kategorie nam po dosazeni za hodnotu p; vzniknou rtzné modely:
Yi = Bo + iz + & pro muze
Y= (Bo + B2) + Biwi + & pro zenu

Ocekava se, ze regresni piimka pro obé kategorie bude mit stejny sklon, ktery

je dany parametrem ;. V ptipadé jednotkové zmény proménné x se stredni
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hodnota vysvétlované proménné zméni pravé o velikost parametru ;. Pii dané
hodnoté z je rozdil mezi ocekavanou hodnotou vysvétlované proménné pro muze
a zeny dany parametrem (3. Vizualné si interpretaci parametru naznacime na

obrazku 2.1.

uw - ~
pi = 1...2cna
<
p;=0...1muz
o -
-
o~
o
T | | |
0 1 2 3 4

Obrazek 2.1: Interpretace umélych proménnych

V pripadé kategorialni proménné s vice nez dvéma kategoriemi postupu-
jeme obdobné. Obecné plati, ze v piipadé m kategorii tvoiime (m — 1) umélych
proménnych pro model s absolutnim clenem, protoze v piipadé vytvoreni m
umélych proménnych by nam vznikly linerdné zavislé sloupce v matici X. Jedna
kategorie je tak referencéni a vSechny umeélé proménné pro tuto kategorii nabyvaji

hodnoty 0.
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Uvazujme kategoridlni proménnou vzdélani, kterd ma tii kategorie: ZS, SS a

VS. Vytvoiime si 2 umélé proménné p; a ps, které budou nabyvat hodnot:

Vzdélani | py  po

7S 1 0
SS 0 1
VS 0 0

Tabulka 2.1: Umélé proménné

7 tabulky vidime, Ze kategorie VS je pro nas regresni model referenéni. Model

pak bude mit tvar

Y: = Bo + Bixi + Bapia + Bapio + €i, t=1,...,n,

a pro jednotlivé kategorie muzeme zapsat:

Y: = Bo + Bixi + PBapia + € pro ZS
Y = Bo + Bixi + Bspiz + € pro SS
Y, = Bo + Bixi + € pro VS

2.3. Box-Jenkinsova metodologie

Jeden z oblibenych pfistupu k analyze casovych fad popularizovali Box a
Jenkins a dnes ho tak zname jako Box-Jenkinsova metodologie. Jeho zdkladem
je modelovani nahodné slozky jako systému korelovanych nahodnych velic¢in v
case. Pro tento piistup je typické, ze umi rychle reagovat na zmény v prubéhu
casové tady, a je proto vyhodné ho pouzit v pripadé, ze se ¢asova fada velmi
tézko modeluje pomoci klasickych dekompozi¢nich ptistupu.

Pro predikci ¢asovych fad se kombinuje autoregresni proces (AR) a proces
klouzavych souc¢tu (MA). Tento piistup je mozné pouzit pouze na staciondrni

casové rady.
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Stacionarita

Stacionarni casova fada se vyznacuje svym ustalenym pravdépodobnostnim

chovanim v ¢ase. Uvazujme ndhodny proces {Y;,t € T'}, t ... ¢as, pro ktery plati:
e EY,)=pu Vt=...,—1,0,1,...
e var(Y;) = o? Vt=...,—1,0,1,...

o cor(Yy,Yiin) = cor(Yy,Ysip) pro libovolny cas ¢, s a casovou vzdalenost

h.

Néhodny proces s takovymi vlastnostmi nazveme slabé stacionarni casovou

radou.
Bily Sum

Bilym Ssumem nazveme posloupnost nezavislych stejné rozdélenych nahodnych

velicin, které maji nulovou stfedni hodnotu a konstantni rozptyl. Znac¢ime
E ~ WN(O, 0'2).

Autokorela¢ni funkce (ACF)

Autokorelacéni funkce je funkce, vyjadiujici korelaci dvou nahodnych veli¢in v
ramci jednoho procesu Y, které jsou od sebe vzdalené o casovy usek k, v zavislosti
pravé na vzdalenosti k.

Uvazujeme slabé staciondrni casovou fadu {Y;,t € T}, pak autokorela¢ni

funkci lze vyjadrit jako

p:Z— (—1,1)
k — cor(Yy,Yiik), ke€Z.

Diky predpokladu stacionarity zavisi velikost korelace pouze na ¢asové vzdalenosti

dvou veli¢in k£ a nikoliv na ¢ase t.
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Autokovariacni funkei slabé stacionarni ¢asové rady lze vyjadrit jako
T = cov(Yy, Yrx) = B(Y: — ) (Yipw — 1), k€ Z,
kde p oznacuje stfedni hodnotu procesu. Autokorelacni funkci zapiseme jako

_ocov(Y, YY)
Pk —

_ - kezZ,
VvvarYy -varYey, o Yo

a oznacujeme ji ACF.

Vzhledem ke stacionarité procesu plati, ze

1. ve =v_r a pp = p_p, tj. staci zkoumat k& > 0
2. pp=1

3. okl <1

Jelikoz jsou obecné parametry p, vy a pr neznamé, autokorela¢ni funkci musime
odhadnout z dostupnych dat. Za dodrzeni predpokladu stacionarity muzeme od-
hadnout parametr p pomoci vybérového pruméru. Predpoklddejme, ze méame n

hodnot ¢asové tady, vybérovy prumeér ziskame jako

Odhad autokovaria¢ni funkce ¢, je dan
1 — _
a==> (Y =Y)(Yix—Y)
=
a z toho ziskame odhad autokorela¢ni funkce jako

o _ S = Y)Yk — V)
o Y (Y - Y)

Ty =

Hodnoty odhadnuté autokorelacni funkce vykresujeme do tzv. korelogramu. Tyto
hodnoty vyuzivame pro identifikaci modelu, kdy hledame identifika¢ni bod kg, coz
je nejmensi k takové, pro které plati py # 0 a zaroven pro vSechny hodnoty k > k
plati pr, = 0.
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Parcidlni autokorelaéni funkce (PACF)

Parcidlni autokorelacni funkce nam popisuje korelaci mezi dvéma velicinami
Y, a Yk, ktera je ocisténa od vlivu velicin Yy q, ..., Vi1

Parcidlni korela¢ni funkeci oznacime:

p:Z—(—1,1)
k — pcor(Yy,Yiik), k€ Z,

kde pcor(Y;,Yiir) je parcidlni korelaéni koeficient veli¢in Y; a Y,y pii pevné
danyCh }/t—‘rly }/75+27 e a}/;f-i-k:—l'
2.3.1. Proces klouzavych soucta (MA)

Proces klouzavych souctu (MA) modeluje sou¢asnou hodnotu veli¢iny pomoci
soucasné a minulé hodnoty ndhodné chyby, ktera ma vlastnosti bilého Sumu.

MA(q) proces klouzavych souctu fadu ¢ muzeme zapsat predpisem

Yi=e+bieio1+ ...+ 0,6,

kde
t...... t € Z je cas
Y, ... pozorovana hodnota v ¢ase t
ST g ~ WN(0,0?) ndhodna chyba v ¢ase t.

MA procesy maji vlastnosti, které definuji stacionaritu. Pro proces MA(q)

plati:
e B(Y})=0

e var(Yy) = o*(1+67 + ... +67)

1+67+..462

Or+010;11+... 404104 pro k< q
[ ] pk et
0 pro k > q
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2.3.2. Autoregresni proces (AR)

Autoregresni proces (AR) k modelovani soucasné hodnoty veliciny vyuziva
linearni kombinaci jejich minulych hodnot a soucasnou hodnotu nahodné chyby.
AR(p) znaci autoregresni proces fadu p, kde p popisuje z kolikdtého pozorovéni
zpét si model bere informaci pro odhad soucasné hodnoty.

Autoregresni proces fadu p AR(p) muzeme zapsat ve formé

Yi=01Yi1 + @Yo+ ...+ 0Yep, + &y,

kde
t...... t € Z je cas
Y, ... je pozorovana hodnota v case t
Epevnnnn g ~ WN(0,0?) je ndhodnd chyba v case t.

