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Uvod

V dnes$nim silné konkurenénim prostiedi, vyznacujicim se nizkymi ziskovymi
marzemi, vysokymi pozadavky spotiebiteli na kvalitu vyrobkl a kratké dodaci lhuty,
jsou podniky nuceny vyuzit kazdé piilezitosti k optimalizaci jejich obchodnich procesii.
(Aissaoui, Houari a Hassini, 2007)

vvvvvv

vyrobnich iobchodnich podnikli a ma pomérmné casto vliv na celkovou vykonnost
podnikani. Velmi Casto je potieba na jedné stran¢ vzit v ivahu kompromis mezi urovni
skladovacich nakladi a na druhé strané pak vysoké nédklady na ztraty vyplyvajici
Z nizké Grovné zasob a nemoznosti uspokojit zdkaznika. Optimdlni feSeni spociva
Vv ucinném zptisobu fizeni zasob, ktery zaru¢i dobrou uroven sluzeb bez nadmérné
velkych zéasob, které neumérné zvySuji skladovaci naklady. (Nenes, Panagiotidou
a Tagaras, 2010)

Teorie fizeni zasob je pravdépodobné jednou z nejvice prozkoumanych oblasti
ve vyrobé a obchodu. I kdyz se témet vSechny velké vyrobni ¢i obchodni podniky
amnoh¢é malé astfedni firmy snazi stale vice aplikovat védecké metody pro lepsi
spravu svych zasob, pouziti téchto metod je ¢asto omezeno na nékolik zékladnich
nastroji, jako je vypocet ekonomického mnozstvi k objednani, ur€eni bodii ptiobjednéni
¢i minimalni zasoby pro zachovani pozadované trovné sluzeb. (Nenes, Panagiotidou
a Tagaras, 2010)

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

Technika umélych neuronovych siti se zdd byt slibnym ndstrojem 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 uc¢eni a vyvozovani obecnych zavérl, moZnosti pracovat s nelinearnimi
proménnymi, pfizpisobeni se zménam okolniho prostfedi a odolnosti vici chybé&jicim
datim. Schopnost pfizptisobit se vnéj§imu prostiedi znamena, Ze model umélé
neuronové sité¢ je vhodné pouzit také pro feSeni otdzky fizeni zasob, kdy podléhaji
vstupni parametry, jako napiiklad podminky v oboru podnikani, typ produktu,
pozadavky zakaznika, ¢astym zménam. (Paul a Azeem, 2011)

Dizerta¢ni prace se vénuje problematice souc¢asnych modelll pro objednavkovy
cyklus vramci fizeni dodavatelského cyklu podniku pro zajisténi plynulého
materidlového toku. V ramci préace je feSena otdzka, jakym zpisobem je mozZné vyuzit
metod Soft Computingu, konkrétné metod a modelovani umélych neuronovych siti
Vv této oblasti. Predkladana prace je zaméfena na navrh objednévkového cyklu podniku
s vyuzitim metod Soft Computingu, konkrétné¢ umélych neuronovych siti.



1 Cile dizertaéni prace

Hlavnim cilem dizerta¢ni prace je navrhnout model pro optimalni objednavkovy
cyklus spolecnosti pro zajisténi plynulého materidlového toku v organizaci pisobici
Vv oblasti obchodniho podnikani za pouziti metod umé¢lé inteligence.

Pro dosazeni hlavniho cile prace je potieba splnéni nasledujicich dil¢ich cila prace:
e Identifikace kliCovych faktori z oblasti dodavatelského ftetézce obchodnich
spolecnosti k vytvoreni modelu.

e Provedeni analyzy soucasného stavu feSené problematiky v oblasti fizeni
objednavkového cyklu a metod umélé inteligence.

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

e Vytvofeni modelu pro fizeni objednavkového cyklu podniku.
e Verifikace spravnosti modelu a pfinosii pro zvoleny podnik.

e Sestaveni metodiky pro vyuZiti vytvofeného modelu v praxi ¢i v dalSim
vyzkumu.



2 Metodologie zpracovani dizerta¢ni prace

K vypracovani dizerta¢ni prace a naplnéni hlavniho a dil¢ich cild bude
vyuzivana cela 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 piistupem je nutné se pfi
feSeni problému disledné zaméfit na respektovani vazeb mezi prvky, které vstupuji
do ulohy.

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 mcéieni
e experimentovani
B. Logické metody:
e analyza a syntéza
¢ indukce a dedukce
o abstrakce a konkretizace (Molnar, 2011, str. 6)
Pozorovani

Pozorovani je cilevédomé, planovité a systematické sledovani urcitych
skute¢nosti. Je to metoda, kdy jsou informace ziskdvany bezprostiednim smyslovym
vnimdnim. Pozorovani probihd bez piimého kontaktu mezi pozorovanym
a pozorovatelem (nekladou se tedy otdzky, pouze sledujeme chovani). Je to
nejuniverzalnéj§i metoda, kterd poskytuje prvotni informace o sledovaném jevu
¢i objektu a je vétiinou zakladem kazdé vyzkumné metody. (Siroky, 2010, str. 17)
Dotazovani

Smyslem dotazovani je kladeni otazek respondentim, obvykle prostfednictvim
dotazniku. Dotazy l1ze pokladat formou osobni, pisemnou, elektronickou ¢i telefonickou.
Dotazovanim jsou ziskdvéana cenna data od cilové skupiny vyzkumu.

Experimentovani

Experiment je pokus, kdy je realizovan takovy postup a zpusob, ktery je
zameérné navozen. Experiment je pozorovanim za kontrolovanych ¢i fizenych
podminek. (Siroky, 2010, str. 17)
Analyza a syntéza

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

Syntéza a analyza jsou sice protikladné zpiisoby zkoumani, ve skutecnosti se
vSak vzajemné dopliuji a tak se také n€kdy souhrnné nazyvaji analytickou-syntetickymi



poznavacimi postupy. Syntéza totiz mnohdy neni mozn4 bez analyzy a naopak. (Siroky,
2010, str. 17 a 18)

Ziskéna data od spolupracujici spolecnosti jsou podrobena analyze - nejdiive
zb&zné analyze charakterizujici povahu ziskanych dat a nasledné analyze casovych tad.
Také data ziskana literarni reSerSi byla analyzovana a na jejim zakladé byly
vyhodnoceny poznatky zkoumané problematiky. Syntéza je vyuzita pfi formulovani
zaveéru.

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 zptsob mysleni, pii némz od obecnych zavéru, tvrzeni a soudu
prechdzime k mén¢ znamym. Vychdzime tedy ze znamych, ovéfenych a obecné
platnych zavértu a aplikujeme je na jednotlivé dosud neprozkoumané piipady. Dedukce

je proces, ve kterém testujeme, zda vyslovena hypotéza je schopna vysvétlit zkoumany
fakt. (Molnar, 2011, str. 7)

Indukci 1ze dospét na zakladé zkoumdni jednotlivych (zejména empirickych)
jevu k teoretickym zobecnénim, teoretické zaveéry lze naopak dedukci v praxi ovéfovat.
(Siroky, 2010, str. 18)

Indukce je vyuzita pii konstrukci modelu umélé neuronové sité pro predikci
mesicnich prodeji a taktéZz pii konstrukci modelu pro fizeni objednavkového cyklu
podniku na zaklad¢ diive zjiSténych poznatkii. Dedukce pak pii ovéfeni spravnosti
navrzené¢ho modelu.

Abstrakce a konkretizace

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

Konkretizace je opa¢ny proces, kdy vyhledavame konkrétni vyskyt uréitého
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 vstuptl, pro model umélé neuronové sité pro
ovlivityjicich rozhodnuti o objemu objednavaného zbozi. Na zakladé konkretizace byly
verifikovany vystupy modelu.

