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ANOTACE

Diplomova prace se zabyva predpovidanim poptavky ve vyrobnim podniku. V prvni ¢asti
prace je na zaklad¢ literarni reSerSe popsan vyznam a zakladni principy pfedpovidani
poptavky ve vyrobnim podniku se zaméfenim na moznosti pouziti modernich metod pro
predpovidani poptavky v sou¢asném trznim prostiedi, a to véetné tzv. hierarchickych ptistupti
k ptedpovidani poptavky. Ve druhé ¢isti prace jsou na zakladé primarniho vyzkumu ve
vybraném podniku potravinarského primyslu studovany mozZnosti pouziti hierarchickych
ptistupll k pfedpovidani poptavky za Gcelem zvySeni pfesnosti podnikovych ptredpovédi pfi

planovani prodeju.
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Hierarchical demand forecasting as a tool for decision-making in business management

ANNOTATION

This thesis deals with the demand forecasting in the manufacturing company. The first part of
the thesis describes the importance and basic principles of the demand forecasting in a
manufacturing company. It is based on a literary research and focuses on the possibility of
using modern methods for demand forecasting in the current market environment, including
the so-called hierarchical approaches to demand forecasting. The second part of the thesis,
based on the primary research in the selected food industry, the possibilities of using
hierarchical approaches to predict demand in order to increase the accuracy of business

forecasting in sales planning are studied.
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UvVOoD

V poslednich letech dochdzi ke zméndm trzniho prostiedi, které sebou pfinaseji
nasyceny a neuceleny trh, vyssi intenzitu konkurence, a tim 1 vyznamné ovlivituji zptsob
podnikani. Ktémto zménam dochazi diky rozvoji novych technologii, deregulaci
a globalizaci. Protoze roste i konkurence a podobnost vyrobkii na trhu a na druhou stranu
klesa loajalita zakazniku, jsou firmy nuceny neustale hledat nové zptisoby, kterymi lze ziskat
konkurenéni vyhodu, aby vytvofili pro zakazniky lep$i a hodnotnéjsi nabidku
nez konkurence. V minulosti byly za klicové pozadavky zakaznika povazovany cena a kvalita
daného vyrobku ¢i sluzby. V dnesni dob¢ je ale hodnota pro zdkaznika vnimana jako srovnani
uzitku ziskanym z vyrobku a vnimanymi atributy souvisejicimi S naklady na jeho pofizeni.
(Lostakova, 2009, str. 11,46). Pro podniky je proto predpovidani poptavky velice dulezité,

protoze jim umoziuje véas reagovat na vznikajici situace na trhu (Preclik, 2006, str. 236).

Predpovidani poptavky fascinuje lidi jiz po tisice let. V roce 700 pfed nasim letopoctem
napsal zidovsky prorok 1zajas: ,,Reknéte nam, co ma budoucnost — pak budeme védét, Ze jste
bohové.“ Lidé v minulosti totiz ¢asto povazovali dobré predpovédi za magické. Ovsem
je dilezité mit na paméti, ze existuji progndzy spravné a Spatné. Nazorné piiklady velmi

$patnych podnikovych ptedpovédi uvadi Hyndman (2018, str. 11):

e Myslim, Ze existuje svétovy trh asi pro pét pocitact (Predseda IBM, 1943).

e Pocitace v budoucnosti moznd budou vazit méné€ nez 1,5 tuny (Populdrni mechanika,
1949).

e Neni zadny divod, pro¢ by nékdo chtél mit doma pocitac. (ptedseda DEC, 1977).

Jiz z téchto predpovédi je ziejmé, Ze predpovidani na turbulentnich trzich je velmi
naro¢né a spolecnosti, které to zvladaji dobie, maji oproti t€ém, Které to neumi, vyznamnou
vyhodu. Z toho divodu si mnoho soucasnych védeckych praci klade za cil hledat nové
moznosti, které by vedly ke zpfesnéni podnikovych ptedpovédi. Jednou z hojné
diskutovanych moznosti je i ziskavani presnéjSich predpovédi pomoci analyzy casovych tad
na jiném stupni agregace poptavky nez vyzaduje piedpovidany problém (Patak, VIckova,
2013). Takovy pfistup k pifedpovidani poptavky, ktery literatura (napt. Hyndman,
Athanasopoulos, 2014) oznacuje jako hierarchické predpovidani, mize predstavovat silny
nastroj pro vyrobni podniky, protoze jim umozinuje zvazovat dalsi faktory, jejichz vliv
na poptavku nelze béznymi piedpovédnimi postupy (tj. pfedpovidanim na jediném stupni

agregace poptavky) zachytit a zakomponovat do ptedpovédniho modelu.

13



Cilem této prace je proto identifikovat moznosti pouziti hierarchickych modeli
jako nastroje zvySovani piesnosti piedpovédi ve vyrobnich podnicich. Z tohoto divodu
jevprvni casti prace na zakladé literarni reSerSe popsan vyznam a zakladni principy
ptedpovidani poptavky ve vyrobnim podniku se zaméfenim na identifikaci metod
pro ptedpoviddni poptavky, které lze aplikovat ve vyrobnich podnicich, a principi
hierarchického piedpovidani poptavky. Ve druhé casti prace jsou prezentovany vysledky
primarniho vyzkumu ve vybraném podniku potravindiského primyslu, jehoz cilem bylo
identifikovat pozadovanou strukturu pfedpovédi pro planovani prodeji a proces predpovidani
prodejti, navrhnout vhodné hierarchické predpovédni modely a identifikovat miru zptesnéni

podnikovych pfedpovédi v zavislosti na volbé predpovédniho modelu.
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1 VYZNAM A ZAKLADNIi PRINCIPY PREDPOVIDANI
POPTAVKY VE VYROBNIM PODNIKU

Existuji zdkladni potfeby, jako je naptiklad potfeba bydleni, potravy, bezpeci, déle
potieby socialni nebo potieby jednotliveil — seberealizace nebo poznani. Pokud nejsou
potieby uspokojovany, lidé voli jednu z nasledujicich moznosti — bud’ se pokusi potfebu
omezit, nebo pro firmy pfiznivéjsi variantou je, ze vyhledaji predmét, ktery jejich potiebu
uspokoji. Lidé maji neomezena piani, ale omezené zdroje pro jejich plnéni. Proto si vybiraji
takova prani, kterd jim za vyloZené penize pfinesou co nejvétsi uspokojeni. Na trhu
se nabizeji rizné produkty a sluzby, od téch zakladnich (levnéjSich) az po ty rozsitenéjsi
(drazsi), proto podniky vynakladaji velké usili na to, aby porozumély potiebam svych
zakaznikd. Pro pochopeni téchto potieb zakaznikli provadéji rizné vyzkumy. Zajimaji se o to,
jak zakaznici vyuzivaji nejen jejich vyrobky, ale i vyrobky konkurence, sleduji a zjist'uji
neuspokojené potieby zdkaznikli, stejné jako odhaduji velikost jejich budoucich potieb.
Postup vedouci k odhaleni budouci poptavky zakazniki se pak oznacuje jako predpovidani

poptavky. (Kotler, 2007, str. 40-41)

Pii ptedpovidani poptavky je dulezité si vyjasnit zakladni pojmy, mezi které patii trzni
poptavka a poptavka po produktech daného podniku. Kotler a Keller (2007, str. 166-167)
udévaji, Ze trzni poptavka po n¢jakém vyrobku je celkovy objem, ktery by mohl byt koupen
definovanou skupinou zékazniki, v definované geografické oblasti, v definovaném ¢asovém
obdobi, v definovaném marketingovém prostiedi a v definovaném marketingovém programu.
Poptavka po produktech daného podniku je podil podniku na celkové trzni poptavce
pfi alternativnich rovnich marketingového usili podniku v daném casovém obdobi.
Tato poptavka zavisi na tom, jak je firma na trhu vnimana — jak jsou vnimany jeji vyrobky,

sluzby, ale 1 komunikace, ceny a jiné ve vztahu ke konkurenci.

Prestoze pii fizeni vyrobniho podniku ma velky vyznam pifedpovidani obou vyse
uvedenych druhti poptavky, poptavka po produktech daného podniku je ze své podstaty
mnohem vyznamnéj$i, nebot pifimo preduréuje budouci potfebu podnikovych zdroji
a zaroven predstavuje zakladni informaci pro fizeni vSech procesii ve vyrobnim podniku
(Stadtler, Kilger, 2005, str. 139). Pokud nebude uvedeno jinak, pro potieby této prace bude
piedpovidani poptavky chapano jako systematicky postup vedouci k odhadu velikosti
poptavky po produktech daného podniku.
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Podniky by méli ptfedpoviddni poptavky vénovat dostatecné usili, protoze ptesné
informace jim pomadahaji rychleji reagovat na zmény v poptdvce zakaznikli, zvySovat
dostupnost produktti na trhu, zefektivnit marketingovou komunikaci, ale i zvySovat dosavadni

uroven zakaznickych sluzeb, a tak ziskat vyznamnou konkuren¢ni vyhodu. (Formanek, 2004)

Hyndman (2018, str. 21 a 22) uvadi, Ze pfedvidani poptavky lze popsat jako proces péti

na sebe navazujicich krokt. Jedna se o kroky:

e definovani pfedpovédniho problému,
e shromazd’ovani informaci,

e piedbézna analyza dat,

e vybér piedpovédni metody,

e vytvofeni a ohodnoceni predpovédi.

