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Abstrakt

Dizertacni prace se zabyva moznostmi vyuziti pokroCilych metod
rozhodovani - Soft Computingu pfi fizeni objednavkového cyklu podniku. Hlavnim
cilem dizertacni prace je navrZzeni modelu umélé neuronové sit€ s optimalni
architekturou pro fizeni objednavkového cyklu podniku v ramci fizeni dodavatelského
fetézce. Vytvoreny model bude slouzit v organizaci pusobici v oblasti obchodniho

podnikani pro zajisténi plynulého materidlového toku.

Soucasti dizertacni prace je rovnéz konstrukce a ovéfeni modelu umélé
neuronové sité pro predikci prodeje a srovnani vysledkt a vhodnosti pouziti s béznymi
adosud pouzivanymi statistickymi metodami. Dale se dizertaéni prace zabyva
nalezenim vhodné architektury umélé neuronové sit€¢ pro stanoveni velikosti

objednavky na zaklad¢ zadanych vstupt.

Ke zpracovani modelu bylo vyuzito metod statistického zpracovani dat,
ekonomického modelovéani, Soft Computingu a poznatkli ohledn¢ stavu védeckého

poznani feSené problematiky z poslednich let.
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Abstract

This doctoral thesis deals with possibilities of using advanced methods of
decision-making - Soft Computing, in company’s ordering cycle management. The
main aim of the thesis is to propose an artificial neural network model with an optimal
architecture for ordering cycle management within the supply chain management. The
proposed model will be employed in an organization involved in retailing to ensure

smooth material flow.

A design and verification of artificial neural networks model for sales prediction
is also part of this doctoral thesis as well as a comparison of results and usability with
standard and commonly used statistical methods. Furthermore, the thesis deals with
finding a suitable artificial neural network model with architecture capable of solving
the lot-size problem according to specified inputs.

Methods of statistical data processing, economical modelling and advanced

decision-making (Soft Computing) were utilized during the model designing process.
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Uvod

V dnesnim siln¢ konkuren¢nim prosttedi, vyznacujicim se nizkymi ziskovymi
marzemi, vysokymi pozadavky spotiebiteli na kvalitu vyrobkt a kratké dodaci lhuty,
jsou podniky nuceny vyuzit kazdé ptilezitosti k optimalizaci jejich obchodnich procest.
(Aissaoui, Houari a Hassini, 2007)

vvvvv

vyrobnich iobchodnich podnikli a ma pomérné casto vliv na celkovou vykonnost
podnikani. Velmi Casto je potieba na jedné stran¢ vzit v ivahu kompromis mezi trovni
skladovacich nakladli a na druhé strané pak vysoké nédklady na ztraty vyplyvajici
Z nizké Grovné zasob a nemoznosti uspokojit zédkaznika. Optimalni feSeni spociva
v ucinném zpusobu fizeni zasob, ktery zaru¢i dobrou uroven sluzeb bez nadmérné
velkych zasob, které neiimérné zvySuji skladovaci naklady. (Nenes, Panagiotidou
a Tagaras, 2010)

Teorie fizeni zdsob je pravdépodobné jednou z nejvice prozkoumanych oblasti
ve vyrobé a obchodu. I kdyz se témet vSechny velké vyrobni ¢i obchodni podniky
amnohé malé a stfedni firmy snazi stdle vice aplikovat védecké metody pro lepsi
spravu svych zasob, pouziti téchto metod je Casto omezeno na nékolik zékladnich
nastroji, jako je vypocet ekonomického mnozstvi k objednani, uréeni bodii ptiobjednéni
¢i minimalni zasoby pro zachovani pozadované trovné sluzeb. (Nenes, Panagiotidou

a Tagaras, 2010)

Ukolem modelt fizeni zasob je vhodnym zptsobem regulovat aktualni stav
zasob, nejcastéji s ohledem na vysi skladovacich ¢i objednacich ndkladid. Dosud vSak
nebyl vyvinut vhodny model pro fizeni zasob jako univerzélni feSeni, tim padem je
nutné v kazdé specifické situaci najit optimalni feSeni modelu zasob jakozto derivat jiz
existujicich modeldt.

Technika umélych neuronovych siti se zdd byt slibnym nastrojem pro
optimalizaci Grovné zasob v oblasti obchodniho podnikani. Umélé neuronové sité jsou
schopny zachytit sloZité vstupné-vystupni vztahy bez nutnosti pomoci matematického
modelu. Byvaji ¢asto vyuzity pro modelovani komplikovanych procest, a to diky jejich
schopnosti u¢eni a vyvozovani obecnych zavérti, moznosti pracovat S nelinearnimi

proménnymi, piizpusobeni se zménam okolniho prostiedi a odolnosti vic¢i chybéjicim
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datim. Schopnost pfizplisobit se vnéjSimu prostfedi znamend, ze model umélé
neuronové sit€¢ je vhodné pouzit také pro feSeni otdzky fizeni zasob, kdy podléhaji
vstupni parametry, jako napiiklad podminky v oboru podnikéni, typ produktu,

pozadavky zakaznika, ¢astym zménam. (Paul a Azeem, 2011)

Dizertacni prace se vénuje problematice souasnych modell pro objednavkovy
cyklus vramci fizeni dodavatelského cyklu podniku pro =zajisténi plynulého
materialového toku. V ramci prace je feSena otazka, jakym zpisobem je mozné vyuzit
metod Soft Computingu, konkrétné metod a modelovani umélych neuronovych siti
Vv této oblasti. Pfedkladand prace je zaméfena na navrh objednavkového cyklu podniku

s vyuzitim metod Soft Computingu, konkrétné¢ umélych neuronovych siti.
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1 Cile dizertacni prace

1.1 Stanoveni cile prace

Hlavnim cilem dizerta¢ni prace je navrhnout model pro optimalni objednavkovy

cyklus spolecnosti pro zajisténi plynulého materialového toku v organizaci plisobici

v oblasti obchodniho podnikani za pouziti metod umélé inteligence.

Pro dosazeni hlavniho cile prace je potieba splnéni nasledujicich diléich cili prace:

Identifikace klicovych faktord z oblasti dodavatelského fetézce obchodnich

spole¢nosti K vytvofeni modelu.

Provedeni analyzy soucasného stavu feSené problematiky v oblasti fizeni

objednavkového cyklu a metod umélé inteligence.

Zvoleni vhodnych metod z oblasti Soft Computingu a jejich aplikace pii tvorbé

modelu.
Vytvoieni modelu pro fizeni objednavkového cyklu podniku.
Verifikace spravnosti modelu a pfinost pro zvoleny podnik.

Sestaveni metodiky pro vyuziti vytvofeného modelu v praxi ¢i v dal$im

vyzkumu.
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2 Metodologie zpracovani dizerta¢ni prace

K vypracovani dizerta¢ni prace a naplnéni hlavniho a dil¢ich cild bude
vyuzivana celd fada metod. V prvni fadé¢ bych chtéla vyzdvihnout nutnost vyuziti
systétmového pristupu pii plnéni vSech ukoli vedoucich ke zdarnému zpracovani
dizerta¢ni prace.

Systémovy pristup je dle RAISE a DOSKOCILA (2011, str. 12 a 13) ,zpiisob
mysleni, reseni uloh a jednani, pri néemz jsou jevy chapany v jejich vnitrnich i vnéjsich
souvislostech, tedy komplexné.” V souvislosti se systémovym pfistupem je nutné se pii
feSeni problému disledné zaméfit na respektovani vazeb mezi prvky, které vstupuji
do ulohy.

Dalsi vhodnou metodou je metoda planovani vyzkumu, kterou je potieba pouZzit
jesté pred zacatkem samotného vyzkumného procesu. Jednotlivymi moznymi kroky
jsou:

1. Formulace a vymezeni problému a stim souvisejici volba tématu, nazvu

a cile dizerta¢ni prace.

2. Shromazdéni a studium dostupnych zdroja.

3. Vymezeni cile vyzkumu a Vv ptipad€ potfeby také hypotéz na zdklad¢ cile

dizerta¢ni prace.

4. Volba vyzkumnych metod v souvislosti scili vyzkumu a stanovenymi

hypotézami, jsou-li stanoveny.

5. Shromazdeéni dat, jejich analyza, provedeni vypocetnich postupd.

6. Formulace zavéru a prezentace vysledkl. (Molnar, 2011, str. 4)

2.1 Metody védeckého zkoumani
Metody védecké prace Ize rozdélit do dvou skupin:

A. Empirické metody nebo také metody sbéru dat:
e pozorovani, dotazovani
e mgéieni
e experimentovani

B. Logické metody:

e analyza a syntéza
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e indukce a dedukce
o abstrakce a konkretizace (Molnar, 2011, str. 6)

Pozorovani

Pozorovani je cilevédomé, planovit¢ a systematické sledovani urcitych
skutecnosti. Je to metoda, kdy jsou informace ziskavany bezprostfednim smyslovym
vnimanim. Pozorovani probiha bez pifimého kontaktu mezi pozorovanym
a pozorovatelem (nekladou se tedy otdzky, pouze sledujeme chovani). Je to
nejuniverzalnéjsi metoda, kterd poskytuje prvotni informace o sledovaném jevu
&i objektu a je vétsinou zakladem kazdé vyzkumné metody. (Siroky, 2010, str. 17)
Dotazovani

Smyslem dotazovani je kladeni otazek respondentiim, obvykle prostiednictvim
dotazniku. Dotazy Ize pokladat formou osobni, pisemnou, elektronickou ¢i telefonickou.

Dotazovanim jsou ziskdvana cenna data od cilové skupiny vyzkumu.
Experimentovani

Experiment je pokus, kdy je realizovan takovy postup a zpusob, ktery je
zamérn¢ navozen. Experiment je pozorovanim za kontrolovanych ¢i fizenych

podminek. (Siroky, 2010, str. 17)
Analyza a syntéza

Analyza je metodicky postup poznani od celku k ¢astem. Jestlize systém jako
celek vykazuje urcité chovani, pak se toto chovani musi dat vysvétlit chovanim jeho
prvkl v dané struktufe. (Rais a Doskocil, 2011, str. 14) Syntéza je mySlenkové spojeni

jednotlivych ¢asti (prvku systému) v celek.

Syntéza a analyza jsou sice protikladné zplsoby zkoumdni, ve skutecnosti se
vSak vzajemné dopliuji, a tak se také nékdy souhrnné€ nazyvaji analyticko-syntetickymi
poznavacimi postupy. Syntéza totiz mnohdy neni mozna bez analyzy a naopak. (Siroky,
2010, str. 17 a 18)

Ziskéna data od spolupracujici spolecnosti jsou podrobena analyze - nejdiive
zbéZné analyze charakterizujici povahu ziskanych dat a nasledn€ analyze Casovych fad.
Také data ziskana literarni reSerSi byla analyzovdna a na jejim zakladé byly
vyhodnoceny poznatky zkoumané problematiky. Syntéza je vyuzita pii formulovani

zaveru.
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Indukce a dedukce

Indukce je proces vyvozovani obecného zavéru na zakladé¢ poznatka
0 jednotlivostech. Indukce zajistuje prechod od jednotlivych soudd k obecnym. Zavéry
induktivnich myslenkovych pochodii jsou vzdy ovlivnény subjektivnimi postoji
(zkuSenostmi, znalostmi) a maji proto omezenou platnost.

Dedukce je zpisob mysleni, pii némz od obecnych zavéri, tvrzeni a soudd
pifechdzime k mén¢ znamym. Vychazime tedy ze znamych, ovéfenych a obecné
platnych zavéri a aplikujeme je na jednotlivé dosud neprozkoumané ptipady. Dedukce
je proces, ve kterém testujeme, zda vysloveny piedpoklad je schopen vysvétlit

zkoumany fakt. (Molnar, 2011, str. 7)

Indukci 1ze dospét na zékladé zkoumani jednotlivych, zejména empirickych jevii
K teoretickym zobecnénim, teoretické zavéry lze naopak dedukci v praxi ovétovat.
(Siroky, 2010, str. 18)

Indukce je vyuzita pti konstrukci modelu umélé neuronové sité pro predikci
meésicnich prodeji a taktéZz pii konstrukci modelu pro fizeni objednavkového cyklu
podniku na zaklad¢ dfive zjisténych poznatkl. Dedukce pak pii ovéfeni spravnosti
navrzené¢ho modelu.

Abstrakce a konkretizace

Abstrakce je myslenkovy proces, v jehoz ramci se u rtiznych objektd vydéluji
pouze jejich podstatné charakteristiky (nepodstatné se neuvazuji), ¢imz se ve védomi
vytvaii model objektu obsahujici jen ty charakteristiky ¢i znaky, jejichz zkoumani nam
umozni ziskat odpovédi na otazky, které si klademe.

Konkretizace je opacny proces, kdy vyhledavame konkrétni vyskyt urcitého
objektu z urcité téidy objektti a snaZime se na n¢&j aplikovat charakteristiky platné pro

tuto tfidu objektii. (Molnar, 2011, str. 6 a 7)

Abstrakce je vyuzita pti identifikaci vstupd, pro model umélé neuronové sité pro

vvvvvv

ovliviujicich rozhodnuti o objemu objednavaného zbozi. Na zakladé konkretizace byly

verifikovany vystupy modelu.
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2.2 Metody sbéru dat

Obecné se pro shromazd’ovani dat, at’ uz primdrnich ¢i sekundarnich, pouzivaji

nasledujici metody:

Pozorovani — je neptimym nastrojem sbéru dat, protoze nevyzaduje ptimy kontakt
se zkoumanymi subjekty a neni zéavislé na ochoté respondentti spolupracovat.
Podstatou pozorovani je zamérné, cilevédomé a planované sledovani praveé
probihajicich skute¢nosti, aniz by pozorovatel néjak aktivn¢ zasahoval. V roli
pozorovatele vystupuje zpravidla ¢loveék, ktery ¢asto vyuziva riizné technické

pomiicky (kamery, magnetofony, chronometry atd.) (Kozel, 2011, str. 178 - 181)

Dotazovani — jde o metodu sbéru primarnich dat zaloZzenou na ptimém (rozhovor)
nebo nepfimém (dotaznik) kontaktu mezi vyzkumnikem a respondentem podle
pfedem piedepsané¢ formy otdzek, jez slouzi ke sjednocovani podminek
a usnadnéni zpracovani vysledkl. Existuje vice typti dotazovani, jako osobni
dotazovani, telefonické dotazovani, online dotazovéani, pfimé dotazovani,
skupinové interview apod. Vybér vhodného typu dotazovani zévisi na rtznych
faktorech, predevSim na charakteru a rozsahu zjiStovanych dat, skupiné
respondentt, ¢asovych a finan¢nich limitech, kvalifikaci tazatele atd. V praxi se

jednotlivé typy navzajem kombinuji. (Kozel, 2011, str. 175 - 178)

Experiment — vramci experimentu je vyuzivano experimentalni a kontrolni
skupiny. V pribéhu experimentu se v souhrnu danych podminek, vytvaiejicich
prostfedi experimentu, zavede urCity testovany prvek a vysledek plsobeni se
pozoruje a mé&fi na jiném prvku. Mezi experimenty fadime laboratorni experiment,

terénni experiment ¢i online experiment. (Kozel, 2011, str. 181 - 183)

Sher dokumentii — dokumenty mohou tvofit jediny datovy podklad studie nebo
dopliiuji data ziskand pozorovadnim a rozhovory. Za dokumenty se povazuji
takova data, kterda vznikla v minulosti, byla pofizena nékym jinym neZz
vyzkumnikem a pro jiny ucel, nez jaky ma aktualni vyzkum. RozliSujeme Osobni
dokumenty, Gfedni dokumenty, archivni data, vystupy masovych médii a virtudlni

data. (Hendl, 2008, str. 204)

Z metod sbéru dat byla pfi zpracovani dizertacni prace pro analyzu soucasného

stavu feSené problematiky vyuzita sekundarni data ziskana pomoci reserse literatury.
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V ramci praktické ¢asti dizertani prace bylo vyuzito pozorovani a dotazovani,
které prob¢hlo v misté podnikani firmy poskytujici vstupni data. Dale byl proveden sbér
sekundarnich dat, a to udaji o prodejich a dalSich diilezitych dat ktera byla nasledné
vyuzita pro ureni vstupii do modelu umélé neuronové sit€¢ pro optimalizaci

objednavkového cyklu podniku.

2.3 Model a modelovani

Dle RAISE A DOSKOCILA (2011, str. 17) je model ,zjednodusené zobrazeni
reality, na kterém se daji studovat vlastnosti, které jsou z hlediska studovaného jevu

vyznamné. Modelovani je postup od objektivni reality k modelu.

Ekonomické modely jsou vyuzivany ke znazornéni vztahli mezi proménnymi.
Mohou byt formulovany verbaln¢, graficky nebo algebraicky. Diky tomu,
ze zjednodusuji ekonomickou realitu a zachycuji vztahy pouze mezi zvolenymi
proménnymi, umoznuji porozumét zakladnim ekonomickym jeviim a vztahim mezi
nimi. (Hofejsi, 2010, str. 21)

Konstrukei  ekonomickych modeld predchdzi pfijeti  zjednodusujicich
pfedpokladii. Ty umoziuji u zkoumaného problému soustiedit pozornost na klicové

aspekty, resp. definuji charakteristické rysy chovani zkoumanych ekonomickych

jednotek. (Hotejsi, 2010, str. 21)

Matematicky model lze chéapat jako vyjadifeni ekonomického modelu
matematickymi prostfedky. U matematického modelu hraje velmi dilezZitou roli vybér

nejvhodnéjsiho a zaroven nejjednodussiho nastroje. (Fabry, 2011, str. 11)

2.3.1 Klasifikace modeli
Deterministické a stochastické modely

V deterministickych modelech jsou veskeré informace o zkoumaném systému
znamy s jistotou, zatimco ve stochastickych modelech se nckteré procesy ¢i hodnoty
fidi zdkony pravdépodobnostniho charakteru. U deterministického modelu je znama
jeho struktura, kterd miZze byt popsana tieba algebraickou nebo diferencidlni rovnici.
Pro stochastické modely je charakteristické, ze dovoluji pomérné pfesnou matematickou

manipulaci se vztahy mezi veli¢inami, i kdyz ve skuteCnosti plati tyto vztahy pouze
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pfiblizné. Stochasticky model mizeme vyjadfit jako rovnici nebo soustavu rovnic
obsahujici mimo jiné také ndhodné veliciny.
Statické a dynamické modely

Pokud ve zkoumaném systému hraje vyznamnou roli Cas, je nutné¢ pouzit
dynamicky model, v opaéném piipad¢ se pouzije staticky model. Lze konstatovat,
ze pro feSitele je nejjednodussi analyza deterministickych statickych modeld,
nejslozitéjsi je feseni problémi, u nichz se vyskytuji dynamické a stochastické procesy.
Mikroekonomické a makroekonomické modely

Mikroekonomické modely se tykaji pfedev$im podnikii, individudlnich trha
vyrobkl a sluzeb, spotiebiteli, domdcnosti apod. Makroekonomické modely analyzuji

vyvoj celého narodniho hospodatstvi. (Fabry, 2011, str. 13)

2.4 Metody Soft Computingu

Mezi pokrocilé metody manaZerského rozhodovani fadime teorii fuzzy logiky,
neuronovych siti, genetickych algoritmt, chaosu a dal$i za pouziti vypocetni techniky.
Vyuziti vSech vySe zminénych teorii je riznorodé, daji se pouzit pro navrh optimalizace
technologického procesu, rozhodovaci tlohy s cilem dosaZzeni optima, odhady cen
nemovitosti, oceflovani kvality klienta za ucelem poskytnuti Gvéru, optimalizace

investi¢niho rozhodovani a podobné. (Dostal, 2008, str. 7)

2.4.1 Fuzzy mnoZiny a fuzzy logika

Fuzzy mnoZina urcuje, jakou mérou prvek do dané mnoziny patii ¢i nepatii.
MEéii tedy jistotu nebo nejistotu Clenstvi prvku v mnoziné v rozmezi od 0 do 1. UzZiti
miry Clenstvi odpovida v fadé¢ situaci 1épe nez uziti konvencnich zplsobl zatazovéani
¢lentt do mnoziny podle pfitomnosti ¢i neptitomnosti. (Dostal, 2008, str. 8)
Fuzzy logika je matematicky formalni rdmec, ktery vyuZziva teorii fuzzy mnozin. Fuzzy
logika poskytuje matematicky ramec pro reprezentaci a praci s nejistotou ve smyslu
vagnich pojmu, nepiesnosti, nedostatku informaci a Caste¢né pravdy. Systémy s fuzzy
logikou jsou velmi uZzite¢né nejen v situacich zahrnujicich velmi sloZité systémy, ale
také v situacich, kdy je zaruceno alespon castecné fesSeni. (Tettamanzi a Tomassini,
2001, str. 83)
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Proces tvorby modelu s fuzzy logikou probiha v nasledujicich etapach:
1. Fuzzifikace

2. Fuzzy inference
3. Defuzzifikace (Dostal, Rais a Sojka, 2005, str. 23)

V nasledujicim textu budou jednotlivé faze popsany.

Fuzzifikace

Prvni etapa spociva v prevedeni redlnych proménnych na jazykové proménné.
Definovani jazykovych proménnych vychéazi ze zakladni lingvistické proménné, napf.
u proménné riziko Ize zvolit atributy: zadné, velmi nizké, nizké, stiedni, vysoké, velmi
vysoké. Obvykle se vyuzivaji tf1 aZ sedm atributii zdkladni proménné. Stupeni ¢lenstvi
atributli proménné v mnoziné se vyjadiuje matematickou funkci. Existuje mnoho tvart
¢lenskych funkci. Typy, které nasly své uplatnéni v praxi, se nazyvaji standardni funkce

Clenstvi. Stupent Clenstvi v mnoziné se tykd jak vstupnich, tak vystupnich funkci.