2.2 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 zndzornéni vztahi mezi proménnymi.
Mohou byt formulovany verbalné, graficky nebo algebraicky. Diky tomu,
ze zjednodusuji ekonomickou realitu a zachycuji vztahy pouze mezi zvolenymi



proménnymi, umoziuji porozumeét zakladnim ekonomickym jevim a vztahim mezi
nimi. (Horejsi, 2010, str. 21)

Konstrukci  ekonomickych modeli predchdzi piijeti  zjednodusujicich
predpokladii. Ty umoziiuji u zkoumaného problému soustiedit pozornost na klicové

aspekty, resp. definuji charakteristické rysy chovani zkoumanych ekonomickych
jednotek. (Hoftejsi, 2010, str. 21)

Matematicky model lze chapat jako vyjadieni ekonomického modelu
matematickymi prostfedky. U matematického modelu hraje velmi dilezitou roli vybér
nejvhodnéjsiho a zaroven nejjednodussiho nastroje. (Fabry, 2011, str. 11)

2.3  Umélé neuronové sité

Mezi pokrocilé metody manazerského rozhodovéni fadime teorii fuzzy logiky,
neuronovych siti, genetickych algoritmii, chaosu a dalsi za pouziti vypocetni techniky.
Vyuziti v§ech vySe zminénych teorii je riznorodé, daji se pouzit pro navrh optimalizace
technologického procesu, rozhodovaci ulohy s cilem dosazeni optima, odhady cen
nemovitosti, oceflovani kvality klienta za ucelem poskytnuti Gvéru, optimalizace
investi¢niho rozhodovani a podobné. (Dostal, 2008, str. 7)

Umeélé neuronové sité tvoii analogii lidského mysSleni, zjednoduSené kopiruji
princip lidského mozku. Byvaji popisovany jako tzv. cerna skiiiika, u niz neni detailné
znama vnitini struktura. Na tu obvykle klademe pouze ptfedpoklady, které umozni
popsat chovéani systému nelinearni funkci, kterd provadi transformaci ze vstupu na
vystup. (Dostal, 2015, str. 111)

Um¢lé neuronové sité zpravidla funguji ve dvou fazich. V prvni fazi vystupuje
sit jako nezkuSeny cloveék, ucéi se nastavit své parametry tak, aby odpovidaly
pozadované topologii sité. V druhé fazi jiz sit’ samostatné prevadi vstupy na vystupy
na zéklad¢ znalosti ziskanych v prvnim kroku. Kazd4 neuronova sit’ méa definované
vrstvy a to vrstvy vstupni, né€kolik vrstev skrytych a vrstvy vystupni, zpisob vyuky
a proces ziskavani poznatk.

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

2.4 Metody analyzy dat

24.1 Analyza casovych rad

Casova tada je posloupnost vécné a prostorové srovnatelnych pozorovani (dat),
kterd jsou jednoznacn& uspofadana z hlediska casu. Casové fady dle rozhodného
Casového hlediska rozliSujeme na intervaloveé a okamzikové.

V dizertacni préci bude analyzovéana Casova fada intervalova, u které velikost
ukazatele zavisi na délce intervalu, za ktery je sledovan. Z povahy intervalovych
ukazatelt 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 prepocitat vSechna obdobi na jednotkovy casovy

interval. Tato operace se nazyva ocCistovani ¢asovych fad od dusledka kalendarnich

variaci.

2.4.2

Pristupy k modelovani casovych rad

Klasicky (formalni) model

Model

vychazi z dekompozice fady na Ctyfi slozky, a to na slozku trendovou (T}),

sez6nni (S;), cyklickou (C;) a nahodnou (&;).

Vlastni

Trendem rozumime dlouhodobou tendenci v chovani pozorovaného ukazatele.
V prubéhu sledovaného obdobi mizeme sledovat dlouhodoby rtst, dlouhodoby
pokles nebo mohou hodnoty kolisat kolem ur¢ité hodnoty.

Sezonni slozka je pravidelné¢ se opakujici odchylka od trendové slozky,
vyskytujici se u Casovych fad udaji s periodicitou kratsi nez jeden rok.
Ke kolisani miize dojit v dasledku zmén jednotlivych rocnich obdobi nebo téz
vlivem riiznych spolecenskych zvyklosti.

Cyklicka slozka ptedstavuje kolisani okolo trendu s periodou del$i nez jeden rok.
Nékdy nebyva cyklickd slozka povazovdna za samostatnou slozku, ale byva
soucasti trendu.

Ndahodna (rezidualni) slozka je takova, kterou nelze popsat zadnou funkcei Casu.
Je to slozka, ktera zbyva po vylouceni trendu, sezonni a cyklické slozky. Casto
jde onahodnou (stochastickou) slozku, jejiz chovani lze popsat
pravdépodobnostné. (Seger, 1995, str. 267)

tvar rozkladu mize byt dvojiho typu:
Aditivni dekompozice — jednotlivé slozky jsou uvazovany ve skute¢nych
absolutnich hodnotach a jdou méfeny v jednotkach y;:

ye = Ty + S¢ + Ce + & 1)
Multiplikativni dekompozice — vétSinou je pouze trendova slozka uvazovana
ve své absolutni hodnoté a ostatni slozky jsou uvazovany v relativnich

hodnotach vuci trendu. Tento zplisob dekompozice se pouziva v ptipade, Ze
variabilita casové fady roste nebo se méni v Case.

Ve = T * S¢ * Cp + & 2)

Multiplikativni model 1ze ptevést na aditivni logaritmickou transformaci. Jde o postup,

kdy jso

(Seger,

u obé¢ strany rovnice logaritmovany pfirozenym logaritmem:
In(y,) = 1n(Ty) + In(Sp) + In(Cp) + In(Ep) (3)
1995, str. 266 - 267)

Box-Jenkisonova metodologie

Za zékladni prvek konstrukce modelu ¢asové fady povazuje ndhodnou slozkou,

jez mize byt tvofena korelovanymi ndhodnymi veli€inami. Mezi modely, které tato
metodologie pouziva, patfi model klouzavych soucti MA, autoregresni model AR,
smiSeny model ARMA, specialné také integrovany model ARIMA a sezénni model
SARIMA. (Seger, 1995, str. 267 - 268)



Spektralni analyza

Casova fada je povazovana za smés sinusovych a kosinusovych kiivek
S riznymi amplitudami a frekvencemi. Vyuzitim specidlnich statistickych nastroja, jako
je periodogram a spektralni hustota, lze pii spektralni analyze ziskat piedstavu
0 zastoupeni jednotlivych frekvenci v Casové fade€, to umoznuje urcit frekvence, které
jsou v dané casové fad€ zastoupeny nejvyraznéji a explicitné odhadnout jim
odpovidajici koeficienty periodickych slozek. (Seger, 1995, str. 268)

Dekompozi¢ni metody analyzy ¢asovych tad kladou diiraz pfedevsim na praci se
systematickymi slozkami ¢asové tady (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 rezidudlni slozku,
kterd mize byt tvofena korelovanymi (zavislymi) ndhodnymi veli¢inami. Box-
Jenkinsonova metodologie tedy vychazi z vySetfovani zavislosti v ¢asové fadé neboli
vV tzv. korelatni analyze. Zakladni principy této metodologie zformulovali Box
a Jenkins. (Box a Jenkins, 1976)
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3 Zhodnoceni sou¢asného stavu reSené problematiky

3.1 Rizeni dodavatelského Fetézce

Rizeni dodavatelského fetézce (SCM - Supply Chain Management) je jednou
ze strategii moderniho managementu pro optimalizaci vSech ¢innosti a systémi pro
zabezpeceni dodavky produkta a sluzeb od dodavatelt surovin pies jejich vyrobu nebo
vyvoj, pies 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 form¢ vyrobki
a sluzeb do rukou kone¢nému spotiebiteli. (Stadtler a Kilger, 2005, str. 9) Dodavatelsky
fetézec se sklada ze vSech ucastniki, ktefi jsou pfimo nebo neptimo zapojeni do plnéni
zakaznikova pozadavku. V Sir§im smyslu znamend dodavatelsky fetézec dvé a vice
pravné samostatnych firem propojené materiadlovym, informa¢nim a finanénim tokem.
Dodavatelsky fetézec nezahrnuje pouze vyrobce a dodavatele, ale také piepravce,
sklady, obchodniky, i samotné zakazniky. (Chopra a Meindl, 2007, str. 3)

3.1.1 Procesni pohled na dodavatelsky retézec

Dodavatelsky fetézec je sled procesu a toki, které probihaji uvniti a mezi
riznymi etapami a spojuji se, aby splnili pozadavky zékaznika. Proces dodavatelského
fetézce je rozdélen do nékolika sérii cykll, kazdy z nich slouzi jako rozhrani mezi
dvéma ¢astmi dodavatelského tetézce. (Chopra a Meindl, 2007, str. 10)

Kazdy cyklus se skladd ze Sesti subprocest, zacina nabidkou produktu
dodavatelem zékaznikovi. Kupujici pak zada objednavku, kterd je ptijata dodavatelem.
Prodejce doda objednavku, ta je pfijata kupujicim. Odbératel pak mize vratit néktery
z produktl nebo jiny recyklovatelny material dodavateli nebo tieti strané. Cyklus aktivit
poté za¢ina nanovo. (Chopra a Meindl, 2007, str. 10)