Definovani piedpovédniho problému

Mezi nejtézsi Cast procesu predvidani poptavky patii pravé definovani pfedpovédniho
problému. Pro jeho vymezeni je potfeba dobife pochopit zplisob, jakym bude ptedpoveéd
pouzivana, kdo ji vyzaduje a jak se v ur¢itém podniku vibec predpovéd’ tvoii. Ten, kdo bude
piedpovéd’ tvorit, by mél vénovat znacny €as 1 rozhovortim se vSemi, ktefi se podileji na sbéru

dat, ale i s t¢émi, kdo budou pouzivat ptedpovéd’ pii rozhodovani a planovani.
ShromaZd’ovani informaci

Pii ptedpovidani poptavky dochazi ke sbéru dvou typt informaci — statistickych tdaju
a shromazditelé odborné znalosti lidi, kteti data sbiraji a pouzivaji piedpoveédi. Podniky
se Casto setkavaji s problémem, ze nemohou ziskat dostatek historickych dat, aby byly
schopni vytvofit dobry statisticky model. V takovém ptfipadé¢ lze pouzit informace
od pracovnikti z podniku i externich odbornikt, ktefi maji dostate¢né zkuSenosti

S obsluhovanymi trhy.
Piedbéinad analyza dat

Nashromazdéna data pro tvorbu predpoveédi poptavky jsou obvykle podrobena
piedbézné (prizkumné) analyze. Z grafii zavislosti velikosti poptavky na Case lze zjistit,
zda data obsahuji vyznamny trend, sezonni kolisani anebo odlehlé hodnoty. Vizualizace

vyvoje poptavky je dulezita pro vybér vhodné piredpovédni metody.
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Vybéer piedpovédni metody

Volba piedpovédni metody zavisi piredevsim na dostupnosti historickych dat, na sile
vztahli mezi poptavkou a zvaZovanych vysvétlujicich proménnych, ale také na zpuisobu,
kterym bude ziskana piredpovéd’ pouzita. V ptipadech, kdy nejsou dostupné Zadné statistické
udaje nebo dostupné tudaje nejsou relevantni, je nutné pouzit kvalitativni metody
pfedpovidani, zalozené na intuici a kvalifikovaném odhadu jednotlivce nebo skupiny
odbornikd. Naopak kvantitativni metody predpovidani je vyhodné pouzit v piipadech,
kdy jsou k dispozici historicka data, a je rozumné piedpokladat, ze nékteré aspekty vyvoje
poptavky v minulosti budou pokracovat i v budoucnosti. Pii pouziti kvantitativnich metod
je totiz cilem navrhnout piedpovédni model, ktery se opira o soubor piedpokladi
z historického vyvoje poptavky a zaroven obsahuje jeden nebo vice parametrii, které je nutno

odhadnout na zakladé historickych dat.
Vytvoreni a ohodnoceni predpovédi

Aplikaci predpovédni metody (resp. extrapolaci predpovédniho modelu) je ziskdna
ptedpovéd’ poptavky. Po uplynuti casového horizontu predpovédni je vhodné vyhodnotit
spravnost predpoveédi prostfednictvim porovnani predpovézené hodnoty se skute¢nou
velikosti poptavky. EX post stanovena pravnost predpovédi totiz umoziuje posoudit, do jaké
miry byl proces pfedpovidani poptavky uspéSny a zda je nutné v nékterych jeho krocich

pfijmout napravna opatieni.

Vzhledem K cilim prace je obsah dalSich kapitol zaméfen na problematiku volby

piredpovédnich metod a principy hierarchickych pfistupii k predpovidani poptavky.
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1.1 Metody predpovidani poptavky

Metody piedpovidani poptavky lze podle Horakové a Kubata (1999, str. 142-143)
rozdélit na metody kvalitativni a kvantitativni. Na obr. ¢. 1 je zobrazen jejich piistup
ke klasifikaci metod, zaloZzeny na dvou zakladnich kritériich (mira analyti¢nosti a objektivity

metod).

analyticke metody

A
kvalitativni kvantitativni
metody metody
expertizy modely
subjektivni . objektivni
metody - metody
Intuice extrapolace

proste metody

Obrazek 1 Klasifikace metod pro piedpovidani poptavky (Horakova a Kubat 1999, str. 143)

1.1.1 Kvalitativni metody

Kvalitativni metody pfedpovidani jsou zaloZeny na usudku, zkuSenostech, intuici
anazorech jednotlivce nebo skupiny lidi. MiZze se jednat 0 experty vdaném oboru,
0 top management podniku nebo o pracovniky prodeje (Grossova, 2002, str. 149). Vyhodou
této skupiny metod je, Ze k ni neni potieba velkého mnozstvi historickych dat jako v piipadé¢
metod kvantitativnich. Na druhou stranu je jejich velkou nevyhodou subjektivita,
coz lze zmirnit vhodnou volbou piedpovédni metody. Kvalitativni metody se vyuZzivaji
zejména v piipadech, kdy neni dostatek historickych dat nebo dokonce tato data nejsou vitbec
k dispozici (napf. v ptipad¢ zavadéni nového vyrobku na trh, pfi vstupu nového konkurenta
na trh nebo pii novych a jedineénych trznich podminkach). Pomoci usudku lze také upravovat
kvantitativni pfedpovédi, a to zejména v situacich, kdy statistickym modelem nelze

postihnout vS§echny proménné, které maji vliv na poptavku. (Hyndman, 2018, str. 83)

Mezi kvalitativni metody patii Delfskd metoda, metoda historické analogie,

brainstorming, panel expertl, Setieni zdmért u zakaznikli, nazory prodejct a dalsi.
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1.1.1.1 Delfska metoda

Delfskd metoda vychazi z ptredpokladu, ze skupinové predpovédi jsou presnéjsi,
nez predpovédi tvofené jednotlivcem (Hyndman, 2018, str. 90-93). Metoda je zalozena
na tom, ze skupina expertll sd€li svlij nazor na vyvoj piedpovedi a faktory, které ji mohou
ovlivnit. Metoda je realizovana pomoci dotazovani pisemnou formou, je tedy anonymni.
Po prvnim kole dotazovani se nazory zpracuji a vysledek se opét rozesle mezi experty,
ktefi mohou svoje nazory korigovat vzhledem k ndzoriim ostatnich expertii nebo si vyzadat

dalsi udaje ¢i komentaf k ostatnim nazorm. (Grossova, 2002, str. 149)

Mezi vyhody delfské metody patii hlavné to, Zze lze sestavit skupinu odborniki
S riznymi dovednostmi a odbornymi znalostmi z riznych védnich obort. Pomoci konfrontace
jejich ndzorli a moznosti vyuziti zpétné vazby lze postupné upravovat vyslednou predpovéd'.
Proto je dulezité, aby se jednalo o experty, ktefi jsou ochotni spolupracovat. Dal$i vyhodou je,
ze opakovanymi koly lze dosahnout zpiesnéni odhadi nejen poptavky, ale i dil¢ich faktort,
0 které jsou tyto odhady opieny. Za dalsi vyhody metody lze povazovat moznost zachovat
anonymitu odbornikd, ktefi tim padem nejsou ovliviiovany politickymi ani spole¢enskymi
tlaky. Jako hlavni nevyhodu lze povazovat zavislost uspé&Snosti celé metody na jednom
zvoleném jednotlivei (moderatorovi). Odbornici mezi sebou totiz komunikuji nepiimo
pies moderatora, ktery je zodpovédny za veSkerou komunikaci, poskytnuti zpétné vazby
panelu odborniki i tvorbu zavéreénych predpovédi. Casova naroénost této metody miize byt
povazovana za vyhodu i nevyhodu. Vyhodou je zejména proto, Ze pokud je dobie vedena,
umoznuje ziskat nazory expertl velmi rychle. Ale na druhou stranu muze dojit K jejimu
prodlouzeni z divodu delsi doby zpétné vazby od jednotlivych expertd. (Hyndman, 2018,
str. 90-93; Stuchly, 2001, str. 147 a Grossova, 2004, str. 149)

1.1.1.2 Metoda historické analogie
Metoda historické analogie je zalozena na zkoumdani jevu v SirSich historickych
souvislostech a na zdkladé¢ vzijemnych podobnosti dvou nebo vice jevl (napi. poptavky

po n¢kolika produktech podniku) Ize usuzovat i na jejich podobnost v aspektech dalich.

Nevyhodou této metody je, ze jeji zaveéry jsou zaloZeny jen na Gvaze vyzkumnika, ktery
mohl vyuzit abstrakci nebo zobecnéni. Abstrakce je zaloZena na odhliZzeni od vlastnosti jevu
ve prospéch téch, které se zdaji byt hlavni, s cilem vysvétlit podstatu poptavky po produktech.

Zobecnéni lze chapat jako rezignovani na detaily, které se povazuji za nepodstatné

19



a zdlraziovani vlastnosti, které jsou spolecné pro SirSi skupinu poptavanych produkta.

(Sedlakova, 2014, str. 25 a 26)

Tuto metodu lze uplatnit v piipad€, ze se na trh zavadi novy vyrobek. Nezbytnou
podminkou vtomto piipadé je, ze ckonomické a trzni prostiedi musi byt minimalné
Vv pocateCni fazi zavaddéni nového vyroku podobné tomu prostiedi, které odpovidalo
analogickému vyrobku pfi jeho zavadéni. Tuto metodu nelze tedy pouzit pii zavadéni
unikatniho vyrobku. A je tfeba mit na paméti, Ze zcela shodné ekonomické a spotitebni

podminky se v podstaté neopakuji. (Stuchly, 2001, str. 147 a Grossova, 2004, str. 150)

1.1.1.3 Brainstorming
Brainstorming se do Cestiny pieklada jako burza napadi. Jedna se o expertni metodu,
ktera je zalozena na vytvafeni co nejvice napadi na dané téma skupinou az dvaceti Clend.

Cela diskuze se ¥idi nasledujicimi pravidly (Stédron, 2012, str. 39,40):

e cxperti by méli mit podobné vzdélani a spoleCenské postaventi,
e diskuze musi probihat v pratelském a klidném prosttedi a jednotlivy ucastnici
by neméli diskutovat mezi sebou,

e cely uspéch diskuze zavisi na formulaci otazek,

e pfednesené¢ zdznamy se zaznamenavaji anonymné,

e 7 pisemného zdznamu diskuze provadi jind skupina odborniki kone¢né formulace.