(Dostél, Rais a Sojka, 2005, str. 23)

Fuzzy inference

Tento krok definuje chovéni systému pomoci pravidel typu <Kdyz>, <Potom>,
<Nebo>, <A> na jazykové urovni. V piislusnych algoritmech se objevuji podminkové
véty, vyhodnocujici stav prislusné proménné. Podminkové véty mohou vypadat

nasledovné:
<KdyZ> Vstupy <A> Vstup, <A> ... <A> Vstupyx <Potom> Vystup;

Coz znamena: Kdyz nastane stav Vstup, a zaroven Vstupy, ..., Vstupyx nebo Vstupy ...,
potom je situace Vystup;. Logickou spojku <A> lIze nahradit logickym vyrazem

<Nebo>. (Dostal, Rais a Sojka, 2005, str. 23)

Pravidla fuzzy logiky pfedstavuji expertni systém. Kazda kombinace atributti
proménné, vstupujicich do systému a vyskytujicich se v podmince <Kdyz>, <Potom>,
pfedstavuje jedno pravidlo. Pro kazdé pravidlo je tfeba urcit stupent podpory, tj. vahu
pravidla v systému. Vysledek systému s fuzzy logikou zavisi do znacné miry
na spravném urceni vyznamu definovanych pravidel. Vahu téchto pravidel 1ze v ramci

pribéhu optimalizace systému meénit. Podobné jako pro cast pravidla umisténého
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za <Kdyz> je tfeba vybrat odpovidajici atribut <Potom>. Tato pravidla si tvofi uzivatel
sam.

Vysledkem fuzzy inference je jazykova proménna. V ptipad¢ analyzy rizika
mohou mit atributy hodnotu napt. velmi nizké, nizké, stiedni, vysoké, velmi vysoké
riziko, coz muize vést k vystuptim fikajicich, zda investici provést ¢i ne. (Dostal, Rais

a Sojka, 2005, str. 24)

Defuzzifikace

Posledni etapa prevadi vysledek ptedchozi operace fuzzy inference na realné
hodnoty. Realnou akci mize byt stanoveni vyse rizika. Cilem defuzzifikace je prevedeni
fuzzy hodnoty vystupni proménné tak, aby slovné co nejlépe reprezentovala vysledek
fuzzy vypoctu.

Pii postupném zadavani dat funguje systém s fuzzy logikou jako automat.

Na vstupu mize byt mnoho proménnych. (Dostal, Rais a Sojka, 2005, str. 24)

Fuzzy logiku je mozné vyuzit v riznych oblastech manazerského rozhodovani,
napiiklad v oblasti vyrobni, investicni, fizeni rizik, persondlni a dal§i. Ve vétSing
pfipadd jde o vybér z nckolika variant, kdy systém s fuzzy logikou fungujici jako
automat ohodnoti jednotlivé varianty ur¢itou mirou realizovatelnosti. K modelovani
téchto systémul se pouziva matematického softwaru, jako je MathWorks MATLAB

¢i FuzzyTech.

2.4.2 Umélé neuronové sité

Umélé neuronové site¢ (Artificial Neural Networks, ANN, ¢i jen NN) tvofii
analogii lidského mysleni, zjednoduSené kopiruji princip lidského mozku. Byvaji
popisovany jako tzv. Cerna skiifika, u niz neni detailné znama vnitini struktura. Na tu
obvykle klademe pouze predpoklady, které umozni popsat chovani systému nelinearni
funkci, kterd provadi transformaci ze vstupu na vystup. (Dostal, 2015, str. 111)

Umélé neuronové sité¢ zpravidla funguji ve dvou fazich. V prvni fazi vystupuje
sit jako nezkuSeny c¢lovék, uci se nastavit své parametry tak, aby odpovidaly
pozadované topologii sit€. V druhé fazi jiz sit’ samostatné prevadi vstupy na vystupy

na zéklad¢ znalosti ziskanych v prvnim kroku. Kazd4 neuronova sit’ méa definované
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vrstvy, a to vrstvy vstupni, n€kolik vrstev skrytych a vrstvy vystupni, zptisob vyuky

a proces ziskavani poznatk.

Neuronové sité je vhodné pouzit v ptipadech, kdy zna¢nou roli v procesu hraje
nahoda a deterministické zavislosti jsou natolik slozité a provdzané, Ze je nedokdzeme
analyzovat a analyticky identifikovat. PouZivaji se tedy pfi modelovani slozitych
anevratnych strategickych rozhodnuti, zde je vhodné vyuzit sit¢ s vice skrytymi
vrstvami. (Dostal, 2008, str. 42)

Biologicky neuron

Pivodnim zdmérem pii vyvoji umélych neuronovych siti byla snaha pochopit
a modelovat, jakym zpiisobem funguje lidsky mozek, tedy jakym zplsobem clovék
mysli. Neurofyziologické poznatky pomohly vytvofit zjednoduSené matematické
modely, které se daji vyuzit pro vypocty pii feSeni praktickych tloh z umélé inteligence.

Nervova soustava Clovéka zprostfedkovava vztahy mezi vnéjSim prostfedim
a organismem i mezi jeho ¢astmi a zajistuje tak reakci na vnéjsi podnéty i na vnitini
stavy organismu. Zakladnim stavebnim funkénim prvkem nervové soustavy je nervova
buiika, tzv. neuron. Neurony jsou samostatné specializované buniky urcené k pfenosu,
zpracovani a uchovani informaci nutnych pro realizaci zivotnich funkci organismu.
Lidsky mozek obsahuje pfiblizng 10*' neuronovych bunék rizného typu. Schéma

struktury neuronu je uvedena na Obrazek 1. (Sima a Neruda, 1996, str. 21 - 22)
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Obrazek 1 - Biologicky neuron

Zdroj: Institut biostatistiky a analyz Masarykovy univerzity

Neuron je pfizpsoben pro pienos signalu tak, ze kromé vlastniho téla neuronu,
tzv. somatu, ma i vstupni kanaly, dendrity, a vystupni pfenosovy kanal, axon. Z axonu
obvykle odbocuje fada vétvi, tzv. terminalii, zakoncenych blanou, ktera se prevazné
stykd s vybézky, tzv. trny, dendritli jinych neuront. K pfenosu informace pak slouzi
unikatni mezineuronové rozhrani, tzv. synapse. (Sima a Neruda, 1996, str. 22) Jeden
axon muze tvofit az deset tisic synaptickych spojeni s jinymi burikami. (Marcek a kol.,
2008, str. 152) Mira synaptické propustnosti je nositelem vSech vyznacnych informaci
béhem celého Zivota nejen lidského organismu. Z funkéniho hlediska lze synapse
rozlisit na tzv. excitacni, které umoziuji rozsifeni vzruchu v nervové soustavé, a na

tzv. inhibicni, které zpaisobuji jeho utlum. (Sima a Neruda, 1996, str. 22 - 23)
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Z axonu na dendrity jinych neuront jsou pifenaSeny elektrické impulsy a to
synaptickymi branami, které svou propustnosti urcuji intenzitu podrazdéni dalSich
neurond. Takto podrazdéné neurony pii dosazeni urcité hrani¢ni meze, tzv. prahu, samy
generuji impuls a zajistuji tak $ifeni pfislusné informace. (Sima a Neruda, 1996, str. 23)
Umély neuron a neuronova sit’

Umély neuron je zalozen na principech biologického neuronu. Vstupni
informace jsou vazeny vahami (weights). Odecitd se prahova hodnota (treshold)
a aktivacni funkci (activation function) se signal transformuje na vystupni signal, ktery
je predan nasledujicim neurontim ve skryté, poptipad¢ vystupni vrstvé. Nejjednodussi
neuronova sit’ je oznaovana jako perceptron. (Dostal, 2015, str. 113) Na nasledujicim

obrazku je znazornéno schéma umélého neuronu.

X,=1 N
woo s IR
X4 g

k
X2

x) z J_ vystup sy
vstupy W
/ perceptron
XN
nelin. fce f,

Obrazek 2 - Umély neuron
Zdroj: Marcek a kol., 2008, str. 155
Aktivacni nebo také transformacni funkce mize byt skokova, spojitd linearni
nebo spojitd nelinearni. (Kuba, 1995, str. 6) Konkrétné¢ muze jit o funkce ostré
nelinearity (skokova funkce, hardlim), saturovana linearni funkce (po ¢astech linearni,
satlin), standardni (logistickd) sigmoida (logsig), hyperbolicky tangens (tansig) atd.
(gima a Neruda, 1996, str. 33 - 34, Dostal, 2015, str. 114) Pribéh a matematicky

ptedpis funkci je zndzornén na obrazku 3.
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Obrazek 3 - Grafy aktivacnich funkci
Zdroj: Sima a Neruda, 1996, str. 33 - 34
V praxi se vyuzivd spiSe neuronovych siti s vice vrstvami a vice neurony
ve skryté vrstvé. Vicevrstevna neuronova sit’ je vyuzita na nasledujicim obrazku.

Vstupni Skryta vrstva Vystupni
vrstva vrstva

Vstup1 —»

Vstup2 —»

ST

Vstup3 — . O/
{7

Vstup4 —»

Obrazek 4 - Schéma vicevrstevné neuronové sité

Zdroj: Marc¢ek a kol., 2008, str. 157
Backpropagation
Pfi vypoCtu vah neuronové sit¢ je u fizeného uceni (tréninku) cilem
optimalizacniho algoritmu nalezeni globalniho extrému, tj. globalnitho minima chyby
pro dany parametr ulohy. Mezi nejuZivanéjSi algoritmy uceni patii napf.
Backpropagation, Levenberg-Marquardt, Conjugate Gradient Descent ¢i volba vstupt
pomoci genetickych algoritmii. Backpropagation je metoda zpétného Siteni chyby

s naslednou upravou vah spojeni umélych neuront. Jde o nejuzivanéj$i metodu uceni
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neuronovych siti. (Dostal, 2015, str. 116) V ramci algoritmu backpropagation jde o to,
aby bylo vhodnou volbou rychlosti u¢eni dosazeno minimalizace chybové funkce sit¢.

(Sima a Neruda, 1996, str. 59 — 60).

Kli¢ovym momentem modelu vicevrstvé neuronové sité¢ s ucicim algoritmem
backpropagation je volba vhodné topologie pro feSeni konkrétniho praktického
problému. Ztidkakdy jsou podrobnéji znamy vztahy mezi vstupy a vystupy, aby se toho
dalo vyuzit pfi nadvrhu specialni architektury. Architektura vicevrstvé sit¢ (tedy pocet
skrytych neuronii) by méla odpovidat sloZitosti fe$eného problému. (Sima a Neruda,

1996, str. 62)

2.4.3 Genetické algoritmy
Genetické algoritmy se pouzivaji pfedev§im pro hledani feSeni a optimalizaci
sloZzitych probléml z praxe. Genetické algoritmy hledaji feSeni simulaci pfirozené
evoluce, tedy napf. tim, Ze zachovavaji nejvhodnéjsi strategii.
Obecné feceno, nejvhodnéjsi prvky populace maji moznost se déale reprodukovat
a prezit do dalsi generace a zajistit tak zdokonalujici se uspéSnou generaci. Mén¢
kvalitni jedinci vSak mohou nahodou také pfezit a rozmnozit se. Pro manipulaci
s chromozomy (jedinci v populaci) se vyuzivaji operatory selekce, kiizeni a mutace.
(Houck, Joines a Kay, 1995)
Geneticky algoritmus se provadi v nésledujicich krocich:
e vytvoreni pocatecni populace jedinct
e ocenéni kvality jedinct (chromozomil) dané populace pomoci fitness

funkce

e tvorba novych chromozomii pomoci operatorti selekce, kiiZeni

a mutace
e odstranéni starych jedincii z ptivodni populace
e vloZeni novych jedincti do populace a jejich ocenéni

e ukonceni procesu po splnéni ukoncujici podminky a nalezeni
nejvhodnéj§iho chromozomu jako feSeni problému. (Dostal, 2008,

str. 86)
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2.5 Metody analyzy dat

V ramci dizertacni prace je pouzito metod analyzy dat, tedy metod z oblasti
statistiky, a to:
Popisna statistika

Jde o disciplinu popisujici a sumarizujici informace obsazené ve velkém
mnozstvi dat pomoci tabulek, grafti, funkcionalnich a &iselnych charakteristik. Cini tak
pomoci zakladnich matematickych operaci. Cilem popisné statistiky je zpiehlednit

informace skryté v datovych souborech (Budikové a kol., 2010, str. 12)
Matematicka statistika

Matematicka statistika je véda, ktera buduje metody pro analyzu dat a vyuziva
pti tom princip statistické indukce. Jeji soucasti je teorie odhadu, testovani statistickych

hypotéz, statistickd predikce. (Budikova a kol., 2010, str. 12)

2.5.1 Regresni analyza

Metody regresni a korelacni analyzy se vyuzivaji k poznani a matematickému
popisu statistickych zavislosti. Jednostrannymi zavislostmi se zabyva regresni analyza,
vzajemnymi zavislostmi pak korelacni analyza. V korela¢ni analyze se klade diraz vice
na intenzitu (silu) vzajemného vztahu nez na zkoumani veli¢in ve sméru piic¢ina —

nasledek. (Seger, 1995, str. 168)

Regresni analyza popisuje tvar vztahu mezi dvéma proménnymi (X a Y)
a charakterizuje jeho vhodnost pro predikci hodnot zavisle proménné pomoci hodnot
nezavisle proménné. Jednoduchd linearni regresni analyza spocivd v prolozeni dat
linearni funkci.

Ptfi prokladani dat pfimkou je snaha najit takovou piimku, kterd je ziskanym
datim, tedy bodiim zobrazenym v grafu co mozna nejblize. Jde o takovou primku, ktera
bude nejlépe predikovat y-hodnoty pomoci x-hodnot. Z toho plyne, ze piimka by méla
byt nejblize k bodiim ve vertikalnim sméru, protoze chyby predikce se tykaji y-hodnot.

Rozdilu mezi namétenou a predikovanou hodnotou fikdme rezidudlni hodnota
predikce (e) nebo chyba predikce. Dobfe prolozena piimka y = ax + b minimalizuje
velikosti rezidudlnich hodnot pro hodnoty {(x;;y;)}, kterymi pfimku prokladame.

Nejcastéji pouzivana metoda je metoda nejmensich c¢tverci. (Hendl, 2012, str. 279)
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Hodnoty a a b ptimky y = ax + b ziskame metodou nejmensich ¢tverct tak,

aby byl minimalni soucet druhych mocnin rezidualnich hodnot:
st =Yel =Xy —a— bx;)? 1)
vzhledem k parametrim a, b. Graficka interpretace odchylek od regresni ptimky pro

metodu nejmensich ¢tverct je znazornéna na Obrazek 5.

&
¥

L J

Obrazek 5 - Znazornéni metody nejmensich ctvercl

Zdroj: Hendl, 2012, str. 279

Jde o minimalizaci ¢tverce usecek, které vyznacuji vzdélenost bodu od

prolozené ptimky ve sméru osy y. Vypocet minima vede k optimélnim hodnotam.
=ri—y,a=37—bf, (2

kde r je korelace obou proménnych a s,, s, jsou smérodatné odchylky naméfenych
hodnot proménnych X a Y. Nalezena ptimka je nazyvana regresni piimka. Hodnota ¥,
je odhad cilové proménné pomoci regresniho vztahu (y, = a + bx;).

rezidualni hodnota = naméfena hodnota y — predikovana hodnota ,. (3)
(Hendl, 2012, str. 279 - 280)

V préci je dale vyuzit koeficient determinace, ktery udava v procentech tu cast
celkové variability proménné Y, resp. X, kterd je vysvétlena znalosti hodnoty nezavisle
proménné X, resp. Y. Koeficient determinace je pomér vysvétlené variability k celkoveé
variabilité¢ proménné Y:

variabilita vysvétlenamodelem __ Y (F-¥)? (4)

koeficient deteminace r? = ——— = .
celkova variabilita Y(yi—y)?

(Hendl, 2012, str. 279 - 280)
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Chybu piredpovédi Ize stanovit pomoci chybovych metrik nebo také miry
pfesnosti:

e stiedni chyba odhadu (Mean Error, ME), ME = L0i=9) ;_371),

—)2
e stiedni kvadratickd chyba (Mean Squared Error, MSE), MSE = w,

e stfedni absolutni chyba (Mean Absolute Error, MAE), MAE = Lyl ;"37 d

Chyby byvaji Casto vyuzivany v analyze Casovych fad pro stanoveni presnosti
vyrovnani trendovou funkci. Nejcastéji pouzivand je MSE, stfedni ¢tvercova chyba.

(Seger, 1995, str. 293)

2.5.2 Korela¢ni analyza

Korelaéni analyza se pouZzivad k posouzeni kvality regresni funkce a zjiSténi
intenzity (sily, té€snosti) zavislosti. Cilem vyzkumu byvéa i urceni sily vztahu mezi
dvéma nahodnymi veli¢inami, o kterych nelze s urcitosti fici, ktera je zavisla a ktera je
nezavisla. (Hudec, 2007, str. 38)

Koeficient korelace

Pokud je zavislost mezi dvéma proménnymi X a Y linearni, Ize tuto zavislost

kvantitativné vyjadtit pomoci korela¢niho koeficientu r:

r=-—X (5)

kde: Syy = X (X = X)(V; = V), Sg = X (X — X)?*a Sy = XL, (Y, — V)2,
Koeficient korelace mize nabyvat zapornych hodnot, jeho defini¢ni obor je od -
1 do +1. Jestlize je koeficient korelace roven 1, existuje mezi proménnymi piima
linedrni zavislost. Obdobné koeficient korelace -1 znamend, Ze mezi proménnymi je
nepiima funkéni linedrni zéavislost. Hodnota koeficientu 0 znaci linedrni nezavislost,
neboli nekorelovanost, proménnych. Cim vice se tedy blizi koeficient korelace

vvvvv

se blizi nule, tim ji povazujeme za volngjsi. (Hindls, 2007, str. 206)
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Korela¢ni matice
Casto dochéazi k potfebé zjisténi stupné zavislosti mezi vice proménnymi.
Charakteristiky polohy a variability vicerozmérné ndhodné veliiny nejsou na rozdil od

jednorozmérné ndhodné velic¢iny jednoducha ¢isla, ale vektory a matice.

Uvazujme n-rozmérnou ndhodnou veli¢inu (nahodny vektor) (X;,.., X,). Potom

tésnost zavislosti jednotlivych slozek vektoru charakterizuje matice — korelacni matice.
Korelacni matice se skladd z vypocitanych hodnot koeficientli korelace mezi
vSemi moznymi dvojicemi proménnych. V prvnim fadku jsou hodnoty koeficientli
korelace prvni proménné s hodnotami ostatnich proménnych atd. Na diagonale
korelaéni matice jsou jedniCky, protoze plati, ze koeficient korelace mezi hodnotami
stejné promeénné se rovna 1. Symbolicky lze korela¢ni matici zapsat nasledovné:
/ 1 piz P1n\
P21z 1 = pon
K= P§1 P;z p§n l (6)
Pn1 Pnz 1
kde p;; = p(Xi,Xj) je korelacni koeficient ndhodnych veli¢in X; a X;, pro i,j = 1, ..n.
(Hudec, 2007, str. 42)

2.5.3 Analyza ¢asovych rad

Casova tada je posloupnost vécné a prostorové srovnatelnych pozorovani (dat),
ktera jsou jednozna¢n€ uspoiadana z hlediska Casu. Casové tfady dle rozhodného

Casového hlediska rozliSujeme na intervaloveé a okamzikové.

V dizertani praci bude analyzovana Casova fada intervalova, u které velikost
ukazatele zavisi na délce intervalu, za ktery je sledovan. Z povahy intervalovych
ukazateld vyplyva, Ze se s ohledem na mozné zkresleni srovnani maji vztahovat ke
stejné dlouhym intervalim. Casto nelze srovnavat piimo &asové fady ani pro stejné
dlouhé mésice, nebot’ se mohou lisit naptiklad po strance pracovnich dni. Aby bylo
mozné zajistit srovnatelnost, je nutné piepocitat vSechna obdobi na jednotkovy Casovy
interval. Tato operace se nazyva ocistovani Casovych fad od dusledkti kalendarnich

variaci.