2.3.3. SmiSené procesy
SmiSeny proces ARMA (p,q)

Kombinaci procesu AR(p) a MA(q) vznikd autoregresni proces klouzavych

souctu ARMA(p,q)
Y=Y +Yio+. .. +¢Yp +0ie 1+ . 054+

SmiSeny integrovany proces ARIMA (p,d,q)

V pripadé, ze pracujeme s procesem, ktery neni stacionarni, lze jej pomoci
diferenci stacionarizovat. Proces {Y;,t € T}, jehoz d-t4 diference je procesem

ARMA (p,q) se oznacuje jako integrovany smiSeny proces ARIMA (p,d,q).

2.3.4. Identifikace modelu

Pti hledéni optimélniho modelu vyuzivame hodnoty odhadnuté autokorelacni

funkce a parcidlni korela¢ni funkce. Ty si vykreslime do korelogramu a hleddme
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identifikacni bod kg, coz je nejmensi k takové, pro které plati p, # 0 a zaroven
pr = 0 pro vSechny hodnoty k > k.

V piipadeé, ze ACF m4 identifika¢ni bod, jedné se o proces MA(q), kde ¢ = kq.
Pokud ACF nem4 identifikaéni bod, hleddme ho pro PACF. Casové fada se Fidi
procesem AR(p), jestli pro PACF existuje identifika¢ni bod a plati, ze p = k.

Jestlize neexistuje ky pro ACF ani PACF, jedn4 se o proces ARMA (p,q) nebo
je nutné fadu diferencovat.

Obecné pro procesy AR(p), MA(q) a ARMA(p,q) plati:

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

Tabulka 2.2: Existence identifikacniho bodu

2.4. Regresni model s ARIMA chybami

Vyse predstavenou Box-Jenkinsovu metodologii 1ze vyuzit v linedrni regresi

k modelovani chyb modelu. Predpoklddejme vicendsobny linearni regresni model
Y, = Bo + Biza + Baiz + i,
kde chyba n; muze byt modelovdna pomoci smiseného procesu ARMA(p,q)

Ne=G1M—1+ P22+ ...+ Pplp—p + 0161 + ...+ 0g€1—q + &4

2.5. Miry presnosti odhadu

Kazda predpovéd musi byt zvalidovédna, abychom dokéazali posoudit, zde je
dostatecné presnd Ci nikoliv. Je dulezité zminit, Ze hodnoceni predikce validuje
pouze statistickou presnost a ruzné metriky mohou davat ruzné odpovédi na

otazku, jaky model je lepsi.
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V této kapitole uvedeme nejcastéji pouzivané miry pro validaci pfesnosti pre-
dikce a vybereme miru, ktera je pro nas piipad nejlépe pouzitelna. Oznacme si

y; jako skutecnou hodnotu i-tého pozorovani a y; jako predikovanou hodnotu.

Accuracy

Ve spolec¢nosti Logio s.r.o. se pro hodnoceni predpovédi nejcastéji pouziva

metrika Accuracy. Tato mira je obecné dana predpisem:

> i1 |Z/z‘ - @z‘

Accuracy =1 — -
i=1Yi

Statisticky je tato mira pomérné problematicky interpretovatelna, jelikoz muze
nabyvat hodnot od minus nekone¢na do jedné. Zaporna presnost tak matema-
ticky nedava zadny vyznam. Spole¢nost Logio si tuto miru upravila pro své vlastni
ucely a jeji formulace je nasledujici:

1_w prOZ 1yz>Zzlyz

i=1 Y
Accuracy =
1— Zzl:l lyi—il

ST pro 3, Y < X1 Ui
Cim je hodnota Accuracy blizsi jedné, tim je predikce vniména jako piesnéjsi

a lepsi.

MAPE - Stiredni absolutni procentualni odchylka

Jednou z nejpouzivanéjsich metrik je MAPE — Mean Absolute Percentage
Error neboli Sttedni absolutni procentualni odchylka. Tato mira muze nabyvat
hodnot od nuly do nekone¢na a udava prumeérnou procentualni absolutni od-

chylku predikce od skutecnosti.

MAPE = - Z'yz il

Cfm je hodnota MAPE mensi, tim je predikce lepsi. Ackoliv je tato mira pomérné

snadno interpretovatelna, pro nase ucely ji nemuzeme pouzit, jelikoz se v datech
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vyskytuji i pripady, kdy je velikost prodeju v testovaci sadé rovna nule a v ta-

kovych pripadech nelze mira MAPE definovat.

MAE - Stiedni absolutni odchylka

V pripadé nulovych skuteé¢nych hodnot je mozné vyuzit miry, ve kterych od-
chylky nejsou skédlované skuteénymi hodnotami. Tyto miry jsou tim padem ale
zavislé na jednotce proménné. Mira MAE — Mean Absolut Error je neskalovana
metrika a neni tak mozné ji pouzit k porovnani ruznych proménnych mezi sebou.
V naSem pripadé predikovani prodeju ruznych produktu tedy hodnotu MAE
nemuzeme srovnavat mezi jednotlivymi produkty. Tato metrika nabyva neza-
pornych hodnot a muzeme ji interpretovat jako prumeérnou absolutni odchylku

odhadu od skute¢nosti.

12 N
N

Jelikoz je cilem této prace porovnat zde vytvotrené vysledky s vysledky Veri-
tica, budeme mezi sebou vzdy porovnavat pouze odhady stejnych produktu. V

nasem piipadé je tedy bezpecné tuto metriku pouzit.

Relativni miry presnosti odhadu

Dalsi moznosti pro ohodnoceni presnosti odhadu podle [15] je vyuzit relativni
miru. Oznacme si M AFE, jako miru vypocitanou ze zdkladniho modelu, se kte-
rou budeme vysledky ostatnich metod porovnavat. Relativiai MAE pak muzeme

zapsat jako
MAFE

RelMAE = NAE,

V pripadé, ze je hodnota Rel M AE < 1, nase zkoumand metoda ma mensi
MAE nez zakladni metoda a muzeme tim padem Tict, ze ma lepsi presnost. Na-

opak pokud je RelM AE > 1, odhad zkoumanou metodou je horsi.
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2.6. Fourierova transformace

Fourierova transformace je matematickda metoda, ktera pomoci tzv. fourie-
rovych fad dokaze aproximovat funkci. Myslenka této transformace vychézi ze
skutecnosti, ze kazdd periodicka funkce muze byt vyjadiena pomoci souctu tri-
gonometrickych funkei sin a cos.

Necht méme libovolnou L periodickou funkei f. Tuto funkci muzeme vyjadiit

flz) = z‘;o + i (Ak coS <27r£<:x> + By, sin (27;]%)) ,

k=1

pomoci:

kde koeficienty Ay a By lze vypocitat jako normovany skalarni soucin funkce

f a prislusné trigonometrické funkce:

Ay = i OL f(z) cos < 7 ) dr = I (;ka) ”2<f(33>,COS <27T£€SC>>’

L

By = i/OL f(z)sin <2WL]{;$> dz = i (;M) ||2<f($)7sin <27Zm>>
sin (22

Skrz limitni proces L — oo lze pouzit metodu i v ptripadé neperiodickych

funkei.
Predpis funkce f(x) lze formulovat pro obor komplexnich &fsel. Necht f(x) €

C je libovolna 27 periodicka funkce. Jelikoz plati
e™** = cos(kx) + isin(kx),

muzeme funkei f(x) zapsat jako

flx) = i k€™ = 3" (o +iB)(cos(kx) +isin(kz)).

k=—0o0 k=—o00

2.6.1. Diskrétni Fourierova transformace (DFT)

V piipadé diskrétnich dat vyuzijeme k aproximaci diskrétni fourierovu trans-

formaci. Pfedpoklddejme, Ze mame n napozorovanych hodnot f;, j =0,...,n—1.
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Pomoci primé DFT muzeme tyto hodnoty prevést na Fourierovy koeficienty fK
podle vztahu:

fi zgfje’?”j%, K=0,....n—1.
j=0
Hodnoty fK jsou Fourierovy koeficienty pifslusici danym frekvencim. Rikajf
nam, jak velké frekvence musime zahrnout do vypoctu, abychom co nejlépe apro-
ximovali hodnoty f;. Tyto koeficienty vyuzijeme pii transformaci nasich napozo-
rovanych dat. Transformaci nazyvame jako zpétna DFT a je dana vztahem:
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Kapitola 3

Modelovani ¢asovych rad a
predikce poptavky

Cilem této dipomové prace je vypocitat predikce dennich prodeju porovnat
je s predpovédi, kterou pocita nastroj Veritico. Nastroj Veritico bude popsan v
kapitole 3.1.1 vcetné nastinéni jeho postupu vypoctu predikei.