Vyhodou této metody je rychlost ziskani nazort odbornikt, které lze dosahnut

pti spravném vedeni metody. Diky tomu lze nalézt feSeni pomérné rychle a S nizkymi
naklady. Dals§i vyhodou je, Ze se dosahuje S$ir§tho podhledu na problém, atmosféra mezi
experty je oteviengjsi a tym sdili vétsi odpoveédnost za feSeni problému i za jeho vysledek.
Pro mnoho firem tato metoda ptedstavuje oziveni pracovni rutiny a zlepSeni pracovniho
prostiedi, proto si také nékteré firmy nedokazi predstavit, ze by problém fesili pomoci jiné
metody. Anitato metoda neni bezchybna. Jeji nevyhodou je, ze ucastnici mohou
byt negativné naladéni, mohou citit negativni emoce vi¢i moderatorovi nebo ostatnim
¢lentim, nebo dokonce i k samotnému tématu a metod¢ brainstorming. Dal$im problémem je,
7ze béhem sezeni mohou zaznit odsudky, které brani tvorbé napadid. Muze se stat i to,
Ze Ucastnici jiz nejsou ochotni se dalSiho sezeni zcastnit, protoze se domnivaji, Ze jich
jiz v minulosti absolvovali mnoho a je na moderatorovi, aby jim opakovani vysvétlil.
(Stédroti, 2012, str. 40 a Potacek, 2006, str. 17, 18)
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1.1.1.4 Panel expertii

Metoda panel expertll je povazovana jako téméf univerzalni zpisob tvorby studii, které
poskytnou néjakou vizi a/mebo doporuceni souvisejici s analyzovanym tématem. Panel
je vétsinou tvofen dvanacti az dvaceti osobami, které se 3 az 18 mésicti zabyvaji budoucnosti
predpovidaného jevu. Casovy tsek se voli dle zaméfeni projektu (napf. oblast technologii,
zdravotnictvi nebo jiné). Experti se po tuto dobu setkavaji na pfedem naplanovanych
zasedanich, na kterych posuzuji ziskané poznatky tim zplisobem, ze oznamuji své vysledky
pomoci pisemné zpravy. Metoda je efektivni pii feSeni problematiky, kterd vyzaduje
technické znalosti a spolupraci expertd z vice riznych obord. (Kotler, 2007, str. 432
a Potlcek, 2006, str. 20,21)

Vyhodou této metody je, ze umoznuje ziskat ndzory a posudky od odborniki,
které mohou byt dilezité v nejasnostech spojenych s budoucnosti. Déle i vyména informaci
a vytvareni siti mezi odborniky s riiznymi védeckymi obory a oblastmi. Divéryhodnost
celého procesu a dosazenych vysledki je zajisténa prostfednictvim profilu ¢lenti panelu. Dalsi
vyhodou je snadnost, kterou mohou panely dopliiovat dalsi prognostické metody. Nevyhodou
je vysoka naro¢nost na vlastnosti expertl. Nemélo by se jednat zejména o osoby, které nejsou
tvurci, ochotni spolupracovat nebo dokonce neumi pracovat ve skupinach nebo nejsou ochotni

mluvit oteviené. (Poticek, 20006, str. 26)

1.1.1.5 Vyzkum nakupnich zaméri u zakazniku a prodejcii

Dalsi metodou, jak lze predpovédét poptavku, je provést trzni prizkum, pii kterém
se m&fi umysl trhu, tj. zdkaznikd nakoupit dany vyrobek v ur€itém casovém useku.
Pii této metodé analytici poskytuji zakaznikim informace o vyrobku a ptedpokladaji, Ze jim

zakaznici budou poskytovat upfimné odpovédi.

Nevyhodou této metody je, ze zakaznici mohou fikat analytikiim to, co chtéji slyset,
misto toho, aby odpovidali upfimné. Tim mohou byt vysledky velmi zavadéjici a klamavé.
Na druhou stranu, pokud zékaznici poskytuji upfimné odpovédi, jedna se o velmi dobrou

ptedpoved’. (Kotler a Keller, 2007, str. 171)

1.1.1.6 Nazory prodejcii
V piipadé€, Ze je obtizné ¢i neptedstavitelné, aby se firmy ptaly na budouci poptavku
U kone¢nych zakaznikli, mohou pozadat o tvorbu piedpovédi u svych prodejcti — obchodnich

zastupcli nebo pfimo svych zaméstnanct z prodejniho oddé€leni podniku. Dobrych vysledki
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je dosahovano zejména Vv téch piipadech, kdy jsou prodejci v pfimém kontaktu se zakazniky,

znaji jejich situaci a ocekavany vyvoj.

Nevyhodou této metody je, Ze prodejci jsou cCasto zaujati pozorovatelé, mohou
byt pesimisti¢ti nebo naopak optimisticti, mohou se blizit k extrémim, coz muze byt
zpusobeno nedavnym rastem nebo poklesem prodejii. Prodejci mohou také zamérmé prodeje
podcenit, aby firma stanovila niz8i prodejni kvoty, které jsou zakladem pro vypocet odmény
prodejct. Na druhou stranu, pokud podnik pfijme tato rizika, mize od prodejct ziskat velmi
uzite¢né informace, protoze jednotlivy prodejci maji obvykle lepsi piehled o nastupujicich

trendech v poptavce nez kdokoliv jiny. (Kotler, 2007, str. 432,433 a Grossova, 2006, str. 150)

1.1.2 Kvantitativni metody

Kvantitativni metody jsou zaloZeny na tvorbé predpovédi na zéklad¢ statistické analyzy
historickych tudajti, jsou tedy na rozdil od metod kvalitativnich zalozeny na objektivnich
matematicko-statistickych postupech. Prestoze se jedna o metody objektivni, nemusi vést
k t¢ém nejlepsim vysledkiim, a to hlavné z divodu toho, ze kvantitativni metody se opiraji
0 ptedpoklad, ze se v budoucnu (Casu, pro ktery je predpoveéd stanovovana) nebude menit
dosavadni charakter vyvoje poptavky. Tento piedpoklad plati spiSe V kratkodobém
nez dlouhodobém horizontu, proto se tyto metody ¢ast&ji pouzivaji pii tvorbé kratkodobych
a stfednédobych piedpovédi. Dilezité je mit na paméti i fakt, Ze kvantitativni metody jsou
obecné nadfazené metodam kvalitativnim (odhadiim), a mély by proto slouzit jako vychozi

bod pro jakékoliv odhady, u kterych jsou k dispozici historicka data. (Hyndman, 2018, st. 83)

Pii pouziti kvantitativnich metod se zpravidla modeluje vyvoj hodnot Casové tady
v minulosti a pomoci extrapolace modelu ¢asové fady do budoucnosti se ziskava pozadovana
predpovéd’ (Cipra, 2013, str. 238 a Grossova, 2006, str. 151). Vyhodou pouziti ¢asovych tfad
je jejich snadna graficka interpretace. Maji ovSem i fadu nevyhod, mezi které patii i to,
ze nejsou schopny odhalit pfi¢iny vznikajicich odchylek, pouze je registruji (Kavan, 2002,
str. 227 a Cipra, 2013, str. 229,230). Nevyhodou kvantitativnich metod je obtiznost nalezeni
kompromisu mezi jednoduchosti a piesnosti modelu ¢asovych fad pii volbé ¢asovych bodu
pozorovani. Problém je v tom, Ze z hlediska vérnosti by méla mit Casova fada vice bodu,
ale z vypocetniho hlediska je lepsi, aby nebyly body tak zhusténé. Problém vznika
ale i v ptipadech, kdy jsou jako casové body pozorovani voleny rizné dlouhé mésice,
tedy mésice s riznym absolutnim poftem dni nebo poltem  pracovnich

dnti (Stédroti, 2012, str. 51). Grosova (2006, str. 151) vsak povazuje za hlavni nevyhodou
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pouziti ¢asovych fad nemoznost urCeni okamziku, ve kterém dojde ke zméné trendu,

napf. K nasyceni trhu.

Podle Huska (2007) lze kvantitativni metody rozdélit do tfi skupin,
a to na jednorozmeérné, vicerozmérné a ostatni metody progndézovani. Jednorozmeérné metody
predpovidani vyuzivaji k tvorbé budouci (pfedpovidané) hodnoty ¢asové fady pouze minulé
hodnoty bez dalSich vysvétlujicich proménnych (tj. jedinou vysvétlujici proménnou je c¢as).
Patfi mezi n¢ statistické metody vyrovnavani ¢asovych fad pomoci klouzavého priméru
(blize viz kapitola 2.2.1), tradiéni dekompozice c¢asovych fad na trendovou, sezdnni
a cyklickou slozku (blize viz kapitola 2.2.2), exponencialni vyrovnavani (blize viz kapitola
2.2.3) a Box-Jenkinsova metodologie (blize viz kapitola 2.2.4). Vicerozmérné metody
ptedpovidani vysvétluji proménné pomoci vztahti mezi minulymi hodnotami jedné ¢i vice
casovych fad. Mezi tyto metody patii zejména linearni regrese (viz kapitola 2.2.5),
vicerozmérné ARIMA modely, modely vektorovych autoregresi (VAR) nebo modely korekce
chyb (MKCH). Posledni skupinu tvofi ostatni kvantitativni metody pfedpovidani, mezi které
patii cela fada pfistupi, které se tak Casto nepouzivaji, ovSem v urcitych piipadech poskytuji
velmi dobré vysledky. Patii mezi né simula¢ni modely, neuronové sité, genetické algoritmy

nebo postupy pouzivané v opera¢nim vyzkumu a expertni systémy.

1.1.2.1 Priamér

Primeér lze pouzit u casovych tad, které nevykazuji trend ani sezénnost. Jeho vyhodou
je, ze je oproti ostatnim metoddm velmi snadny, rychle proveditelny, dokaze ocistovat
casovou fadu, tj. odstranit Z ni negativni dopad variability, ale také to, Ze pro jeho provedeni
sta¢i uchovavat jen data o poslednim ptedvidaném obdobi. Naproti tomu jeho nevyhodou je,
Ze tato metoda neni pfesna a proto také spiSe nez k predpovidani slouzi jako meéftitko
pro zjisténi vhodnosti daného modelu pro danou cCasovou fadu. To znamend, ze metody
predpovidani jsou srovnavany pomoci priméru, abychom zjistili, zda je dana metoda lepsi
nez prumér. Pokud neni lep$i, jedna se o velmi Spatnou metodu, kterou nemé cenu brat

pii ptfedpovidani v tivahu.
Pramér z n hodnot Ize zapsat ve tvaru (1)

y, = w (1)

kde y1 je hodnota ¢asové fady na pocatku obdobi a Yy, je hodnota na konci obdobi.

(Hyndman, 2018, str. 47; Gros, 2009, str. 240 a VIickova, Machag, Patak, 2013, str. 141)

23



1.1.2.2 Klouzavé priméry

Metoda vyrovnavani pomoci klouzavych primeérit se pouziva pro Casové tady, které
nevykazuji zadny trend, a je zalozena na tom, ze vyrovnané hodnoty jsou ziskany jako
posloupnost dil¢ich priimért, vypoctenych za relativné kratké ¢asové tiseky nékolika po sobé

jdoucich obdobi. Klouzavy pramér pro obdobi t se vypocte dle nasledujiciho vzorce (2):

— _ Yt—ptVe—p+1t -t Verp
y p )

o
I

Pro t=1,2,.. n hodnot fady, kde k je po¢et obdobi z nichz poc¢itame klouzavé praméry.