33



Udaje oc€isténé na pracovni dny Ize vypocitat nasledovné:

(0) Pt
= -_— 7
Yt yt pt’ ( )
kde p: — pocet pracovnich dni v ptislusném dil¢im obdobi,

P — prumérny potcet dni ve stejném obdobi. (Seger, 1995, str. 257 - 259)

2.5.4 Pristupy k modelovani ¢asovych rad
Klasicky (formalni) model

Model vychazi z dekompozice fady na ¢tyfi slozky, a to na slozku trendovou (T,),

sezénni (S;), cyklickou (C;) a nahodnou (E;).

e Trendem rozumime dlouhodobou tendenci v chovani pozorovaného ukazatele.
V prubéhu sledovaného obdobi mizeme sledovat dlouhodoby rtst, dlouhodoby

pokles nebo mohou hodnoty kolisat kolem urcité hodnoty.

o Sezonni slozka je pravidelné se opakujici odchylka od trendové slozky,
vyskytujici se u Casovych tfad udaji s periodicitou kratsi nez jeden rok.
Ke kolisani mize dojit v diisledku zmén jednotlivych ro¢nich obdobi nebo téz

vlivem riiznych spolecenskych zvyklosti.

o Cyklicka slozka ptedstavuje kolisani okolo trendu s periodou delsi nez jeden rok.
Neékdy nebyva cyklicka slozka povazovana za samostatnou slozku, ale byva

soucasti trendu.

e Ndahodna (rezidualni) slozka je takova, kterou nelze popsat Zadnou funkci Casu.
Je to slozka, ktera zbyva po vylouéeni trendu, sezénni a cyklické slozky. Casto
jde ondhodnou (stochastickou) slozku, jejiz chovani 1lze popsat

pravdépodobnostné. (Seger, 1995, str. 267)
Vlastni tvar rozkladu miize byt dvojiho typu:

e Aditivni dekompozice — jednotlivé slozky jsou uvazovany ve skute¢nych

absolutnich hodnotach a jdou métfeny v jednotkach y;:

o  Multiplikativni dekompozice — vétSinou je pouze trendova slozka uvazovana

ve své absolutni hodnoté a ostatni slozky jsou uvazovany v relativnich
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hodnotach vici trendu. Tento zplisob dekompozice se pouziva v ptipade, Ze

variabilita casové fady roste nebo se meni v Case.
Ve = T * S¢ * Gy * & ©)
Multiplikativni model Ize pfevést na aditivni logaritmickou transformaci. Jde o postup,

kdy jsou obé strany rovnice logaritmovany pfirozenym logaritmem:

In(yy) = In(Ty) + In(Sy) + In(Cp) + In(EY). (10)
(Seger, 1995, str. 266 - 267)
Box-Jenkisonova metodologie

Za zékladni prvek konstrukce modelu casové fady povazuje ndhodnou slozkou,
jez muze byt tvofena korelovanymi nahodnymi veli¢inami. Mezi modely, které tato
metodologie pouziva, patii model klouzavych soucti MA, autoregresni model AR,
smiSeny model ARMA, specidlné také integrovany model ARIMA a sezénni model

SARIMA. (Seger, 1995, str. 267 - 268)
Box-Jenkinsonové metodologii je vénovana podkapitola 2.5.7.
Spektralni analyza

Casova fada je povazovana za smés sinusovych a kosinusovych kiivek
S riznymi amplitudami a frekvencemi. VyuZitim specialnich statistickych néstroj, jako
je periodogram a spektralni hustota, lze pii spektralni analyze ziskat piredstavu
0 zastoupeni jednotlivych frekvenci v Casové fad€, to umoziuje urcit frekvence, které
jsou v dané casové fadé zastoupeny nejvyraznéji, a explicitné odhadnout jim

odpovidajici koeficienty periodickych slozek. (Seger, 1995, str. 268)

2.5.5 Klouzavé pruméry

Podstata vyrovnani pomoci klouzavych priméri spociva v tom, Ze posloupnost
empirickych pozorovani je nahrazena fadou priiméra vypocitanych z téchto pozorovani.
Vyhlazenou hodnotu ¢asové fady v okamziku t je mozné ziskat urcitym zprimérovanim
puvodnich pozorovani zjisttho okoli pozorovani y,. Pro wvysvétleni podstaty
klouzavych priméri byva vyuzit termin ,,okénka*”, které¢ klouze podél Casové tady
aV jehoz ramci se priméruje. (Budikova a kol., 2010, str. 264)
Mezi klouzavé priméry patii:

e prosté klouzavé primery,
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e vazené klouzavé primery,
e centrované klouzavé primery.
Prosty klouzavy primér

Vyhlazovaci okénko zahrnuje d ¢lend nalevo od bodu t a d ¢lend napravo
od bodu t. Sitka vyhlazovaciho okénka je pak liché ¢islo a ma itku h = 2d + 1. Je
vyuzit prosty klouzavy primeér. Prvnich a poslednich d hodnot se vyhlazovani netyka,
jelikoz zde neni okénko symetrické. Vyhlazend hodnota ve stfedu vyhlazovaciho

okénka je dana vztahem:
Ve = ﬁ Ve—a + Vecarr T+ Veya) = Tlﬂz:iio Yt-d+ks (11)
t=d+1,..,n—d.
(Budikova a kol., 2010, str. 264)
Centrovany klouzavy priamér
Centrovany klouzavy primér se vyuziva v ptipadé, ze Sitka vyhlazovaciho
okénka je sudé Cislo, tedy h = 2d. Klouzavy pramér se pak vypocita jako praimér dvou

sousednich jednoduchych klouzavych primért.

7, = 1 (Yt—d+J’t—d+1+"'+Yt+d—1 + J’t—d+1+3/t—d+2+"'+J’t+d)
t=2 2d 2d '

~ 1 _
Ye = 4d (2?30 13’t+i—d + 21'231 ym_d), (12)
t=d+1,..,n—d.
(Budikova a kol., 2010, str. 264)

Pro stanoveni sezénnich indexti byl v praci pouzit vypocet centrovanych

klouzavych priméra.

2.5.6 Sezonni o¢iSténi

Pti analyze Casovych tad s periodicitou krat$i neZ jeden rok se setkavame témet
vzdy s existenci sezonnich vlivii reprezentovanych v modelu Casové fady sezonni
slozkou. Sezonnimi vlivy rozumime soubor pifimych ¢i nepiimych pficin, které se rok
co rok pravidelné opakuji. Protoze periodické kolisani do jisté miry zakryva dynamiku
ekonomickych jevill, provadi se tzv. sezénni ociStovani, jehoZ ukolem je vyloudit

sezonni slozku z analyzované fady. Ukolem popisu slozky je tedy jednak kvantifikace
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sezénni slozky za ucelem analyzy sezonnosti, jednak vypocet sezonné ocisténé casové

fady. (Seger, 1995, str. 310-311)

Obecné lze tulohu sezoénniho ocisténi formulovat tak, ze jde o modelové
rozdéleni Casové tfady na slozku trendovou, sezénni a ndhodnou, pfi¢emz prvoradym
ukolem je zbavit asovou fadu sezénni slozky, ale pfitom ponechat v modelu slozku

trendovou, popf. cyklickou (vyskytuje-li se). (Seger, 1995, str. 333-334)

2.5.7 Box-Jenkinsonova metodologie

Dekompozi¢ni metody analyzy ¢asovych tad kladou diiraz predevsim na praci se
systematickymi slozkami ¢asové fady (tj. s trendovou, sezénni a cyklickou slozkou)
a jednotliva pozorovani se berou jako nekorelovana. Box-Jenkinsonova metodologie
naproti tomu bere za zakladni prvek konstrukce modelu casové fady rezidualni slozku,
kterd miZze byt tvofena korelovanymi (z&vislymi) ndhodnymi veli¢inami. Box-
Jenkinsonova metodologie tedy vychazi z vySetfovani zavislosti v ¢asové fad¢é neboli
Vv tzv. korelacni analyze. Zakladni principy této metodologie zformulovali Box

a Jenkins. (Box a Jenkins, 1976)
Modely, s nimiz Box-Jenkinsonova metodologie pracuje, jsou:
Modely staciondrnich casovych rad

Zakladnim prosttedkem podévajicim informaci o charakteru stochastického
procesu je autokorelacni funkce a parcidlni autokorela¢ni funkce. Modely staciondrnich
Casovych tas jsou charakteristické specifickou formou autokorelacni funkce a parcialni
autokorelacni funkce, takZe jejich odhady lze pouzit pfi identifikaci modelu konkrétnich

analyzovanych ¢asovych fad. (Arlt a Arltova, 2007, str. 26)

1. Autoregresni model (AR, Autoregressive model).

2. Model klouzavych priméra (MA, Moving Average) — jde 0 jeden
Z nejjednodussich modeld. Model klouzavych priméri prvniho fadu je
vhodny pro casovou fadu, vniz jsou vSechny pozorovani navzajem
nekorelovand az na bezprostfedné sousedni dvojice.

3. Smisené modely ARMA. (Cipra, 1986, str. 19)
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Modely nestaciondrnich casovych rad

V ekonomické praxi se Ize velmi Casto setkat s Casovymi fadami tvofenymi
nestaciondrnimi stochastickymi procesy. Tyto casové fady jsou charakteristické

ptitomnosti trendu. (Arlt a Arltova, 2007, str. 38)

1. Modely ndhodné prochdzky (Random Walk Proces).
2. Integrované modely ARIMA - je mozné je pouzit k modelovani
integrovanych procest, tedy nestacionarnich procest, které lze diferenciaci

urcitého fadu pievést na stacionarni proces. (Kvasni¢ka a Vasicek, 2001)
Modely sezénnich casovych rad

Dulezitou vlastnosti mnoha kratkodobych ekonomickych casovych tad je
sezonnost. Tradicnim pfedpokladem je, ze sezénni slozka Casové fady mé pravidelny
deterministicky charakter. V piipadé ekonomickych a finanénich ¢asovych fad je vsak
¢asto nutno predpokladat, Zze sezonni slozka ma stochasticky charakter. (Arlt a Arltova,

2007, str. 42)

1. Sezonni autoregresni procesy SAR.

2. Sezo6nni procesy klouzavych praiméra SMA.

3. SmiSené sezonni a nesezénni procesy SARMA.

4. Modely sezonnich integrovanych casovych fad SARIMA — obsahujici
sezonni integrovany proces. (Arlt a Arltova, 2007, str. 42 - 46)

Box-Jenkinsonova metodologie je vychodiskem pro modelovani takovych
nestacionarnich casovych tad a sezonnich casovych ftad, které vykazuji sloZitou
stochastickou strukturu. Modely vychazejici z této metodologie jsou Casto flexibilng;si
nez dekompoziéni modely, coZ znamend, ze model je schopen se rychle adaptovat na
zménény charakter casové fady. Jednd se o stochastické modely, které mohou
stochasticky modelovat trend 1 sezénnost. Diky tomu Ize popisovat i takové Casové

fady, u kterych modely klasické analyzy selhavaji. (Cipra, 1986, str. 100)

Analyza Casové fady se v ramci této metodologie provadi systematicky podle
predem daného klice. Postup je mozné rozdélit do tii zakladnich krokt — identifikace,

odhad parametra a ovétovani modelu. (Cipra, 1986, str. 100)
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Je potieba vsak také uvést nevyhody Box-Jenkinsonovy metodologie:

e Pro vybudovéni spolehlivého modelu lze analyzovat pouze dostate¢né
dlouh¢ casové tady o délce alesponn 50 pozorovani. Je tedy vhodny pro

fady s kratkymi ¢asovymi intervaly mezi jednotlivymi pozorovanimi.

e Pomérné slozita interpretace vysledk modelt. (Cipra, 1986, str. 100-101)

2.6 Postup reSeni dizertac¢ni prace

Dizerta¢ni prace je zpracovana na zaklad¢ tfi hlavnich okruht, sklada se z péti
dil¢ich krokt. Obecné lIze fici, Ze se zpracovani dizertacni prace skladd z Casti
analytické, navrhové a ¢asti pro ovéteni a tvorby zavéri.

Sekundarni vyzkum je zaméfen na provedeni literarni reSerSe a analyzu obsahu
dostupnych zdrojii vztahujici se ke zkoumané problematice. Sumarizace poznatki
ohledné aktudlniho stavu feSené problematiky ve védecké oblasti vedla k odhaleni

vyzkumné mezery, na zaklad¢ které byly zpracovany vysledky dizertacni prace.

Ke znazornéni krokl, které vedly ke zpracovani dizertacni prace, slouzi

nasledujici obrazek (Obrazek 6).
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3 Zhodnoceni souc¢asného stavu reSené problematiky

3.1 Rizeni dodavatelského Fetézce

Rizeni dodavatelského fetdzce (SCM - Supply Chain Management) je jednou
ze strategii moderniho managementu pro optimalizaci vSech Cinnosti a systému pro
zabezpeceni dodavky produktl a sluzeb od dodavatelli surovin pies jejich vyrobu nebo
vyvoj, pres distribu¢ni kanaly az ke koncovému spotiebiteli. (Krizko, 2002)

Predmétem SCM je dodavatelsky fetézec, jenz piedstavuje sit’ organizaci, které
jsou zapojeny do riznych procesit a Cinnosti vytvarejici hodnotu ve formé vyrobki
a sluzeb do rukou kone¢nému spotiebiteli. (Stadtler a Kilger, 2005, str. 9) Dodavatelsky
fetézec se sklada ze vSech ucastniki, kteti jsou piimo nebo nepiimo zapojeni do plnéni
zakaznikova pozadavku. V Sir§im smyslu znamend dodavatelsky fetézec dvé a vice
pravné samostatnych firem propojenych materidlovym, informa¢nim a finanénim
tokem. Dodavatelsky fetézec nezahrnuje pouze vyrobce a dodavatele, ale také

ptepravce, sklady, obchodniky i samotné zakazniky. (Chopra a Meindl, 2007, str. 3)

3.1.1 Procesni pohled na dodavatelsky Fetézec

Dodavatelsky fetézec je sled procesti a tokd, které probihaji uvnité a mezi
riznymi etapami a spojuji se, aby splnily pozadavky zakaznika. Proces dodavatelského
feté¢zce je rozdélen do nékolika sérii cykll, kazdy znich slouzi jako rozhrani mezi

dvéma ¢astmi dodavatelského fetézce. (Chopra a Meindl, 2007, str. 10)
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Objednavkovy cyklus zédkaznika

Obchodnik
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Vyrobni proces

Vyrobce

Proces nakupu

Dodavatel

Obrazek 7 - Procesni cykly dodavatelského fetézce

Zdroj: Vlastni zpracovani dle Chopra a Meindl, 2007, str. 10.

Na Obrazek 7 je znazornéno pét ucastniki dodavatelského fetézce, kteti se

ucastni Ctyf zobrazenych cykli dodavatelského fetézce.

Kazdy cyklus se skladé ze Sesti subprocesti, které jsou zndzornény na Obréazek 8.
Kazdy cyklus zacind nabidkou produktu dodavatelem zakaznikovi. Kupujici pak zada
objednavku, ktera je pfijata dodavatelem. Prodejce doda objednavku, ta je pfijata
kupujicim. Odbératel pak mize vratit néktery z produkti nebo jiny recyklovatelny
material dodavateli nebo tfeti strané. Cyklus aktivit poté zacind nanovo. (Chopra

a Meindl, 2007, str. 10)

Cilem kupujiciho je zajistit dostupnost produktu pro vyrobu nebo zakazniky
a dosahnout Uspor zrozsahu pifi objednavani uvnitf kazdého cyklu. Dodavatel se
pokousi predpoveédét objednavky zakaznika a snizit naklady na pfijeti objednavky.
Prodejce pak pracuje na vCasném a spravném splnéni objednavky a na zlepSeni

vykonnosti a pfesnosti procesu plnéni objednavky. Kupujici se snazi o minimalizaci
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nakladi vyplyvajicich z pfijimani objednavky. Zpétné toky jsou fizeny za ucelem
snizovani nakladl a splnéni cild ochrany zivotniho prostiedi. (Chopra a Meindl, 2007,
str. 10)

Kupujici vrati zpétné
toky dodavateli
nebo tieti strané

F Y

Strana dodavatele
nabizi vyrobek na trhu

Y

Strana kupujiciho Strana kupujiciho
zada objednavku piyyme dodavku
Strana dodavatele Strana dodavatele

pfijme objednavku doda objednavku

Obrazek 8 - Subprocesy jednotlivych procesti v dodavatelském fetézci

Zdroj: Vlastni zpracovani dle Chopra a Meindl, 2007, str. 11.

I kdyZ ma kazdy cyklus stejné zakladni subprocesy, mizeme mezi jednotlivymi
cykly najit par dilezitych rozdili. V objednavkovém cyklu zdkaznika je poptavka
vzhledem k dodavatelskému fetézci externi, tudiz je nejistd. Zadani objednavky je
nejisté také v ostatnich cyklech dodavatelského fetézce, ale mize byt planovana na
zaklad¢ zasad, které jsou uplatiiovany v jednotlivych etapach dodavatelského fetézce.

Druhym rozdilem napfi¢ cykly je velikost objednavky. Zatimco koncovi
zakaznici kupuji malé mnozZstvi produktl, dodavatelé musi obchodnikovi dodévat
mnohem vétsi mnozstvi. Ve sméru od koncového zakaznika k dodavateli sledujeme
pravidlo, Ze se pocet objednavek snizuje, zatimco velikost objednavek nartista. Sdileni

vvvvvv

v dodavatelském fetézci od koncového zakaznika. (Chopra a Meindl, 2007, str. 12)
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3.1.2 Makro procesy dodavatelského retézce

Procesy dodavatelského feté¢zce mohou byt rozdéleny do nasledujicich tfi makro

procest:

o Rizeni vztahii se zdkazniky (Customer Relationship Management, CRM) —
procesy, které se zaméfuji na styk podniku se zakazniky. Patfi zde naptiklad

marketing, stanoveni ceny, prodej, fizeni pfijatych objednavek ¢i call centra.

o Vnitrni Fizeni dodavatelského retézce (Internal Supply Chain Management,
ISCM) — jde o procesy uvnité podniku jako je napiiklad planovani prodeje,
skladovaci kapacity, ptfiprava nabidkovych a poptavkovych plant a vyiizovani
aktudlnich objednévek.

e Rizeni vztahii s dodavateli (Supplier Relationship Management, SRM) —
procesy, které se zamétuji na styk firmy s jejimi dodavateli. Jde pfedevs§im o
ohodnoceni a vybér dodavatelti, vyjedndvani dodavatelskych podminek,

komunikace tykajici se novych produkti a zadavani objednavek dodavatelim.

Pro celkovy uspéch dodavatelského fetézce je velmi dilezité spravné propojeni

jednotlivych makro procesu. (Chopra a Meindl, 2007, str. 15)

Z pohledu makro procesti dodavatelského fetézce je dizertani prace zamétena
na vnitini fizeni dodavatelského fetézce a to konkrétn¢ na planovani prodeje
a planovani nakupnich objednavek. Samoziejmé se piedpokladd propojeni spravné

propojeni na ostatni makro procesy a zaroveil spravné sestaveni dodavatelského fetézce.

3.1.3 Vyvojové typy dodavatelského Fetézce

Uspotadani dodavatelského fetézce a zpiisob jeho fizeni miZe mit riizné podoby.
V zasad¢ je mozné rozlisit tfi odliSné typy fetézcl, jeZ zaroven predstavuji tii rlizna
pokrocilé pojeti.
Retézce s pretrZitymi toky

Tradicni typ fetézce s pretrzitymi toky, kdy materialové toky v tomto fetézci
funguji na bazi push principu (tla¢ny princip). Na podkladé vyhodnocovani prodeje jsou
sestavovany predikce prodeje a podle nich jsou uzavirany kontrakty s dodavateli.
Dodavky surovin jsou uskuteciovany pokud mozno ve velkych déavkach tak, aby

podnik ziskal ofekavané vyhody z kolisani cen, z mnozstevnich rabatti a z hromadné
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dopravy velkokapacitnimi dopravnimi prostiedky. Dodané suroviny ¢i zbozi podnik
skladuje. Dojde-1i ke zméné poptavky zakaznikd oproti predpokladu, je situace feSena
piiobjednanim. Na zaklad¢ push principu odesila piredchazejici ¢lanek odebirajicimu
Clanku davku, kterou v radmci kontraktu ptipravil v mnozstvi a v ¢ase vyhovujicim
odesilajicimu ¢lanku. Dusledkem jsou nadmérné zasoby a pteruseni toku prakticky ve
vSech ¢lancich fetézce. Procesy v tomto fetézci jsou fizeny na zaklade pland a predikci,
coz se nemusi shodovat v okamziku realizace procesu se skuteCnou potiebou trhu.
Tento typ fetézce je charakteristicky mimo jiné dlouhou celkovou pribéznou dobou
vyrobku, kdy az 95 % z této doby pfipadd na neucelné skladovani a prostoje v fetézci.
(Pernica, 2005, str. 233 — 234)

Retézce s kontinualnimi toky

Je zde zjednoduSend struktura, kde chybi sklad surovin mezi dodavateli
a vyrobou a sklad hotovych vyrobki je redukovan pouze na ¢lanek vyrovnavajici tok
vyrobkl k zédkaznikovi. Tyto zmény jsou mozné diky vyuziti technologie dodavek
distribuci. Uplatituje se zde pull princip (tazny princip), kdy pifedchazejici ¢lanek
odesila davku odebirajicimu ¢lanku az v okamziku a v mnozstvi, v jakém odebirajici
¢lanek potiebuje. Frekvence toku se zrychluje, ¢lanky si predavaji mensi davky, tok je
plynuly, zasoby se zmensuji, skladové kapacity se redukuji, v idealnim ptipadé neni
zasob vibec potieba. Snizuje se tak pribézna doba setrvani vyrobku v fetézci. (Pernica,

2005, str. 234 — 235)
Retézce se synchronnimi toky

Jde o0 idealni cilovy typ fetézce, je sloZzen pouze z vyroby s kompletaci
a konsolidaci, ze zdkaznikid a dodavateld. Tok materialu je zcela plynuly, bez preruSeni
a bez zasob (vyjma pojistné zasoby) a je vyvazeny. Uplatiluje se taktéZ pull princip
fungujici dle konceptu tzv. ,,pipeline®, kde se uvniti kteréhokoliv ¢lanku a na cesté mezi
¢lanky nachazi jen takové mnozstvi hotovych vyrobkt ¢i surovin, které je k danému
okamziku poZadovano. Je proto nutné vyuziti paralelniho toku informaci soucasné
s uplatnénim novych systému jako automaticka identifikace, elektronicka vymeéna dat ¢i
technické vybaveni urcené k simulacim o¢ekavanych situaci. (Pernica, 2005, str. 235 —

236)
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3.2 Zasobovani a naklady

Nékup a produkce ve velkych davkdch umoziuje firmé zapojené
do dodavatelského fetézce vyuzit uspory zrozsahu a tim snizit naklady. Proto se

vyuziva fizeni zasobovaciho cyklu. (Chopra a Meindl, 2007, str. 261)

Zasobovaci cyklus je provozovan tak, aby bylo mozné vyuzit uspor z rozsahu
atim snizit ndklady v rdmci dodavatelského fetézce. Pro spravné vystizeni zptisobu
dosahovani aspor z rozsahu je nutné identifikovat jednotlivé naklady v dodavatelském

fetézci, ovliviiované velikosti dodavky. (Chopra a Meindl, 2007, str. 263)

e Primérna jednotkova ndkupni cena je kliCovou polozkou pii rozhodovani
0 velikosti dodavky. Obchodnik obvykle zvysuje velikost dodavky, aby dosahl
niz§i nakupni ceny na jednotku.

e Fixni ndklady na objednavku obsahuji vSechny naklady, které sice nesouvisi
s velikosti objednavky, ale vznikaji pfi kazdém objedndni. Mizou zde patfit
napiiklad administrativni ndklady, ptepravni ndklady ¢i mzdové ndklady
na pfijeti objednavky. VEtsi objednavkou je pak dosazeno snizeni objednacich
nakladd na jednotku.

o Skladovaci ndklady jsou naklady na drZeni jednotky ve skladu na urcitou
jednotku casu, obvykle jeden rok. Jde o kombinaci nakladt kapitalu, naklada
na fyzické skladovani a nakladi, které plynou ze zastaravani vyrobku. Celkové
skladovaci naklady rostou se zvySovanim velikosti dodavky. (Chopra a Meindl,
2007, str. 263)

3.3 Rizeni zasob v obchodé

Kazdy podnik drzi né&jaké zasoby na sklad€. Skladové zdsoby mohou byt
na obtiz, nutnosti nebo také vyhodou. Obchodnici vidi sklad jako centrum jejich
obchodni ¢innosti — co nakoupi, to prodaji a preferuji prodej ze skladu pted dodavkami,

které maji teprve dorazit.