Modely poptavky a vypocty predikei v této praci byly vytvoreny ve vyvojovém

prostiedi R Studio, které vyuziva programovaci jazyk R. [10]

3.1. Spole¢nost Logio s.r.o.

ooio

supply chain love

Obrazek 3.1: Logo spole¢nosti Logio s.r.o.

Logio s.r.0. je technologicko-poradenska spolecnost, kterd se na ¢eském trhu
vyskytuje od roku 2004. Zabyva se pievazné oblasti dodavatelskych Fetézcu a

nabizi svym zakaznikium komplexni feseni této problematiky. Spolec¢nost vznikla
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spojenim dvou konzultac¢nich firem, jedna se specializovala na logistické techno-
logie a druha vlastnila software pro planovéani a tizeni dodavatelskych tetézcu. V
soucasné dobé je tak Logio schopné poskytovat poradenské sluzby i softwarové
feSeni napfic celou oblasti fizenf dodavatelskych fetézcu. [7]

Nabizené sluzby Logia se daji rozdélit do dvou hlavnich sméru. Konzultantska
¢ast se zameéruje na poradenstvi v oblasti logistiky a business inteligence. Maji na
starost projekty naptiklad v ramci automatizace, optimalizace skladu a vyroby
nebo reportingu.

Druha ¢ast je sofwarova a ma na starost implementaci a vyvoj nastroju, které
pomohou zakaznikum efektivné fidit a planovat dodavatelské fetézce. Patii mezi
né také Veritico, které si blize predstavime v podkapitole 3.1.1.

Spole¢nost tvori pres 150 zaméstnancu s hlavnim sidlem v Praze a s pobockami
v Brné a Hradci Kréalové. Mezi nejveétsi zédkazniky spolecnosti patii naptiklad

Ahold Ceska republika, Dr. Max, Skoda Auto a.s. nebo Plzeiisky prazdroj a.s.

3.1.1. Veritico

VERITICO
/]

Obrazek 3.2: Logo nastroje Veritico

Nastroj Veritico byl vyvinut s cilem zajistit organizacim efektivné tizeny do-
davatelsky fetézec. Pomahd spoleénostem spravné ridit zdasoby a zajistit i¢inné
plénovani. [¢]

Veritico se sklada ze tii soucasti a kazdd ma na starost jinou oblast fizeni

dodavatelskych fetézcu.

e Veritico stock:

Tento produkt mé na starost co nejlépe odhadnout budouci poptavku po-

moci dostupnych historickych dat. Na zakladé téchto vypoctu pak uréi op-
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timalni skladové zasoby a optimalni vyse objednavek na nékolik obdobi
dopredu. Jsou tak zajistény dostatecné naplnéné, ale zaroven neprehlcené

sklady.

e Veritico price:

Veritico price se zabyva cenotvorbou a zajistuje optimdlni vysi cen a slev.
Navrhuje spravné vyse promoakci a vybira produkty, na kterych jsou pro-
moakece efektivni. Dale umi navrhovat optimalni cenu pro udrzeni spravnych

marzi nebo pro vyprodani aktualné nesezénniho sortimentu.

e Veritico plan:

Posledni ¢ast Veritica se stard o spravné a efektivni obchodné-provozni
planovani. Muze se jednat o dlouhodobé (3 - 12 meésici) nebo kratkodobé
(0 - 3 meésice) plany, které slouzi ke strategickému tizeni bysnysu. Diky Ve-
riticu jsou takové plany datové podlozené a aktualizované s kazdou zménou,

kterd nastane.

Nejvétsi prinos ma pro firmu samoziejmé kompletné fizeny systém pomoci

vSech ¢asti Veritica, ale mohou se implementovat i jednotlivé ¢dsti samostatneé.

Piedpovéd prodeji ve Veritico

Stejné jako je informace o budouci poptavce zakladem pro veskeré planovani
organizace, predikce poptavky je zdkladni informaci pro vSechny dalsi moduly
Veritica. Je proto dulezité mit k dispozici dostateéné presné odhady.

V souc¢asné dobé je modul pro odhad budoucich prodeju navrhnuty na mésiéni
vypocty. Poptavka se vypoc¢ita na nadchazejici mésic a nasledné se pomoci koe-
ficientu rozpocitda na jednotlivé dny. Pro nejblizsi nadchézejici dny ma Veritico
také modul fast-adapt, ktery pomoci regresni analyzy dokaze v piipadé vyrazné
zmény trendu tuto odchylku detekovat a upravit tak predikované hodnoty pomoci
linedrni regrese.

Jednim z cilu této prace je porovnat pristupy meésicniho a denniho vypoctu.

Pro spolecnosti prodavajici nepotravinové zbozi nemusi byt nutné kritické znat
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odhad poptavky detailné na dny, jelikoz zbozi nemad trvanlivost a nemusi se ob-

jednavat tak casto. V potravindiském maloobchodu se ale ¢asto objednava v

v~

3.2. Data

K dispozici mame data dennich prodeju 489 produktu z maloobchodniho pro-
deje potravin a zakladni drogerie v obdobi od 1.7. 2019 do 30.10. 2022. Celkem
jde 0 540 834 zédznamu. Jelikoz jsou data citlivym tdajem spole¢nosti, neni mozné
je prilozit k praci.

Maloobchod nabizi sice pres 30 000 produktu, ale z duvodu omezené vypocetni
sily nebylo mozné vytvorit predikce pro vSechny polozky. Vybrali jsme si proto
vzorek 489 produkti, které mély v obdobi od 1. 7. 2021 do 30. 10. 2022 nejvyssi
prodané mnozstvi.

Je nutné poznamenat, ze kazdy produkt méa jiné mérné jednotky, ackoliv se
kusy i hmotnost zaznamenévaji jednotné jako proménnd amount. Nasim cilem je
odhadnout budouci hodnotu pravé této proménné s presnosti na dny.

Produkty, o kterych mame informace, jsou rozdélené do 9 kategorii. V tabulce
3.1 vidime pocty produktu v jednotlivych kategoriich.

Déle mame ke kazdému produktu informaci, zda byl v promoakci, piipadné jak
vysoka byla sleva. Proménna promo nabyva hodnoty od 0 do 1, kdy 0 znamen4, ze
produkt nebyl v promo akci a hodnota 1 by znamenala, Ze na néj byla poskytnuta
100% sleva.

Jelikoz nas datovy soubor zahrnuje obdobi, kdy se svét potykal s nakazou
COVID-19 a mnoho véci nemélo standardni prubéh, rozhodli jsme se tuto infor-
maci zahrnout do modelu predikce.