U neperiodickych ¢asovych fad se k, tj. délka klouzavého praméru, nejcastéji voli 3, 5
nebo 7. Nevyhodou této metody je, ze nedokaze vyrovnat nékolik obdobi na zacatku a konci
Casové fady v zavislosti na zvolené hodnoté k. Napiiklad zvolime-li k = 3, pak prvni klouzavy
primér spoc¢itame jako primér prvnich tii hodnot a nové vypocteny primér (tedy klouzavy)
vztahneme k druhému obdobi (tj. t = 2). Dalsi hodnotu klouzavého priméru vypocteme tak,
ze vypustime prvni skute¢nou hodnotu y; a ptiddme dal$i hodnotu v potadi, tj. y4. Pfi pouZiti
k = 3 tedy piijdeme jen o prvni a posledni hodnotu ¢asové fady. V ptipadé pouziti ale vétsiho
mnozstvi obdobi (K) bychom pfisli o vice hodnot, ale vyhodou by bylo, Ze by byla ¢asova fada
Iépe vyhlazena. (Gros, 2009, str. 242 a VI¢kova, Machac, Patak, 2013, str. 149,150)

Z tohoto diivodu neni mozné pouzit centrovany klouzavy primér pro odhad budouci
hodnoty ¢asové fady. Tento problém lze odstranit tim, Ze se nepouzivaji centrované klouzavé
praméry, ale tzv. dopfedné klouzavé praméry. V takovém piipadé se klouzavy priamér
pro k =3 vypocte jako v predchozim piipadé zhodnot za obdobi 1 — 3, ale nevztahuje
se k obdobi druhému, ale pouzije se jako odhad pro obdobi ¢tvrté. Lze to zapsat pomoci

rovnice (3). (Kim, Song, 2007, str. 3012 — 3013)

Ver1 = Ye T % Ve — Ye-k) (3)

kde y; je pfedpovidana hodnota pro obdobi t, k je pocet obdobi a y: je pozorovana hodnota

Casové fady.

Vyhodou vyrovnavani pomoci klouzavych pramért je, Ze vyhlazuje nejvetsi extrémy

casove tady. (Gros, 2009, str. 242) Toto vyhlazeni je vidét na nasledujicim grafu.

24



Vyrovnani klouzavymi priaméry prok =3
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Obrazek 2 Graf: vyrovnavani klouzavymi priméry pro k=3 (vi¢kova, Macha¢, Patak, 2013, str. 150)

Vyhodou doptfednych klouzavych priméra je, ze stejné jako centrované klouzavé
praméry dokazi ¢asovou fadu vyhlazovat. Na druhou stranu maji i spoustu nevhod. Jednou
Z nich je to, Ze je nelze vyuzit pro ¢asové fady se sezonnosti nebo s trendem. Dale je velmi
obtizné zvolit si délku klouzavého priméru a dal$im problémem je, ze pii vypoctu
klouzavého priméru maji vSechny hodnoty stejnou vahu. Lepsi by bylo, kdyby byly

upfednostiiovany hodnoty novéjsi pied témi starSimi. (Mentzer, Moon, 2005, str. 81-85)

1.1.2.3 Dekompozice ¢asovych rad
Casové fady Ize obecné dekomponovat na tfi zakladni slozky — sezonni St, trendovou Tt
a cyklickou slozku Ci Samotny rozklad casové fady mize byt bud aditivni nebo

multiplikativni.
Aditivni dekompozice casové Fady

Pii aditivnim rozkladu jsou jednotlivé slozky uvazovany ve svych skutecnych

absolutnich hodnotach a jsou méfeny v jednotkach fady y:. Rozklad 1ze zapsat rovnici (4)
Ye =St +Te + G 4)

kde yt jsou empirické (zjisténé hodnoty pro t = 1,2,...n ¢asovych obdobi), St je sezonni slozka
(periodické zmény v Casové fadé¢ béhem 1 kalendainiho roku, které se kazdy rok opakuji),
Tt je slozka trendova (dlouhodobé zmény ve smyslu rastu nebo poklesu v primérné tGrovni
casové tady) a Ci je slozka cyklicka (kolisani okolo trendu v disledku dlouhodobého

cyklického vyvoje).
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Multiplikativni dekompozice casové iady

Pii multiplikativnim rozkladu j vétSinou jen trendova slozka uvazovéana ve své absolutni
hodnoté a je tedy métena v jednotkach fady y:. Ostatni slozky ¢asové fady jsou uvazovany
vrelativnich hodnotach viG¢i trendu a jsou tedy bezrozmémé. Rozklad pomoci

multiplikativniho modelu lze zapsat rovnici (5)
Ve =5t Ty G (5)

kde yt jsou empirické (zjisténé hodnoty pro t = 1,2,...n Casovych obdobi), St je sezoénni slozka,

Tt je slozka trendova a Cq je slozka cyklicka.

Rozklad c¢asovych tad na jednotlivé komponenty se provadi z ddvodu lepSiho
porozuméni ¢asovym fadam a ke zlepSeni spravnosti pfedpovédi. (Cipra, 2013, str. 232,233,
Kavan, 2002, str. 227 a Hyndman, 2018, str. 157)

1.1.2.4 Metody exponencialni vyrovnavani

Metody exponencialniho vyrovnavani byly navrzeny koncem 50. let minulého stoleti
a vychazeji ze zakladni avahy, ze nové a staré hodnoty Casové fady nemusi mit pii vypoctu
predpovédi pomoci klouzavého priméru stejny vyznam. Predpovédi vytvorené pomoci této
metody jsou vazené pruméry minulych hodnot Casové fady, pficemz vahy jednotlivych
hodnot se exponencialné snizuji. Cim je tedy hodnota ¢asové fady starsi, tim niz§i méa vahu.
Tento fakt je povazovan za nejvétsi vyhodu metod exponencialniho vyrovnavani. Mezi
nejpouzivanéj§i metody exponencidlniho vyrovnavani patii metoda jednoduchého
exponencialniho vyrovnavani, Holtova metoda a Winersova metoda, které jsou detailngji

popsany v dal§im textu. (Hyndman, 2018, str. 183)
Metoda jednoduchého exponencidalniho vyrovnavani

Metoda jednoduchého exponencidlniho vyrovnavani je nejjednodussi metodou
exponencialniho vyrovnavani a je vhodna pro ¢asové fady bez jasného trendu nebo sezénniho

kolisani. Vyrovnanou hodnotu lze zjistit pomoci rekurentniho vzorce (6):

Ve = (1- a):)_/t—l +ayi_q (6)

kde yi1 je odhad vyrovnané hodnoty v pfedchozim obdobi, a je koeficient Gtlumu neboli
vyhlazovaci konstanta v intervalu <0;1>. Cim je vyhlazovaci konstanta o mensi, tim vétsi
véaha se pfidava aktudlni hodnoté ukazatele y: a tim mensi je vliv starSich hodnot ¢asové fady

na vyrovnanou hodnotu y,. (Vickova, Macha¢, Patak, 2013, str. 150)
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Vyhodou jednoduchého exponencialniho vyrovnavani je jeho pruznost a moznost volby
zpusobu vyrovnani podle specifickych vlastnosti dané ¢asové fady. Dalsi velkou vyhodou je,
ze poskytuje celkem rychle spolehlivé prognézy. (Hyndman, 2018, str. 1837; Mentzer, Moon,
2005, str. 86,87 a Vickova, Machag, Patak, 2013, str. 150,151)

Holtovo exponencidalni vyrovnavani

Holtova metoda zobeciiuje jednoduché exponencialniho vyrovnavani pro nesezonni

Casové fady s trendem. (Cipra, 2008, str. 296)

Lze ji popsat ve tfech krocich. Nejprve se provede odhad vyrovnané hodnoty pomoci

konstanty o podle vztahu (7).
Ly = ays+ (1 —a)(Le—q + be-1) (7)
Dale se provede odhad zmény trendu pomoci konstanty  podle vztahu (8):

by = ﬁ(Lt - Lt—l) + (1 - B)bi—4 (8)

kde konstanta f urcuje, jakou adaptacni vahu pfifazujeme aktudlni diferenci (Yt — Yt1).
Parametr (1 — /) uréuje vahu pro trendovou slozku minulého obdobi. Lt je vyrovnana hodnota
pomoci klouzavého priméru a bt je trendova slozka casové tfady. Nakonec ziskame
vyrovnanou hodnotu y, jako soucet obou slozek pro dané ¢asové obdobi. A kone¢ny odhad

pro nasledujici obdobi m provedeme dle vztahu (9).
Yerm = Lt + mbg C))

Parametry konstant o a B se voli podle sledovaného cile vyrovnani. Pokud volime
vysoké hodnoty, ddvame nejnovéjsim hodnotam casové fady vysokou vahu a vyrovnané
hodnoty 1épe kopiruji aktudlni data. Naopak pokud pouzijeme hodnoty nizké, budou
vyrovnané hodnoty ¢asovou fadu lépe vyhlazovat. Tyto rozdily lze vidét na grafu ¢. 3 a 4.

(VIckova, Machac, Patak, 2013, str. 155,156)

27



Holtovo exponencialni vyrovnani, a=0,8; = 0,8
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Obrazek 3 Graf: Holtovo exponencialni vyrovnani pro o a § rovno 0,8 (VI¢kova, Machad, Patak, 2013,
str. 156)

Holtovo exponencialni vyrovnani, a= 0,2; B=0,2
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Obrazek 4 Graf: Holtovo exponencialni vyrovnani pro a a B rovno 0,2 (Vi¢kova, Macha¢, Patak, 2013,
str. 156)

Wintersovo exponencidlni vyrovndavani

Wintersova metoda exponencialniho vyrovnavani je na rozdil od vyse uvedenych metod
schopna analyzovat Casové fady, které vykazuji trend i sezonnost. Pouziva se ve dvou
variantach, a to jako aditivni nebo multiplikativni model. Aditivni metoda se pouziva
pro casové tady, jejichz sezénni kolisani ptfedstavuje konstantni piirastek, resp. pokles
hodnoty casové tady, a multiplikativni metoda se pouziva pro Casové tady, u kterych

se sezénni slozka méni v zavislosti na urovni této fady.