U obchodnich firem tvofi zasoby 60-80 % celkové hodnoty aktivy (tedy
mnohem vice nez u vyrobnich podnikll), ztoho plyne, Ze zaroven vazi 60-80 %

investovaného kapitalu. Cilem fizeni zasob je zajistit plynulost obchodniho provozu pfi
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minimalnich nakladech s procesem zasobovani souvisejicich. (Mulacova, 2013,

str. 377)
Dutivody pro drzeni skladu:
e Vyhoda mit zbozi k dispozici kdykoliv v ptipad¢ potieby, aniz by bylo nutné
specialni opatieni.
e Snizeni nakladi diky nakupu optimalniho mnoZzstvi.
e Ochrana proti vlivim prognostické chyby, nepfesnych zdznami nebo omyla
V planovani.
e Rezerva pro piipad kolisani prodeje ¢i vyroby.

DrZeni zasob na sklad¢ je drahé a je tolerovano, Ze mnoho organizaci ma pfili§
mnoho zasob na skladé. Optimalizace skladovych zasob je velmi dilezZité téma, je
potteba dosdhnout rovnovahy. Pfili§ mnoho zasob vede ke zpozdéni produkce
organizace, nekvalitnimu servisu ¢i neschopnosti reagovat na nové pozadavky. Ale také

vaze prili§ mnoho prostiedki, coz ve firmé vede ke zhorSeni schopnosti investovat.

(Baily, 2003, str 136-138)

Pohyb zasob lze sledovat ve dvou oblastech. Prvni z nich je tok zbozi mezi
vyrobcem a obchodni jednotkou a to bud’ pfimo, nebo prosttednictvim urcitého poctu
mezi¢lankli. Procesem distribuce produkti na uvedené ose se zabyva obchodni
logistika, jeZ stoji na pomezi ekonomickych a technickych disciplin. Druhou oblasti je

pak fizeni pohybu zbozi v obchodni jednotce. (Mulacova, 2013, str. 377)

Obchodni logistika je disciplina, zabyvajici se tokem zasob od vyrobce az ke
kone¢nému zakaznikovi. Zahrnuje nékup, skladovani, dopravu a prodej v ptisluSném
poctu stupnid. Soubor vSech prvki podilejicich se na tomto pohybu nazyvame
distribu¢nim fetézcem. (Mulacova, 2013, str. 377) V dizerta¢ni praci bude vénovana

pozornost jedné ¢asti obchodni logistiky a to ndkupu.
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3.4 Modely rizeni cyklu zasob

Ukolem fizeni zasob je urdit optimalni turoveii zasob z hlediska provozu
a nejlepsi rezim zasobovani, nejcastéji s ohledem na vysi naklada. Pistup k fizeni zasob
se u jednotlivych typii obchodnich jednotek vyrazné lisi, proto také existuje vice modelu
fizeni zasob. (Mulacova, 2013, str. 383) Zatim nebyl vyvinut univerzalni model pro
fizeni zasob a v kazdé konkrétni situaci je nutné najit specifické feseni konkrétniho
modelu zasob na zaklad¢ jiz existujicich modelt.

Modely fizeni zasob nezkoumaji pohyb jednotlivych kust zasob, ten je
Z pohledu managementu nepodstatny. Diiraz je kladen na sledovani vyvoje mnozstvi

zasob Vv obchodni jednotce v Case, tedy na zkoumani hladin zasob.

3.4.1 Klasifikace zasob

Je mozné definovat pét podtiid zasob podle specificnosti funkce, kterou plni,

nebo diivodi, ze kterych vzniky. Jsou to:

vvvvvv

e Obratova zasoba — vznikd ze skuteCnosti, ze je ekonomiCtéjsi zbozi

objednavat a expedovat v davce.

e Pojistnd zdasoba — ucelem je zachycovat vykyvy v poptdvce béhem dodaci
lhity objednavaného prvku i kolisani v dodaci lhité. Je to ptidavna zéasoba,
ktera se udrzuje vedle obratové zasoby.

e Zasoba pro predzasobeni — vytvarti se k vyrovnani piedvidatelnych vykyvia
V pfisunu a odsunu. Tyto vykyvy muize predstavovat kolisani v disledku
uzavieni firmy v dobé dovolenych, podpora prodeje, sezonni jevy apod.
Ve vlastnim vyzkumu nebude zasoba pro ptedzasobeni brana v potaz, coz

plyne z podminek konkrétni spole¢nosti.

e Vyrovnavaci zdasoba — slouzi k zachyceni malych nepiedvidatelnych
vykyvi.

e Zasoba v logistickém kandale — jde o zboZi, které jiz mé své urceni, ale dosud

nebylo vyexpedovano, resp. dosud nedosSlo na misto urCeni. V této

souvislosti je mozné jesté dale rozlisit dopravni zasobu.

e Dopravni zasoba — jde o zbozi, které je na cest¢ zjednoho mista

do druhého. (Jurova, 2013, str. 88-90)
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Pro potieby managementu zasob se sleduji n¢které dilezité fidici hladiny zasob:

maximalni zasoba — maximalni trovenl zasob, je ji dosazeno v okamziku
dodavky zbozi,

minimalni zdasoba — minimalni Groven zasob, je ji dosazeno tésn¢ pied
novou dodavkou,

objednaci zasoba — uroven zasoby, pii niz je objedndna dalsi davka.

(Mulacova, 2013, str. 383)

3.4.2 Klasifikace modelu ¥izeni cyklu zasob

Pro jednodussi orientaci v existujicich modelech fizeni zasob je vhodné tyto

modely klasifikovat, a to dle Zajickové (2004) nasledovné:

1. Dle regulovatelnosti procesu dopliiovani zasob

Regulované doplinovani zasob — subjekt hospodafici se zasobou ma
moznost ovliviiovat svym rozhodnutim pribéh dopliiovani zasob a tim
i jejich pramérnou vysi. V tomto piipadé je vhodné nalézt optimalni
strategii dopliiovani zasob.

Néhodné dopliovani zasob — doplilovani zasob ma ptfevazné nahodny

charakter. Pro tento pfipad existuje prozatim velmi malo modelt, proto

Vvewr

Dle druhu uspokojované potieby

Deterministické modely — podnik zna pfedem ptesné velikosti potieby,
ktera méa byt ze zdsoby uspokojena, neni potieba pocitat s nahodnymi
vykyvy, neni nutné vytvaiet pojistnou zasobu. Deterministické modely se
dale deli na modely konstantni potfeby (neménné v Case) a variabilni

potieby (potfeba se v ¢ase meéni pfedem zndmym zplsobem).

Stochastické modely — budouci potieba nebo délka potizovaci lhity maji
pravdépodobnostni charakter. Tato skupina modelt se dale déli na modely
statické (jednordzové potieby) a dynamické (periodické dopliovani
zasob). U dynamickych modelt rozliSujeme dale modely pro stacionérni

potifebu a modely pro nestacionarni potiebu (adaptivni modely).
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Dle rezimu dopliiovani zasob

e Rezim volnych objednacich termini — objedndvka je vystavena vzdy,
jakmile zasoba klesne na urcitou (signalni) vysi, je vystavena na optimalni

konstantni mnozstvi.

e Rezim pevnych objednacich termini — objednavka se vystavuje jen
v pevné danych terminech, které stanovi bud’ dodavatel, nebo subjekt
hospodatici se zasobou. VySe objedndvaného mnoZstvi se zpravidla
stanovi jako rozdil mezi skutenym stavem zasob k danému terminu

a doobjednaci mezi.

Klasifikace modelti fizeni zasob je zndzornéna na Obrazek 9.

Modely fizeni

z4sob

Néahodné Regulované
dopliiovani dopiiovani
zasob Zasob

Modely Modely
stochastické deterministické

Potieba Potieba
konstantni variabilni

Stacionarni Nestacionarni

Pro volné Pro pevné Pro volné Pro pevné

objednaci objednaci objednaci objednaci
terminy terminy terminy terminy

Obrazek 9 - Klasifikace modelu fizeni zasob

Zdroj: Zajickova, 2004
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3.4.3 Modely deterministické

Deterministicky pohyb zasob piedstavuje budouci poptavku, jejiz velikost
I rozloZeni v Case presné zname. Velikost potieby je dopfedu znama a neni nutné pocitat
s nahodnymi vykyvy, neni potieba vytvaret jakoukoliv pojistnou zasobu. Vsechny
deterministické modely optimalizuji pouze obratovou slozku zasoby a nakladové
optimum se hledd pouze pomoci ndkladii na skladovani jednordzovych naklada
na doplnéni zésoby.

V praxi se jen zcela vyjimecné vyskytuji situace, které by nebyly ovlivnény
nejistotou a mohly byt prezentovany deterministickymi modely. (Zajickova, 2004)
Deterministické modely s konstantni poti‘ebou
Economic Order Quantity

Prvni matematicky model pro fizeni zasob, nazyvany Economic Order Quantity
(EOQ), vypracoval v roce 1913 Ford W. Harris (1913) pro ucely planovani vyroby.
Radi se mezi jednoproduktové deterministické dynamické modely a jde v podstatd
0 nejjednodussi model — model periodicky dopliiovanych zasob s konstantni velikosti
dodavky. (Lukas, 2005, str. 101)

Model ma nasledujici predpoklady:

e poptavka je spojitd a konstantni, takze tempo Cerpani zasob je neménné,

e proces trva nekonec¢né,

e neexistuje mnozstevni omezeni (bez mnozstevni ¢i skladové kapacity),

e doplnéni zasob je okamzité,

e nedostatek neni povolen,

e naklady nejsou zavislé na Case ani na mnoZzstvi.

e zboZi na sklad pfichazi pravidelné, coZ znamena, Ze dodavky ptichazi bud’
periodicky (perioda = délka dopliovaciho cyklu), nebo okamzité, a to
v okamziku, kdy zasoba klesne na urcenou signalni hladinu, dodavky maji
vzdy stejny objem. (Roach, 2005)

Cilem modelu je najit optimalni velikost vyrobni dodavky tak, aby byla vyroba
ekonomicky nejvyhodnéjsi. Je potfeba vyvazit potfizovaci néklady s ndklady

skladovacimi.
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K vyvoji modelu se pouzivé néasledujici znaceni:

TC - celkové ro¢ni néklady na systém zasob

T  —doba fizeni skladu zbozi (perioda v letech)

Q - objednavkové mnozstvi

I — zasoba (pocet kusti)

C  —nékupni cena jednotky

R —skladovaci naklady na penézni jednotku na jednotku casu (rok)

H  —rocni skladovaci naklady na jednotku

A —objednaci naklady na jednu objednavku dodavky zbozi

D  —rocni ocekavana poptavka

Na Obrazek 10 je znazornén cyklus zasob vyjadiujici doplhovani a spotiebu
zasob. Z obrazku je patrné, ze sklad obsahuje primérné Q/2 kust. Periodu cyklu je

mozné vyjadiit vztahem T = Q/D, T je uvedeno v letech.

Stav zasob

< - w

T=Q/D Cas

Obrazek 10 - Cyklus doplnéni a spotieby zasob ve skladu
Zdroj: Vlastni zpracovani dle Roach, 2005.

Pocet cykli za rok, tedy také ro¢ni pocet provedenych objednavek, je dan

vztahem D/Q. Celkové ro¢ni naklady na fizeni zasob jsou potom nasledujici:

TC=CD+A%+H%. (13)
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Optimélni objednaci mnozstvi (od tohoto Economic Order Quantity) vychazi

z procesu hledani minima funkce celkovych nédkladd. Nejdiive je nutné funkci

celkovych nakladi derivovat podle Q a prvni derivaci ndsledné polozit nule, tedy

8(TC)

AD H
5(Q) =—a 770

Po vyjadieni Q z rovnice ziskame optimalni mnozstvi Q*:

2AD

Q=[5

H

Z druh¢ derivace funkce je mozné zjistit, zda jde skute¢né o minimum, tedy

8%2(TC) AD
=—>0,
82(Q Q3

plati pro v§echny kladné hodnoty Q.

Celkové naklady TC

naklady

TC opt Naklady na skladovani

HQ/2

Pofizovaci naklady
AD/Q

o

Obrézek 11 - Vztah jednotlivych slozek ndkladl souvisejicich se zdsobami

Zdroj: Vlastni zpracovani dle Roach, 2005.

Y

(14)

(15)

(16)

Obrazek 11 ukazuje, v jakém vztahu jsou jednotlivé slozky nakladt (skladovaci

naklady, néklady na objednavku) a celkové naklady s objednacim mnozstvim. Je zde

zachyceno také diive zjisténé optimalni objednaci mnozstvi. (Roach, 2005)

Uvedeny vzorec pochdzi uz z prvni poloviny 20. let 20. stoleti a je znam pod

riznymi ndzvy (Wilsontiv, Harristiv-Wilsoniiv, Camptiv, Andleriiv ¢i ,,odmocninovy®).

(Horakova, 1998, str. 120)
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Model EOQ je casto modifikovan pro rtizné zplisoby zadavani potifebnych
vstupnich dat, napt. v pfipad¢ potieby respektovani rabatu (mnozstevnich slev zavislych

na objemu objednaného mnozstvi v dodavce). (Lukas, 2005, str. 105)
Produkcné-spotiebni model

Jako dalsi model fizeni zasob byva zminovan Produkéné-spotiebni model
(Production Order Quantity model, POQ), ktery je fazen mezi deterministické modely

pro urceni optimalni velikosti dodavky.

Podstatou modelu je, ze k doplnéni zasoby zbozi nedochazi v jednom okamziku
dodavkou o jisté velikosti, nybrz zasoba je doplnovana postupné béhem urcitého
obdobi, ve kterém soucasn¢ dochazi k vyrob¢, tedy ke spotiebé vytvarené zasoby.
Proces dopliiovani zasob tedy probiha soucasné s jejich Cerpanim. Je potieba, aby
rychlost doplinovani zbozi byla vétsi nez rychlost jeho Cerpani. V okamziku, kdy
dosdhne okamzitd uroven zasoby ve skladu pfedem dané urovné, zastavi se dopliiovani,
avSak cCerpani vytvofené zasoby pokracuje po né&jakou dobu dile. AZ se zasoba
spotiebuje, je znovu nastartovan proces dopliiovani zasoby a cyklus se znovu opakuje.

(Lukas, 2005, str. 105)

vvvvvv

Dalsi modely jsou pouze jejich modifikaci, jako napt. model periodicky dopliiovanych
zasob s konstantni velikosti doddvky s moznosti pfechodného nedostatku, model
periodicky dopliiovanych z4sob s konecnou rychlosti dopliovani a s mozZnosti
prechodného nedostatku, déle se literatura zabyva viceproduktovymi modely. (Lukas,
2005, str. 109 - 120)

Deterministické modely s proménnou potiebou

Jde o situace, kdy se potieba v jednotlivych obdobich méni pfedem zndmym
zpliisobem (sezéna apod.). K nalezeni optimalniho feSeni, které je dano posloupnosti
riznych vyrobnich davek, se pouZiva postup dynamického programovani vyvinutého

R. C. Bellmanem. (Zajickova, 2004)

3.4.4 Modely stochastické

Situace, v nichz budouci potfeba nebo délka pofizovaci lhity maji charakter
nahodné proménnych veli€in, jsou prezentovany stochastickymi modely. (Zajickova,
2004)
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Stochastické modely statické

Jde o situace, kdy je nutné v ur¢itém obdobi uspokojit potiebu ze zasoby, ktera
je potizena pouze jednordzove, a neni mozné dalsi doplnéni této zasoby. Je-li potizena
zasoba niz8i nez skute¢na poptavka nebo je-li pofizena zasoba vyssi nez skute¢na
poptavka, vznikaji dodate¢né naklady. V prvnim piipad¢ jde o naklady z nedostatku
pohotové zasoby, ve druhém piipade vznikaji ndklady z nadbyte¢né zasoby. (Zajickova,
2004)

Newsvendor model

Jde o matematicky model spadajici do kategorie stochastickych statickych
modeld, ktery se zabyva problémem fizeni jednodruhové zéasoby s pravdépodobné
vyjadienou poptavkou pro jedno obdobi. Prodava¢ musi na zacatku prodejniho obdobi
zvolit velikost objemu zdsob. Rozhodnuti je mozné provést pouze jednou, neexistuje
moznost doplnéni z4sob v pribéhu prodejniho obdobi. Poptavka po zbozi je ndhodna
proménna s pravdépodobnostnim rozdélenim. Cilem modelu je nalezeni takové
velikosti zasoby, kterd se bude nejlépe shodovat s budouci poptavkou, a néklady
z nedostatku ¢i z piebytku zasoby budou minimalni. (Lee, Homem-de-Mello

and Kleywegt, 2012)
Stochastické modely dynamické

Pomoci téchto modelti obvykle hledame optimalni rezim regulacnich zasahii do
zasobovaciho procesu. Jako regulaéni zasah miizeme chépat vysi davky, kterou zasobu
dopliiujeme, a délku objednavkového intervalu, popf. délku dodavkového cyklu.
Zpusob vyuziti téchto regulacnich zasahli oznacujeme jako ,,objednadvkovy rezim* nebo
také ,,rezim dopliiovani zasob®. (Zajickova, 2004)

V ramci dynamickych modell rozliSujeme dvé podskupiny podle toho, zda je

model konstruovan po pevné nebo volné objednaci terminy:

1. RezZim volnych objednacich terminii — Zasoba je doplnéna, aZz klesne
na aroven jistého signalniho stavu. Délka objednavkového intervalu je vzdy
proménliva a zavisi na intenzité vydeji. Déavka, kterou zasobu dopliiujeme,

muZe byt bud’ konstantni, nebo proménna.
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2. Rezim konstantni délky objednavkového intervalu — mnozstvi, kterym
zasobu dopliiujeme, je proménlivé. Toto mnozstvi pak zavisi na zjisténém
stavu zasob a o¢ekavané potieby. (Zajickova, 2004)

Dynamické stochastické modely pak déale c¢lenime na skupinu modelt

stacionarnich a modelti adaptivnich (nestacionarnich).

3. Staciondrni modely — za staciondrni povazujeme ty modely, které
predpokladaji stacionarni pribéh spotteby, tj. takovy prabéh, pii némz
potfeba nema ani vzestupny ¢i sestupny vyvojovy trend, ani sezénni
vykyvy.

4. Nestaciondrni modely — existuji vyvojové trendy ¢i sezénni vykyvy ve

spotiebé. (Zajickova, 2004)

345 Q-systém

Systém pro fizeni zdsob s pevnou velikosti dodavky a sriznou frekvenci
objednavek (Fixed-order quantity, reorder point, ROP) se ftadi do skupiny
stochastickych modeld v rezimu volnych objednacich termind a patii mezi
nejpouzivanéjsi modely fizeni zasob. U Q-systému je stanovena signalni hladina
zasoby, ktera slouZi ke kryti spotfeby do uskute¢néni dodavky. Jestlize klesne hladina
zasob na tuto uroven, dojde k objedndni. Délka intervalu mezi jednotlivymi
objednavkami je rtiznd podle toho, kdy dojde k poklesu na signalni uroven. (Sanders,
2014)

Reorder Reorder Reorder

> ~

N \_| —

Obrazek 12 - Schéma Q-systému
Zdroj: Sanders, 2014
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Systém ptedpokladd, Zze vSechny hodnoty proménnych se vyskytuji pii
konstantni rychlosti a jejich hodnoty jsou znamé. Napftiklad existuje predpoklad, ze
poptavka je stala a bez vykyvi. Také doba potfebna pro dodani zésilky a skladovaci
naklady jsou znamé a konstantni.

Q-systém se tedy pouziva nejcastéji tam, kde je poptavka relativné vyrovnana
anedochazi k pfili§ velkym vykyvim. Q-systém je povazovan za pomérné robustni

a poskytuje vynikajici vysledky i pies pomérné piisné predpoklady. (Sanders, 2014)

3.4.6 P-systém

P-systém fizeni zasoby (Fixed-time period system, fixed order interval, FOI) ma
pevné stanoveny intervaly k objednani a velikost objednavek je stanovena podle
kontroly okamzité zasoby. Je taktéZ fazen mezi stochastické dynamické modely zasob
v rezimu konstantni délky objednavkového intervalu. Systém také stanovi cilovou
urovenn zasob, kterou chce po dodani objednavky udrzet. Zasoby jsou kontrolovany
napiiklad kazdy tyden ¢i mésic a je vystavena objednavka pro obnoveni stavu zasob na
pfedem danou Uroven. Objednané mnoZstvi se v kazdém obdobi 1i8i, jde o rozdil mezi

aktudlni arovni skladu a pozadovanou trovni. (Sanders, 2014)

Reorder Reorder Reorder Rearder

S Py

Obrazek 13 - Schéma P-systému
Zdroj: Sanders, 2014
Dle literatury (Buxey, 2006) pracuji systémy fizeni zasob s periodickou
kontrolou stavu zasob nejlépe. Je to hlavné proto, Ze rizné polozky zasob lze objednat

najednou u jediného dodavatele, coz miZe pfinést mnozstevni slevy.
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Pojistna zasoba v P-systému slouzi k tlumeni vykyvu poptavky v prubéhu celého
pevného objednaciho cyklu a navazujiciho intervalu pofizeni zdsoby. P-systém
vyzaduje drzeni véEtsi pojistné zésoby, jelikoz dostupna zasoba neni zjisStovana
Vv dostatecné Castych intervalech a nahly narast poptavky by mohl vést k vyprodani.
Systém naopak umoziuje organizovangjs$i nakup v pravidelnych intervalech stejné jako

kontrola dostupnych zasob.

V literatufe je ¢asto provedeno srovnani modeli Q-systému a P-systému. Buxey
(2006) povazuje za rozumny hybridni model, tzv. minimax, ktery vyuziva periodické
kontroly zasob jako P-systém, ale k objednavce dojde aZ po dosazeni objednaci urovné
jako u Q-systému. NavrZzeny model se snazi vyloucit z objednavek nehospodarné
velikosti dodavek. Kromé toho nemusi vypoctena velikost objednavky odpovidat

mnozstvi v baleni ¢i minimalnimu mnozstvi, které 1ze dodat.
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3.5 Soucasné trendy modeli pro Fizeni zasob

Jak jiz bylo zminéno diive, prvni model pro stanoveni velikosti dodavky byl
Harissiv model Economic Order Quantity (Harris, 1913). Zakladni EOQ model se
zabyva problematikou jednoho typu zbozi bez kapacitniho omezeni, s konstantni
poptavkou. Pfi pouziti EOQ modelu lze jednoduse dojit k optimalnimu feSeni.