Z externich zdroju [9] jsme ziskali data o vyvoji Strigency Indexu, ktery byl
navrzen projektem Oxford COVID-19 Government Response Tracker. Tento in-
dex, ktery byl publikovén v bieznu 2021 [10], popisuje piisnost vlddnich protiepi-
demickych opattfeni a nabyva hodnot od 0 do 100. Je vypocitany na zakladé deviti

o ’ . .’ ~ ’ > ~ 7 o)) ~ ’ ~ . s ’
ukazatelu, které popisuji uzavreni skol, uzavieni pracovist, zruseni verejnych akci,
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Kategorie Pocet produkta

Drogerie a kosmetika 14
Maso a ryby 10
Mlécné a chlazené 140
Mrazené 9
Néapoje 73
Ovoce a zelenina 100
Pekarna a cukrarna 45
Trvanlivé 67
Uzeniny a lahudky 31

Tabulka 3.1: Pocty produktu v kategoriich

omezeni vefejnych shromézdéni, omezeni hromadné dopravy, pozadavky na ne-
vychéazeni z domova, vefejné informacni kampané, omezeni vnitrostatniho pohybu
a prisnost mezinarodnich cestovnich kontrol. Z dostupnych dat jsme si vybrali
ta, kterd popisovala Stringency Index v Ceské republice.

Déle jsme si na zakladé data prodeje vytvorili umélé proménné pro dny v
tydnu (ut = ttery, st = stieda, ct = ¢tvrtek, pa = patek, so = sobota a ne =
nedeéle), které nabyvaji hodnoty 1, pokud zdznam odpovidd danému dnu v tydnu,
nebo 0, pokud to byl jiny den. Pondéli jsme nechali jako referen¢ni kategorii.
Priklad vytvorenych umeélych proménnych pro prvnich 10 dni z datového souboru
vidime v tabulce 3.2.

Druhy datovy soubor, ktery mame k dispozici, obsahuje predpovézené hod-
noty prodeju pomoci néstroje Veritico. Tato data mame z obdobi od 14. 7. 2022
do 30. 9. 2022 a nase vysledky budeme porovnavat pravé s hodnotami z tohoto

datasetu.

39



Datum ut st ct pa so ne

2019-07-01 o 0 0 0 0 O
2019-07-02 1 0 0 0 0 O
2019-07-03 o 1 0 0 0 O
2019-07-04 o 0 1 0 0 O
2019-07-05 o 0 o 1 0 O
2019-07-06 0O 0 0 0 1 O
2019-07-07 0O 0 0 0 0 1
2019-07-08 o 0 o0 0 0 O
2019-07-09 1 0 0 0 0 O

2019-07-10 0O 1.0 0 0 O

Tabulka 3.2: Vytvorené umeélé proménné

Dostupna data si rozdélime na dvé sady. Prvni sada — trénovaci — bude ob-
sahovat obdobi od 1. 7. 2019 do 13. 7. 2022 a budeme na ni trénovat vytvorené
modely. Druhd sada, kterou nazveme kontrolni, s daty z obdobi od 14. 7. 2022

do 30. 9. 2022 ndam bude slouzit pouze ke zméteni kvality a presnosti predikce.

3.3. Vizualizace dat

Jak jsme jiz zminovali v podkapitole 3.2, proménna amount nemé jednotné
meérné jednotky a prodané mnozstvi je tak v ruznych méritkach. Abychom mohli
vyvoj prodaného mnozstvi jednotlivych produktu porovnavat mezi sebou, je potieba
z dat odstranit informaci o jednotce, respektive rozptylu.

Data jsme standardizovali pomoci postupu, zminéného v kapitole 2.1. Od

kazdého denniho prodaného mnozstvi produktu odecteme jeho stiedni hodnotu a
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vydélime smérodatnou odchylkou, které jsme vypocitali z trénovaciho datasetu.

Tak ziskdme hodnoty, které mezi sebou napti¢ produkty muzeme porovnavat.

Obecny vyvoj prodejt

Standardizované hodnoty zprumérujeme pro kazdy den a ziskame tak casovou
fadu zobrazujici obecny vyvoj prodeju daného maloobchodu. Abychom lépe vidéli
smér, kterym vyvoj smétfuje, data vyhladime pomoci klouzavych pruméru ptes
7 dni.

Na obrazku 3.3 vidime vyvoj standardizovanych prodeju vSech produktu za
trénovaci obdobi, kde ¢ervend kiivka znac¢i prumeér téchto hodnot vyhlazenych

pres 7 dni klouzavym prumérem.
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Obrazek 3.3: Vyvoj standardizovanych prodeju produktu

Produkty mame rozdélené do deviti kategorii, v ramci nichz si muzeme vy-
kreslit celkovy vyvoj prodeju, jako jsme to udélali u vsech produktu zaroven. Na
obrazku 3.4 vidime sedé kiivky pro kazdou z kategorii. Cervend kiivka je, stejné
jako na predchozim grafu, kfivka pro celkovy prumér standardizovanych prodeju

vyhlazena pres 7 dni.
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Standardizovana hodnota

2020 2021 2022
Datum

Obrazek 3.4: Vyvoj standardizovanych prodeju kategorii

Efekt dne v tydnu

V dennich datech se naskytuje moznost hledat tydenni sezénnost. Abychom
se podivali, zda existuje vliv dne v tydnu na velikost prodeje, vypocitali jsme si
odchylku standardizované hodnoty od hodnoty vypocitané klouzavym prumérem
pres 7 dni. Ziskdme tak informaci, zda pro dany den v tydnu byla hodnota prodeje
vyrazné odlisna od tydenniho prumeéru.

Hodnoty téchto odchylek jsme zobrazili pomoci boxplotu v grafu 3.5. Mizeme
vidét, ze obecné jsou prodeje v patek vyssi nez v ostatnich dnech v tydnu a v

nedéli naopak lehce pod prumeérem.

Promo akce

V datech mame dostupnou také informaci o tom, kdy byl produkt v akci
a jakd byla poskytnuta sleva. Je zfejmé, ze tato proménna bude mit na vysi
prodeju vliv. V datovém souboru méame 103 produkti, u kterych se v trénovaci
sadé ani jednou nevyskytla promo akce. Vétsina zkoumanych produktu tak byla

alespon jednou v akci. Jako ilustracni priklad, na kterém si vliv promo akce na
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Obréazek 3.5: Efekt dne v tydnu

vysi prodeju ukazeme, vezmeme produkt Miéko Selské 11. Prubéh prodeju tohoto
produktu zaroven s velikosti promoakci vidime na obrazku 3.6.

600~ - 100
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200
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Obrazek 3.6: Efekt promo akce na produktu Mléko Selské 11

Leva osa y znadi vyse prodeju a prava osa y byla seskalovana, aby odpovidala
vysi promo akce v procentech. Hodnoty proménné promo byly pro tcely této

vizualizace vynasobeny 100, aby odpovidaly procentum. Je ziejmé, ze proménna
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promo ma na prodeje tohoto konkrétniho produktu vliv.

Stringency Index

Stringency Index popisuje ptisnost vladnich protiepidemickych opatieni. Do
modelu ho zahrnujeme z divodu mozného nestandardniho chovani nakupni sily
béhem covidového obdobi. V¥voj hodnoty Stringency Indexu pro Ceskou repub-
liku v prubéhu let zobrazuje graf 3.7.
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Obréazek 3.7: Stringency Index

3.4. Tvorba modelu

Pro predikci budouciho prodaného mnozstvi jsme se rozhodli vyuzit modely
vicenasobné linearni regrese s ARIMA chybami a klasické modely vicenasobné
linedrni regrese.

Nasim cilem je vytvorit predikce pro 489 produktu, u kterych je ziejmé, ze
se nechovaji stejné. Optimdlni model budeme vybirat pro kazdy produkt zvI4st
na zakladé hodnoty Akaikeho informacniho kritéria. Pro nazornou ukazku si zde

postup ilustrujeme na jednom konkrétnim produktu.
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3.4.1. Model vicenasobné linearni regrese s ARIMA chy-
bami

Model vicendsobné linearni regrese s chybami modelovanymi procesem ARIMA
(dale budeme znacit lm_arima) mé na vstupu vysvétlujici proménné a ¢asovou
fadu predikované proménné. V R Studiu je mozné tvorit modely pomoci funkce
arima() nebo auto.arima() s vysvétlovanymi proménnymi pridanymi pies ar-
gument funkce xreg.