Cilem kupujiciho je zajistit dostupnost produktu pro vyrobu nebo zakazniky
a dosahnout Gspor zrozsahu pii objednavani uvnitt kazdého cyklu. Dodavatel se
pokousi pfedpovédét objedndvky zédkaznika a snizit ndklady na pfijeti objednavky.
Prodejce pak pracuje na vCasném a spravném splnéni objednavky a na zlepSeni
vykonnosti a pifesnosti procesu plnéni objednavky. Kupujici se snazi o minimalizaci
nakladt vyplyvajicich z pfijimani objednavky. Zpétné toky jsou fizeny za ucelem
snizovani nakladi a splnéni cilti ochrany Zivotniho prostfedi. (Chopra a Meindl, 2007,
str. 10)

3.1.2  Vyvojové typy dodavatelského retézce

Uspotadani dodavatelského fetézce a zpiisob jeho fizeni mize mit rizné podoby.
V zasadé je mozné rozlisit tfi odliSné typy fetézcl, jeZ zaroven piedstavuji tfi rizna
pokrocila pojeti.
Retézce s pFetrZitymi toky

Tradicni typ fetézce s pretrzitymi toky, kdy materidlové toky v tomto fetézci
funguji na bazi push principu (tlacny 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 davkach tak, aby
podnik ziskal o¢ekavané vyhody z kolisani cen, z mnoZstevnich rabati a z hromadné
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dopravy velkokapacitnimi dopravnimi prostfedky. Dodané suroviny ¢i zbozi podnik
skladuje. Dojde-li ke zméné poptavky zakazniki oproti piedpokladu, je situace feSena
pfiobjednanim. Na zaklad¢ push principu odesila piedchdzejici ¢lanek odebirajicimu
Clanku davku, kterou v radmci kontraktu ptipravil v mnozstvi a v ¢ase vyhovujicim
odesilajicimu ¢lanku. Dusledkem jsou nadmémé zasoby a pieruseni 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 zjednodusSend struktura, kde chybi sklad surovin mezi dodavateli
a vyrobou a sklad hotovych vyrobku je redukovan pouze na ¢lanek vyrovnavajici tok
vyrobkll k zdkaznikovi. Tyto zmény jsou mozné diky vyuziti technologie dodavek
distribuci. Uplatituje se zde pull princip (tazny princip), kdy piedchazejici ¢lanek
odesila davku odebirajicimu ¢lanku az v okamziku a v mnozstvi, v jakém odebirajici
¢lanek potfebuje. Frekvence toku se zrychluje, ¢lanky si predavaji mensi davky, tok je
plynuly, zasoby se zmensuji, skladové kapacity se redukuji, v idealnim ptipadé neni
zasob viibec potieba. Snizuje se tak pribézna doba setrvani vyrobku v fetézci. (Pernica,
2005, str. 234 — 235)

Retézce se Synchronnimi toky

Jde o idedlni cilovy typ fetézce, je slozen pouze z vyroby s kompletaci
a konsolidaci, ze zdkaznikii a dodavateld. Tok materialu je zcela plynuly, bez pieruseni
a bez zasob (vyjma pojistné zasoby) a je vyvazeny. Uplatiiuje se taktéz pull princip
fungujici dle konceptu tzv. ,,pipeline®, kde se uvnitt 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 systémi jako automaticka identifikace, elektronicka vyména dat ¢i
technické vybaveni urcené k simulacim o¢ekavanych situaci. (Pernica, 2005, str. 235 —
236)

3.2 Rizeni zasob v obchodé

Nékup a produkce ve velkych davkach umoZiuje firmé zapojené
do dodavatelského fetézce vyuzit uspory zrozsahu a tim snizit naklady. Proto se
vyuziva tizeni zasobovaciho cyklu. (Chopra a Meindl, 2007, str. 261)

Zasobovaci cyklus je provozovan, aby bylo mozné vyuzit Gispor z rozsahu a tim
snizit nédklady vramci dodavatelského fetézce. Pro spravné vystizeni zplsobu
dosahovani uspor z rozsahu je nutné identifikovat jednotlivé naklady v dodavatelském
fetézci, ovliviiované velikosti dodavky. (Chopra a Meindl, 2007, str. 263)

o Prumerna jednotkova nakupni cena je kliCcovou polozkou pii rozhodovani
0 velikosti dodavky. Obchodnik obvykle zvySuje velikost dodavky, aby dosahl
nizsi ndkupni ceny na jednotku.

o Fixni naklady na objednavku obsahuji vSechny néklady, které sice nesouvisi
s velikosti objednavky, ale vznikaji pfi kazdém objednani. Mizou zde patfit
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napfiklad administrativni naklady, pfepravni naklady ¢i mzdové naklady
na ptijeti objednavky. VéEtsi 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 nakladi kapitdlu, 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)

Kazdy podnik drzi néjaké 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 pred dodavkami,
které maji teprve dorazit.

U obchodnich firem tvofi zdsoby 60-80 % celkové hodnoty aktivy (tedy
mnohem vice nez u vyrobnich podnikl), ztoho plyne, Zze zaroven vazi 60-80 %
investovaného kapitalu. Cilem fizeni zasob je zajistit plynulost obchodniho provozu pfi
minimélnich nékladech s procesem zdsobovani souvisejicich. (Mulacova, 2013,
str. 377)

Dtivody pro drzeni skladu:

e Vyhoda mit zbozi k dispozici kdykoliv v ptipad¢ potieby, aniz by bylo
nutné specialni opatieni.

e Snizeni ndkladl diky ndkupu optimélniho mnozstvi.

e Ochrana proti vlivim prognostické chyby, neptfesnych zdznamuti nebo omylt
Vv 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 sklad¢. Optimalizace skladovych zasob je velmi dulezité téma, je
potieba dosahnout rovnovahy. Pfili§ mnoho zasob vede ke zpozdéni produkce
organizace, nekvalitni servis ¢i neschopnost reagovat na nové poZadavky. Ale také vaze

pfiliS mnoho prostredkli, coz ve firmé vede ke zhorSeni schopnosti investovat.
(Baily, 2003, str 136-138)

Pohyb zéasob lze sledovat ve dvou oblastech. Prvni z nich je tok zboZi mezi
vyrobcem a obchodni jednotkou a to bud’ pfimo, nebo prostfednictvim urcitého poctu
meziclankl. Procesem distribuce produktii na uveden¢ ose se zabyva obchodni
logistika, jeZ stoji na pomezi ekonomickych a technickych disciplin. Druhou oblasti je
pak fizeni pohybu zboZi v obchodni jednotce. (Mulac¢ova, 2013, str. 377)

Obchodni logistika je disciplina, zabyvajici se tokem zasob od vyrobce aZ ke
kone¢nému zakaznikovi. Zahrnuje nékup, skladovéni, dopravu a prodej v ptisluSném
poctu stupii. Soubor vSech prvkll 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 nadkupu.
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3.3 Soucasné trendy modelii pro rizeni zasob

Jak jiz bylo zminéno dfive, prvni model pro stanoveni velikosti dodavky byl
Harissiiv 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€ piipadi
neodpovidaji praxi, byly ve druhé poloviné 20. stoleti vyvinuty propracovanéj$i 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 Casovy 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 piedpokladu
dynamické poptavky. Wagner a Whitin (1958) vytvofili tzv. Wagner-Whitin model,
ktery pracuje s kone¢nym ¢asovym horizontem pro planovani rozdélenym do nékolika
diskrétnich obdobi. Pro kazdou etapu je znama poptavka, kterd se mize meénit v Case.
V tomto modelu se vSak nepocita s kapacitnimi omezenimi a tyka se pouze jednoho
produktu. Lze zde jednoduse dojit k feseni. (Aggarwal a Park, 1993)

Pozd¢jsi generace modelti kombinovaly modely s riznym kapacitnim omezenim
a modifikaci dynamickych pfistupt.. K feSeni problému stanoveni velikosti dodavky
bylo pfidano také planovani nakupu. (Drexl, Kimms a Seeanner, 1997)