Jelikoz jsou uvedené podminky velmi omezujici a v drtivé vétSin€ pripadi
neodpovidaji praxi, byly ve druhé poloving 20. stoleti vyvinuty propracovanéjsi modely.
Prvnim ke zminéni je Economic Lot Scheduling Problem (ELSP, model ekonomického
planovani davek), kde je jiz zahrnuto kapacitni omezeni (Rogers, 1958 a Elmaghraby,
1978). ELSP se jiz zabyva vice produkty, ale zachovava piedpoklad stalé poptavky
a nekonecny ¢asovy horizont pro planovani. Vyfeseni tohoto modelu je velmi obtizné,
proto zde dominuje vyuziti heuristik. (Zipkin, 1991)

Dalsim odklonénim od klasického EOQ modelu bylo smérem k predpokladu
dynamické poptavky. Wagner a Whitin (1958) vytvotili tzv. Wagner-Whitin model,
ktery pracuje s kone€nym ¢asovym horizontem pro pldnovani rozdélenym do n€kolika
diskrétnich obdobi. Pro kazdou etapu je znama poptavka, kterd se mize meénit v Case.
V tomto modelu se vSak nepocitd s kapacitnimi omezenimi a tykd se pouze jednoho

produktu. Lze zde jednoduse dojit k feSeni. (Aggarwal a Park, 1993)

Pozdéjsi generace modelti kombinovaly modely s riznym kapacitnim omezenim
a modifikaci dynamickych pfistupi. K feSeni problému stanoveni velikosti dodavky

bylo pfidano také planovani ndkupu. (Drexl, Kimms a Seeanner, 1997)

V ramci literatury je vénovana pozornost také pifistupu pro stanoveni pojistné
zasoby v ramci dodavatelského fetézce. Simchi-Levi a Zhao (2005) se ve své studii
zabyvali stanovenim velikosti pojistné zasoby v podminkach stochastické doby pro

dodavku zbozi.

Za samostatnou, nasledné vyvinutou skupinu modelt se daji povazovat modely
s kazicim se zbozim. Do kaziciho se zbozi jsou napiiklad zahrnovany produkty, které
podléhaji moralnimu opotiebeni, rychlé zkéze nebo se rozkladaji. Modely pro kazici se
zbozi taktéz vychdzeji z klasického EOQ modelu ¢i Wagner-Whitinova modelu, ktery
nasledn¢ modifikuji pro pottebné podminky. Zakladni ¢lenéni se opét odviji od povahy

poptavky, a to na modely se stalou poptavkou, poptavkou promeénnou v €ase, poptavkou
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zavislou na burze ¢i na aktualni cené, ale také se stochastickou poptavkou (Ahmed
a kol., 2013; Skouri a kol., 2009) ¢i ¢asové proménnou poptavkou. (Chang a Dye, 1999;
Dye a Ouyang, 2005)

Specialni modely jsou vyvinuty pro piipad pfipustného opozdéni platby, kde je
zahrnuta platba Groku z prodleni, pro pifipad slevy na nakupni cené se zahrnutim inflace

a Casoveé hodnoty penéz ¢i model zasob s dvéma a vice sklady. (Goyal a Giri, 2001)

3.6 Soucasné trendy Vv predikci ¢asovych Fad pomoci Soft
Computingu

Predikce casovych fad je dilezitou oblasti prfedpovédi, kdy je nutné ziskat
dostatecné mnozstvi pozorovani jedné proménné v historii, aby bylo mozné ziskana
data analyzovat a na zaklad¢ zjisténych vztaht sestavit model pro prodlouzeni ¢asové

fady do budoucnosti.

V minulosti byl veskery vyzkum pro predikci ¢asovych fad vénovan statistickym
metodam a modelovani pomoci technik klasickych statistickych disciplin. S vyvojem
metod Soft Computingu, pfedev§im umélych neuronovych siti a pozdéji genetickych

algoritmi, se zac¢alo uvazovat o spojeni téchto metod s predikci ¢asovych tad.

Historie propojeni predikce €asovych fad a modelli umélych neuronovych siti
sahd az do roku 1990, kdy se Tang a kol. (1990) a Sharda a Patil (1992) shodli, ze pro
Casové fady s dlouhou historii maji modely umélé neuronové sité a Box-Jenkinsonova
metodologie srovnatelné vysledky. Hill a kol. (1996) ve svém vyzkumu srovnali
predikce vice druht Casovych tfad (rocni, ¢tvrtletni, mési¢ni) prostfednictvim umélych
neuronovych siti a Box-Jenkinsonovy metodologie, pfi¢emZ prokazali, Ze modely
umélych neuronovych siti maji mnohem lepsi vysledky pii predikci Casovych tad
s menSimi intervaly (mési¢ni, Ctvrtletni). V ptipad¢€ ro¢nich casovych tfad byly vysledky
jednotlivych modelii srovnatelné. Obecné fe¢eno, modely umélé neuronové sité byly
efektivnéjsi pro ptipad nespojitych ¢asovych rad.

Po prokéazani, ze jsou modely umélych neuronovych siti vhodnym néstrojem pro
predikci Casovych fad, vyvstala otdzka, zda je nutné piedzpracovani dat pro predikci

prostiednictvim umélych neuronovych siti. Nelson a kol. (1999) se pokusili vyvinout
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model umélé neuronové sit€ a pouzit jej na rtizn¢ predzpracované Casové fady, avSak
ziskali velmi smiSené vysledky, ze kterych neni mozné vyvodit jasny zavér.

Hansen a Nelson (2003) vyvinuli model zpozdéné neuronové sit¢ pro
ptedzpracovani Casové fady, jehoz vystupy nasledné vyuzili jako vstupy pro model
neuronové sité¢ S backpropagation, tedy s algoritmem zpétného Sifeni chyby, pro
predikci. Architektura obou modelii umé€lé neuronové sité byla optimalizovana
prostfednictvim genetickych algoritmi. Pro ovéfeni vykonnosti modelti byla pouzita
makroekonomicka ¢asova fada. Ackoliv vysledky umélych modelti neuronovych siti
byly opét piesnéjsi nez ARIMA modely, autoii dosli k zavéru, ze modely Box-
Jenkinsonovy metodologie mohou byt stabilnéjsi a nejlepSich vysledki muze byt
dosazeno spojenim téchto dvou metodik.

Porovnédnim ¢i spojenim Box-Jenkinsonovy metodologie a metod umélych
neuronovych siti se ve svém vyzkumu vénoval Zhang. Pro vyuziti vyhod obou néstrojt
byl vyvinut model kombinujici ARIMA model a model umélé neuronové sité, tedy
linedrniho a nelinedrniho modelovani. Vysledky experimentdlniho porovnavani na

redlnych datech prokazuji zvySeni ptesnosti pfedpovédi konstruovaného modelu.

(Zhang, 2003)

K vyznamnéjS$imu vysledku Zhang dosel v dal§im vyzkumu, kdy provétoval vliv
pfedzpracovani dat na vykon predikce prostfednictvim umélych neuronovych siti. V
jeho publikaci (Zhang a Qi, 2005) byla hodnocena efektivita sezonniho a trendového
ocisténi dat pred jejich pouzitim pro predikci umélou neuronovou siti. Ziskané vysledky
byly nasledné srovnany s vysledky Box-Jenkinsonovy metodologie, konkrétné se
SARIMA modelem. Bylo dokazano, Ze pfedzpracovani dat vyrazné pozitivné ovliviiuje
presnost nasledujici predikce prostrednictvim umélych neuronovych siti. Autofi
potvrzuji domnénku Nelsona a kol. (1999), ze diky Casové tadé ociSténé o sezdénni
sloZzku je mozné docilit piesnéjsi predikce s vyuzitim umélych neuronovych siti. Také
Casova fada ocCiSténa o trendovou slozku vykazuje pomérné dobré vysledky. Za
nejucinngj$i metodu predzpracovani dat autoii povazuji jak ocisténi 0 trendovou slozku,
tak o€isténi o sezonni sloZku pro vyuZiti k nasledné predikeci.

Predikci ¢asovych fad se Zhang vénoval dale (Zhang, 2007), kdy vstup do
modelu umélych neuronovych siti, tedy Casova fada byla upravena pfidanim Sumu.

Vyzkum prokézal ptiznivy vliv tohoto pfedzpracovani dat na naslednou predikci.
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Das a Chaudhury (2007) se pokusili o predikci prostfednictvim modelu umélé
neuronové sité casové fady prezentujici tydenni objem prodeje obuvi. Z ¢lanku neni
patrné, jaky zpusob piedzpracovani autofi pouzili. Lze tedy pouze vyvodit, ze modely
umélé neuronové sité 1ze GspéSné pouzit pro predikci prodeje.

Specialni technika pro umélé neuronové sité byla vyuzita v dalSim vyzkumu
(Sun et al. 2008), kdy byla pouzita technika extrémniho uceni, coz je zvlastni
algoritmus uceni umélé neuronové sité. Vysledky studie ukazuji, Ze algoritmus
extrémniho uceni mize byt povaZzovan za vykonnéjSi nez casto pouzivany
backpropagation, zvlast’ pii predikci prodeji v médnim pramyslu.

Porovnani umélych neuronovych siti s klasickymi statistickymi metodami
ptedstavil Hamzagebi (2008). Ve svém vyzkumu navrhnul strukturu umélé neuronové
sit¢ pro predikci ¢asové fady se sezonnim prvkem. Navrzend struktura bere v uvahu
sezonnost ¢asové fady pro stanoveni poc¢tu vstupnich a vystupnich neuront. Model byl
verifikovan na Ctyfech realnych Casovych fadach. Vystupy navrzeného modelu umélé
neuronové sit€¢ pro predikci Casové tfady byly porovnany s tradicnimi statistickymi
metodami a modely umélé neuronové sité s jinou architekturou. Ze statistickych metod
byla pro porovnani zvolena Box-Jenkinsonova metodologie, a to ARIMA a SARIMA
modely. Vysledky vyzkumu pro predikci casovych fad ukazuji, ze navrzeny model
umélé neuronové sité¢ vykazuje nizsi chybu predikce nez jiné metody. Vystupy studie
také dokazuji, Ze navrzeny model je velmi spolehlivy, pfedev§sim pokud je sezonnost
Vv Casoveé fad¢ vyrazna. Naopak pokud je sezonnost v pouzité¢ Casové tfade slabsi, je
doporuceno vyuzit jinych struktur neuronové site.

Dalsi vyzkum jiz pristupuje k propojeni metod Soft Computingu pro predikce
casovych ftad zoblasti ekonomie. Sexton a Hignite (2014) vyuzivaji specialni
algoritmus, ktery je mozné pielozit jako algoritmus soub&zné bézici optimalizace
neuronové sité (Neural Network Simultaneous Optimization Algorithm, NNSOA), ktery
je zaloZen nejen na umélych neuronovych sitich, ale také na genetickych algoritmech.
Geneticky algoritmus umoziuje v ramci umélé neuronové sité lepsi nalezeni globalniho
optima a tim presnéj$i predikci oproti ostatnim metoddm, at uz na bazi umélych

neuronovych siti, ¢i statistiky.
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3.7 Soft Computing pri Fizeni zasob

3.7.1 Fuzzy logika a dalsi pokroc¢ilé metody rozhodovani

Expertni systémy byly jiz difive hojné vyuzivany pro feSeni problematiky fizeni
zasob a planovani. Ve studii Du a Wolfe (1997) byla provedena rozsahla reSerse
literatury zabyvajici se vyuzitim fuzzy logiky a neuronovych siti v primyslu, tedy
I v problematice planovani a fizeni zasob. Autofi studie zdlraznili pfedev§im moznosti
vyuziti a mozné ptinosy fuzzy logiky v oblasti skladového hospodarstvi. Li, Kabadi
a Nair (2002) vyvinuli dva modely vyuzivajici fuzzy prostiedi pro feSeni problematiky
zasob v jednom obdobi. V prvnim modelu je pracovano se stochastickou poptavkou,
skladovaci naklady a naklady za nedostatek jsou fuzzy. Ve druhém modelu je
pracovano s piesnymi naklady, poptavka je typu fuzzy. V obou piipadech je cil (zisk)
fuzzy. Studie ukazala, ze pii FeSeni obou modelt je mozné dojit k optimalnimu feseni.

Jiz v dtivéjsi ¢i v neddvné dobé se také objevilo nékolik studii zamétenych na fuzzy
objednavky a optimalizace vyrobniho mnozstvi (Wang, Tang a Zhao, 2007, Yao, Chang
a Su, 2000, Mondal a Maiti, 2003, Samanta a Al-Araimi, 2001). Napt. Wang, Tang a
Zhao (2007) ve svém c¢lanku analyzuji fuzzy EOQ problematiku zasob, aniz by
dochazelo k nedostatku zasob. V modelu jsou objednaci naklady a skladovaci naklady
jako fuzzy proménné a je konstruovan fuzzy model. Navrzeny model byl ve studii
otestovan na realnych datech a dosahl uspokojivych vysledkii. Autofi se ale jiz
nezmiiuji o nasledném praktickém vyuZiti modelu.

Samanta a Al-Araimi, (2001) vyvinuli model pro skladové hospodaistvi
zalozeny na fuzzy logice. Model simuluje systém pro podporu rozhodovéni k udrzeni
skladu hotovych vyrobkii na urcité urovni, aby bylo dosazeno splnéni kolisavé
poptavky.

EOQ modelem obohacenym o fuzzy parametry se zabyvali Mondal a Maiti
(2003). Cile minimalizace ndkladl bylo dosaZzeno pomoci genetickych algoritmi
a nelinearniho programovani, metoda genetickych algoritmii nabidla dokonce lepsi
vysledky. Autofi studie doSli mimo jiné k zavéru, ze model vyuZzivajici metod
genetickych algoritmti nabizi vice alternativ spolu s optimalnim feSenim a tedy Ze jsou

genetické algoritmy nejvhodnéjsi metodou piispivajici k rozhodovani manazera.
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V soucasné¢ dob¢ se problematika tykajici se skladového hospodaistvi, jako
napiiklad objednaci mnozstvi, okamzik pro objednéni zbozi ¢i problém dvou a vice
skladd, fesi pomoci multikriteridlniho modelu pro zasoby. Ulohy pro stanoveni velikosti
dodavky byly feseny také pomoci genetickych algoritmi.

Chang, Yao, Huang a Chen (2006) rozsitili problematiku optimalniho planovani
velikosti dodavky o teorii fuzzy mnozin, poptavka a naklady jsou zde typu fuzzy. Autofi
roz$ifuji jiz diive zminény Economic Lot-Size Scheduling Problem o fuzzy poptavku,
jelikoz se v redlném svété v poptavee po produktech Casto vyskytuji odchylky. Dalsi
vybrané proménné byly také typu fuzzy. V ramci vyzkumu byl zkonstruovan model
genetickych algoritmt, ktery by mél pomoci pii optimalizaci ostrych proménnych.
Vysledky vyzkumu ukazuji, Zze je vhodné vyuzit fuzzy proménné v piipadé pouziti
ELSP modelu, doporuc¢eny zptsob vychdzi z aktualné zkonstruovaného modelu.

Pourakbar, Farahani a Asgari (2007) se zabyvali Ctyfstupnovym dodavatelskym
fetézcem obsahujicim jednoho dodavatele, vyrobce, obchodnika a prodejce. V ramci
celého dodavatelského fetézce je povolen nedostatek zbozi, ktery se fesi objednanim
I v pfipadé chybéjiciho zbozi na skladé (backordering). Cilem modelu je ur€it optimalni
nakupované mnozstvi v kazdé etap¢ dodavatelského fetézce spolu s minimalizaci
nakladt. Dale je studovan efekt objednani v piipadé chybéjicich produktii na sklad¢é na

dalsi prvky dodavatelského tetézce.

Fuzzy logika a pokrocilé metody rozhodovani byly pomoci novych koncepci

vyuzivany v ekonomickych procesech i nadale (Ioana et al., 2010 a Zhang, 2012).

Gaafar (2006) se ve své publikaci vénoval aplikaci genetickych algoritmt pfi
stanoveni velikosti dodavky v pfipad¢ externiho skladu s deterministickou poptavkou
vyvijejici se v Case. Vyzkum ukézal velmi vysokou vykonnost metody genetickych

algoritmt pfedevsim v pfipadé kratkodobého planovaciho horizontu.

Megala a Jawahar (2006) se zabyvaji problémem stanoveni velikosti dodavky ve
specifickych podminkach. Pro vyfeSeni dynamického problému stanoveni velikosti
dodavky jsou sestaveny 4 modely z oblasti genetickych algoritmi ¢i umélych
neuronovych siti, tedy z oblasti heuristik. Vysledky vyzkumu prokazaly vhodnost
vyuziti metody genetickych algoritmd, avSak také potvrdily, ze vyuziti modelu umélych
neuronovych siti je vhodné pouze pro problémy s malym mnozstvim. Problematikou

stanoveni velikosti doddvky ve spojeni s vyuzitim heuristik za raznych, casto
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specifickych podminek, se v poledni dobé zabyvalo vice publikaci, napt. Senyigit et al
(2013); Baciarello et al. (2013); Fazle Baki et al. (2014); Schulz, T. (2011); Beck et al.
(2015); Kang a Lee (2013) a dalsi.

3.7.2 Vyuziti umélych neuronovych siti pro rizeni zasob

Predikce poptavky hraje dilezitou roli také v ramci fizeni dodavatelského
fetézce. Odhad budouci poptavky po urcitém produktu je zaklad pro vlastni systém
dopliovani zbozi. V poslednich letech bylo vyvinuto mnoho technik pro predpovéd
poptavky, kazda suréitou vyhodou i nevyhodou oproti jinym piistupiim. (Aburto
a Weber, 2007) Prostor pro vyvoj novych pfistupt a technik pro predikci poptavky po
ur¢itém druhu zbozi ¢i vyrobkll je tedy stile otevien, pfedevS§im pro modely
kombinujici jiz prozkoumané techniky, vyuzivajici pouze pozitiva a snazici se potlacit
jiz znamé nevyhody pouzitych technik.

Aburto a Weber (2007) ve svém vyzkumu prezentovali hybridni inteligentni
systém kombinujici Box-Jenkinsonovu metodologii (ARIMA a SARIMA modely)
a modely umélych neuronovych siti S vice vrstvami perceptront pro predikci poptavky.
Studie prokazuje vylepSeni presnosti pfedpovédi a navrhuje systém dopliiovani zbozi
do chilského supermarketu, ktery vede ke snizeni Girovné zasob a zaroven ke snizovani
prodejnich selhani.

Vyuzitim umélych neuronovych siti pti feSeni problému velikosti dodavky pro
fizeni vyroby se zabyva vyzkum Gaafara a Choueikiho (2000), kteti vyvinuli plné
funkéni model pro piipad deterministické poptavky ménici se v ¢ase. V €lanku bylo
prokazano, ze spravné vyvinuty model neuronovych siti nabizi vhodnou alternativu ke
stanoveni velikosti dodavky pii planovani zdroju pro vyrobu (Manufacturing Resource
Planning, MRP). Sami autofi ovSem pfiznavaji, ze nebyla dostate¢né¢ zohlednéna
problematika ndkladt a vyvinuty model by se dal vylepsit vyuzitim vypoctu pro
optimum néakladi (nikoliv u¢eni pouzitého v ¢lanku).

Hachicha (2011) fesil problém velikosti dodavky v dodavatelském ftetézci
simulaci metamodelovani prostfednictvim metod umélych neuronovych siti. Studovany
dodavatelsky fetézec plisobi na trhu vyroby na objednavku, tedy bez moznosti drzeni
skladu a s limitovanou produk¢éni kapacitou. Vysledky studie prokazuji efektivnost,

flexibilitu a moznost vyuziti metody umélych neuronovych siti v praxi.
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Dvé naposledy zminéné védecké publikace se zabyvaji aplikaci neuronovych siti
pfi stanoveni velikosti dodavky pro vyrobni podniky. Sami autofi pfiznavaji
nedostatecné zohlednéni potieby minimalizace nakladii souvisejici s dodanim zbozi.
Zde se nabizi moznosti pro dalsi vyzkum, a to pfi vyuziti neuronovych siti pro stanoveni
velikosti dodavky v oblasti obchodniho podnikani a také se zahrnutim problematiky

optimalizace nakladi.

Nékteti autofi v poslednich letech vénovali mnoho pozornosti tzv. Neuro-fuzzy
systémum jako propojeni technik fuzzy modelovani a neuronovych siti. Neuro-fuzzy
modely poskytuji vyhody fuzzy logiky 1 neuronovych siti, a to adaptabilitu, rychlou
konvergenci a vysokou pfesnost. (Shie-Jue a Chen-Sen, 2003)

Dal$i model zalozeny na umélych neuronovych sitich byl vyvinut védci Paul
a Azaeem (2011), ktefi se snazi stanovit optimalni urovenn zasob hotovych vyrobki.
Vstupem do modelu jsou: poptavka po produktu, potfizovaci naklady, skladovaci
naklady a materidlové naklady, vystupem modelu je trovenn zasob hotovych vyrobki.
Byl vyvinut model umélé neuronové sité s jednou skrytou vrstvou a algoritmem uceni
Backpropagation. Optimalni nalezena architektura navrzeného modelu je 4-10-1, tedy
4 vstupy, 10 neuronti ve skryté vrstvé a 1 vystup. Pro vyhodnoceni ptesnosti modelt
umélé neuronové sité bylo pouZito koeficientu determinace (R?) a ukazatele MAPE
(Mean Absolute Pecentage of Error, stfedni absolutni procento chyby). Model byl
testovan na datech ze zpracovatelského primyslu a vysledky vyzkumu ukdzaly, Ze
zkonstruovany model lze pouzit pro predpovéd’ trovné zasob hotovych vyrobki.
Obecné tfeCeno, vyzkum prokazal, Ze metody umélych neuronovych siti 1ze spéSné
pouzit pro optimalizaci zasob hotovych vyrobki pro vSechny vyrobni podniky.