Uvazujeme vysvétlujici proménné z tabulky 3.3, které mohou byt pouzity v

modelu.

Proménna Popis

ST hodnota Stringency Indexu

pPromo vyse promoakce

categ odhadnuta standardizovana hodnota
prumérného prodaného mnozstvi kategorie produktu
(vice si popiseme v dalsi podkapitole)

dny matice umeélych proménnych pro dny v tydnu
(proménné ut, st, ct, pa, so, ne)

fourier matice hodnot ziskanych Fourierovou transformaci

pro aproximaci sezoénnosti casové rfady

Tabulka 3.3: Vysvétlujici proménné

Velikost matice proménné fourier zavisi na parametru K, ktery oznacuje,
pomoci kolika frekvenci je ¢asova fada aproximovana. V R Studiu existuje pro
Fourierovu tranformaci funkce fourier () z balicku {forecast}. Argument funkce
K udava, kolik ¢lenu sinus a cosinus ma funkce vratit. Pro ¢asovou radu o délce
n je tak vytvorena matice (n x 2K) transformovanych hodnot. Pro pouziti Fou-
rierovy transformace pomoci funkce fourier() je nutné, aby byla casova rad

definovand jako sezénni se zvolenou periodou.
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V ramci hledéni nejlepsiho modelu jsme Fourierovu transformaci provedli pro
kazdou kombinaci vysvétlujicich proménnych 5krat. Hledali jsme K € {1,2,3,4,5}
takové, které odpovidalo modelu s nejmensi hodnotou AIC. Parametr K jsme

omezili shora ¢islem 5, z divodu omezené vypocetni sily.

Model pro kategorie

Vychazime z myslenky, ze se produkty v ramci kategorii chovaji podobné
a ze piedpovéd vyvoje celé kategorie by mohla prispét k predikei jednotlivych
produktu.

Pro kazdou kategorii jsme predikovali prumérné standardizované hodnoty
prodeje. V piipadé dat agregovanych do kategorii jsme mohli uvazovat pouze

vysvétlujici proménné uvedené v tabulce 3.4.

Proménna Popis
ST hodnota Stringency Indexu
dny matice umeélych proménnych pro dny v tydnu

(proménné ut, st, ct, pa, so, ne)

fourier matice hodnot ziskanych Fourierovou transformaci
pro aproximaci sezénnosti casové rady

Tabulka 3.4: Mozné vysvétlujici proménné pro modelovani proménné categ

Celkem jsme pro kazdou kategorii vybirali z 23 moznych kombinaci regresori:
e 3 kombinace ziskavame z moznych kombinaci proménnych SI a dny
e 5 moznosti fourierovych regresoru

Uvazujeme-li, ze do modelu muze byt zahrnut i pouze jeden regresor, dostavame
dohromady 3 - 5 + 3 + 5 = 23 kombinaci regresoru. Vysledny model byl vybran
na zdkladé nejmensi hodnoty AIC. Modely chyb ARIMA(p,d,q) byly vybrany

automaticky pomoci funkce auto.arima().
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Finalni vybér regresoru a procesu pro tvorbu modelu ¢asovych rad kategorii

muzeme vidét v tabulce 3.5.

Kategorie Regresory Model chyb
Ovoce a zelenina dny, fourier(K=1) ARIMA(5,1,5)
Néapoje SI, dny ARIMA(1,1,1)

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

MIlééné a chlazené dny ARIMA(5,1,4)
Uzeniny a lahudky dny ARIMA(5,1,3)
Trvanlivé SI, dny, fourier(K=5) ARIMA(1,1,2)

Pekérna a cukrarna | SI, dny, fourier(K=1) ARIMA(5,1,4)
Maso a ryby dny, fourier(K=1) ARIMA(2,1,2)

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

Tabulka 3.5: Modely pro predikci kategorii

Pomoci modelu jsme predikovali budouci prumérné standardizované hodnoty
prodeju kategorie na piislusné obdobi dopredu a ulozili jsme si je jako proménnou
categ.

Pro nazornou ukazku pouzijeme naptiklad kategorii Napoje. Vysvétlujicimi
proménnymi byly proménné ST a umélé proménné oznacujici dny v tydnu. Pro
modelovani chyby byl vybrany model ARIMA(1,1,1). Hodnotu categ v case t

jsme modelovali pomoci:
categy = 1Sy + Pauty + Basty + Bacty + Bspay + Beso, + Brney + i,
kde chyba 7, je modelovana pomoci procesu ARIMA(1,1,1):

Any = p1An_q + b1641 + &,
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kde

Angy =1 — N2
Model s odhadnutymi hodnotami regresnich parametru ma pak podobu:

categy = 0.002651; + 0.0345ut; 4+ 0.0722st; + 0.1619¢t; + 0.3180pa;+
0.0851s0; 4+ 0.0585ne; + 14

Ant = 06261Ant—1 - 0-95565t_1 + &¢.

Model pro produkty

U tvorby modelt pro casové tady jednotlivych produktu jsme postupovali
obdobné. Pro kazdy produkt jsme vytvorili modely pomoci vSech moznych kom-

binaci regresoru.
e zregresoru SI, promo, categ, dny ziskdme 15 riznych kombinac{ (2*—1 = 15)

e promeénna fourier muze mit 5 ruznych velikosti

Uvazujeme, ze model muze byt tvoren jen jednim regresorem a ziskavame tak
celkem 15-54 1545 = 95 moznych modelu, které mezi sebou porovndme pomoci
hodnot AIC.

K nalezeni optimalniho modelu chyb jsme vyuzili funkci auto.arima(), ktera
hleda nejlepsi model ARIMA((p,d,q) podle hodnoty AIC modelu.

Jelikoz je nasim ukolem piepovédét hodnoty prodeju pro 489 produktu, po-
stup budeme ilustrovat pouze na jednom konkrétnim produktu. Vybereme si

napiiklad produkt Pivo leZdk, plech 0,51, ktery spada do kategorie Napoje.

Na obrazku 3.8 vidime ¢asovou fadu prodeje ilustra¢niho produktu — plechov-

kového piva.
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Mnozstvi

ZU.ZU 20’2 1 20.22

Datum
Obrazek 3.8: Vyvoj prodeje produktu Pivo leZdk, plech 0,51
Nejlepsi model pro prodané mnozstvi tohoto produktu v ¢ase ¢ ma tvar:

amount; = B1S1; + Bouty + B3sty + Bacty + Bspay + Beso; + Prnes+
ﬁSpromOt + ﬂgCGt@gt + nta

kde 7, je modelovany pomoci procesu ARIMA(1,1,1):
Any = g1An—1 + brei1 + &,

Model s odhadnutymi regresnimi parametry je pak ve tvaru:

amount; = 0.389151;+3.3046ut;+3.6032st;4+10.1210ct;+17.6243pa;+5.3007s0;+

4.7761ne; + 479.9804promo; + 34.0337categ; + 1,

kde

An, = 0.3636A7m,_, — 0.9554¢,_1 + .

Na obrazku 3.9 mame detailnéjsi pohled na prodeje od zacatku kvétna 2022

az do konce zari 2022. Do grafu jsme vykreslily oranzovou kiivku odhadnuté

hodnoty pomoci vyse zminéného modelu a fialovou kiivku odhadnutych hodnot

nastrojem Veritico.
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Obrazek 3.9: Predikce prodeje produktu Pivo leZak, plech 0,51 — Veritico a model
Im_arima

3.4.2. Model vicenasobné linearni regrese

Predikce jsme vytvorili i pomoci modelt klasické linearni regrese (dale budeme
znacit jako Im). Model jsme v tomto piipadé hledali pomoci fce step(), ktera
krokovou metodou vybira optimélni model. Znamena to tedy, ze ze vSech moznych
kombinaci regresoru vybere tu kombinaci, kterda odpovidda modelu s nejmensi
hodnotou AIC.