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

Za samostatnou, nasledn€ vyvinutou skupinu modelt se daji povazovat modely
S kazicim se zbozim. Do kaziciho se zboZi jsou naptiklad zahrnovany produkty, které
podléhaji moralnimu opotiebeni, rychlé zkdze nebo se rozkladaji. Modely pro kazici se
zbozi taktéZ vychdzeji z klasického EOQ modelu ¢i Wagner-Whitinova modelu, ktery
nasledné modifikuji pro potfebné podminky. Zakladni ¢lenéni se opét odviji od povahy
poptavky, a to na modely se stalou poptavkou, poptavkou proménnou v €ase, poptavkou
zavislou na burze ¢i na aktudlni cené, ale také se stochastickou poptavkou (Ahmed
a kol., 2013; Skouri a kol., 2009) ¢i ¢asoveé proménnou poptavkou. (Chang a Dye, 1999;
Dye a Ouyang, 2005)

Specialni modely jsou vyvinuty pro piipad pfipustného opozdéni platby, kde je
zahrnuta platba urokl z prodleni, pro pfipad slevy na ndkupni cené se zahrnutim inflace
a casové hodnoty penéz ¢i model zasob s dvéma a vice sklady. (Goyal a Giri, 2001)

3.4 Soucasné trendy V predikci ¢asovych fad pomoci Soft Computingu

Predikce casovych fad je diilezitou oblasti pfedpovédi, kdy je nutné ziskat
dostate¢né mnozstvi pozorovani jedné proménné v historii, aby bylo mozné ziskana
data analyzovat a na zaklad¢ zjisténych vztahli sestavit model pro prodlouzeni ¢asové
fady do budoucnosti.
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V minulosti byl veskery vyzkum pro predikci ¢asovych fad vénovan statistickym
metodam a modelovani pomoci technik klasickych statistickych disciplin. S vyvojem
metod Soft Computingu, pfedevsim umélych neuronovych siti a pozd€ji genetickych
algoritmi, se za¢alo uvazovat o spojeni téchto metod s predikci ¢asovych fad.

Historie propojeni predikce Casovych fad a modeli umélych neuronovych siti
saha 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 sit€¢ a Box-Jenkinsonova
metodologie srovnatelné vysledky. Hill a kol. (1996) ve svém vyzkumu srovnali
predikce vice druhti Casovych fad (rocni, ¢tvrtletni, mésicni) prostiednictvim umélych
neuronovych siti a Box-Jenkinsonovy metodologie, pfi¢emz prokazali, Ze modely
umélych neuronovych siti maji mnohem lepsi vysledky pii predikci Casovych tad
s mensSimi intervaly (mé&si¢ni, Ctvrtletni). V pfipad¢€ ro¢nich casovych fad byly vysledky
jednotlivych modelli srovnatelné. Obecné feCeno, modely umélé neuronové sité¢ byly
efektivnéjsi pro ptipad nespojitych ¢asovych fad.

Po prokézani, ze jsou modely umélych neuronovych siti vhodnym nastrojem pro
predikci casovych fad, vyvstala otdzka, zda je nutné pfedzpracovani dat pro predikci
prostfednictvim umélych neuronovych siti. Nelson a kol. (1999) se pokusili vyvinout
model umélé neuronové sit€ a pouzit jej na rizné predzpracované Casové fady, avSak
ziskali velmi smiSené vysledky, ze kterych neni mozné vyvodit jasny zavér.

Hansen a Nelson (2003) vyvinuli model zpozdéné neuronové sité pro
pfedzpracovani Casové tady, jehoz vystupy ndsledné vyuzili jako vstupy pro model
neuronové sité s backpropagation, tedy s algoritmem zpétného Sifeni chyby, pro
predikci. Architektura obou modelii umélé neuronové sité byla optimalizovana
prostfednictvim genetickych algoritml. Pro ovéfeni vykonnosti modelli byla pouzita
makroekonomicka Casova tada. Ackoliv vysledky umélych modeli neuronovych siti
byly opét pifesnéjsi nez ARIMA modely, autofi dosli k zavéru, ze modely Box-
Jenkinsonovy metodologie mohou byt stabilngjsi a nejlepSich vysledki miize 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 nastroji
byl vyvinut model kombinujici ARIMA model a model umélé neuronové sité, tedy
linedrniho a nelinedrniho modelovani. Vysledky experimentalniho porovnavani na

redlnych datech prokazuji zvySeni piesnosti predpovédi konstruovaného modelu.
(Zhang, 2003)

K vyznamnéjSimu vysledku Zhang doSel v dalsim vyzkumu, kdy provéroval 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 néasledné¢ srovnany s vysledky Box-Jenkinsonovy metodologie, konkrétné se
SARIMA modelem. Bylo doké4zano, Ze pfedzpracovani dat vyrazné pozitivné ovliviiuje
presnost nasledujici predikce prostrednictvim umélych neuronovych siti. Autofi
potvrzuji domnénku Nelsona a kol. (1999), ze diky Casové fad¢é ocisténé o sezonni
sloZku je moZzné docilit piesnéjsi predikce s vyuzitim umélych neuronovych siti. Také
Casova fada ocisténa o trendovou slozku vykazuje pomérné dobré vysledky. Za
nejucinnéjsi metodu piedzpracovani dat autofi povazuji jak ocisténi o trendovou slozku,
tak o€isténi o sezonni sloZku pro vyuZiti k nasledné predikeci.
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Predikci Casovych fad se Zhang vénoval dale (Zhang, 2007), kdy vstup do
modelu umélych neuronovych siti, tedy casova tfada byla upravena piidanim Sumu.
Vyzkum prokézal piiznivy vliv tohoto pfedzpracovani dat na naslednou predikci.

Das a Chaudhury (2007) se pokusili o predikci prostfednictvim modelu umélé
neuronové sit¢ ¢asové fady prezentujici tydenni objem prodeje obuvi. Z ¢lanku neni
patrné, jaky zplisob ptredzpracovani autofi pouzili. Lze tedy pouze vyvodit, Ze modely
umeélé neuronoveé sité 1ze Gspésné pouzit pro predikcei 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 sit€. Vysledky studie ukazuji, ze algoritmus
extrémniho uceni mlze byt povazovan za vykonnéjSi nez cCasto pouzivany
backpropagation, zvIast’ pti predikci prodeji v modnim pramyslu.

Porovnani umélych neuronovych siti s klasickymi statistickymi metodami
predstavil 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 redlnych ¢asovych 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 ¢asovych fad ukazuji, Zze navrzeny model
umélé neuronové sité¢ vykazuje nizsi chybu predikce nez jiné metody. Vystupy studie
také dokazuji, ze navrzeny model je velmi spolehlivy, predev§im pokud je sezoénnost
Vv ¢asové fad¢ vyraznd. Naopak pokud je sezénnost v pouzité Casové tade slabsi, je
doporuc¢eno vyuzit jinych struktur neuronové sit¢.

Dalsi vyzkum jiz pfistupuje k propojeni metod Soft Computingu pro predikce
casovych ftad zoblasti ekonomie. Sexton a Hignite (2014) vyuzivaji specialni
algoritmus, ktery je mozné prelozit jako algoritmus soubéZzn€ 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 umoziiuje v ramci umélé neuronové siteé lepsi nalezeni globalniho
optima a tim pfesnéjSi predikci oproti ostatnim metodam, at’” uZz na bazi umélych
neuronovych siti, ¢i statistiky.

3.5 Soft Computing pri Fizeni zasob

3.5.1 Fuzzy logika a dalsi pokrocilé metody rozhodovani

Expertni systémy byly jiz diive hojn¢ 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 predev§im moznosti
vyuziti a mozné piinosy fuzzy logiky v oblasti skladového hospodatstvi. 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 ndklady a naklady za nedostatek jsou fuzzy. Ve druhém modelu je
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pracovano s presnymi naklady, poptavka je typu fuzzy. V obou piipadech je cil (zisk)
fuzzy. Studie ukézala, Ze pii feSeni obou modeli je mozné dojit k optimalnimu feSeni.

Jiz v diivéjsi €1 v nedavné dobé se také objevilo nékolik studii zaméfenych 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). Napf. 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
nezminuji o nasledném praktickém vyuziti modelu.

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

EOQ modelem obohacenym o fuzzy parametry se zabyvali Mondal a Maiti
(2003). Cile minimalizace nakladii bylo dosazeno pomoci genetickych algoritmi
a nelinearniho programovani, metoda genetickych algoritmi nabidla dokonce lepsi
vysledky. Autofi studie doS§li mimo jiné k zavéru, Ze model vyuZivajici metod
genetickych algoritmi nabizi vice alternativ spolu s optimalnim feSenim a tedy Ze jsou
genetické algoritmy nejvhodnéjsi metodou prispivajici k rozhodovani manazera.