Jedna se o metodu, ktera vychazi z Holtovy metody. V prvnim kroku se provede odhad
vyrovnané konstanty dle rovnice (10).
Ly =a(ys = Se-s) + (1 — @) (Le-1 + B-1) (10)
28



Dale se provede odhad zmény trendu de vztahu (11).

By =pB(Ly — L) + (1 = B)B,4 (11)

A dal8im krokem je uréeni sezonni slozky dle rovnice (12).

Se=y@e— L)+ (1 —y)Se—s (12)

Sou¢tem vSech tii slozek pro dané casové obdobi, ziskame vyrovnanou hodnotu Y

dle vztahu (13):
Veem = Lt +bem + Si_gim (13)

kde konstanta S urCuje, jakou adapta¢ni vahu pfifazujeme aktualni diferenci (yt — Yr1).
Parametr (1 — f) urcuje vahu pro trendovou slozku minulého obdobi. A St je sezonni slozka
V ¢ase t. Lt je vyrovnana hodnota pomoci klouzavého priméru a by je trendova slozka casové

fady. (Hyndman, 2008, str. 20-26 a VI¢kova, Macha¢, Patak, 2013, str. 155,156)

1.1.2.5 Box-Jenkinsova metodologie

Boxova-Jenkinsova metodologie vyuziva k analyze ¢asovych fad stochastické modely,
jako jsou naptiklad ARIMA a SARIMA modely. Na rozdil od pfedchozich modelt nevyuziva
deterministickych konstant k vyrovnavani ¢asovych tad, ale ptistupuje ke kazdé ¢asové fadé
jako k ndhodnému (stochastického) procesu. Diky tomu je schopna dobfe modelovat Casové
fady velmi obecnych prabeha, které by byly v ramci dekompozi¢niho piistupu nezvladatelné
(Cipra, 2013, str. 327). V literature (Brockwell a Divis, 2016; Faruk, 2015; Ramos a kol.,
2015) Ize najit velké mnozstvi ptipadt, kdy byla aplikace této metody velmi Gspésna. V praxi
se vSak tato metoda dosud Siroce nevyuziva, protoze vyzaduje analyzu delSich usekti ¢asové
fady (doporucuje se délka casové fady obsahujici alesponn 50 pozorovani) a zarovei ji nelze
aplikovat jinak nez za pomoci vypocetni techniky a pokroc€ilych softward, se kterymi je tieba

i umét pracovat (Cipra, 2013, str. 327).

Aplikace Box-Jenkinsovy metodologie vyuziva pii modelovani ¢asovych fad nékolik
zakladnich modelt, mezi které patii autoregresni model (AR), model klouzavych praméri
(MA), smiSeny model (ARMA), integrovany autoregresni model klouzavych primért

(ARIMA) a modely uvazujici také sezonni autokorelace (SARIMA).

Vsechny vyse uvedené modely Ize nadefinovat pomoci tzv. operatoru zpétného posunuti
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formé. Lze ho nadefinovat pro linearni proces dle rovnice (14):
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By, = Yyt (14)
a obecn¢ dle rovnice (15):

By = yi—s (15)
kde B je operator zp&tného posunuti a y: je hodnota ¢asové fady.

Autoregresni model AR (p)

Autoregresni model fadu p, oznacovan jako AR (p), piedpoklada, ze hodnoty Casové
fady zavisi na minulych hodnotach ¢asové fady, tj. ze hodnota ¢asové fady v bod¢ t je tvofena
pomoci linearni kombinace minulych hodnot dané ¢asové fady. AR (p) lze pomoci operatoru

zpétného posunuti vyjadrit nasledujicim zptisobem (16):

(1 - @1~ (PzBZ — ‘Ppo)J’t =& (16)

kde ¢, ...,pp jSOU autoregresni parametry, B je operator zpétného posunuti v daném bodé
a ¢ je rezidualni slozka. (Cipra, 2013, str. 95, 335)

Model klouzavych primériu MA (Q)

Model klouzavych primért fadu q, oznacovan jako MA (q), lze pomoci operatoru

zpétného posunuti zapsat nasledujicim zptisobem (17):
(1-—6,B—6,82—-—0,B9)e, = y, (17)

Principem modelu klouzavych primért neni vysvétlit hodnoty Casové tfady pomoci

minulych hodnot dan¢ ¢asové fady, ale pomoci minulé chyby.
Smiseny model ARMA (p,q) model

SmiSeny proces ARMA fadu p a q vznika kombinaci autoregresniho procesu AR (p)

a procesu klouzavych praméra MA(Q). Matematicky Ize zapsat vztahem (18).
Yt = Q1yt1 + QaYr2t ...+ Ppyrp + € + 01801 + ... + OgEr-q (18)

Pfi zapisu modelu pomoci operatoru zpétného posunuti Ize ARMA model zapsat také ve tvaru
(19):

yi(1-p1B — 2B% - ... - ¢pBP) = (1 — 01B — 0:B — ... — 0BY)&: (19)
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kde 6 jsou parametry klouzavého priméru a 6qB9 operatory klouzavych souéti MA (Q).
@ jsou autoregresni parametry a ¢pBP je autoregresni operator AR(p) (Arlt, Arltova, 2007,
str. 31 a Cipra, 2013, str. 337,338).

Integrované autoregresni modely klouzavych prumériit ARIMA (p,d,q)

Autoregresni integrovany proces klouzavych pruméra fadu p,d,q, oznacovany jako

ARIMA (p,d,q), Ize zapsat ve tvaru (20).
Vi (1-01B — @2B? - ... - ¢pBP) (1-B)4= (1 — 01B — 0:B? — ... — 0;BY&; (20)

ARIMA modely patii spolu sexponencidlnimi metodami (zminény vySe)
K nejpouzivanéjSim pristupim k pfedpovidani ¢asovych fad. Vyhodou tohoto modelu je,
ze na rozdil od modelu ARMA (p,q) bere ohled i na nahodny trend ¢asové fady. (Hyndman,
2018, str. 221; Stuchly, 2001, str. 139 a Cipra, 203, str. 259)

1.1.2.6 Linearni regrese
Linedrni regrese umoziuje modelovat linedrni vztahy mezi prognoézovanou
proménnouy a prediktory x1 — Xn. Model sjedinym prediktorem (tj. model jednoduché

linearni regrese) 1ze popsat rovnici (21):

Vi = Po + P1x1 + & (21)

a model vicenasobné linearni regrese, tj. model s vice nez jednim prediktor, lze popsat

rovnici (22)

Ve = Bo + Bixy + -+ Ppxn + & (22)

kde yt je hodnota vysvétlované proménné v Case t, fo urCuje vzdalenost pruseciku regresni
ptimky s osou y od pocatku soutadnic, f1,...,fn je regresni koeficient pro zavisle proménnou

X1,...,xn & & je rezidudlni slozka v Case t.

Mezi vyhody jednoduché linearni regrese patii jednoducha technika odhadu parametra
piredpovédniho modelu a jejich jednoznacné interpretace. (Hyndman, 2018, str. 103 a Cipra,
2013, str. 32, 84). Grafické zobrazeni pouziti modelu jednoduché linearni regrese zobrazeno

na obrazku &. 5.
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Obrazek 5 Graficky zobrazena jednoducha linearni regrese (Hyndman, 2018, str. 104)

1.1.3 Méieni chyby predpovédnich modela

Pokud podnik chce zajistit vysokou uroven ptredpovidani, mé&l by u podnikovych
piedpovédi vyhodnocovat jejich spravnost a podle toho adjustovat pouzité predpovédni
modely i zpisob jejich pouziti v budoucnu. Stanoveni tzv. chyby pfedpovédniho modelu
(pti1 hodnoceni ptfedpovédniho modelu se nepouzivaji métitka hodnotici spravnost predpoveédi,
ale velikosti dosahované chyby) je zdroven zésadnim kritériem vybéru vhodného
piedpovédniho modelu a optimalizace jeho parametri. Pii vyhodnocovani chyby modelu
literatura (Kavan, 2002, str. 243-246) doporucuje pouziti stfedni absolutni odchylky, stfedni
kvadratické odchylky, odmocniny ze stfedni kvadratické chyby a stfedni absolutni
procentudlni chybu. VSechna uvedena méfitka jsou podrobnéji popsdna v nésledujici Casti
textu a u vSech plati, ze ¢im je jejich hodnota niz$i, tim je dany model pfesnéjsi, tj. snahou
je navrhnout model, ktery ma co nejnizsi hodnotu méfitek chyby predpoveédi. (Hyndman,
2018, str. 67)

Stfedni absolutni chyba (MAD, z anglického Mean Absolute Deviation) lze podle
Stuchlého (2001, str. 119) definovat jako priimérnou chybu absolutnich rozdilti mezi

modelovanymi a skute¢nymi hodnotami ¢asové fady (23):
1 _
MAD = ;thczﬂ)’t — ¥l (23)

kde k je celkovy pocet obdobi, t je Cislo obdobi, y: je skuteény prodej za dané obdobi,
V¢ Je progndza za obdobi. (Stuchly, 2001, str. 119 a Kavan, 2002, str. 244)
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Stfedni cCtvercova chyba odhadu neboli stfedni kvadraticka odchylka (MSE,

z anglického Mean Square Error) se vypocte dle nasledujiciho vzorce (24):
MSE = =St (ye — 3)? (24)

kde k je celkovy pocet obdobi, t je ¢islo obdobi, y: je skuteény prodej za dané obdobi

a y; je prognoza za obdobi.

Odmocnina ze stfedni kvadratické chyby (RMSE, z anglického Root Mean Square

Error) se vypocte dle vzorce (25)

RMSE = Jix’;zl(yt 0k (25)
kde k je celkovy pocet obdobi, t je Cislo obdobi, y: je skute¢ny prodej za dané obdobi
a y; je prognoza za obdobi.

Stiedni absolutni procentualni chyba (MAPE, z anglického Mean Absolute Percentage

Error)

MAPE = -3k, (100 %) (26)

Ye—Vt
Yt

kde k je celkovy pocet obdobi, t je ¢islo obdobi, y: je skuteény prodej za dané obdobi

a y; je prognoza za obdobi.

Casto se pro hodnoceni pouziva i median nebo primér MAPE, ktery se zna¢i MdAPE

a jeho vyhodou je, Ze je odolnéjsi viici vstupnim hodnotam nez je MAPE.