Pro vysi prodeju v ¢ase t naseho ilustracniho produktu Pivo leZdk, plech 0,51

ma vysledny model tvar:

amount; = By + 151 + Pauty + B3sty + Bacty + Pspag + Besor + Brne; + Bspromog+
Bocateg; + Pro fourierC (1), + PBiy fourierS(2); + BiafourierC(2); +
Pz fourierS(3)+ PrafourierC(3); + PisfourierS(4), + BigfourierC(4),,

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

brané ¢leny z Fourierovy transformace.

fourierS(j) =sin 3L a  fourierC(j) = cos %

kde (i) € {1,...,365} je index dne v roce.
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Po dosazeni odhadnutych regresnich parametru ziskavame:

amount; = 23.495 + 0.56851; + 3.994ut; + 4.849st, + 13.072ct; + 23.660pa; +
7.077s0; + 3.670ne; + 553.449promo;+ 15.708categ; + 3.244 fourierC(1), +
—3.816 fourierS(2); + 3.1452 fourierC(2); + 1.946 fourierS(3),—

1.674 fourierC(3); — 3.612 fourierS(4); + 1.702 fourierC(4),

Hodnoty predikce si vykreslime i s predchozimi vysledky do jednoho grafu
a muzeme je porovnat s predchozim modelem. Na obrazku 3.10 jsou fialovou
krivkou znézornény predikce Veritica, oranzovou krivkou predikce pomoci modelu

Im_arima a svétle modrou kiivkou odhadnuté hodnoty ziskané modelem lm.
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Obrazek 3.10: Predikce prodeje produktu Pivo leZak, plech 0,51 — Veritico, model

Ilm_arima a lm

3.5. Vysledky

Presnost predikce budeme hodnotit v ramci ¢tyr ruznych ¢asovych obdobi
pomoci metrik zminénych v kapitole 2.5. Pro kazdy produkt jsme si tak vypocitali
miry pro model lm_arima i pro model Im. Oznacime si RelM AE:

RelM AE,,, , = Mj\fl‘fg;a, resp. RelMAE,, = %ﬁ%y

jako pomeér metrik, kde M AE},, , je stfedni absolutni odchylka ziskana z

predikci modelu Im_arima, M AE},, je ziskand z predikci modelu Im a M AEy, je
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ziskand z predikci Veritica. Jako 1épe predpovézené produkty, vnimame takové,

pro které je
RelM AE),, , <1, reps. RelM AE,,, < 1.

Déle jsme si vypocitali metriku accuracy podle upravené formulace Logia,
kterou jsme uvadéli v kapitole 2.5. Oznacime si ACCYy jako hodnotu accuracy
pro predikce vypocitané Veriticem, ACCY,,_, jako hodnotu accuracy pro model
Im_arima a ACC}, pro model lm.

Pti pouziti této metriky povazujeme za Uispésné ty pripady, kdy plati

ACCy < ACChp o, Tesp. ACCy < ACC.

3.5.1. Porovnani vysledka pres 18 dni

Jelikoz jsme si datovy soubor rozdélili na trénovaci a testovaci v piilce ¢ervence,
budeme zkoumat i presnost predikce na obdobi mensi nez mésic. Nastroj Veritico
pracuje s mési¢nimi odhady, které se rozpadavaji pres koeficienty do dnu, takze
predikce na mésic cervenec musela byt vypocitana v ¢ervnu. Nase modely by tak
v tomto ptipadé mohly vyuzit skutecnost, ze maji k dispozici vice informaci, nez
mel pfi predikci néstroj Veritico.

Budeme tvorit predikce na nadchazejicich 18 dni, tedy na obdobi od 14. 7. 2022
do 31. 7. 2022. V datovém souboru se vyskytuje 13 produktu, u nichz jsme
napocitali hodnotu M AFE, = 0. Jednad se o produkty, které v kontrolnich 18
dnech nemély zadné prodeje a predikce Veritica byly spravné rovny 0. Veli¢ina
RelM AE,, o, reps. RelM AE,,, by ale v takovém pripadé nebyla definovana,
takze tyto produky vyradime z celkového hodnoceni.

Z vytazenych produktu jich 12 pochézelo z kategorie Ovoce a zelenina a 1 pro-
dukt z kategorie Napoje. Kazdy model Im_arima i lm zvladl v jednom z pripadu
spravné predpovédét tyto nulové prodeje a celkem u dvou produktu je tak hod-
nota M AFE,, , nebo M AE},, rovna nule.

Po vytazeni vySe zminénych produktu mame k dispozici pro hodnoceni finalni

pocet 476 produktu. V tabulce 3.6 vidime souhrnné pocty a procenta oznacujici
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pro kolik produktu jsme vytvorili lepsi predikce nez Veritico. V fadcich mame
hodnoty podle modelu Im_arima a lm a ve sloupci je hodnoceni podle metriky

MAE a Accuracy.

dle MAE dle Accuracy
Model | pocet % pocet %
Im_arima | 260 54.62 % 246 51.7 %
Im 200 42.02 % 206 43.3 %

Tabulka 3.6: Pocty lepsich predikei pres 18 dni

V tabulce 3.7 vidime top 5 nejcastéji zahrnutych kombinaci regresoru, které
byly pouzity v modelech Im_arima a lm pro produkty, které meély lepsi predikci
nez Veritico. Regresory jsou zde vypsané bez informace o ¢lenech Fourierovy
transformace. Sloupec ,pocet® oznacuje pocet produktu, které mély piislusné

kombinace regresorii zahrnuté ve svém modelu.

Regresory pocet Regresory pocet

dny, categ, promo 38 S, dny, categ, promo, fourier 120

dny, categ, promo, fourier 31 SI, dny, categ, fourier 37

categ, promo 28 dny, categ, promo, fourier 20

dny, categ 26 SI, dny, promo, fourier 11

categ, promo, fourier 21 dny, categ, fourier 6
(a) model Im_arima (b) model Im

Tabulka 3.7: Kombinace regresoru v modelech lépe predikovanych produktu

Je zajimavé, ze ve vyslednych modelech Im byla proménné fourier zahrnuta

vzdy a v modelech Im_arima se vyskytovala pouze u 43 % produktu. Proménné
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categ se v modelech Im_arima objevila u 97 % produktu a v modelech Im u 94
%. Je z toho ziejmé, ze se produkty v rdmci kategorii opravdu chovaji podobné.
Vypocitané predikce jsme zhodnotili i pfes kategorie. Procentualni zastoupeni

produktu s lepsi predikei najdeme v tabulce 3.8.

dle MAE dle Accuracy

model model Produktu
Kategorie Im_arima Im Im_arima Im | v kategorii
Drogerie a kosmetika 42.9 % 50 % 64.3 % | 50 % 14
Maso a ryby 90 % 0% 0% | 10% 10
Mlééné a chlazené 457 % | 379 % 38.6 % | 37.1 % 140
Mrazené 66.7 % | 77.8 % 100 % | 100 % 9
Népoje 61.1 % | 58.3 % 68.1 % | 66.7 % 72
Ovoce a zelenina 60.2 % 42 % 477 % | 37.5 % 88
Pekdrna a cukrirna 68.9 % 40 % 66.7 % | 35.6 % 45
Trvanlivé 46.3 % | 38.8 % 452 % | 44.8 % 67
Uzeniny a lahtudky 51.6 % | 32.3 % 51.6 % | 32.3 % 31

Tabulka 3.8: Kategorie — procento lepsich predikei pres 18 dni

Nejlepsich vysledku podle metriky MAE jsme dosahli pomoci modelu Im_arima
v kategorii Maso a ryby, kde jsme predikovali 90 % produktu 1épe. Modely Im
meély nejveétsi uspéch v kategorii Mrazené, kde se podarilo predikovat lépe 77.78 %
produkti. Je nutné ale zduraznit, ze kategorie Maso a ryby obsahuje pouze 10 pro-
duktt a kategorie Mrazené pouze 9 produktu. Vzorek tak nemusi byt dostatecné
obsahly, abychom mohli vyslovit zaveéry pro celou kategorii.