V soucasné dob¢ se problematika tykajici se skladového hospodaistvi, jako
napiiklad objednaci mnozZstvi, okamzik pro objednéni zboZi ¢i problém dvou a vice
skladi, fesi pomoci multikriterialniho modelu pro zasoby. Ulohy pro stanoveni velikosti
dodavky byly feseny také pomoci genetickych algoritmd.

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

Pourakbar, Farahani a Asgari (2007) se zabyvali ¢tyistupiiovym dodavatelskym
fetézcem obsahujicim jednoho dodavatele, vyrobce, obchodnika a prodejce. V ramci
celého dodavatelského fetézce je povolen nedostatek zboZi, ktery se fesi objednanim
I v ptipadé chybé&jiciho zbozi na skladé (backordering). Cilem modelu je ur€it optimalni
nakupované mnoZstvi vkazdé etapé¢ dodavatelského fetézce spolu s minimalizaci
nakladi. Dale je studovan efekt objednani v piipadé chybé&jicich produkti na sklad€ na
dalsi prvky dodavatelského fetézce.

Fuzzy logika a pokrocilé metody rozhodovani byly pomoci novych koncepci
vyuzivany v ekonomickych procesech 1 nadale (Ioana et al., 2010 a Zhang, 2012).

Gaafar (2006) se ve své publikaci vénoval aplikaci genetickych algoritmii pfi
stanoveni velikosti dodavky v pfipad¢ externiho skladu s deterministickou poptavkou
vyvijejici se v Case. Vyzkum ukdzal velmi vysokou vykonnost metody genetickych
algoritmi pfedevsim v ptipad¢ kratkodobého planovaciho horizontu.
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Megala a Jawahar (2006) se zabyvaji problémem stanoveni velikosti dodavky ve
specifickych podminkach. Pro vyfeSeni dynamického problému stanoveni velikosti
dodavky jsou sestaveny 4 modely zoblasti genetickych algoritmii ¢i umélych
neuronovych siti, tedy z oblasti heuristik. Vysledky vyzkumu prokazaly vhodnost
vyuziti metody genetickych algoritmt, avsak také potvrdily, ze vyuziti modelu umélych
neuronovych siti je vhodné pouze pro problémy s malym mnozstvim. Problematikou
stanoveni velikosti dodavky ve spojeni s vyuzitim heuristik za raznych, casto
specifickych podminek, se v poledni dob¢ zabyvalo vice publikaci, napi. 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.

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, kazdd s urCitou vyhodou i nevyhodou oproti jinym piistupim. (Aburto
a Weber, 2007) Prostor pro vyvoj novych pfistupt a technik pro predikci poptavky po
ur¢itém druhu zbozi ¢i vyrobkll je tedy stale otevien, predevsSim 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 perceptroni pro predikci poptavky.
Studie prokazuje vylepSeni piesnosti pfedpovédi a navrhuje systém dopliiovani zbozi
do chilského supermarketu, ktery vede ke snizeni Girovné zasob a zaroven ke sniZzovani
prodejnich selhani.

Vyuzitim umélych neuronovych siti pfi feSeni problému velikosti dodavky pro
fizeni vyroby se zabyva vyzkum Gaafara a Choueikiho (2000), kteti vyvinuli plné
funkéni model pro piipad deterministické poptadvky ménici se v ase. V ¢lanku bylo
prokazano, ze spravné vyvinuty model neuronovych siti nabizi vhodnou alternativu ke
stanoveni velikosti dodavky pfii planovani zdroji pro vyrobu (Manufacturing Resource
Planning, MRP). Sami autofi ovSem pfiznavaji, Ze nebyla dostatecné¢ zohlednéna
problematika ndkladt a vyvinuty model by se dal vylepsit vyuzitim vypoctu pro
optimum nékladl (nikoliv uceni pouzité¢ho v ¢lanku).

Hachicha (2011) fteSil problém velikosti dodavky v dodavatelském fetézci
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.

Dvé naposledy zminéné védecké publikace se zabyvaji aplikaci neuronovych siti
pfi stanoveni velikosti dodavky pro vyrobni podniky. Sami autofi pfiznavaji
nedostatecné zohlednéni potfeby minimalizace nakladi souvisejici s dodanim zboZzi.
Zde se nabizi moZnosti pro dalsi vyzkum, a to pfi vyuZiti neuronovych siti pro stanoveni
velikosti dodavky v oblasti obchodniho podnikéani a také se zahrnutim problematiky
optimalizace néklad.

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

Dalsi model zaloZzeny na umélych neuronovych sitich byl vyvinut védci Paul
a Azacem (2011), ktefi se snazi stanovit optimalni uroven zasob hotovych vyrobk.
Vstupem do modelu jsou: poptavka po produktu, potfizovaci naklady, skladovaci
naklady a materidlové naklady, vystupem modelu je troven zasob hotovych vyrobk.
Byl vyvinut model um¢lé neuronové sité¢ s jednou skrytou vrstvou a algoritmem uceni
Backpropagation. Optimalni nalezena architektura navrzeného modelu je 4-10-1, tedy
4 vstupy, 10 neuront ve skryté vrstvé a 1 vystup. Pro vyhodnoceni pfesnosti modeli
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 ukazaly, Ze
zkonstruovany model lze pouzit pro piedpovéd urovné zasob hotovych vyrobk.
Obecné feceno, vyzkum prokazal, ze metody umélych neuronovych siti 1ze Gspésné
pouzit pro optimalizaci zadsob hotovych vyrobku pro vSechny vyrobni podniky.

He (2013) ve svém clanku sestrojil model umélé neuronové sité s vylepSenymi
parametry pro predikci urovné zdsob. Autor ve své¢ studii tvrdi, Ze standardni neuronova
sit’ s algoritmem uceni backpropagation se potyka s problémy, jako jsou nizka mira
konvergence ¢i slaba pfesnost predikce. Jako reakce na tyto problémy byla vytvofena
nova neuronova sit’ s backpropagation, ale s vy$$i mirou konvergence pro predikci
urovné zasob. Model je otestovan na predikci urovné zasob soucastek pro automobilovy
primysl. Vysledky studie prokéazaly, Ze zdokonaleny algoritmus nejen vyrazné
ptekracuje standardni algoritmy, ale dokonce prekondva nékteré vylepSené algoritmy,
a to v mife konvergence a také v presnosti predikce.

Zminéné publikace se zabyvaji aplikaci umélych neuronovych siti pro stanoveni
velikosti objednavky ve vyrobnich podnicich. Rizeni zasob v oblasti obchodniho
podnikdni ma specifické postaveni uz jen proto, ze v tomto piipadé¢ jde o klicovou
oblast managementu obchodnich firem.

Jednim z ukoll disertatni prace je proto prokazat, Ze metody umélych
neuronovych siti lze taktéz stUspéchem pouzit pro optimalizaci zasob zbozi
V 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 dizerta¢ni prace

4.1 Popis aktualniho stavu analyzované spole¢nosti

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

V soucasné dobé se firma zabyva se prodejem spojovaciho materialu a sluzbami
V oboru stavebnictvi a strojirenstvi. Prodavany spojovaci materidl je vyrdbén jak
vyrobci v zemich EU, tak vyrobci z asijskych zemi. Dodavatelé jsou peclivé vybirani
a kvalita vyrobki podléha pravidelnym kontrolam.

Firma se zamétfuje na spojovaci material urCeny pro profesionaly. Nabidka
spojovaciho materidlu je zaméfena na firmy zabyvajicimi se dfevostavbami, krovy
a dalSimi konstrukcemi ze dieva, pro firmy zabyvajicimi se vyrobou a montazi
plastovych oken a dvefi. Firma dodavd Sirokému spektru odbératelli. Zakaznici
spolecnosti jsou jednak firmy z oblasti obchodu (maloobchod i velkoobchod), jednak
vyrobni podniky predevS§im z oblasti stavebnictvi, pfipadné¢ z oboru strojirenstvi
a podobné&. Ve vyjimeénych situacich podnik dodava také maloodbératelim, sektor B2C
je ale pokryt pouze minimaln¢.