He (2013) ve svém clanku sestrojil model umélé neuronové sité s vylepSenymi
parametry pro predikci trovné zasob. Autor ve své studii tvrdi, Ze standardni neuronova
sit’ s algoritmem uceni backpropagation se potykad s problémy, jako jsou nizkd mira
konvergence ¢i slaba piesnost predikce. Jako reakce na tyto problémy byla vytvofena
nova neuronova sit’ s backpropagation, ale s vys$si mirou konvergence pro predikci
urovné zasob. Model je otestovan na predikci irovné zasob soucastek pro automobilovy
primysl. Vysledky studie prokéazaly, Ze zdokonaleny algoritmus nejen vyrazné
prekracuje standardni algoritmy, ale dokonce piekonava nékteré vylepSené algoritmy,

a to v mife konvergence a také v ptesnosti predikce.
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Zminéné publikace se zabyvaji aplikaci umélych neuronovych siti pro stanoveni
velikosti objednavky ve vyrobnich podnicich. Rizeni zasob v oblasti obchodniho
podnikani ma specifické postaveni uz jen proto, Ze V tomto piipad¢ jde o kliCovou
oblast managementu obchodnich firem.

Jednim z ukoli disertacni prace je proto prokdzat, ze metody umélych
neuronovych siti Ize taktéz stUspéchem pouzit pro optimalizaci zasob zbozi
vV obchodnich podnicich a sestrojit vhodny model pro stanoveni velikosti objednavky

vedouci k minimalizaci nakladii na objednéni a drzeni zbozi.
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4 Vysledky dizertacni prace

4.1 Popis aktualniho stavu analyzované spolecnosti

Spole¢nost HPM TEC, s.r.0. byla zalozena vroce 1998, v dobé zaloZeni
pusobila pfedevsim jako vyrobni podnik pro tepelné zpracovani kovu. Od roku 2002
dochazelo k postupnému rozsifovani obchodni cCinnosti, konkrétné¢ obchodu se

spojovacim materialem.

V soucasné dob¢ se firma zabyva se prodejem spojovaciho materidlu a sluzbami
v oboru stavebnictvi a strojirenstvi. Prodavany spojovaci material je vyrabén jak
vyrobci v zemich EU, tak vyrobci z asijskych zemi. Dodavatelé jsou peclivé vybirani

a kvalita vyrobkl podléha pravidelnym kontroldm.

Firma se zaméfuje na spojovaci materidl ureny pro profesiondly. Nabidka
spojovaciho materidlu je zaméfena na firmy zabyvajicimi se dievostavbami, krovy
a dalSimi konstrukcemi ze dieva, pro firmy zabyvajicimi Se vyrobou a montazi
plastovych oken a dvefi. Firma dodava Sirokému spektru odbératelti. Zakaznici
spole¢nosti jsou jednak firmy z oblasti obchodu (maloobchod i velkoobchod), jednak
vyrobni podniky piedevSim z oblasti stavebnictvi, piipadné¢ z oboru strojirenstvi
a podobné. Ve vyjimeénych situacich podnik dodava také maloodbératelim, sektor B2C
je ale pokryt pouze minimaln¢.

Firma ma v sortimentu ptiblizné 5000 typa zbozi, které rozdéluje do tii skupin,
na velkoobratkové (typ 1.), maloobratkové (typ I1.) a doplnkové (typ III.). V piipadé
zbozi typu L. se firma snazi o 100 % uspokojeni poptavky a drzi pojistnou zasobu. Pro
ostatni typy zboZi firma drzi mensi skladové zasoby.

Velkoobratkové zbozi typu 1. je pravidelné, piiblizné ctyfikrat do roka,
objednavano od asijského dodavatele, pticemz dodavka je realizovana lodni dopravou
Vv piepravnich kontejnerech a trva pfiblizné 90 kalendainich dni. V tomto ptipadé je
cena zbozi pomérné nizkd, naopak prodejni cenu zboZi vyrazné zvySuji prepravni
naklady. V pfipad¢, Ze zasoby klesnou piili§ nizko, kdy firma neni schopna uspokojit
soucasné ¢i budouci objednavky zékaznikl a v blizké dobé neocekéava velkou dodavku

od asijskych dodavateld, je nucena objednat od evropskych dodavatelt, kde je ndkupni
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cena zbozi vyssi, prepravni naklady jsou pak nizsi. Vzhledem k nakladim je vSak ndkup
Z Evropy méné vyhodny. U nekterych typti zbozi je mozné zadat objednavku také

Od roku 2003 vyuziva spolecnost pro fizeni nakupu a prodeje podnikovy
informacni systém. Eviduje zde mimo jiné nadkupni i prodejni objednavky, pohyb zbozi
na skladu a naklady souvisejici se zbozim a s jeho pofizenim.

V ramci ERP systému vSak neni obsazena funkcionalita pro stanoveni terminu
a velikosti ndkupni objednavky. Ty jsou vystavovany zaméstnancem na zakladé
aktualniho stavu skladu, znalosti a zkuSenosti z minulosti. K vyhodnoceni poticby
objednani jsou vyuzivand vyhradné data z nedavné doby, maximalné pal roku zpétné.
Delsi ¢asovy interval je bran v potaz pouze jednou za Cas pro zachyceni sezonnosti.

Vyzkum tedy bude zaméfen na navrh objednavkového cyklu podniku pro
pramyslovy podnik pusobici v oblasti obchodniho podnikdni. Vyzkum se vénuje

jednomu typu zbozi s nasledujicimi charakteristikami:
e 7bozi nabizené na Ceském trhu ¢eskym dodavatelem

e nekazici se zbozi - nepodléhaji moralnimu opotiebeni, zkaze ani se

nerozkladaji
e pramyslové zbozi
e zbozi elektrotechnického charakteru

e material ¢i soucastky slouzici pro dalsi zpracovani.

4.2 Analyza ¢asové rady

Jako vstupni data pro tvorbu modelu jsou pouzity informace o prodejich
velkoobchodni firmy se spojovacim materidlem. Jde o prodej nejobratkovéjSiho typu
zbozi, které ma spole¢nost ve svém sortimentu, sledovany od ledna 2009 do prosince
2014.

Data jsou nejdiive agregovana na udaje o prodejich v jednotlivych mésicich.
Vsechny mésice jsou pak pfepocteny na jednotkovy Casovy interval, jsou ociStény na
pracovni dny dle (7). Pro nasledujici analyzu bylo pouzito nastroje Microsoft Office

Excel, ziskana data jsou zobrazena na nasledujicim grafu (Graf 1).
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Graf 1 - Udaje o mésiénich prodejich
Zdroj: Vlastni zpracovani
Z grafu je jasn¢ patrna sezonnost s rocni periodou, trend je linedrné rostouci. Vidime, ze
variabilita hodnot v ¢asové fad¢ roste, proto bude pouzita dekompozice
multiplikativniho modelu dle (9) y, = T; * S; * C; * €;. Multiplikativni model je mozné

ptrevést na aditivni logaritmovanim obou stran rovnice modelu dle (10).

4.2.1 Sezénni ociSténi

Pro ocisténi Casové tfady od sezonnich vlivil je potfeba nejdiive urcit sezonni
faktor v aditivni formé. Tento faktor je stanoven pomoci centrovanych klouzavych
prumért, které jsou nasledné odeéteny od puvodnich hodnot. Sezonni faktory (pro
aditivni model) interpretujeme ve stejnych mérnych jednotkach jako ptivodni ¢asovou
fadu, sezonni indexy (pro multiplikativni model) se interpretuji v procentech. Na

nasledujicim grafu (Graf 2) Ize vidét vyvoj sezoénnich indexid ¢asové fady (v %).
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Graf 2 - Vyvoj sezonnich indexl v ¢ase
Zdroj: Vlastni zpracovani
Po odecteni sezonniho faktoru od plivodni ¢asové fady vznikne sezonné ocisténa casova
fada. Hodnoty sezonné ocCisténé casové fady jsou zobrazeny na nasledujicim grafu (Graf
3).
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Graf 3 - Sez6nné odisténa Casova fada

Zdroj: Vlastni zpracovani
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4.2.2 Trendové ocisténi
Pro identifikaci trendu byl zvolen nejcastéji pouzivany typ trendové funkce, a to
linearni trend. Ten vyjadiime ve tvaru
T, = ag + a1t, a7
kde a, a a; jsou nezndmé parametry a t = 1,2, ...,n je ¢asova proménna. K odhadu
parametrii a, a a,; je pouzita metoda nejmenSich Ctverct, kterd dava nejlepsi
nevychylené odhady.

Pro numerické urc¢eni odhadu parametri a, a @, ptrimky trendu je mozné pouzit vzorce:

Qo =y—ay *t, (18)
~ Zt* _E*Z
al = Zt};t_n*t_zy' (19)

Rovnice odhadované trendové ptimky ma tvar:
Ty = 25,53 + 2,917t (20)

Casova fada oc€isténa od trendu vznikne opét odectenim hodnot trendt od casové

tady. Casova fada o¢isténa od trendu je zobrazena na nasledujicim grafu (Graf 4).
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Graf 4 - Trendoveé odisténa ¢asova fada

Zdroj: Vlastni zpracovani
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4.2.3 Casova rada oli§téns od sezénnosti a trendu
Jsou pouzity 3 typy piedzpracovani dat zalozené na predchozi dekompozici
Casové tady: trendové ocisténi, sezonni oCisténi a trendové 1 sezonni ocCisténi. Jako
vstupni soubor dat jsou pouzity 4 druhy ¢asovych tad, a to:
e originalni ¢asova fada (O) bez piedzpracovani,
e (Casova fada ocisténa o trendovou slozku (DT),
e Casova fada ocisténa o sezénni slozku (DS),

e Casova fada oCiSténad o sezonni i trendovou slozku (DSDT), zobrazena na

Graf 5.
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Graf 5 - Casova tada ocisténa o sezonni a trendovou slozku (tzv. bily Sum)

Zdroj: Vlastni zpracovani
4.3 Transformace dat

Data originalni i pfedzpracované casové fady jsou nasledné transformovéana na
standardizovanou formu za ucelem ziskdni konzistentnich vysledkdi pifi vyuZivani

umélych neuronovych siti. Standardizace je provedena vyuZitim néasledujici rovnice:

t, = _ Xizmin(xi) (21)

max(x;)-min(x;)’
kde x; je i-ty krok vybrané casové fady a t; je odpovidajici standardizovana hodnota

patiici do intervalu (0; 1). (Das a Chaudhury, 2007)
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4.4 Uméla neuronova sit’ pro predikci prodeje

441 Predikce prostiednictvim umélych neuronovych siti

Pro predikci Casové fady je vyuzito nastroje MathWorks MATLAB Neural

Network Time Series Tool, ktery je vyuzivan pro feSeni nelinearnich problému

casovych fad pomoci dynamické neuronové site.

Nastoj MathWorks MATLAB Neural Network Time Series Tool umoziuje fesit

3 situace v ramci predikce Casovych tad:

nelinearni  autotregresni model s externim  vstupem  (Nonlinear
Autoregressive with External / Exogenous Input, NARX) predikujici
¢asovou fadu y(t) se zadanym zpozdénim d Casové fady y(t) a S externimi
vstupy casové fady x(t);

nelinedrni autoregresni model (Nonlinear autoregressive model, NAR),
ktery predikuje casovou fadu y(t) na zaklad¢ zadaného zpozdéni d

a minulych hodnot y(t);

nelinedrni vstupné — vystupni model (Nonlinear Input — Output), ktery
predikuje casovou fadu y(t) na zdkladé¢ zadanych hodnot zpozdéni d
a minulych hodnot ¢asové fady x(t). Posledni jmenovany model je vhodné
vyuzit pouze v ptipadég, Ze nejsou znamy minulé hodnoty y(t), povazuje se

za mén¢ piesny.

Z nabizenych modelll je vyuZit nelinearni autoregresni model (Nonlinear

autoregressive model, NAR), jelikoz nejlépe odpovida fesenému problému a podobé

dostupnych dat.
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Tabulka 1 - Usek ¢asové fady jako vstup pro model neuronové sité
Datum o) DS DT DSDT
1.1.2010 | 0,093 | 0,138 | 0,218 0,405
1.2.2010 | 0,231| 0,311| 0,605 0,970
1.3.2010 | 0,207 | 0,191 | 0,508 0,528
1.4.2010 | 0,257 | 0,223| 0,616 0,601
1.5.2010 | 0,217 | 0,166 | 0,483 0,399
1.6.2010 | 0,421 | 0,332 | 0,969 0,857
1.7.2010 | 0,450 | 0,306 | 1,000 0,748
1.8.2010 | 0,331 0,262 | 0,683 0,597
1.9.2010 | 0,342 | 0,258 | 0,682 0,559
1.10.2010 | 0,271 | 0,249 | 0,501 0,513
1.11.2010 | 0,328 | 0,355 | 0,601 0,750
1.12.2010 | 0,080 | 0,212 | 0,071 0,382

Zdroj: Vlastni zpracovani

Jako vstup pro model umélé neuronové sité je vyuzita ¢asova fada skladajici se
ze 72 meési¢nich udaji o prodejich. Piiklad datového souboru vstupnich dat je uveden
v Tabulka 1, jsou zde zahrnuty vSechny 4 varianty vstupti do neuronové sité — originalni
Casova fasa (0O), casova fada ociSténd o sezonni slozku (DS), Casova fada ociSténa
0 trendovou slozku (DT) a ¢asova fada ociSténa o sezonni 1 trendovou slozku (DSDT).
Datovy soubor je nahodné rozdélen na ¢asti pro trénovani, validaci a testovani. Je pouzit
nelinearni autoregresni model neuronové sité s jednou skrytou vrstvou a jednou
vystupni vrstvou, pficemz pocet skrytych neuroni a velikost zpozdéni je mozné dale
definovat. Architektura umélé neuronové sité pro predikci ¢asové fady je zobrazena na

nasledujicim obrazku (Obrazek 14).
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10 1

Obrazek 14 - Architektura umélé neuronové sité pro predikci ¢asovych fad
Zdroj: Vlastni zpracovani s pouzitim MathWorks MATLAB Neural Network Time
Series Tool

Pro trénovani neuronové sité je pouzit algoritmus Levenberg-Marquardt
backpropagation, tedy algoritmus zpétného Sifeni chyby. Nastroj Neural Network Time
Series Tool jiny algoritmus uéeni neumoziuje. Spolehlivost predikce je na zékladé
vstupnich a vystupnich dat hodnocena pomoci MSE. Stifedni kvadratickd chyba (Mean
Squared Error, MSE) je vypocitana jako primér druhych mocnin diferenci mezi
vystupy a cilovymi hodnotami. Niz$i hodnoty MSE znamenaji lepsi vysledky, nula
znaci zadnou chybu.

Pfi nédvrhu modelu umélé neuronové sit¢ je dulezité rozhodnout rozdéleni
dostupnych dat na vzorek pro trénovani, validaci a testovani. 100 % datové sady je
mozné rozdélit na jednotlivé c¢asti v poméru 60/20/20, 70/15/15 ¢ 80/10/10. Pro
vSechny varianty byla zkonstruovanid neuronova sit’ a nésledné otestovana. Vysledky
testovani vykonnosti umelé neuronové sité s riznym pomeérem vzorku pro trénovani,
validaci a testovani jsou uvedeny v nasledujici tabulce (Tabulka 2). Z vysledki vyplyva,
ze vzhledem K primémym hodnotdm MSE je nejlepsi varianta 70 % vzorku pro

testovani, 15 % vzorku pro validaci a 15 % vzorku pro testovani.

Tabulka 2 — Hodnoty MSE pro vybér vzorki pro trénovani, validaci a testovani

Trénovani| Validace | Testovani

60/20/20| 0,0188 0,0262 0,0369

70/15/15| 0,0189 0,0233 0,0283

80/10/10| 0,0190 0,0236 0,0322

Zdroj: Vlastni zpracovani
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Data jsou dle ptedchozich vysledkii rozdélena v poméru 70/15/15 a je provedena
simulace predikce prostfednictvim navrzeného modelu. Jsou konstruovany neuronové
sit¢ pro rizny pocet neuronit ve skryté vrstvé. V uvahu piipadaji nasledujici pocty
neurond: 5, 7, 10, 12 a 15. NavrZena architektura umélé neuronové sité je simulovana
na 4 datovych vzorcich — na originalni ¢asové fadé (O), na Casové fad¢é ocisténé o
sezonni slozku (DS), na ¢asové fadé ocisténé o trendovou slozku (DT) a na Casové fadé

o¢isténé o sezonni i trendovou slozku (DSDT).

Network Architecture

2] Choose the number of neurons and feedback delays.

Architecture Choices Recommendation
Define a nonlinear autoregressive neural network.  (narnet) Return to this panel and change the number of neurons or delays if the
) network does not perform well after training.
MNurnber of Hidden Meurons: 10
The network will be created and trained in open loop form as shown below.
MNumber of delays d: 2

Training with open loop (single-step) prediction is more efficient than with
closed loop (multi-step) prediction because it allows us to supply the
Prablem definition: yit) = fly(t-1),...yit-d)) network with correct feedback inputs even as we train it to produce the
correct feedback outputs.

After training, the network may be converted to closed loop form, or any
other form, that the application requires.
Restore Defaults

Neural Network

Hidden Layer with Delays Output Layer
- y(t)
5 i
b -
1

Obrazek 15 - Volba architektury neuronové sité
Zdroj: Vlastni zpracovani s pouZitim MathWorks MATLAB Neural Network Time
Series Tool

V Tabulka 3 jsou zachyceny vysledky (hodnoty MSE) ziskané pii simulaci

predikce prostfednictvim navrZzeného modelu umélé neuronové sité.
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Tabulka 3 - Hodnoty MSE pfi predikci prostiednictvim navrzeného modelu NN

Pocet skrytych Typdat  Trénink Validace Testovani Priamér

neuront
@) 0,0227 0,0223 0,0137 0,0196
DS 0,0102 0,0104 0,0116 0,0108
> DT 0,0352 0,0292 0,0129 0,0258
DSDT 0,0224 0,0174 0,0233 0,0210
@) 0,0237 0,0148 0,0137 0,0174
- DS 0,0074 0,0253 0,0077 0,0135
DT 0,0335 0,0372 0,0284 0,0330
DSDT 0,0240 0,0131 0,0132 0,0168
@) 0,0214 0,0272 0,0123 0,0203
10 DS 0,0116 0,0087 0,0070 0,0091
DT 0,0277 0,0346 0,0280 0,0301
DSDT 0,0201 0,0097 0,0119 0,0139
@) 0,0162 0,0489 0,0112 0,0254
DS 0,0070 0,0180 0,0092 0,0114
12 DT 0,0229 0,0258 0,0315 0,0267
DSDT 0,0146 0,0105 0,0196 0,0149
@) 0,0155 0,0264 0,0287 0,0235
DS 0,0888 0,0195 0,0088 0,0390
15 DT 0,0340 0,0251 0,0279 0,0290

DSDT 0,0205 0,0238 0,0215 0,0220

Zdroj: Vlastni zpracovani

Z Tabulka 3 lze vyc¢ist mnoho dulezitych poznatkii. Predev§im, ze sezonné
oCiSténd Casova tada vykazuje nejlepSi vysledky v ptfipadé vétSiny variant poctu
skrytych neuronti. V pifipad¢ vzorkl pro trénink, validaci a testovani vykazovala
sezoénné ocisténa Casova fada nejmensi hodnoty MSE. To znaci, Ze je moZné povazovat
metodu oc€iSténi Casové fady o sezonni sloZku jako nejefektivnéjSi metodu
pfedzpracovani dat pro modelovani a predikci ¢asovych fad pomoci umélé neuronové

sité. Za spolehlivou metodu lze povazovat také ocisténi o sezonni i trendovou slozku,

v

Co se ty€e poctu skrytych neuronti, nejlepSich vysledkti dosahuje neuronova sit’

S 10 neurony ve skryté vrstve.
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4.4.2 Srovnani modelu umélé neuronové sité a statistickych metod

Po zjisténi optimalni architektury umélé neuronové sité pro predikci ¢asové fady
bylo provedeno srovnani metody predikce prostfednictvim umélé neuronové sité se
statistickymi metodami, konkrétné¢ prostfednictvim ARIMA modelu. Vysledky jsou
uvedeny v Tabulka 4.

Tabulka 4 - Srovnani predikce prostfednictvim ANN a ARIMA

Metoda Typ dat MSE
) 0,0123
ANN s 10 skrytymi DS 0,0070
neurony DT 0,0280
DSDT 0,0119
ARIMA 0] 0,0059

Zdroj: Vlastni zpracovani

Z tabulky lze vy¢ist, ze model ARIMA vykazuje mensi hodnoty MSE nez model
umélé neuronové sité. Lze tedy usuzovat, ze pro Casové fady S jasn¢ rozlisitelnou

sezonnosti a trendem je ARIMA vhodnéjsi predikéni metoda.

V Tabulka 5 je uveden ptiklad predikovanych hodnot prostfednictvim ARIMA
modelu a modelu umélé neuronové sit¢ pro vsechny typy standardizované vstupni
Casové tady - originalni ¢asova fada (O), ¢asova fada o€isténa o sezoénni slozku (DS),
Casovd fada ocistena o trendovou slozku (DT) a casova fada ociSténa o sezonni
i trendovou slozku (DSDT). V prvnim sloupci je uvedena vychozi hodnota ¢asové tady,
se kterou jsou vystupy modelll porovnavany. V nasledujicim sloupci je uveden vysledek
predikce prostiednictvim neuronovych siti a v pfipadé originalni ¢asové fady je uveden
i vysledek predikce prostfednictvim modelu ARIMA. Jak lze z tabulky vy¢€ist, v ramci
standardizované Casové fady (v intervalu od 0 do 1) nejde o pftilis velkou odchylku od
modelem pro origindlni casovou fadu a predikce prostfednictvim modelu umélé

neuronove sité pro sezénné ocisténou ¢asovou fadu.
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Tabulka 5 - Piiklad predikovanych hodnot prostfednictvim ARIMA a NN

O DS DT DSDT

NN ARIMA NN NN NN
0,901 0,790 0,824 0,732 0815 |0,614 0447 |0553 0,663
0,850 0,961 0,773 0811 0,727 |0565 0,397 |0,617 0,508
0,843 0,732 0,899 0,809 0,726 |0,550 0,717 |0,606 0,497
0,360 0,471 0,267 0849 0933 |0,168 0335 |0,633 0,742
MSE 0,012 0,006 0,007 0,028 0,012

Zdroj: Vlastni zpracovani

Na druhou stranu vysledky predikce sezénné ocisténé Casové fady s vyuzitim
modelu umélé neuronové sit¢ jsou velmi blizko vysledkim modelu ARIMA.
To naznacuje, ze predikce prostfednictvim umeélé neuronové sité je taktéz vhodna pro
predikci Casové fady, pfi¢emz zde nemusi byt zjevné sezoénnost.