Kdyz se podivame na kategorie s vice nez 20 produkty, modeliim Im_arima se

darilo v kategorii Pekdrna a cukrdrna, kde je 68.89 % lepsich predikei a modely
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Im meély 58.3 % produktu s lepsi predikei v kategorii Ndpoje.
Obecné vidime, ze kromé kategorii Drogerie a kosmetika a Mrazené, mély
modely Im_arima celkové vétsi podil kvalitnéjsich predikei nez modely Im.
Podle metriky Accuracy jsou napiiklad v kategorii Mrazené vsechny predikce
lepsi nez ty vypocitané Veriticem, ale naopak kategorie Maso a ryby méa u modelu

Im_arima mensi procentualni ispésnost nez podle MAE.

3.5.2. Porovnani vysledka pres 30 dni

Dalsi obdobi, pres které budeme hodnotit kvalitu predikce je 30 dni, protoze
odpovida prumeérné délce jednoho meésice, coz je doba, pro kterou Veritico vytvari
predikce. Jelikoz Veritico vytvari predikce v mésiénich hodnotéch, tj. vzdy pro
konkrétni meésic a ne 30 dni, muze byt v jeho a v dennim ptistupu pomérné
vyznamny rozdil.

Predikci budeme pocitat pro dny od 14. 7. 2022 do 12. 8. 2022. Pro toto obdobi
se nulova hodnota M AE) vyskytla u 9 produktu a jedna se o stejné produkty,
které mély nulovou hodnotu M AFEy, i pro obdobi 18 dni. Celkové budeme za toto
obdobi hodnotit predikce 480 produktu.

Souhrnné vysledky za 30 dni vidime v tabulce 3.9, kde jsou pocty produkti,

pro které jsme vytvorili lepsi predikce a jejich procentualni zastoupeni.

dle MAE dle Accuracy
Model | pocet % pocet %

Im_arima | 295 61.5 % 280 58.3 %

Im 232 48.3 % 246 51.2 %

Tabulka 3.9: Pocty lepsich predikei pres 30 dni

Celkove je vidét, ze se s prodlouzenym ¢asovym obdobim podafilo modelum
Im_arima i lm vypocitat lepsi predikce ve vétsim procentu pripadi nez u 18denniho

obdobi. Detail vysledku podle kategorii zobrazje tabulka 3.10.
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dle MAE dle Accuracy

model model Produktu
Kategorie Im_arima Im Im_arima Im | v kategorii
Drogerie a kosmetika 50 % | 57.1 % 64.3 % | 71.4 % 14
Maso a ryby 90 % 10 % 40 % 10 % 10
MIlécné a chlazené 55 % | 43.6 % 52.1 % | 42.1 % 140
Mrazené 778 % | 77.8 % 100 % | 100 % 9
Néapoje 80.6 % | 70.8 % 83.3 % | 77.8 % 72
Ovoce a zelenina 55.4 % | 43.5 % 50 % | 46.7 % 92
Pekérna a cukrdrna 778 % | 422 % 73.3 % | 42.2 % 45
Trvanlivé 493 % | 52.2 % 46.3 % | 58.2 % 67
Uzeniny a lahudky 581 % | 32.3% 48.4 % | 32.3 % 31

Tabulka 3.10: Kategorie — procento lepsich predikei pres 30 dni

S delsim ¢asovym obdobim ziskdvame z modeli Im_arima oproti Veriticu lepsi

predikce predevsim u produktu z kategorie Napoje. Stejné jako v predchozim ob-

dobi maji modely Im vétsi procento kvalitnéjsich predpovédi u kategorie Drogerie

a kosmetika a tentokrat také u kategorie Trvanlivé. V kategorii Mrazené maji tyto

dva modely stejny pomeér lepsich predikei.

3.5.3. Porovnani vysledka pres 49 dni

Obdobi 49 dni odpovida datum 14. 7. 2022 az 30. 8. 2022. V tomto casovém

useku uz mame cely meésic a zajima nés, zda v tom piipadé bude mit Veritico

vyhodu.

Z hodnoceni vyradime 8 produkti, které maji opét nulovou hodnotu M AEy,,

takze tentokrat hodnotime predikce 481 produktu.

26



Celkové pocty a procenta lepsich predikci najdeme v tabulce 3.11.

dle MAE dle Accuracy

Model | pocet % pocet %

Im_arima | 308 64 % 293 60.9 %

Im 250 52 % 257 53.4 %

Tabulka 3.11: Poc¢ty lepsich predikei pres 49 dni

Oproti predchozimu obdobi se pocty lepsich predikei sice zvedly, ale neni to tak
vyrazné zlepSeni jako jsme vidéli mezi 18dennim a 30dennim obdobim. Detailni

vysledky po kategoriich najdeme v tabulce 3.12.

dle MAE dle Accuracy

model model Produktu
Kategorie lm_arima Im Im_arima Im | v kategorii
Drogerie a kosmetika 50 % 50 % 57.1 % | 78.6 % 14
Maso a ryby 90 % 10 % 40 % | 20 % 10
Mlécné a chlazené 58.6 % | 44.3 % 54.3 % | 40.7 % 140
Mrazené 66.7 % | 66.7 % 88.9 % | 100 % 9
Népoje 81.9 % | 73.6 % 86.1 % | 80.6 % 72
Ovoce a zelenina 613 % | 52.7 % 55.9 % | 51.6 % 93
Pekarna a cukrdrna 68.9 % 40 % 68.9 % | 33.3 % 45
Trvanlivé 56.7 % | 59.7 % 53.7 % | 62.7 % 67
Uzeniny a lahudky 61.3% | 452 % 51.6 % | 48.4 % 31

Tabulka 3.12: Kategorie — procento lepsich predikei ptes 49 dni
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V tomto obdobi maji modely Im vétsi procento lepsich predikei oproti mo-

delim Im_arima pouze v kategorii Trvanlivé.

3.5.4. Porovnani vysledka pres 79 dni

Posledni obdobi je od 14. 7. 2022 do 30. 9. 2022, tj. je dlouhé 79 dni. V
tomto obdobi jsme z hodnoceni vytadili jen 5 produktt z duvodu nulové hodnoty

M AFEy . Do finadlniho hodnoceni tedy zahrneme 484 produktu.

dle MAE dle Accuracy

Model | pocet % pocet %

Im_arima | 314 64.9 % 288 59.5 %

Im 274 56.6 % 273 56.4 %

Tabulka 3.13: Pocty lepsich predikci pres 79 dni

Je vidét, ze procenta lepsich predikei se oproti predchozimu obdobi v pripadé
predikci stejny jako mezi predchozimi obdobimi. Detaily po kategoriich jsou zob-
razeny v tabulce 3.14.

Modely Im_arima maji v tomto obdobi vétsi procento lepsich predikei skoro
ve vSech kategoriich. Pouze v kategorii Trvanlivé maji, stejné jako v predchozich

dvou obdobich, modely Im vétsi pomeér lepsich predikei.
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dle MAE dle Accuracy

model model Produktu
Kategorie Im_arima Im Im_arima Im | v kategorii
Drogerie a kosmetika | 78.6 % 50 % 64.3 % | 71.4 % 14
Maso a ryby 90 % 30 % 50 % | 30 % 10
Mlécné a chlazené 62.9 % | 51.4 % 57.9 % | 47.9 % 140
Mrazené 77.8 % | 66.7 % 88.9 % | 100 % 9
Napoje 764 % | 73.6 % | 847 % | 84.7 % 72
Ovoce a zelenina 583 % | 56.2 % 51.0 % | 51.0 % 96
Pekdrna a cukrdrna 62.2 % 40 % 46.7 % | 28.9 % 45
Trvanlivé 53.7 % | 59.7 % 493 % | 61.2 % 67
Uzeniny a lahudky 774 % | 67.7 % 67.7 % | 64.5 % 31

Tabulka 3.14: Kategorie — procento lepsich predikei pres 79 dni
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3.6. Celkové hodnoceni

V predchozich kapitolach jsme hodnotili kvality predikce z modelu Im_arima
a lm a porovnavali jsme je s kvalitou predikce nastroje Veritica. Porovnavani

uspésnosti bylo provedeno pomoci metrik MAE a Accuracy.