Firma m4 v sortimentu pfiblizné 5000 typu zbozi, které rozdéluje do tii skupin,
na velkoobratkové (typ 1.), maloobratkové (typ II.) a doplikové (typ IIL.). V piipadé
zboZi typu I. 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 pravidelng, piiblizné Cctyfikrat do roka,
objednéavano od asijského dodavatele, pfi¢emz dodavka je realizovana lodni dopravou
Vv pfepravnich kontejnerech a trva pfiblizné¢ 90 kalendainich dni. V tomto pfipadé¢ je
cena zboZi pomérné nizkd, naopak prodejni cenu zbozi vyrazné zvySuji piepravni
naklady. V ptipadé, ze zasoby klesnou pfili§ nizko, kdy firma neni schopna uspokojit
soucasné €1 budouci objednavky zékaznika a v blizké dobé neocekava velkou dodavku
od asijskych dodavateld, je nucena objednat od evropskych dodavatelli, kde je ndkupni
cena zbozi vyssi, prepravni naklady jsou pak nizsi. Vzhledem k nakladim je vSak nakup
z Evropy méné vyhodny. U nékterych typl zbozi je mozné zadat objednavku také

Od roku 2003 vyuziva spolecnost pro fizeni ndkupu a prodeje podnikovy
informacni systém. Eviduje zde mimo jiné nadkupni i prodejni objednavky, pohyb zboZi
na skladu a néklady souvisejici se zbozim a s jeho potizenim.

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 potieby
objednani jsou vyuZivana vyhradné data z nedavné doby, maximalné pil roku zpétné.
Delsi Casovy interval je bran v potaz pouze jednou za ¢as pro zachyceni sezonnosti.

Vyzkum tedy bude zaméfen na navrh objednavkového cyklu podniku pro
pramyslovy podnik plsobici v oblasti obchodniho podnikéni. Vyzkum se vénuje
jednomu typu zboZi s nasledujicimi charakteristikami:

e 7bozi nabizené na ¢eském trhu ¢eskym dodavatelem
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e nekazici se zbozi - nepodléhaji moralnimu opotiebeni, zkaze ani se
nerozkladaji

e primyslové zbozi

e 7zbozi elektrotechnického charakteru

e material ¢i soucastky slouzici pro dalsi zpracovani.

4.2 Uméla neuronova sit’ pro predikci prodeje

4.2.1 Predikce prostrednictvim 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 tad pomoci dynamické neuronové sité. Z nabizenych modelid je vyuzit
nelinearni autoregresni model (Nonlinear autoregressive model, NAR), jelikoZ nejlépe
odpovida feSenému problému a podob¢ dostupnych dat.

Jako vstup pro model umélé neuronové sité je vyuzita ¢asova fada skladajici se
ze 72 mésicnich udaji o prodejich. Existuji 4 varianty vstupi do neuronové sit€¢ —
originalni Casova tasa (O), Casova fada ocisténd o sezonni slozku (DS), ¢asova fada
oCisténa o trendovou slozku (DT) a ¢asova fada ocisténa o sezonni i1 trendovou slozku
(DSDT). Datovy soubor je ndhodné rozdélen na ¢asti pro trénovani, validaci a testovani.
Je pouzit nelinearni autoregresni model neuronové sité¢ s jednou skrytou vrstvou a
jednou vystupni vrstvou, pfic¢emz pocet skrytych neuronti a velikost zpozdéni je mozné
dale definovat.

Pro trénovani neuronové sité je pouzit algoritmus Levenberg-Marquardt
backpropagation, nastroj Neural Network Time Series Tool jiny algoritmus uceni
neumoznuje. Spolehlivost predikce je na zakladé vstupnich a vystupnich dat hodnocena
pomoci MSE. Stfedni kvadraticka 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 znaéi Zadnou chybu.

Pfi navrhu modelu umélé neuronové sité je dilezité rozhodnout rozdéleni
dostupnych dat na vzorek po trénovani, validaci a testovani. 100 % datové sady je
mozné rozdélit na jednotlivé ¢asti v poméru 60/20/20, 70/15/15 ¢ 80/10/10. Pro
vSechny varianty byla zkonstruovana neuronova sit’ a nasledné otestovana. VVzhledem
K primérnym hodnotdm MSE je nejlepsi varianta 70 % vzorku pro testovani, 15 %
vzorku pro validaci a 15 % vzorku pro testovani.

Data jsou dle pfedchozich vysledkii rozdélena v poméru 70/15/15 a je provedena
simulace predikce prostiednictvim navrzeného modelu. Jsou konstruovany neuronové
sit¢ pro rizny pocet neuronit ve skryté vrstv€é. V uvahu piipadaji nasledujici pocty
neuronu: 5, 7, 10, 12 a 15.

Sezonné ocisténd Casova tfada vykazuje nejlepsi vysledky v ptfipadé vétSiny
variant poctu skrytych neuronti. V pifipadé vzorkl pro trénink, validaci a testovani
vykazovala sezonné ociSténd Casovd fada nejmensi hodnoty MSE. To znaci, Ze je
mozZné povazovat metodu ociSténi Casoveé fady o sezonni slozku jako nejefektivngjsi
metodu predzpracovani dat pro modelovani a predikci Casovych fad pomoci umélé
neuronové sit€. Co se ty¢e poctu skrytych neuroni, nejlepSich vysledk dosahuje
neuronova sit’ s 10 neurony ve skryté vrstve.
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4.2.2 Srovnani modelu umeélé neuronoveé sité a statistickych metod

Po zjisténi optimalni architektury umélé neuronové sité pro predikci asové fady
bylo provedeno srovnani metody predikce prostfednictvim umélé neuronové sité
a pomoci statistickych metod, konkrétné prostiednictvim ARIMA modelu.

Model ARIMA vykazuje mens8i hodnoty MSE nez model umélé neuronové sité.
Lze tedy usuzovat, Ze pro Casové fady s jasné rozliSitelnou sezénnosti a trendem je
ARIMA vhodnéjsi predikéni metoda.

Vysledky predikce sezonné ocisténé casové fady s vyuzitim modelu umélé
neuronové sité jsou velmi blizko vysledkim modelu ARIMA. To naznacuje, ze
predikce prostfednictvim umélé neuronové sité je taktéz vhodnéd pro predikci ¢asové
fady, pficemz zde nemusi byt zjevna sezénnost.

Predikce prostfednictvim ARIMA modelu byla vyhodnocena jako méné¢ vhodné
feSeni z divodu mensi univerzalnosti. Pro predikci ¢asovych fad byla zvolena metoda
predikce prodeje prostiednictvim modelu umélych neuronovych siti, jelikoz je schopna
spolehlivé pracovat s ¢asovymi fadami s rizné¢ vyraznou sezénnosti a trendem a neni
stanoven minimalni pocet pozorovani.

4.3 Neuronova sit’ pro Fizeni zasob

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 irovné zasob
a tim muze ptispét ke zlepSeni 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
materialem. Spole¢nost nakupuje v ramci dodavatelského fetézce od asijského vyrobce
a musi predpokladat dobu dodani objednaného zbozi az 90 kalendainich dni od
objednéni. Ziskana data predstavuji udaje o prodeji nejobratkovéjsiho zbozi z obdobi od
ledna 2009 do prosince 2014. Data tykajici se prodeji jsou tedy totozna se vstupnimi
daty pro model predikce prodeje, ktery byl diskutovan diive.

4.3.1 Proménné modelu umélé neuronove site
Vystupem modelu je mnozstvi, které ma byt objednano (pocet jednotek zbozi).
Jako vstupni parametry jsou pouZity proménné:

e aktudlni mésicni poptavky — coz je poptavka po daném typu zboZzi v mésici,
kdy je zboZi objednavéno;

e poptavky v pfistich tfech mésicich taktéZ po konkrétnim typu zbozi, tento
ukazatel je dualezity pro odhad urovné zasob v dob& dodéani objednaného
zbozi;

e poptavky ve tfech mésicich nasledujicich po tfimésicnim objednavkovém
cyklu, poptavka se tyka konkrétniho typu zbozi, jde o odhad potieby zasob
v dobg, kdy bude aktualné objednané zbozi prodavano;

e aktualni stav daného zbozi na skladé;
e nakupni ceny na jednotku zbozi,
e piepravni naklady na jednotku zboZi.
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Nakupni cenou je mySlena cena nakupovaného zbozi bez jakychkoliv
piidavnych naklada. Pfepravnimi naklady je podil pfepravnich nédkladi na jednotku
zbozi rozpoctenych dle hmotnosti a clo. Nakupni cena a ptepravni naklady dohromady
tvofi pofizovaci cenu. Je vSak nutné tyto ndklady rozliSovat, jelikoz jejich pomér je
rizny pii objednani zboii z riznych zdroji. Naptiklad pfi objednani zbozi z asijskych
zemi je nakupni cena nizkd a prepravni ndklady vysoké, naopak pti doobjednani zbozi
z Evropy je nakupni cena neumérné vyssi a prepravni naklady nizsi.