Predikce prostfednictvim ARIMA modelu byla vyhodnocena jako méné vhodné
feSeni z divodu mensi univerzalnosti. Taktéz v pripad¢ praktického vyuziti nemusi byt
vzdy splnéna podminka dostatecné dlouhé casové fady o délce alespont 50 pozorovani.

ARIMA model nelze v tomto piipadé oznadit za dostateéné spolehlivy.

Pro predikci ¢asovych fad byla zvolena metoda predikce prodeje prostfednictvim
modelu umélych neuronovych siti, jelikoz je schopna spolehlivé pracovat s ¢asovymi
fadami s rizné vyraznou sezénnosti a trendem a neni stanoven minimdlni pocet

pozorovani.
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4.5 Neuronova sit’ pro Fizeni objednavkového cyklu

Cilem vyzkumu je vyuziti metod umélych neuronovych siti pro fizeni
objednavkového cyklu podniku. Nasledujici text se bude zabyvat vyvojem modelu
umélé neuronové sité, ktery mize byt nasledné pouzit pro optimalizaci urovné zasob
a tim muze ptispét ke zlepsSeni fizeni zasob a objednavkového systému podniku.

Sada dat pro konstrukci 1 testovani neuronové sit€¢ byla poskytnuta
spolupracujici spole¢nosti, podnikajici v oblasti velkoobchodu se spojovacim
materiadlem. Spolecnost nakupuje v rdmci dodavatelského fetézce od asijského vyrobce
a musi predpokladat dobu dodéani objednané¢ho zbozi az 90 kalendainich dni od
objednani. Ziskana data pfedstavuji udaje o prodeji nejobratkovéjsiho zbozi z obdobi od
ledna 2009 do prosince 2014. Data tykajici se prodeju jsou tedy totozna se vstupnimi

daty pro model predikce prodeje, ktery byl diskutovan drive.

451 Proménné modelu umélé neuronové sité
Vystupem modelu je mnozstvi, které ma byt objednano (pocet jednotek zbozi).
Jako vstupni parametry jsou pouzity proménné:

e aktualni mési¢ni poptavka — coz je poptavka po daném typu zbozi v meésici,
kdy je zboZi objednavano;

e poptavka v pfistich trech mésicich - taktéz po konkrétnim typu zbozi, tento
ukazatel je dilezity pro odhad trovné zasob v dobé dodéani objednan¢ho
zbozi;

e poptavka ve tfech mésicich nasledujicich po tfimési¢nim objednavkovém
cyklu - poptavka se tyka konkrétniho typu zbozi, jde o odhad potieby zasob

v dobé¢, kdy bude aktualn€ objednané¢ zbozi prodavano;
e aktudlni stav dan¢ho zboZi na skladg;
e nakupni ceny na jednotku zbozi;
e piepravni ndklady na jednotku zboZi.

Nakupni cenou je myslena cena nakupovaného zbozi bez jakychkoliv
pfidavnych naklada. Pfepravnimi néklady je podil pfepravnich nakladi na jednotku
zbozi rozpoctenych dle hmotnosti a clo. Nakupni cena a ptepravni naklady dohromady

tvoii pofizovaci cenu. Je vSak nutné tyto naklady rozliSovat, jelikoz jejich pomér je
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rizny pii objedndni zbofi z riznych zdroji. Napiiklad pti objednani zbozi z asijskych
zemi je nakupni cena nizkd a ptepravni naklady vysoké, naopak pii doobjednani zbozi
z Evropy je nakupni cena neimérné vyssi a piepravni naklady nizsi.

Rozd¢€leni nakladi na pofizeni zbozi na ndkupni cenu a piepravni ndklady
vychazi z podminek INCOTERMS, které mimo jiné definuji, kdy hradi piepravni
naklady dodavatel a kdy odbératel. V piipadé¢ nakupu od asijského dodavatele plati
podminka FOB, kdy piepravni naklady ptepravni ndklady ptechdzi z prodavajiciho na
nakupujicitho okamzikem, kdy je zbozi dodano na palubu lodi v ujednaném piistavu
nalodéni. Od nalodéni zbozi firma tedy eviduje a hradi prepravni naklady. V ptipad¢ od
dodavatele z EU plati podminka EXW, kdy kupujici hradi piepravni naklady

kompletné.

Pro jednotlivé vstupy byla sestavena korelacni matice, kterd zobrazuje vztahy
mezi jednotlivymi vstupy do umélé neuronové sit€ pro stanoveni velikosti objednavky.

Hodnoty korela¢ni matice jsou zachyceny v nasledujici tabulce (Tabulka 6).

Tabulka 6 - Korela¢ni matice vstupt

Aktualni | Poptavka P?,Iv)t,aVka Stav Nékupni | Pfepravni
poptavka | pristi 3M pristi SM skladu cena naklady
za 3M
Al 1,00 0,69 0,30 0,85 0,00 -0,32
poptavka
Poptavka 0,69 1,00 0,48 0,96 0.08 0.06
piisti 3M
Poptavka
piisti 3M 0,30 0,48 1,00 0,40 -0,16 0,14
za 3M
Stav
Seladu 0,85 0,96 0,40 1,00 0,07 -0,09
Nakupni 0,00 0,08 -0,16 0,07 1,00 -0,10
cena
Prepravni -0,32 0,06 0,14 -0,09 -0.10 1,00
naklady
Zdroj: Vlastni zpracovani
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Z korela¢ni matice lze vycist, ze az na vyjimky nejsou vstupy do umeélé
neuronové sité témét vibec korelovany. Tou vyjimkou je vztah mezi stavem skladu
apoptavkou v pfistich tfech meésicich a taktéz stav skladu a aktualni poptavkou.
Z povahy proménnych lze usuzovat, ze zde jde spiSe o nahodu ¢i o diisledek stavajiciho
objednavkového systému firmy. V zadném pifipadé nelze pozorovat korelaci mezi

nakupni cenou a pfepravnimi naklady.
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Graf 6 - Grafické zndzornéni korelac¢ni matice

Zdroj: Vlastni zpracovani v programu STATISTICA

Z dalsich moznych vstupli byly zavrZzeny napiiklad skladovaci naklady na
jednotku zboZi, jelikoz jsou konstantni a nemé&ly by tak vliv na vystup, taktéz vyse
pojistni zdsoby. Za vhodny vstup také neni povazovéan typ ¢i konkrétni dodavatel,
u kterého bude objednano, jelikoz tato proménna by se meéla projevit ve vysi
skladovacich a pfepravnich ndkladi. Mezi vstupy do modelu nejsou zahrnuty ani
makroekonomické ¢i cyklické ukazatele, ty by mély byt zachyceny v proménné tykajici

se poptavky.

83



45.2 Architektura modelu umélé neuronové sité

V této studii je vyvinut model neuronové sit¢ pro stanoveni optimalniho
mnozstvi objedndvaného zbozi pro optimalizaci aktudlniho mnozstvi zbozi na skladg.
Pro konstrukci modelu umélé neuronové sité je klicovy vybér vstupnich a vystupnich
které¢ ovliviiuji rozhodovani o objednavaném mnozstvi. Témi jsou aktualni poptavka
(mé&si¢ni), poptavka v piistich tfech mésicich, poptavka ve tfech mésicich nésledujicich
po tfimesicnim objednavacim cyklu, aktualni hodnota skladu, ndkupni cena na jednotku
zbozi a prepravni naklady na jednotku zbozi. Skladovaci néklady nejsou jako vstup
uvazovany, jelikoz jsou na jednotku zbozi konstantni. Jednotkou zbozi je brano tisic
kusti konkrétniho zbozi. Vystupnim parametrem modelu je potom optimalni nakoupené

mnozstvi. Vstupy a vystupy modelu jsou znadzornény na Obrazek 16.

Aktualni poptavka————

Poptavka v nasledujicich "\

3 mésicich N
. ", .
Poptavka ve 3 mésicich Sy
. S Uméla L C
nasledujicich po - = Mnozstvi k objednani

neuronova sit’

3-mésicénim obj. cyklu

Aktudln hodnota skladu /
Nakupni cena 4/

Piepravni naklady ———

Obrazek 16 - Vstupy a vystup modelu umélé neuronové sité
Zdroj: Vlastni zpracovani

Ttimésicni objednavkovy cyklus je zvolen na zikladé¢ specifickych
dodavatelskych podminek ve spolec¢nosti, kdy doprava objednaného zbozi od asijského
dodavatele trva pravé 90 kalendafnich dni, tedy tfi mésice. Spolecnost tedy musi
objednavat s tfimési¢nim pfedstihem takové mnoZstvi, které pokryje prodej zboZi
ve tfech mésicich nasledujicich po jeho dodavce. Pojistna zasoba byla stanovena na 100
jednotek.

Model neuronové sit€ byl zkonstruovan pomoci programu MathWorks
MATLAB. Pro navrh a konstrukci modelu neuronové sité je potieba provést nasledujici
kroky: ziskani vstupnich a vystupnich dat, konstrukce, trénovani a ovéfeni neuronové

sit¢. Po ziskani datového vzorku jsou data pifedzpracovdna na vzorek vstupné-
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vystupnich dat. Vstupni a vystupni data jsou standardizovana na hodnoty z intervalu
(0,1) pro ziskani standardizovanych hodnot pro vyuziti um¢lé neuronové sité. Priklad

standardizované sady dat je v Tabulka 7.

Vystup modelu umélé neuronové sité, tedy mnozstvi k objednani bylo upraveno
tak, aby zajiStovalo optimalni chovani skladu. To znamena zajisténi dostatecné pojistné
zasoby (100 jednotek) a zaroven zabranéni vzniku nadmérného neekonomického

mnozstvi jednotek na sklad¢.

Celkem bylo ziskano 29 datovych sad obsahujicich jak vstupni, tak vystupni
hodnoty. Data byla nahodné rozdélena na 2 skupiny v poméru 79 % / 21 % na data pro

fazi ucenti sité, data pro trénovani a data pro fazi testovani sit¢ a verifikaci site.

Tabulka 7 - Ukazka standardizované sady dat

Aktualni poptavka 0,44 0,34 0,79 0,30 0,29 0,70

Poptavka v pristich 3

. ., 0,28 0,25 0,47 0,41 0,46 0,59
meésicich

Poptavka ve 3
mésicich nasledujicich 0,10 0,29 0,38 0,59 0,81 0,97
po 3 mésicich

Aktualni hodnota

0,28 0,25 0,57 0,36 0,36 0,57
skladu

Nakupni cena na

. . 0,89 0,00 0,47 0,86 0,30 0,54
jednotku zbozi

Prepravni naklady na

. . 0,52 0,56 0,21 0,60 0,75 0,65
jednotku zbozi

Vystup - mnozstvi 0,115| 0,240| 0,340| 0,460| 0,560 | 0,800

Zdroj: Vlastni zpracovani
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Pro sestaveni modelu fizeni zasob byl pouzit MathWorks MATLAB Neural
Network Toolbox. Ten obsahuje funkce a aplikace pro modelovani slozitych
nelinearnich systémt, které neni mozné modelovat pomoci rovnice v uzavieném tvaru.
Pomoci Neural Network Toolbox je mozné navrhovat, trénovat, vizualizovat
a simulovat umélé neuronové sité, rovnéz tento ndstroj mize byt pouzit pro aplikace,
napiiklad pro rozpoznavani vzord, shlukovani, predikci casovych tad ¢i modelovani

a fizeni dynamickych systému. (Beale a kol., 2015)

Pro ucely predikce Casové tady je pouzit model umélé neuronové sit€¢ typu
,,Feed-forward backpropagation®, tedy algoritmus zpétného Sifeni chyby, se 6 vstupy,
jednou skrytou vrstvou a jednim vystupem, pfi¢emz stanoveni optimalniho poctu
neurontl ve skryté vrstvé bude jeden z ukoll nasledujiciho vyzkumu. Trénovaci funkce
byly pouzity dvé, a to TRAINGDX a TRAINSCG, jako funkce pro uceni byla pouzita
LEARNGDM, jako ptenosova funkce byla pouzita TANSIG a LOGSIG. Maximalni
pocet trénovacich epoch byl stanoven na 1 000, maximalni pocet validacnich kontrol
byl stanoven taktéz na 1 000. Architektura navrzeného modelu umélé neuronové sité se
6 vstupy a 8 neurony ve skryté vrstvé a jednim vystupem, jak jej prezentuje nastroj

MathWorks MATLAB Neural Network Toolbox, je zobrazena na Obrazek 17.

Hidden Layer Output Layer
Input Output
- . WI . WI |
f#’/ -8 o0
8 1

Obrazek 17 - Architektura navrzeného modelu umélé neuronové sité
Zdroj: Vlastni zpracovani s pouzitim MathWorks MATLAB Neural Network Toolbox
Trénovani umélé neuronové sité je provadéno pomoci 24 vzorkd dat
obsahujicich vstupni i vystupni data. Pro fazi trénovani je spocitana hodnota koeficientu
determinace (R?), jez slouzi k ohodnoceni vykonu umélé neuronové sité bhem faze
trénovani sité. Hodnoty koeficientu determinace se pohybuji v intervalu (0,1), pticemz
cilem je urit presnost nasledné predikovanych dat. Cim jsou hodnoty koeficientu

determinace bliZe 1, tim je neuronova sit’ povazovana za presné&jsi.
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Po dosaZeni nejlepsi mozné hodnoty koeficientu R? je provedeno testovani nové
vzniklé natrénované neuronové sité. Pro testovani je pouzit vzorek 9 datovych vektorti
obsahujici jak vstupni tak vystupni data, pro neuronovou sit' je vSak pouzit pouze
vstupni vektor. Vystup testovani neuronové sité je pak porovnan s realnou hodnotou
vystupu — tedy s redln¢ objednanym mnozstvim.

Vykon faze testovani je ohodnocenou metrikou chyby — stiedni ¢tvercova chyba
(Mean squared error, MSE). MSE je primérnou ¢tvercovou odchylkou mezi vystupy
a cilovymi hodnotami. Cim jsou hodnoty MSE niZ§i, tim mensi je rozdil, nula znamena

zadnou chybu.

4.5.3 Vysledky modelu neuronové sité

Vyzkum se zabyva nalezenim vhodné umélé neuronové sité pro optimalizaci
urovné zasob a fizeni objednavkového cyklu podniku. Pro nalezeni nejlépe
zkonstruované umélé neuronové sit¢ s optimalni architekturou bylo sestaveno,
trénovano a testovano 16 neuronovych siti Svyukovou funkci TRAINGDX
a TRAINSCG a s ptenosovou funkci TANSIG ¢i LOGSIG. Proménlivy byl také pocet
neuronl ve skryté vrstvé. Vyhodnoceni optimalni neuronové sité se orientovalo dle
hodnoty MSE, zminéné jiz diive. Neuronové sité s niz$i hodnotou MSE a zaroven

s hodnotou R? blizsi 1 byly povazovéany za vhodng&jsi.

Tabulka 8 - Hodnoty R? a MSE pro trénovani a testovani umé&lé neuronové sité

TRAINGDX TRAINSCG

Pocet neuronu 8 10 12 15 8 10 12 15
TANSIG

R? 099 099 099 09| 099 09 092 0,95
MSE 0,010 0,002 0,002 0,007 | 0,060 0,040 0,032 0,035
LOGSIG

R? 09 09% 094 09| 084 097 099 0,89
MSE 0,033 0,030 0,044 0,036 | 0,063 0,032 0,034 0,096

Zdroj: Vlastni zpracovani

V tabulce Ize vidét hodnoty R? a MSE zkonstruovanych neuronovych siti. Jsou

zde uvedeny vysledky trénovani a testovani sité s prenosovou funkci TANSIG c¢i
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LOGSIG a s funkei trénovani TRAINGDX ¢i TRAINSCG pro jednotlivé hodnoty poctu
skrytych neuronti, které¢ byly pro ANN pouzity. Z ptehledu Ize vyvodit, Ze obecné lepsi
vykon mély neuronové sit¢ s TRAINGDX funkei trénovani a TANSIG funkei pro
neuronova sit’ s 10 a 12 skrytymi neurony, naopak nejvétsi chybu (0,029) ma neuronova
sit’ s 15 skrytymi neurony.

Obecné vzato, bylo zjisténo, ze optimalni architektura umélé neuronové sité pro
dany ucel a s danymi vstupnimi daty je architektura s funkci uc¢eni TRAINGDX
a funkci ptfenosu TANSIG. Pro zjisténi optimalni architektury z pohledu poctu skrytych
neurond bylo sestrojeno, trénovano a testovano 9 umélych neuronovych siti s diive

zminénou architekturou, ktera byla vyhodnocena jako nejvhodnéjsi pro dany ucel.

Predmétem této ¢asti vyzkumu je pocet neuront ve skryté vrstvé. Vyhodnoceni
optimalni architektury z pohledu poétu skrytych neuronti neuronové sité se opét Fidi
hodnotou MSE. Neuronové sité s nizsi hodnotou MSE a zarovei s hodnotou R? blizsi 1
byly povazovany za vhodnéjsi. Vysledky analyzy a testovani jsou uvedeny v nasledujici

tabulce (Tabulka 9).

Tabulka 9 - Hodnoty R? a MSE pro ANN s riiznym po&tem skrytych neuront

Pocet 7 8 9 10 11 12 13 14 15
neuronu
R? 09995 09898 09944 09919 09978 09943 09977 09923 0.9947

MSE 0,0057 0,0100 0,0079 0,0024 0,0105 0,0017 0,0066 0,0041 0,0060

Zdroj: Vlastni zpracovani

cvwr

vykon méla neuronova sit’ s 12 skrytymi neurony, pficemz nejvétsi spolehlivost sité se
pohybuje pravé kolem tohoto poctu neurond ve skryté vrstvé. Naopak nejvétsi chybu
(0,105) ma neuronova sit’ s 11 skrytymi neurony. Ztoho plyne, Ze neuronova sit
s architekturou 6-12-1 je zvolena jako optimalni model pro naslednou predikci a dale

pro navrh objednavkového systému firmy.
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Tabulka 10 - Ptehled optimalni architektury umélé neuronové sité

Vstupy 6 - aktudlni mésicni poptavka
- poptavka v nasledujicich 3 meésicich
- poptavka ve 3 mésicich nasledujicich po
3 mési¢nim objednavacim cyklu
- aktudlni hodnota skladu
- nakupni cena na jednotku zbozi
- ptepravni naklady na jednotku zbozi

Vystupy 1 - mnozstvi k objednani
Typ sité Feed-forward backpropagation
Funkce trénovani TRAINGDX

Funkce uceni LEARNGDM

Hodnoceni vykonu MSE

Pocet skrytych vrstev 1

Pocet neuronii ve skryté 12

vrstveé

Funkce pfenosu TANSIG

Parametry trénovani

Maximalni pocet epoch 1000

trénovani (iteraci)
Maximalni Cas trénovani Infinite
Minimalni hodnota chyby 0

Zdroj: Vlastni zpracovani

V tabulce 10 je uveden piehled architektury umélé neuronové sité navrzeného
modelu, ktera se sklada ze 6 vstupnich neurontl, 12 neuronti ve skryté vrstvé a jednoho
vystupniho neuronu. K nalezeni optimalni architektury sité bylo pouzito ukazatelli R?

a MSE, pomoci nichz byla kazda neuronova sit’ vyhodnocena.

V Tabulka 11 jsou uvedeny skute¢né vystupy neuronové sité jiz pievedené ze
standardizovaného vystupu na realné hodnoty mnoZstvi k objednani. V prvnim fadku
jsou uvedeny hodnoty pivodniho datového vzorku ur¢eného pro testovani, tedy redlné
objednané mnozstvi. Ve druhém ftadku jsou uvedené vystupy ze zkonstruované

neuronové sité s 11 skrytymi neurony, kterd prokézala nejvyssi chybovost a ve tfetim
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radku jsou vystupy neuronové sité s 12 neurony ve skryté vrstve, tedy zjisténé optimalni
architektury umélé neuronové sité.

Tabulka 11 - Ptiklad vystupti umélé neuronové sité

Puvodni

358 420 470 530 580 700
hodnoty
11 358 445 372 533 509 684
12 342 434 450 512 595 734

Zdroj: Vlastni zpracovani

Jak je z tabulky vidét, rozdily mezi vystupy jednotlivych modeli umélé
neuronové sité nejsou pfilis§ markantni, avSak v nékterych piipadech je navrzené
objednaci mnozstvi pro firmu nevyhodné. Ve 3. a 5. pfipadé by objednané mnozstvi
navrzené neuronovou siti s 11 skrytymi neurony, bylo pro firmu vylozené nedostacujici,
firma by musela Cerpat z pojistné zasoby, pii drobné&j$im odchyleni poptavky od
predikované neni schopna splnit veskerou poptavku, coz by mohlo vést nejen ke snizeni

vynosu, ale také ke ztraté nékterych zakazniku.

4.6 Model Fizeni objednavkového cyklu

Model tizeni cyklu zasob vychéazi z navrzeného modelu umélé neuronové sité.
Model neuronové sité pro predikci objednaného mnozstvi stanovi velikost objednavky,
ktera ma byt vystavena, tedy jaké mnozstvi daného zbozi je potieba objednat, aby byla
splnéna poptavka nasledujici po tfimésicnim intervalu pro dodéni zbozi. Zatim vSak
nebylo feceno, kdy by méla byt objednévka provedena.

V této chvili je vhodné vratit se K teorii tykajici se fizeni dodavatelského fetézce.
Optimalizace objednavkového cyklu je jinymi slovy snaha o dosaZeni podoby fetézce se
synchronnimi toky. Tento typ fetézce je vSak pro nedostatecné splnéni piedpokladi
témer nedosazitelny, proto v ramci optimalizace podnikovych procest je vhodné
pfedevsim zdokonalit pozici podniku v fetézci s kontinualnimi toky a vyuzivat tzv. pull
princip.