Hodnoceni dle MAE

Na nasledujicich grafech 3.11 muzeme vidét, jak se pomér lepsich predpoveédi
podle metriky MAE meénil napfi¢ ruzné dlouhymi obdobimi. Detailné jsou pro-
centa vykreslena barevné pro kazdou kategorii a ¢erna ktivka zobrazuje celkovou

procentualni dspésnost.

model: Im_arima model: Im

1004 1004

Kategorie
— Drogerie a kosmetika
Maso a ryby
MI&Ené a chlazené
— Mrazené
50 -
Napoje

Ovoce a zelenina

Pekama a cukrama

% lepich predikci die MAE

p
” s
e Trvanlivé

,// Uzeniny a lahidky

18dni 30dni 49dni 79dni 18dni 30dni 49dni 79dni
Obdaobi Obdobi

Obrézek 3.11: Procenta predikci, ktera byla podle metriky MAE lepsi nez predikce
Veritica v zavislosti na délce predikovaného obdobi

Procento kvalitnéjsich predikei se s prodluzujicim ¢asovym obdobim vétsinou

spise zvySuje nebo zustava stejné. Obecné by se dalo Tici, ze modely Im_arima

vvvvvv

vvvvvv

produktu v kategorii Maso a ryby jsou stabilné lépe predpovézeny pomoci modelu
Im_arima v 90 % priipadech. U kategorie Pekdrna a cukrdrna nastal zlom ve

30dennim obdobi a s delsim obdobim se zacal pomér lepsich predikei snizovat.
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Model Im méa nejhorsi pomeér kvalitnéjsich predpovédi u kategorie Maso a
ryby, kterou jsme pomoci modelu Im_arima naopak predpovédéli 1épe nez Veri-
tico ve vétginé pripadu, avSak s prodluzujicim se ¢asovym obdobim uz predikce
z modelu Im dosahovaly tspéchu alespon kolem 25 %. U kategorie Uzeniny a
lahtidky nastal zlom u 30denniho obdobi a pomér uspésnosti predpovedi se zacal
s delsim obdobim prudce zvysSovat.

Ackoliv jsme ocekavali, ze denni pristup k predikcim bude mit tspésnost
hlavné v kratsich ¢asovych obdobich, opak je pravdou a i 79 dni dopredu zvlad-

neme pomoci toho pristupu predpovédét ve vétsiné pripadu lépe.

Hodnoceni dle Accuracy

Na obrazku 3.12 mame vykreslené procentudlni tspésnosti modelu v kate-
goriich v prubéhu obdobi, tentokrat podle metriky Accuracy. Barevné znaceni
kategorii je stejné jako na predchozim grafu, cernd kiivka opét znaci celkova pro-

centa Uuspésnosti.

model: Im_arima model: Im
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|
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% lepSich predikei dle accuracy

Uzeniny a lahidky

18dni 30dni 49dni 79dni 18dni 30dni 49dni 79dni
Obdaobi Obdobi

Obréazek 3.12: Procenta predikci, ktera byla podle metriky Accuracy lepsi nez
predikce Veritica v zavislosti na délce predikovaného obdobi

Podle této metriky dava vice lepsich predikei stale model lm_arima oproti
modelu Im, ackoliv se procentudlni tspésnost, oproti té dle hodnot MAE, lehce

zmensila. Je zajimavé, ze kategorie Maso a ryby, kterd byla dle metriky MAE
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konstantné tspésnéjsi v 90 %, ma dle Accuracy pomérné nizké procento lepsich
predikei. Je to pravdépodobné zptisobeno tim, ze vypocet Accuracy podle upra-
vené formulace Logia ofezava extrémni hodnoty. V pripadé, ze odchylky predikei
od skutecnych hodnot budou hodné velké, mira Accuracy uz nezaznamena, jak
velké byly, a jeji hodnota bude rovna 0 (v pfipadé zaporné Accuracy se jako hod-
nota bere také 0). Pokud tedy Veritico i modely lm_arima predpovédély hodnoty,
které se vyrazné lisily od skutecné hodnoty, Accuracy bude pro vsechny modely
nulova. Zédng predpoved tak nebude vyhodnocena jako lepsi, respektive véechny

budou vnimany jako stejné Spatné.
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Zaver

Cilem této diplomové prace bylo vytvorit model poptavky a nasledné predikce
dennich prodeju maloobchodu s potravinami a zakladni drogerii. Déle bylo cilem
porovnat vysledné hodnoty predikeci s aktualnim pristupem néstroje Veritico. Ten
pocita predpoveédi v meésiéni agregaci, a pak je pomoci koeficientu rozpocita na
denni hodnoty.

V prvni kapitole jsme si vysvétlili, co si predstavit pod pojmem fizeni dodava-
telskych fetézcu a jak je pro tuto oblast Tizeni dulezité vytvaret predpovédi o bu-
douci poptavce. Ve druhé kapitole jsme si predstavili matematické metody, které
byly vyuzity pfi tvorbé modelu poptavky a pomoci kterych jsme vypoéitavali pre-
dikce. Popsali jsme si regresni analyzu, Box-Jenkinsovu metodologii a predstavili
jsme Ctenaii, jak 1ze vyuzit tyto dva pristupy v jednom modelu pomoci linearni re-
grese s chybami modelovanymi ARIMA procesy. Nakonec jsme ¢tenari predstavili
Fourierovu transformaci, kterou jsme vyuzili pro aproximaci sezénnosti casové
rady.

V posledni kapitole jsme ukazali, jak byly pro kazdy produkt vytvoreny dva
modely poptavky. Pomoci téch jsme nasledné predpovédéli budouci hodnoty pro-
deju 489 produktii na ¢tyti ruzné dlouhd casova obdobi. Vysledky predikei jsme
porovnali s predikcemi nastroje Veritico a podle metrik MAE a Accuracy jsme vy-
hodnotili, v kolika procentech byly predikce ndmi vytvorenymi modely presnéjsi.

Ve vysledku se ndm povedlo pomoci modelu lm_arima predpovédét budouci
prodeje u vice nez 50 % produktt 1épe, nez zvladlo Veritico, a to jak v piipadé va-
lidace pomoci miry MAE, tak i Accuracy. V pripadé ruznych predikénich obdobi

jsme s prodluzujicim se casovym usekem vétsinou zaznamenali vétsi procento
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lepsich predikci. Vyjimku tvoii kategorie Pekarna a cukrarna, u které zacalo pro-
cento uspésnosti modelu Im_arima od 30denniho obdobi dal vyrazné klesat.

Modely predstavené v této praci by mohly byt obohaceny o dalsi proménné,
které z duvodu omezené vypocetni sily nebo nedostupnosti dat nebylo mozné do
modelti zahrnout. Velmi vyznamnou proménnou by mohla byt naptiklad infor-
mace o vyprodani produktu nebo stavu skladi. Pomoci ni bychom mohli zjistit
skutecnou vysi poptavky navzdory tomu, ze byly produkty z néjakého duvodu
nedostupné.

Vytvotené modely byly validovany pouze na vzorku 489 produkt, které mély
v poslednim roce nejvétsi prodané mnozstvi. Nelze tak vyvodit zavéry o tom, jak

by oproti Veriticu obstaly predikce pro produkty, které nemivaji vysoké prodeje.
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