Metitko MAD vyjadiuje primérnou chybu modelu, mé tedy stejny rozmér jako ¢asova
fada. Jeji nevyhoda je, Ze na rozdil od méfitek MSE a RMSE méné penalizuje extrémni
chyby. Z tohoto divodu je tato metoda vhodnou mirou chyby ptedpovédi, pokud naklady
spojené s predpovédni chybou rostou linearné s velikosti chyby. Métitko MSE udava rozptyl
Casové fady, ktery se nepodafilo pfedpovédnim modelem vysvétlit, a je nejpouzivanéjSim
kritériem pii méfeni presnosti predpovédnich modeli. Aby bylo mozné vyjadiit chybu
predpoveédi bezrozmérné (relativnim zpisobem), pouziva se métitko MAPE, které lze jako
jediné pouzit pro porovnavani piesnosti modeltl aplikovanych na riznych ¢asovych tadach.

(Stuchly, 2001, str. 119, Kavan, 2002, str. 244 a Mentzer, Moon, 2005, str. 43,49,53-54)

Kromé vyse zminénych statistickych méfitek, lze vyuzit i Akaikeho a Bayesovo

informacni kritérium (popsany nize), které vyjadiuji zavislost shody modelu s daty na poctu
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parametrti. Tyto kritéria na rozdil od vySe uvedenych méfitek penalizuji slozité modely
0 velkém poctu parametrti, které mohou danou ¢asovou fadu 1épe modelovat, ale zaroven také

ztraci predik¢ni silu. (Soukup, 2010, str. 96)
Akaikeho informacni kritérium

Akaikeho informac¢ni kritérium AIC (Akaike Information Crterion) ptedstavil jiz v roce

1974 Hiroutuga Akaik. Lze ho vypocitat pomoci nasledujici rovnice (27):
AIC =2k —2InL (27)

kde kje pocet parametri odhadovaného modelu a L je hodnota vérohodnostni funkce

prislusného modelu pro vybérova data.

Ze vzorce (27) je ziejmé, ze kritérium AIC zohlednuje pravdépodobnost, Ze je dany
model vhodny pro analyzovana data, a zaroven, jak jiz bylo zminéno diive, penalizuje slozité
modely o velkém poctu parametri. Snahou je vybrat co nejjednodussi model, ktery staci
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modely penalizovany navySovanim AIC za kazdy dalsi parametr o dvé jednotky.
(Soukup, 2010, str. 96)

Bayesovo informacni kritérium

Bayesovo informa¢ni kritérium bylo pfedstaveno vroce 1978 Schwarzem,
proto se v n¢které literatuie objevuje jako Schwarzovo kritérium (SBC). Toto kritérium

je dano vzorcem (28):

In(n)
n

BIC = In(MSE) + k -

(28)

kde k je pocet parametrii predpovédni metody, n je velikost vybérového souboru, tj. pocet
usekl ¢asové tady, které byly vyrovnany piedpovédni metodou a MSE je stiedni kvadraticka
odchylka (viz vzorek 24) (Soukup, 2010, str. 97, Abu Bakar, 2015, str. 148 a Cipra, 2013,
str. 127).

Pro Akaikeho informacni kritérium AIC a Bayosovské informacni kritérium BIC plati,

ze ¢im mensi je jejich hodnota, tim je dany model lepsi. Jednd se o kritéria, ktera
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vicenasobné regrese nebo ARIMA. Pouziti téchto kritérii je hledani kompromisu mezi
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slozitosti modelu a jeho pfesnosti, pricemz kritérium BIC preferuje jednodussi modely

a kritérium AIC modely slozitéjsi. (Soukup, 2010, str. 95,98 a Husek, 2007, str. 63)

Pii zjiStovani nejvhodnéj§iho modelu mize dojit k situaci, kdy dle jednoho kritéria
muze byt nejvhodnéjsi model X a dle jiného kritéria model Y. V takovém piipadé je tieba,
aby analytik piihlédl k jinym metodam, jako jsou napiiklad celkové testy modeld nebo
diagnostika rezidui. (Soukup, 2010, str. 98 — 99)

1.2 Hierarchické piedpovidani poptavky

Piedpovidani poptavky je vychozim bodem pro rozhodovani podnikového
managementu. ProtoZe rozhodovéani na riznych fidicich tUsecich v ramci jednoho podniku
vyzaduje odlisné informacéni vstupy, nevyuziva se v podniku jedind piedpovéd poptavky,
ale cely systém podnikovych ptedpovédi na riznych stupnich agregace poptavky (Fliedner,
1999, str. 1134). Predpovidani na nizkém stupni agregace poptavky (napf. na tUrovni
jednotlivych produktt, kterych jsou v podniku stovky ¢i tisice) ovSem vyZzaduje analyzu
velkého mnozstvi dat, které mize neimérné navySovat pracnost predpovidani i naklady s nim
spojené. Proto podniky vyuZivaji tzv. hierarchickych ptistupt k pfedpovidani, pii kterém jsou
predpovédi odvozovany na jiném stupni agregace, nez je objekt predpovidani. Piedpovédi
na pozadovaném stupni agregace jsou pak dopocitiny jednoduchym algoritmem nékteré
Z hierarchickych metod. V uvedeném piikladu by vyznamné snizilo pracnost i néklady
na predpovidani seskupeni jednotlivych polozek produkti do skupin (napi. produktovych
fad). Predpovidani na vy$§im stupni agregace by zaroven mohlo vysledné piedpovédi zptesnit

v dasledku snizZeni variability ¢asovych fad na urovni produktovych skupin.

Jednotlivé polozky produktd se v podniku seskupuji nejcastéji podle typu produktu,
geografické oblasti nebo zakaznika (Rostami-Tabar, Babai, Ducq, Syntetos, 2015, str. 298).
V piipadé¢ pouziti geografické agregacni proménné Ize celkovou poptavku rozdélit napt. podle
zemé& odbytu nebo spadovych oblasti pouzivanych distribu¢nich kanalt (Hyndman, 2018,
str. 297), v ptipad¢ zakaznické agregacni proménné lze celkovou poptavku rozdélit podle
segmentl trhu, které jsou obvykle stanoveny na zékladé druhu potieby zdkaznika nebo jeho

demografickych charakteristik (Kotler a Keller, 2007, str. 269).

Hierarchické ptedpovidani (HF) je tedy centralizovany prognosticky pfistup schopny
uspokojit rozmanitost pozadavki jednotlivych manaZerti podniku. Je totiz schopen poskytnout
informace pro podporu rozhodovani mnoha uzivatelim, z nichz kazdy pochazi z rtizné urovné

fizeni Ciorganizacni funkce. Vedle schopnosti poskytovat informace o piedpovédich
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pro mnoho uzivateld je potencial HF dulezity ze dvou dalSich divodu. Za prvé ma schopnost
zlepsit presnost podnikovych piedpovédi a podpofit tim lepsi rozhodovani. A zadruhé je HF
Vv podnicich snizuje velikost piedpovédniho problému. S ohledem na soucasné vysoké
pozadavky zakaznik(i na Sifi produktovych fad jsou systémy HF vyuzivany v pramyslu
mnohem intenzivngji, nebot’ firmy jsou nuceny zejména snizit velikost predpoveédniho

problému (Fliedner, 2001, str. 5).

1.2.1 Hierarchické ¢asové rady

Casové fady poptavky stejné jako samotné produkty podniku mohou byt agregovany
podle riznych proménnych (viz vyse uvedené ptiklady agregacnich proménnych). Postupny
rozklad celkové Casové tady poptavky lze popsat hierarchickou strukturou (tj. hierarchii)
Casovych tfad a dil¢i ¢asové fady v ramci definované struktury se pak nazyvaji hierarchické

casové fady.

Diagram na obrazku ¢. 6 znazornuje piiklad hierarchické struktury se dvéma urovnémi
(K = 2) a tfinacti hierarchickymi ¢asovymi fadami, znazornénymi pomoci uzla (n = 13).
Na vrcholu hierarchie (K = 0) je uzel ,,Celkem®, ktery je rozdélen do ¢tyt kategorii: A, B, C
aD (K=1; n1 = 4). Kazda z téchto kategorii je nasledné rozdélena do dalsich dvou kategorii:
AA, AB, BA, BB, CA, CB, DA a DB (K = 2; n, = 8). (Mircetic, Nikoli¢ic, Stojanovic,
Maslaric, 2017, str. 194,195)

o) k=0

Celkem

TENCERT @ @ ko

Obrazek 6 6 Priklad hierarchické struktury pro vysvétleni jednotlivych pristupi

(Hyndman, Athanosopoulos, 2014, str. 42)
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Pro hodnoty ¢asovych fad ve vSech pozorovanych i ptedpovidanych obdobich musi platit

vztahy (29 — 33)

AA +AB = A (29)
BA+BB=8B (30)
CA+CB=C (31)
DA+DB=D (32)
A+ B+ C+ D = Celkem (33)

Pokud ptedpovidime casové tfady pro kazdy uzel nezévisle, piredpovédi nemuseji
spliiovat vSechny nebo nékteré z vySe uvedenych vztahti (28 — 32. Tj. pokud seCteme
jednotlivé piedpovédi pro uzly A, B, C a D, soucet nemusi odpovidat pfedpovédi pro uzel
,Celkem®. Tento rozdil mize zpUsobit nejasnosti pii samotném rozhodovani (napi. kolik
zasob nebo kolik penéz je potieba rozdélit mezi jednotlivé divize spolecnosti). Hierarchické
metody predpovidani jsou navrzené tak, aby byly piedpovédi na vSech uzlech hierarchie
ve vzajemném souladu (tj. aby platily vSechny vyse uvedené souctové vztahy). (Hyndman,
Athanasopoulos, 2014, str. 41)

Pro jakékoli obdobi ¢asové tady t lze hodnoty Casové tady na nizSich trovnich
hierarchie agregovat do trovni vysSich. Tento jev lze matematicky zapsat pomoci
tzv. souCtové matice, ktera prevadi souctové vztahy (29-33) do maticového zapisu

agregace (34).
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kde y: je vektor vSech pozorovani v Case t, S je souhrnnd matice m x n, ktera urcuje, jak jsou
agregovany spodni urovné, Ykt je vektor vSech pozorovani v dolni urovni hierarchické
struktury v case t. (Hyndman, 2018, str. 298,299 a Mircetic, Nikoli¢ic, Stojanovi¢, Maslaric,
2017, str. 195)

1.2.2 Metody hierarchického predpovidani poptavky

V soucasné dobé se vyuzivaji nejCastéji tii zakladni pfistupy pro tvorbu hierarchickych
piedpovédi. Pristup ,,bottom-up* neboli zdola nahoru, pfistup ,,top-down* neboli shora doli
nebo ,,middle-out”, coz je kombinace obou uvedenych ptistupti (Rostamii-Tabar, Babai,
Ducq, Syntetos, 2015, str. 297). V roce 2011 Hyndman a jeho kolektiv pfi svém vyzkumu
navrhli je$t€ metodu ctvrtou. Jde o metodu tzv. optimalniho sladéni (Hyndman,
Athanosopoulos, 2014, str. 44). Principy, vyhody a nevyhody pouziti jednotlivych piistupt

budou vysvétleny na hierarchické struktute, kterou zobrazuje obrazek ¢.6.