Dosud analyzovany podnik vyuzival model ndhodného dopliovani zasob na
zakladé znalosti a zkuSenosti objednavatele. Dodavka zvoleného typu zbozi byla

provadéna pfiblizné Ctyfikrat v roce, v pfedem nespecifikovanych intervalech.
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Zvolené zbozi je dodavano asijskym dodavatelem spolu s dalsimi typy zbozi
Vv jednom ¢i vice kontejnerech. Pro tuto situaci je pro firmu nejvyhodnéjsi pro tizeni
cyklu zasob vyuzit P-systému, ktery umozniuje objednani rtznych polozek zéasob
u jednoho dodavatele.

Interval mezi jednotlivymi momenty pro zjiStovani stavu zdsob a vystaveni
objednavek je stanoven na 3 mésice, coz vychazi z dosavadni praxe, kdy bylo
objednavano pfiblizn¢ Ctyfikrat do roka. Zaroven tento interval koresponduje s dobou
mezi vystavenim objednavky a doddnim zbozi. V idedlnim ptipad¢ by tedy ve chvili,
kdy dojde Kk naskladnéni dodavky, mélo dojit ke kontrole aktudlni zasoby

a k doobjednani dalsi davky na zakladé predikované poptavky a dalSich ukazatela.

Oproti klasickému P-systému dle Sanderse (2014) nebude objednané mnozstvi
rozdilem mezi aktudlni Grovni skladu a pozadovanou urovni. Navrzeny model um¢lé
neuronové sité jiz obsahuje aktualni Groven zasob jako jeden ze vstupii a vystupem
modelu je jiz mnozstvi, které ma byt objednano. V modelu um¢lé neuronové sité pro
stanoveni velikosti objednavky je jiz zabudovéano drzeni pojistné zdsoby, kterd je na

urovni 100 jednotek.

Na nasledujicim grafu (Graf 7) je zobrazena podoba navrzeného modelu pro
fizeni objednavkového cyklu daného podniku. Jde o podobu na zdkladé minulych

hodnot.
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Graf 7 - Schéma navrzeného modelu pro objednavkovy cyklus

Zdroj: Vlastni zpracovani
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V nasledujicim textu dojde K ovéfeni spravnosti a pouzitelnosti navrzeného

modelu pro fizeni objednavkového cyklu podniku na zékladé historickych dat.

4.6.1 Ovéieni pouzitelnosti modelu Fizeni objednavkového cyklu

V nasledujici tabulce (Tabulka 12) jsou uvedeny naklady na objednavku
a skladovaci naklady od roku 2011 do roku 2014. Tabulka obsahuje skute¢né naklady,
kter¢ firma na zbozi vynalozila pfi svém dosavadnim objednavacim systému
(Skute¢nost), a naklady, které by vynalozila, kdyby pfi svém rozhodovani
0 nakupovaném mnozstvi vyuzila navrhovany model umélé neuronové sit¢ a model
fizeni objednavkového cyklu (Navrh).

Tabulka 12 - Kalkulace nakladid dle navrzeného modelu

Rok Objednaci Skladovaci Celkemn Rogdil
naklady naklady

2011 | Skutec¢nost | 180 679,00 K& | 4 608,60 K¢ | 185 287,60 K¢

Névrh 142 125,00 K¢ | 4 189,69 K¢ | 146 314,69 K¢ | -38 972,91 K¢
2012 | Skutec¢nost | 302 301,50 K& | 3 549,35 K¢ | 305 850,85 K¢

Navrh 266 935,00 K¢ | 5000,68 K& | 271 935,68 KE | -33 915,17 K¢
2013 | Skutecnost | 290 860,50 K¢ | 5 239,80 K¢ | 296 100,30 K¢

Navrh 305 810,00 K& | 6264,97 K¢ | 312 074,97 K& 15 974,68 K&
2014 | Skutec¢nost | 563 052,00 K& | 12 840,48 K& | 575 892,48 K¢

Névrh 382 710,00 K¢ | 6 776,17 K¢ | 389 486,17 K¢ | -186 406,31 K¢

Zdroj: Vlastni zpracovani

V Tabulka 12 lze vidét, Ze témé&f ve vSech letech dochazi k markantni tspote
nakladl na pofizeni a skladovani zbozi. Toho je docileno optimalizaci objednané¢ho
zbozi dle oc¢ekavané poptavky vedouci k optimalizaci objemu zbozi drzené¢ho na sklad¢
a tim skladovacich nédkladd. K uspote nakladii by nedoSlo pouze v roce 2013. V tomto
roce ve firmé realné piili§ poklesl objem zbozi na skladé, a to mnohdy hluboko pod
hranici Neschopnost objednavek lze povazovat za

pojistné  zéasoby. splnéni

o 24

navrhovany objem ndkupu stale povazovan za vhodnéjsi. V roce 2014 se firma snazila

zabranit nedostatku zbozi na sklad¢, objednavala ve vétsim objemu, coz vedlo k velmi
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vysokym ndkladim jak objednacim, tak skladovacim. Zde je rozdil ndvrhu oproti
skutecnosti nejvetsi.

Na nasledujicim grafu (Graf 8) je znazornéno srovnani Grovn¢ zasob na zakladé
realnych hodnot a dle navrzeného modelu. Z grafu je patrné rovnomérnéjsi rozlozeni
urovné zasob v piipadé hodnot dle navrzeného modelu, a to ptfedevSim pro rok 2014.
Také je v grafu vidét, Ze v realité zasoby mnohdy klesly pod hodnotu 100 jednotek, tedy
pod stanovenou pojistnou zasobu, coz by pro firmu mohlo znamenat nemoznost splnéni

objednavek.

Oproti tomu, Vv ptipadé navrhovaného modelu zasoby klesly vzdy pouze na
uroven pojistné zasoby a v tu chvili doslo k pfijeti jiz diive objednané dodéavky, kdy
bylo zbozi na sklad doplnéno ve vysi spliiujici poptavku v nasledujicich 3 mésicich.
Navrhovany model tedy umoznuje splnit veskerou poptavku, kterd je predikovana

s redukci zbytecnych ndkladt na skladovani.
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Graf 8 - Srovnani urovné zasob dle skute¢nosti a navrhu

Zdroj: Vlastni zpracovani
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4.7 Ovéreni navrhi pro dalsi typ zbozi

Pro ovéreni navrzenych modelii a ptipadné popis metodiky byla ziskana data
0 prodejich jiného typu zbozi téze firmy ze stejného obdobi a taktéz ze skupiny
velkoobratkového zbozi typu I. Dle korela¢ni analyzy je mezi pivodné zpracovanou
casovou fadou a aktudlné zvolenou ¢asovou fadou korelace 0,87, tedy pomérné silna

zavislost.

Data o prodejich jsou zobrazena na nasledujicim grafu (Graf 9).
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Graf 9 - Udaje o prodejich dalsiho typu zbozi
Zdroj: Vlastni zpracovani
Data byla zpracovadna stejny zplsobem jako diive. Bylo provedeno sezonni
a trendové ocisténi a transformace dat. Opét byly ziskany 4 druhy vstupti pro umélou
neuronovou sit’ pro predikci prodeje: origindlni ¢asova fasa (O), ¢asova fada ocCisténa
0 sezonni slozku (DS), Casova tfada ocisténa o trendovou slozku (DT) a Casova tfada

oCisténd o sezoénni i trendovou slozku (DSDT).

Datovy soubor byl taktéZ ndhodné rozdélen na ¢asti pro trénovani, validaci
atestovani v poméru 70/15/15 a je provedena simulace predikce casové fady
prostfednictvim navrzeného modelu, stejného jako v pfedchozim vyzkumu. Jsou
konstruovany neuronové sité pro rizny pocet neuronli ve skryté vrstveé, stejné jako

v piredchozim vyzkumu 5, 7, 10, 12 a 15.
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Vysledky (hodnoty MSE) trénovani, validace a testovani neuronové sité pro

predikci Casové fady jsou v nasledujici tabulce (Tabulka 13).

Tabulka 13 - Hodnoty MSE pro ovéfeni navrzeného modelu NN pro jiny typ zbozi

Pocet skrytych Typdat  Trénink Validace Testovani Pramér

neuront

o 00158 00122 00115 00132
DS 00124 00206 00174 00168
> DT 00249 00231 00259  0,0246
DSDT 00220 00276 00280 0,025
o 00118 00099 00128 00115
Ds 00103 00116 00117 00112
! DT 00364 00289 00211  0,0288
DSDT 00185 00347 00288  0,0273
o 00164 00131  0,0036  0,0110
Ds 00146 00071 00032 0,083
10 DT 00181 00308 00291  0,0260
DSDT 00234 00214 00166  0,0205
o 00161 00252 00109  0,0174
Ds 00146 00091 00103 00113
12 DT 00369 00286 00172 00275
DSDT 00230 00448 00176 00285
o 00124 00191 00181  0,0165
DS 00065 00223 00176 00154

15

DT 0,0136  0,0117 00218  0,0157
DSDT 00250 00229 00161  0,0213

Zdroj: Vlastni zpracovani
Z vysledku lze vycist, ze uméla neuronova sit’ pro predikci prodeje vykazuje
op¢t nejlepsi vysledky v ptipadé architektury s 10 neurony ve skryté vrstvé. Ze vSech
typll ¢asovych fad vykazuje stejné jako v pfedchozim vyzkumu nejlepSich vysledkt
sezonné ocisténa casova fada.

Hodnoty MSE navic ukazuji, ze navrzeny model um¢lé neuronové sité je pro

o 24
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pfipad¢. Samoziejmé nelze pouzit stejnou neuronovou sit’ na diive naucenych datech,
nybrz pouze stejnou architekturu umélé neuronové sité, kterou je potieba naucit na nové

ziskana data.

Linearni zavislost Casovych tad podlozend vypoctenou korelaci a vysledky
ovéteni predikce Casové fady prostiednictvim navrzeného modelu umélé neuronové sité
pro tento typ zbozi napovida, ze pro tuto ¢asovou fadu lze také pouzit navrzené¢ modely
pro fizeni objednavkového cyklu podniku. Lze také vychazet z faktu, ze jde rovnéz
0 velkoobratkové zbozi typu I a také zde plati tfimési¢ni objednavkovy cyklus, kdy je

zbozi dodavano asijskym vyrobcem.

Pro vyuziti modelu objednavkového cyklu podniku lze preudit jiz konstruovanou
neuronovou sit’ pro stanoveni velikosti objednavky v navrzené architektuie na zaklade

novych dat a model tak déale v nezménéné podob¢ pouzivat.
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4.8 Metodika pro vyuziti navrZzeného modelu

Navrzeny model pro fizeni objednavkového cyklu podniku lze vyuzit také pro

jiny typ zbozi stejné povahy, s jinou délkou objednavkového cyklu a také v ptipadé jiné

obchodni spolecnosti.

Metodika vystavéni modelu pro fizeni objednavkového cyklu podniku lez

rozdé¢lit na n€kolik na sebe navazujicich krokti. Spolecnost, ktera se rozhodne model pro

fizeni objednavkového cyklu podniku aplikovat ve svém nékupnim procesu, miize

postupovat podle nasledujiciho doporuceného postupu feseni dané problematiky.

Sestaveni modelu pro fizeni objednavkového cyklu podniku se sklada

zZ nasledujicich krokt:

1.

2
3.
4

Ziskani vstupnich dat, udaji o mési¢nich prodejich zbozi v daném podniku.
Ocisténi Casové fady o sezonni slozku.

Nauceni neuronové sité pro predikci asové tady.

Predikce prodeje Vv nasledujicich mésicich prostiednictvim naucené
neuronove sité.

Ziskani informaci o prepravnich nékladech, ndkupni cené zbozi a aktudlni
hodnot¢ skladu.

Nauceni umélé neuronové sité pro stanoveni velikosti dodavky.

Stanoveni velikosti dodavky, vystupu naucené umélé neuronové sit€ na
zéklad¢ zadanych vstupi.

Sestaveni objedndvkového cyklu podniku na zéklad¢€ stanovené velikosti

dodavky a P-systému.
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5 Prinosy dizertacni prace

Vystupem dizertatni prace jsou modely napomadhajici optimalnimu fizeni
objednavkového cyklu podniku a to model umélé neuronové sité pro predikci prodejti
vychazejici z predchozi analyzy a dekompozice cCasovych ftad, dile model umélé
neuronové sit€¢ pro stanoveni velikosti objedndvky na zakladé¢ danych vstupt,

V neposledni fad¢ také samotny model pro fizeni objednéavkového cyklu podniku.

Vysledky dizertatni prace vychazeji z difive zminéného stavu veédeckého
poznani, a prispivaji k nému jednak ucelenym shrnutim aktualniho stavu a jednak
rozSitenim o nové poznatky. Pfinosy dizertatni prace jsou v nasledujicim textu

vystizeny dle oblasti.

5.1 Teoreticka oblast

Pfinosy dizertacni prace pro teoretickou oblast, tedy rozsifeni souc¢asného stavu
védeckého poznani, jsou predev§im v oblasti vyuziti metod umélé inteligence a jejich
dalsiho propojeni s teorii fizeni objednavkového cyklu.

Dizerta¢ni prace piispéla K rozsifeni teoretické oblasti v:
e sestaveni uceleného prehledu a zmapovani aktualnich poznatkt v oblasti
vyuziti metod Soft Computingu v oblasti fizeni objednavkového cyklu

podniku a souvisejicich ¢innosti;

e sumarizaci jiZz prozkoumanych oblasti a odhaleni ptipadnych mezer

vhodnych k dalSimu vyzkumu;

e vyuziti metod umélych neuronovych siti pro fizeni objedndvkového cyklu

V obchodnim podnikéni, pro optimalizaci zasob zboZi.

Dizertacni prace se zabyva také vyplnénim jedné volné mezery ve védeckeé
oblasti. Jak bylo zminéno v ramci literarni reSerSe tykajici se vyuziti Soft Computingu
pii stanoveni velikosti dodavky, bylo jiz dtive zjisténo, ze dle Paul a Azaeem (2011) lze
metody umélych neuronovych siti uspé€Sné pouzit pro optimalizaci zasob hotovych
vyrobkli pro vSechny vyrobni podniky. V rdmci dostupné literatury vSak neni feSena

otazka vyuziti metod umélych neuronovych siti v obchodnim podnikani, tedy pfi fizeni
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pohybu zbozi v rdmci obchodu ¢i specialné velkoobchodu. Na tuto oblast byl zaméten
vyzkum v dizertacni praci.

Bylo zjisténo, Ze metody umélych neuronovych siti a souvisejici sestrojené
modely lze Uspésné pouzit pro stanoveni velikosti dodavky a nasledné pro navrh
objednavkového systému podniku z pusobici v oblasti obchodniho podnikani. Dale bylo

zjisténo, ktera architektura umelé neuronové sité je pro tento ucel nejvhodné;si.

5.2 Prakticka oblast

Pfinosy pro praktickou oblast jsou zjevné. Jelikoz data, podle kterych byly
zpracovany analyzy i nasledny navrh, pochédzely od existujici spolecnosti, ktera
projevila zajem o navrzeni modelu fizeni zasob, 1ze vysledky dizertani prace uplatnit
pfinejmensim v této spolecnosti. Firma pfedpokladd zabudovéani vysledkli dizertacni
prace do svého stavajicitho informacniho systému v podobé samostatného modulu

s naslednym rozsifovanim funkcionalit dle aktudlnich potieb.

Navrzeny model pro predikci prodeje i pro ndvrh objednavkového systému
podniku lze pouzit pro nekazici se primyslové zbozi elektrotechnického charakteru na
¢eském trhu. Vhodny je spiSe pro zboZi slouzici jako material ¢i soucastka pro vyrobky

Sestrojené a otestované modely lze vyuzit bud’ po ¢astech, nebo dohromady.
Manazefi obchodnich spole¢nosti jist¢ oceni moznost predikce prodej, a to predevsim
Vv piipad¢ prodejl se sezonnimi vykyvy a jistym trendem.

Prakticky je také model um¢lé neuronové sité pro stanoveni velikosti dodavky,
kterd ma vsobé jiz zakomponovanu pojistnou zasobu. Neékteré vstupy, predevSim
poptavku v nésledujicich tfrech mésicich a poptavku ve tiech mésicich nasledujicich po
tiimésicnim  objednavkovém cyklu, lze samoziejmé prizptusobit dle délky
objednavkového cyklu kteréhokoliv podniku a zkonstruovanou neuronovou sit’ s danou
architekturou naucit dle novych pozadavki.

Né&které vystupy dizertani prace by bylo mozno vyuZit i1 v jinych oblastech
podnikového managementu, nejen v oblasti logistiky ¢i obchodni logistiky. Naptiklad
v marketingu pii stanoveni ceny nabizeného zbozi ¢i pro podporu prodeje vV méné

vytizenych mésicich.
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5.3 Pedagogicka oblast

Vysledky dizertacni prace lze vyuzit taktéz v oblasti pedagogiky. Dizertacni
prace poskytuje uceleny pohled na feSenou problematiku. Dale umoznuje propojeni
dvou védeckych a pedagogickych disciplin, a to fizeni dodavatelského fetézce, tedy

logistiku, a pokrocilych metod rozhodovani.

Nové ziskané poznatky lze vyuzit v obou oblastech pedagogiky, naptiklad
v predmétech Obchodni logistika, Pokrocilé metody analyz a modelovani ¢i Operacni
a systétmova analyza II. Predméty Statistika ¢i Aplikovana statistika lze obohatit
o priklad vyuzity v dizertacni praci, ktery se tykd analyzy a dekompozice ¢asovych fad.

Modely navrzené vramci dizertacni prace lze dale rozsifit ¢i aplikovat
Vv bakalafskych a diplomovych pracich vedenych na Fakulté podnikatelské VUT v Brné.
Je mozné aplikovat po pfipadném rozsifeni model pro fizeni objednavkového cyklu

podniku v jiné spole¢nosti zabyvajici se obchodnim podnikanim.
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6 Zavér

Dizertacni prace pojedndva o vyuziti Soft Computingu pii fizeni
objednavkového cyklu podniku. Cilem pfedkladané dizertacni prace je navrzeni modelu
pro fizeni objednavkového cyklu podniku s vyuzitim pokrocilych metod rozhodovani.
V ramci dizertacni prace je navrzen model umélych neuronovych siti s vhodnou

architekturou pro fizeni zdsob v ramci fizeni dodavatelského fetézce ve spolecnosti

pusobici v oblasti obchodniho podnikani.

Ukolem teoretické &asti dizertaéni prace bylo vystihnout aktudlni trendy
Vv oblasti modelti pro fizeni objednavkového cyklu podniku v ramci dodavatelského
fetézce v pfimé navaznosti na moznosti vyuziti pokrocilych metod rozhodovani v této

problematice.

Prvni ¢ast dizertacni prace byla vénovana metodice vyuzité nasledné v praktické
casti dizertani prace nejen pfi sestavovani cilového modelu. V této Casti prace byly
predstaveny védecké metody a metody Soft Computingu, predev§im umélé neuronové
sité.

Dalsi ¢ast prace se zabyva analyzou aktualniho stavu feSené problematiky, tedy
resersi literatury z oblasti Supply Chain Managementu, a jeho velmi dulezité soucasti —
modelt pro fizeni zasob a planovani nakupu. V ramci reSerSe literatury je piedstaven
aktualni stav védeckého poznani v oblasti predikce ¢asovych fad pomoci metod umélé
inteligence, a to predev§im pro predikci prodeje na zakladé minulych dat, a také
poznatkti z oblasti vyuziti metod Soft Computingu pfi fizeni zasob ¢i objednavkového
cyklu podniku.

Ttreti, prakticka cast dizertacni prace obsahuje postupy vedouci ke splnéni
hlavniho cile prace. Je zde navrzen model umélé neuronové sité¢ pro predikci prodeje
s vhodnou architekturou spolu se souvisejici analyzou ¢asovych tad jakozto vstupt do
modelu umélé neuronové sité. Dale je navrzen model umélé neuronové sité pro
stanoveni velikosti objednavky na zakladé stanovenych vstupd, taktéz s vhodnou
architekturou modelu umélé neuronové sité. Na zdklad¢ navrzenych modeli umélych
neuronovych siti je sestaven samotny model pro fizeni objednavkového cyklu podniku,

jehoZ vhodnost je ovéfena v ramci porovndni s aktualn€ vyuZzivanym systémem.
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Celd sada dat pro konstrukci i testovani neuronové sit¢ byla poskytnuta
spolupracujici spolecnosti podnikajici v oblasti velkoobchodu se spojovacim
materidlem. Spole¢nost nakupuje v rdmci dodavatelského fetézce od asijského vyrobce
a musi predpokladat dobu dodani objednaného zbozi az 90 kalendainich dni od
objednani. Ziskana data predstavuji udaje o prodeji nejobratkovéjsiho zbozi z obdobi od
ledna 2009 do prosince 2014. Poskytnuta data jsou vstupem jak pro neuronovou sit’ pro
predikci prodeje, tak pro model neuronové sité pro stanoveni velikosti objednavky. Jde

tedy o sekundarni zdroj dat.

Dizerta¢ni prace piinaSi uceleny pohled na uvedenou problematiku, vcetné
piinost pro oblasti védy, praxe a pedagogiky. Zaroven otevira prostor pro vytvoieni
dalsich naméti pro nésledny vyzkum ¢i aplikace v oblasti praxe. Zakladni model pro
fizeni objednavkového cyklu podniku z oblasti obchodniho podnikédni je mozné
modifikovat pro specifické typy zbozi, naptiklad bez charakteristické sezonnosti Ci
méné obratkového zbozi.

V dizerta¢ni praci je splnén hlavni cil prace stejné jako dil¢i cile préce.
Z vysledkl dizertacni prace je mozné sestavit komplexni objednavkovy systém podniku
pusobici v oblasti obchodniho podnikani.

Vysledky vyzkumu, vramci kterého je dizertacni prace zpracovana, jSou
publikovany V navaznosti na specificky vyzkum Efektivni vyuziti ICT a kvantitativnich
metod pro optimalizaci podnikovych procesii (zahajeni: 01. 01. 2015, ukonceni: 31. 12.
2016).
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