Rozd¢leni nakladii na pofizeni zbozi na ndkupni cenu a ptfepravni ndklady
vychézi 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 naklady ptechdzi z prodavajiciho na
nakupujiciho okamzikem, kdy je zbozi dodano na palubu lodi v ujednaném pfistavu
nalodéni. Od nalodéni zbozi firma tedy eviduje a hradi piepravni naklady. V ptipad¢ od
dodavatele z EU plati podminka EXW, kdy kupujici hradi ptepravni naklady
kompletné.

Z dalSich moZznych vstupti byly zavrzeny napiiklad skladovaci néklady na
jednotku zbozi, jelikoz jsou konstantni a nemély by tak vliv na vystup, taktéz vyse
pojistni zasoby. Za vhodny vstup také neni povazovan typ ¢i konkrétni dodavatel,
u kterého bude objednano, jelikoz tato proménna by se méla projevit ve vysi
skladovacich a pfepravnich nakladi. Mezi vstupy do modelu nejsou zahrnuty ani
makroekonomicke ¢i cyklické ukazatele, ty by mély byt zachyceny v proménné tykajici
se poptavky.

4.3.2 Architektura modelu umélé neuronove site

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

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

Celkem bylo ziskano 29 datovych sad obsahujicich jak vstupni, tak vystupni
hodnoty. Data byla ndhodné rozdélena na 2 skupiny v poméru 79 % / 21 % na data pro
fazi ucenti site, data pro trénovani a data pro fazi testovani sité a verifikaci site.

Pro sestaveni modelu fizeni zasob byl pouzit MathWorks MATLAB Neural
Network Toolbox. Ten obsahuje funkce a aplikace pro modelovani slozitych
nelinearnich systém, které neni mozné modelovat pomoci rovnice v uzavieném tvaru.
Pomoci Neural Network Toolbox je mozné navrhovat, trénovat, vizualizovat
a simulovat umélé neuronové sité, miZe byt pouzit pro aplikace, naptiklad pro
rozpozndvani vzord, shlukovani, predikce casovych fad ¢i modelovani a fizeni
dynamickych systémd. (Beale a kol., 2015)

Je pouzit model umélé neuronové sité typu ,,Feed-forward backpropagation® se
6 vstupy, jednou skrytou vrstvou a jednim vystupem, piicemz stanoveni optimalniho
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poctu neuront ve skryté vrstvé bude jeden z ukoli nasledujiciho vyzkumu. Trénovaci
funkce byly pouzity 2 a to TRAINGDX a TRAINSCG, jako funkce pro uceni byla
pouzita LEARNGDM, ptenosova funkce byla pouzita jak TANSIG tak LOGSIG.
Maximalni pocet trénovacich epoch byl stanoven na 1000, maximalni pocet
validac¢nich kontrol byl stanoven taktéz na 1 000.

Trénovani umeélé neuronové sité je provadéno pomoci 24 vzorkii dat obsahujici
vstupni 1 vystupni data. Pro fazi trénovani je spocitana hodnota koeficientu determinace
(R?), jez slouzi k ohodnoceni vykonu umé&lé neuronové sité béhem faze trénovani sits.
Hodnota koeficientu determinace se pohybuji v intervalu (0,1), pfi¢emz cilem je urcit
presnost nasledné predikovanych dat. Cim bliZe jsou hodnoty koeficientu determinace
blize 1, tim je neuronova sit’ povazovana za presnéjsi.

Po dosazeni nejlepsi mozné hodnoty koeficientu R? je provedeno testovani noveé
vzniklé natrénované neuronové sité. Pro testovani je pouzit vzorek 9 datovych vektora
obsahujici jak vstupni tak vystupni data, pro neuronovou sit’ je vSak pouzit pouze
vstupni vektor. Vystup testovdni neuronové sité je pak porovnan s realnou hodnotou
vystupu — tedy s redlné¢ objednanym mnozstvim. Vykon faze testovani je ohodnocenou
metrikou chyby — Stfedni ctvercova chyba (Mean squared error, MSE). MSE je
primérmou &tvercovou odchylkou mezi vystupy a cilovymi hodnotami. Cim jsou
hodnoty MSE nizsi, o to mensi rozdil se jedna, nula znamena zadnou chybu.

4.3.3 Vysledky modelu neuronové sité

Obecné lepsi vykon meély neuronové sité s TRAINGDX funkci trénovéani a
TANSIG funkeci pro ptenos. Nejnizsi hodnoty MSE (0,002) a zaroven nejvyssi hodnoty
R? (0,99) vykazuje 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 optimdlni architektura umélé neuronové sité pro
dany ucel a s danymi vstupnimi daty je architektura s funkci uc¢eni TRAINGDX a
funkci prenosu TANSIG. Pro zjisténi optimalni architektury z pohledu poctu skrytych
neuronil bylo sestrojeno, trénovani a testovano 9 umélych neuronovych siti s diive
zminénou architekturou, kterd byla vyhodnocena jako nejvhodné;jsi pro dany ucel.

Predmétem této ¢asti vyzkumu je pocet neurond ve skryté vrstvé. Vyhodnoceni
optimalni neuronové sit¢ se opét fidi hodnotou MSE. Neuronové sité s niz§i hodnotou
MSE a zéroveti s hodnotou R? blizsi 1 byly povaZovany za vhodng;si.

cvwr

s 12 skrytymi neurony, pii¢emz nejvétsi spolehlivost sit€ se pohybuje pravé kolem
tohoto poctu neuront ve skryté vrstvé. Naopak nejvetsi chybu (0,105) ma neuronova sit’
s 11 skrytymi neurony. Z toho plyne, Ze neuronova sit’ s architekturou 6-12-1 je zvolena
jako optimalni model pro naslednou predikci a dale pro navrh objednavkového systému
firmy.

4.4 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 nésledujici po 3 mésicnim intervalu pro dodéni zbozi. Zatim vSak
nebylo feceno, kdy by méla byt objedndvka provedena.
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Dosud analyzovany podnik vyuzival model ndhodného dopliiovani zasob na
zéklad¢ znalosti a zkuSenosti objednavatele. Dodavka zvoleného typu zbozi byla
provadéna priblizné€ ¢tyfikrat v roce, v predem nespecifikovanych intervalech.

Zvolené zbozi je dodavano asijskym dodavatelem spolu s dalSimi typy zbozi
V jednom ¢i vice kontejnerech. Pro tuto situaci je pro firmu nejvyhodnéjsi pro fizeni
cyklu zasob vyuzit P-systému, ktery umoziiuje objednani rtznych polozek zasob
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 piiblizné ¢tyfikrat do roka. Zaroven tento interval koresponduje s dobou
mezi vystavenim objednavky a dodanim zbozi. V idedlnim piipad¢ by tedy ve chvili,
kdy dojde knaskladnéni dodavky, mélo dojit ke kontrole aktualni zasoby a k
doobjednani dalsi davky na zaklad¢ predikované poptavky a dalSich ukazateld.

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 aktudlni Groven zasob jako jeden ze vstupii a vystupem
modelu je jiz mnozstvi, které ma byt objednano. V modelu umélé neuronové sité pro
stanoveni velikosti objednavky je jiz zabudovéano drzeni pojistné zdsoby, kterd je na
urovni 100 jednotek.

4.4.1 Overeni pouzitelnosti modelu Fizeni objednavkového cyklu

Témét ve vSech letech dochazi k markantni uspofe nakladii na pofizeni
a skladovéani zbozi. Toho je docileno optimalizaci objednané¢ho zbozi dle ocekédvané
poptavky vedouci k optimalizaci objemu zbozi drzené¢ho na sklad¢ a tim skladovacich
nakladt. K uspote nakladi by nedoslo pouze v roce 2013. V tomto roce ve firm¢ realné
ptiliS poklesl objem zboZi na skladé a to mnohdy hluboko pod hranici pojistné zésoby.
oproti vysokym nakladiim na zbozi, proto je navrhovany objem nékupu stale povazovan
za vhodngjs$i. Vroce 2014 se firma snazila zabranit nedostatku zbozi na skladé,
objednavala ve vét§im objemu, coZ vedlo k velmi vysokym néakladiim jak objednacim
tak skladovacim. Zde je rozdil ndvrhu oproti skute¢nosti nejvetsi.