1.2.2.1 Pristup bottom-up

Pristup bottom-up (,,zdola nahoru®) spociva v tom, Ze se nejprve vytvaieji nezavislé
predpovédi pro kazdou casovou fadu na nejnizsi urovni hierarchie. V piikladu na obr. 6
je jedna o uzly AA, AB, AC, BA a BB. Tyto piedpovédi se nasledné agreguji pro vyssi
urovné hierarchie. V piikladu na obr. 6 by se tedy souétem ptedpovédi na uzlech AA, AB
a AC vytvorila predpovéd pro uzel A, dale pak souétem piedpovédi na uzlech BA a BB
by se vytvorila predpovéd’ pro uzel B a nakonec souctem predpovédi na uzlech A a B by se
vytvoftila kone¢na predpovéd pro uzel ,,celkem®. (Hyndman, Anthanasopoulos, 2014, str. 43

a Pennings, van Dalen, 2017, str. 412).

Pro piistup bottom-up lze uplatnit maticovy zapis (35), kde ¥ je n- dimenzionalni vektor

koherentnich prognéz h predchoziho kroku a h je horizont prognoz.
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Vyhodou tohoto pfistupu je, ze se piedpovédi tvoti pouze na nejnizsi urovni hierarchie,
a proto kvuli agregaci ke ztrat¢ informaci nedochazi. Na druhou stranu casové fady
na nejniz§i urovni hierarchie mohou byt obtizn¢ ptredvidatelné. (Hyndman, 2018, str. 307
a Hyndman, Ahmed, Athanasopoulos, 2011, str. 2 580).

1.2.2.2 Pristup top-down

Ptistup top-down (,,shora doli*) je zalozen na tvorbé predpovédi pro nejvyssi uroven
hierarchie (v ptipadé na obrazku ¢. 6 se jedna o uzel ,celkem®), ktera se nasledn¢ rozdéli
na jednotlivé piedpovédi na nizSich trovnich hierarchie. EXxistuje n¢kolik zptsobu, jak tuto

piedpoved’ rozdelit. (Hyndman, Athanasopoulos, 2014, str. 43).

Nejcastéjsi metodou pro stanoveni koeficientil pj je metoda primérnych historickych

pom¢éru, kterou lze vyjadfit rovnici (36)
1 yj,
pP;=7 Z=13+: (36)

kde kazdy koeficient pj zachycuje priméru historickych pramérti hodnotu casové fady

nejnizsi urovné yj ve vztahu k hodnoté celkové agregované fady V.

Druhym zplGsobem pro stanoveni koeficientd pj je vypocet pomérit historickych

praméru (37)

<

p; = ?=1L (37)

it
Yt
T

kde kazdy koeficient pj pfedstavuje primérnou historickou hodnotu ¢asové fady na nejnizsi
urovni hierarchie yj; ve vztahu k primémné hodnoté celkové agregované fady y:. (Hyndman,
2018, str. 308).

Pouziti pramérnych pomért lze ilustrovat na nasledujicim piikladu. Pokud byl
primérny podil poptavky v uzlu A na celkové poptavce 65 %, odvodila by se predpoved
pro uzel A tak, ze by se celkova predpovéd’ vynasobila koeficientem p; 0,65. Na piedpoved’
pro uzel B by tedy zbyvalo 35 %, odvodila by se tedy vynasobenim celkové ptredpovéedi
koeficientem p;j 0,35. Obrovskou nevyhodou tohoto piistupu je skuteCnost, Zze poméry pj
nezohlediiuji mozné zmény pomért v Case. Proto pfistup shora dold, ktery je zalozen
na historickych pomérech, ma tendenci vytvaiet méné presné prognodzy na nizsich Grovnich
hierarchie nez pfistupy zdola nahoru. (Hyndman, Athanasopoulos, 2014, str. 43). Dalsi

nevyhodou je i ztrata informaci v dasledku agregace. S vyuzitim historickych pomért
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nedokdzeme zachytit a vyuzit vyhody jednotlivych urovnich, jako je naptiklad Casova
dynamika (sezonnost) nebo mimoradné udalosti. Naopak vyhodou této metody je jeji nizka
pracnost, protoze sta¢i vytvaiet piedpovédi pouze pro jedinou, a to nejvyssi uroven hierarchie
(Hyndman, 2018, str. 307).

1.2.2.3 Pristup middle-out

Ttetim pfistupem, ktery je v praxi Siroce pouzivan, je ptistup middle-out (,,od stfedu
ven®). Pti aplikaci tohoto pfistupu je vybrana vhodna stfedni uroven hierarchie, na které jsou
vytvafeny piredpovédi (v pfikladu na obrazku ¢. 8 by se jednalo o uzly A a B). Predpovédi
na vyssich urovnich hierarchie jsou agregovany podle principu ,,bottom-up* a pro predpovédi
na nizSich urovnich hierarchie jsou uplathovany principy top-down (Hyndman,
Athanasopoulos, 2014, str. 43).

1.2.2.4 Pristup optimal reconciliation

Az donedavna byly vyse uvedené pfistupy (,,bottom-up®, ,,top-down* a ,,middle-out™)
jedinymi pouzivanymi hierarchickymi metodami (Hyndman, Athanasopoulos, 2014, str. 43).
V roce 2011 vsak Hyndman, Ahmed, Athanasopoulos a Shang ptedstavili pfistup ,,optimal
reconciliation®, ktery pouziva ptedpovédi na vSech urovnich hierarchie, pouze je vhodnym
zpusobem upravi tak, aby byly ve vzdjemném souladu. Do cestiny lze proto tento piistup

pielozit jako piistup optimalniho sladéni.

Principem optimalniho pfistupu je vytvofeni navzajem nezavislych piredpovédi
pro vSechny Casové tady, tj. pro vSechny uzly v hierarchii. V navazujicim kroku se stanovi
pro kazdy uzel hierarchie vektor optimalnich vah na zaklad¢ linearni regrese. Pouzité vahy
Ize povazovat za optimalni, pokud je stiedni kvadratickda chyba (rozdil mezi nezavislymi
a koneénymi predpovéd'mi) minimalni. V poslednim kroku je kazdd konec¢na piedpoveéd
vypoctena jako skalarni souCin vektoru piislusnych optimalnich vah a vektoru nezévislych
piedpovédi. Vztah pro odvozeni kone¢nych piedpovédi lze vyjadiit maticovym zapisem (38).

(Hyndman, 2018, str. 315)
yn=S(STS)TIS I (38)

kde y, je vektor koneénych (optimalné sladénych) predpovédi, Sje souctova matice (jeji
podoba zavisi na hierarchické struktuie poptavky), soucin S(STS)1ST odpovida matici vah

a y, je vektor nezavislych predpovédi.
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Vyhodou optimalniho sladéni je, ze hodnoty v matici vah nejsou zavislé na vstupnich
datech, ale pouze na hierarchické struktufe poptavky, protoze souétova matice pro danou
hierarchickou strukturu je vzdy stejna. Vtabulce ¢. 1 je piiklad matice vah, které

odpovidaji hierarchické struktufe z obrazku ¢. 6.

Tabulka 1 Optimalni vahy pro hierarchickou strukturu z obrazku ¢. 6 (Hyndman, Athanasopoulos, 2014,
str. 44)

Odvozené Zikladni predpovédi

piredpovédi | Celkem A B AA AB AC BA BB
Celkem 0,586 0,310 | 0,276 | 0,203 | 0,103 | 0,103 | 0,138 | 0,138
A 0,310 0,517 | -0,207 | 0,272 | 0,172 | 0,172 | -0,103 | -0,103
B 0,276 | -0,207 | 0,483 | -0,069 | -0,069 | -0,069 | 0,241 | 0,241
AA 0,103 0,172 | -0,069 | 0,724 | -0,276 | -0,276 | -0,034 | -0,034
AB 0,103 0,172 | -0,069 | -0,276 | 0,724 | -0,276 | -0,034 | -0,034
AC 0,103 0,172 | -0,069 | -0,276 | -0,276 | 0,724 | -0,034 | -0,034
BA 0,138 | -0,103 | 0,241 | -0,034 | -0,034 | -0,034 | 0,621 | 0,379
BB 0,138 | -0,103 | 0,241 | -0,034 | -0,034 | -0,034 | -0,379 | 0,621

Na vypocet konecné piedpoveédi lze také pohlizet jako na vazeny pramér vsech
nezavislych predpovédi. Jako priklad lze uvést vypocet kone¢né predpovédi pro uzel A (39),
pii kterém musi byt pouzity vahy z druhého fadku Tabulky 1. (Hyndman, Athanasopoulos,
2014, str. 44)

Y4 = 0,310 ¥eorpem + 0,5179, — 0,207y + 0,1725,4 + 0,1725,5 + 0,1723,, — 0,103y, — 0,103¥55 (39)

Obrovskou vyhodou pfistupu optimalniho sladéni je vyuziti vSech dostupnych informaci
z celé hierarchické struktury ¢asovych fad. Diky tomu je mozné odhalit vlastnosti ¢asovych
fad, které jsou na riaznych trovnich agregace pro uzivatele skryté, avSak dilezité
pii modelovani a ptedpovidani. Vyhodu této metody je také to, Ze optimdlni vahy jsou zavislé
jen na hierarchické struktufe. Nejsou tedy =zavislé na skuteénych zjisténych datech,
proto je staéi pro danou hierarchii vypocitat jen jednou a nasledné uz jen znovu pouzit.
Dalsi vyhodou je to, Ze pokud jsou nezavislé piedpovédi nezkreslené, metoda poskytuje
nestranné predpovédi (nenadhodnocuje ani nepodhodnocuje vysledné predpovédi na urcitych

stupnich hierarchie). Pravé ztohoto diivodu metoda optimalniho sladéni cCasto poskytuje
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presnéjsi predpoveédi nez metody zalozené na principech ,,top-down®, ,,bottom-up* a middle-

out®. (Hyndman, 2018, str. 315; Hyndman, Athanasopoulos, 2014, str. 44).
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2 HIERARCHICKE PREDPOVIDANI POPTAVKY
VE VYBRANEM POTRAVINARSKEM PODNIKU

Presné a spolehlivé predpovedi jsou klicové pro piijeti spravnych rozhodnuti v podniku,
ale pro jejich tvorbu mize podnik vybirat ze Siroké Skaly piedpovédnich metod. Piinosem
hierarchickych pfistupt k pfedpovidani poptavky je zohlednéni celé hierarchické struktury
poptavky, a proto aplikace hierarchickych modeld vede ke vzajemné sladénym ptredpoveédim
na ruznych stupnich agregace poptavky. Vyvstava vSak otdzka, zda by postupy
hierarchického pfedpoviddni nemohly byt také pouzity ke zvySovani ptesnosti podnikovych

piedpovédi, které se jinak vytvareji pouze na jediném stupni agregace poptavky.