V piipad¢ navrhovaného modelu zdsoby klesly vZzdy pouze na Groven pojistné
zasoby a v tu chvili doslo k pfijeti jiz dfive objednané dodavky, kdy bylo zbozi na sklad
doplnéno ve vysi spliujici poptavku v nasledujicich 3 meésicich. Navrhovany model
tedy umoznuje splnit veSkerou poptavku, ktera je predikovana s redukci zbytecnych
nakladl na skladovani.
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4.5 Metodika pro vyuziti navrZeného 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 pitipadé jiné
obchodni spole¢nosti.

Metodika vystavéni modelu pro fizeni objednavkového cyklu podniku lez
rozd¢lit na n¢kolik na sebe navazujicich kroki. Spole¢nost, kterd se rozhodne model pro
fizeni objednavkového cyklu podniku aplikovat ve svém ndkupnim procesu, muze
postupovat podle néasledujiciho doporuc¢eného postupu feseni dané problematiky.

Sestaveni modelu pro fizeni objednavkového cyklu podniku se sklada
zZ nasledujicich krokt:

1.

2.
3.
4

Sk
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Ziskani vstupnich dat, udaji o mésicnich prodejich zbozi v daném podniku.
Ocisténi casové fady o sezonni slozku.

Nauceni neuronové sité pro predikci Casové fady.

Predikce prodeje v nasledujicich mésicich prostiednictvim naucené
neuronove sité.

Ziskéani informaci o piepravnich ndkladech, ndkupni cen¢ zbozi a aktudlni
hodnot¢ skladu.

Nauceni umélé neuronové sité pro stanoveni velikosti dodavky.

Stanoveni velikosti dodavky, vystupu naucené umélé neuronové sité na
zékladé zadanych vstupi.

Sestaveni objedndvkového cyklu podniku na zidkladé stanovené velikosti
dodavky a P-systému.



5 Prinosy dizertacni prace

Vystupem dizertacni prace jsou modely napomdhajici optimalnimu fizeni
objednavkového cyklu podniku a to model umélé neuronové sité pro predikci prodejti
vychézejici z predchozi analyzy a dekompozice Casovych tad, dale model umélé
neuronové sit€¢ pro stanoveni velikosti objedndvky na zakladé¢ danych vstupt,
V neposledni fad¢ také samotny model pro fizeni objednéavkového cyklu podniku.

5.1 Teoreticka oblast

Ptinosy dizertacni prace pro teoretickou oblast, tedy rozsifeni soucasné¢ho stavu
védeckého poznani, jsou pfedevS§im v oblasti vyuziti metod um¢lé inteligence a jejich

croMr

dalsiho propojeni s teorii fizeni objednavkového cyklu.
Dizertacni prace ptispéla K rozsifeni teoretické oblasti v:
e sestaveni ucelen¢ho piehledu a zmapovani aktualnich poznatkti v oblasti vyuziti
metod Soft Computingu Vv oblasti fizeni objednavkového cyklu podniku
a souvisejicich ¢innosti;
e sumarizaci jiz prozkoumanych oblasti a odhaleni ptipadnych mezer vhodnych
k dalsimu vyzkumu;
e vyuziti metod umélych neuronovych siti pro fizeni objednavkového cyklu
V obchodnim podnikani, pro optimalizaci zasob zbozi.

Dizertacni prace se zabyva také vyplnénim jedné volné mezery ve védecké
oblasti. Jak bylo zminéno v ramci literarni reserSe tykajici se vyuziti Soft Computingu
pii stanoveni velikosti dodavky, bylo jiz dfive zjisténo, Ze dle Paul a Azeem (2011) lze
metody umélych neuronovych siti spéSné pouzit pro optimalizaci zadsob hotovych
vyrobka pro vSechny vyrobni podniky. V ramci dostupné literatury vSak neni feSena
otazka vyuziti metod umélych neuronovych siti v obchodnim podnikéni, tedy pfi fizeni
pohybu zbozi v rdmci obchodu ¢i specialné velkoobchodu. Na tuto oblast byl zaméten
vyzkum v dizertacni praci.

5.2 Prakticka oblast

Ptinosy pro praktickou oblast jsou zjevné. Jelikoz data, podle kterych byly
zpracovany analyzy i1 nasledny navrh, pochdzely od existujici spolecnosti, ktera
projevila zajem o navrzeni modelu fizeni zasob, I1ze vysledky dizerta¢ni prace uplatnit
pfinejmensim v této spolecnosti.

Navrzené modely lze vyuzit bud po castech, nebo dohromady. ManaZeti
obchodnich spolecnosti jisté oceni moznost predikce prodeji, a to predevsim v piipadé
prodeji se sezonnimi vykyvy a jistym trendem.

Prakticky je také model um¢lé neuronové sité pro stanoveni velikosti dodavky,
kterd ma v sobé jiz zakomponovanu pojistnou zasobu. Neékteré vstupy, predevsim
poptavku v nasledujicich 3 mésicich a poptavku ve 3 mésicich nasledujicich po 3
mesi¢nim objednavkovém cyklu, 1ze samoziejmé ptizplsobit dle délky objednavkového
cyklu kteréhokoliv podniku a zkonstruovanou neuronovou sit’ s danou architekturou
naucit dle novych pozadavkd.
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Nekteré vystupy dizertaéni prace by bylo mozno vyuzit i v jinych oblastech
podnikového managementu, nejen v oblasti logistiky ¢i obchodni logistiky. Naptiklad
v marketingu pii stanoveni ceny nabizeného zbozi ¢i pro podporu prodeje v méné
vytizenych mésicich.

5.3 Pedagogicka oblast

Vysledky dizertacni prace lze vyuzit taktéz v oblasti pedagogiky. Dizertacni
prace poskytuje uceleny pohled na feSenou problematiku. Dale umoziiuje 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
asystémova analyza II. Predméty Statistika ¢i Aplikovana statistika Ize obohatit
o priklad vyuzity v dizertacni praci, ktery se tyka 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 piedkladané dizertacni prace je navrzeni modelu
pro fizeni objednavkového cyklu podniku s vyuzitim pokrocilych metod rozhodovani.
V ramci dizertani prace je navrzen model umélych neuronovych siti s vhodnou
architekturou pro fizeni zdsob v ramci fizeni dodavatelského fetézce ve spolecnosti
pusobici v oblasti obchodniho podnikéni.

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

Dalsi ¢ast prace se zabyva analyzou aktudlniho stavu feSené problematiky.
V ramci reSerSe literatury je predstaven aktualni stav védeckého poznani v oblasti
predikce Casovych fad pomoci metod umélé inteligence, a to pfedev§im pro predikci
prodeje na zéklad¢ minulych dat, a také poznatkli z oblasti vyuziti metod Soft
Computingu pfi fizeni zasob ¢i objednavkového cyklu podniku.

Treti, praktickd Cast dizertatni 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 fad jakozto vstupii do
modelu umélé neuronové sit€. Dale je navrzen model umélé neuronové sit¢ pro
stanoveni velikosti objednavky na zaklad¢ stanovenych vstupt, taktéz s vhodnou
architekturou modelu umélé neuronové sité. Na zaklad¢ navrzenych modelii umélych
neuronovych siti je sestaven samotny model pro fizeni objednavkového cyklu podniku,
jehoz vhodnost je ovéfena v rdmci porovndni s aktudln€ vyuzivanym systémem.

Celd sada dat pro konstrukci i testovdni neuronové sit€¢ byla poskytnuta
spolupracujici  spole¢nosti podnikajici v oblasti velkoobchodu se spojovacim
materidlem. Spole¢nost nakupuje v ramci dodavatelského fetézce od asijského vyrobce
a musi predpokladat dobu dodani objednané¢ho zbozi az 90 kalendainich dni od
objednani. Ziskana data pfedstavuji udaje o prodeji nejobratkovejsiho 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.

Dizertaéni prace piinasi uceleny pohled na uvedenou problematiku, véetné
prinost pro oblasti védy, praxe a pedagogiky. Zaroven otevira prostor pro vytvoreni
dal§ich namétd pro nasledny vyzkum ¢i aplikace v oblasti praxe. Zakladni model pro
fizeni objednavkového cyklu podniku z oblasti obchodniho podnikani je mozné
modifikovat pro specifické typy zbozi, naptiklad bez charakteristické sezonnosti ¢i
méné obratkového zbozi.

V dizertatni praci je splnén hlavni cil prace stejné jako dil¢i cile prace.
Z vysledkl dizertacni prace je mozné sestavit komplexni objedndvkovy systém podniku
plsobici v oblasti obchodniho podnikéni.
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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.