Pro feSeni této vyzkumné otazky byl navrzen vyzkum, jehoz hlavnim cilem bylo
identifikovat moznosti zvyseni ptesnosti predpovedi prodejti ve vybraném vyrobnim podniku

pomoci hierarchického pfedpovidani. Tento hlavni cil byl dale rozdélen na tii dil¢i cile:

e identifikovat pozadovanou strukturu piedpovédi a proces predvidani poptavky
ve vybraném podniku,
e navrhnout hierarchické ptedpovédni modely pro zvySeni piesnosti podnikové
predpovédi a
o identifikovat miru zpfesnéni podnikovych predpovédi v zéavislosti na volbé
ptedpovédniho modelu.
Podnik, ktery byl pro vyzkum vybran, je ¢esky pivovar, ktery vyrabi jak lahvové, tak i sudové
pivo. V soucasné dobé je na tizemi Ceské republiky 11 velkopivovari, 33 pivovart a nespoéet
minipivovarti. Mezi velkopivovary patfi napiiklad pivovar Staropramen, Bud&jovicky
Budvar, Starobrno, Krusovice, Plzensky Prazdroj nebo také pivovar Svijany a Ostrava.
Mezi pivovary se pak fadi Méstsky pivovar Nova Paka, pivovar Cerna Hora, rodinny pivovar
Bernard, pivovar Primator, Pardubicky pivovar nebo pivovar Rychtaf. Konkurence na ¢eském
trhu spivem je tedy pomémné velika, aniz bychom diskutovali konkurencni tlak
od zahrani¢nich pivovard, ktery rovnéZ neni zanedbatelny. V dne$ni dob¢ je vétSina pivovari
zivena prevazn¢ exportem piva do zahranicni, protoze Ceské pivo je ve svét€ hodné zndmé
aoblibené. Tak jako ale Ceské pivovary exportuji své produkty do zahranici, tak
se i v ¢eskych ochodech objevuji zahrani¢ni piva, jako jsou napiiklad holandsky Heineken
a Amstel, belgicka Stella nebo irsky Guinness. Vzhledem k zaméteni prace, ktera obsahuje
citlivé podnikové informace a pii jejim vzniku byla analyzovéna citliva podnikové data, nelze

vybrany podnik detailnéji specifikovat.
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2.1 Pouzité metody pri vyzkumu
Pro splnéni prvniho dil¢iho cile (identifikovat poZadovanou strukturu pifedpovédi
a proces predvidani poptavky ve vybraném podniku) byl realizovan kvalitativni vyzkum

ve vybraném podniku formou polostrukturovaného rozhovoru s obchodnim feditelem.

Knaplnéni dal$ich dvou dil¢ich cilt (navrhnout hierarchické piedpovédni modely
pro zvyseni ptesnosti podnikové predpovédi a identifikovat miru zpiesnéni podnikovych
predpovédi v zavislosti na volbé predpovédniho modelu) byla pouzita analyza ¢asovych fad
prodejii sudového piva v letech 2013 — 2016. Udaje o minulych prodejich, které podnik
poskytl k analyze, tvotily ¢asové fady meési¢nich prodeji sudového piva (v hl) u jednotlivych
zakazniki podniku S informaci o tom, ktery z obchodnich zastupci daného zékaznika
obsluhuje (celkem 7 obchodnich zastupct a 1 777 zakaznikt). Pfi analyze ¢asovych tad byly
pouzity bézné statistické nastroje v prostfedi softwaru IBM SPSS Statistics (verze 24),
atozejména modul Time Series Modeler, ktery umoziuje automatickou volbu vhodné
ptedpovédni metody a optimalizaci parametrti pfedpovédnich modelti pomoci minimalizace
informacniho kritéria BIC (viz kapitola 1.1.3.). Pfi automatizované volb¢ predpoveédni metody
byly zvazovany pouze metody exponencidlniho vyrovnavani, a to konkrétné jednoduché
exponencialni vyrovnavani, jednoduché exponencidlni vyrovnavani se sezénni slozkou,
Holtovo exponencialni vyrovnavani a Wintersovo exponencialni vyrovnavani s aditivni nebo
multiplikativni sezonni slozkou. Principy uvedenych metod jsou detailné popsany

v kapitole 1.1.2.4.

Pro identifikaci miry zptfesnéni podnikovych ptedpovédi poskytl podnik vlastni
predpovédi poptavky, které byly v podniku vytvafeny vzdy srocnim piedstihem
v pozadované struktufe. Pro tuto analyzu byla pouzita tzv. metoda cross-validace
pfedpovédniho modelu, pii které je analyzovana ¢asova fada rozdélena na 2 ¢asti. Prvni Cast
Casové fady (tzv. trénovaci ¢ast) slouzi k nastaveni parametri piedpovédniho modelu a jejich
optimalizace, zatimco druhd, obvykle krat§i Cast Casové ftady (tzv. testovaci Cast)
je pfedpovidana a ziskané piedpovédi jsou porovnavany se skute¢nosti. Diky tomu Ize docilit
objektivniho posouzeni piesnosti pfedpovédniho modelu v testovaci ¢asti ¢asové fady. (Xu,
Fu Goodarzi a spol, 2018, str. 74) Jako trénovaci ¢ast bylo zvoleno obdobi ¢asové fady
od ledna 2013 do prosince 2015, testovaci ¢ast pak bylo zvoleno posledni obdobi ¢asové tady
od ledna 2016 do prosince 2016. Piesnost navrzenych predpovédnich modeli v testovaci Casti
Casové fady byla porovnavana pomoci ukazateli chyby piedpovédi RMSE a MAAPE

(v pfipadech, kdy bylo nutné odstranit zavislost ukazatele na métitku dat). Principy
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a vypoCtové vzorce pro oba ukazatele jsou soucésti kap. 1.2.3. Mira zptfesnéni predpovédi
byla méfena pomoci procenta zpiesnéni predpovedi, které lze vyjadiit pomoci vypoctového

vzorce (40):

’ RMSEvreferentniho modelu— RMSEnqyriensho modelu
% zlepeni = L - (40)
RMSEreferen(:niho modelu

kde RMSE efecrencnino modetn j€ V daném ptipadé RMSE piedpovédi podeji tvoiené podnikem
a RMSE .avseného modetn je RMSE dané ptedpovéd’ prodeji tvorené statistickymi metodami,

tj. nezavislé predpovédi a modely bottom up, top down a model optimalniho sladéni.

2.2 Vysledky vyzkumu a diskuze
V nasledujici ¢asti textu jsou podrobné popsany a diskutovany vysledky vyzkumu podle

tii vySe zminénych dil¢ich cilti vyzkumu.

2.2.1 Struktura pozadovanych piedpovédi a zpusob jejich tvorby v podniku
Charakter poptavky po sudovém pivu, ale i zpusob jeho vyroby vyzaduje v podniku
ro¢ni planovani prodeji s informaci o sezoénnich vykyvech v jednotlivych mésicich.
Zakazniky, ktefi v podniku poptavaji sudové pivo (CR), podnik segmentuje do sedmi
geografickych regionti, pfiCemz kazdy z téchto regionl je obsluhovan jednim obchodnim
zastupcem. Protoze plan prodeju slouzi nejen pro tvorbu dalSich pland podniku (napt. plan
vyroby a nakupu), ale zaroven je na n¢j navazdno hodnoceni a odménovani obchodnich
zastupct, podnik planuje na konci kazdého roku mési¢ni prodeje sudového piva (v hl)
Vv jednotlivych segmentech zakazniki pro cely nasledujici rok. Vychodiskem pro tvorbu planu
prodeji je piedpovéd mésicni poptavky po sudovém pivu na stejném stupni agregace

poptavky, jakou pouziva plan prodeju.

Pii pfedpovidani poptavky v ruznych geografickych segmentech sriznym poétem
zakaznikll jsou zvazovany interni i externi faktory, které mohou mit vyznamny dopad

na velikost poptavky po sudovém pivu.

v

Za nejvyznamngjsi interni faktor lze povazovat strukturdlni zmény v segmentech
zékaznikt. Muze nastat situace, kdy v ur¢itém segmentu pfibyde vétsi mnozstvi novych
v minulosti tesil bud’ pfesunem vybranych zakazniki do segmentu jiného obchodniho
zastupce (obvykle sousedniho regionu) nebo zvysil pocet obchodnich zastupct, a tedy i pocet
segmenttl. EXistuje i spousta externich faktorti, které podnik které neni schopen pfilis
ovlivnit a je dobré, aby je pti piedpovidani zvazoval. V posledni dobé dochazi k rtstu prodejt
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piva lahvového a poklesim u piva sudového. Je to zpisobeno zejména ze tii legislativnich
davodt, které nastaly v minulych tfech letech. Prvnim ztéchto divodi bylo zavedeni
elektronické evidence trzeb (EET). Pro spoustu malych podnikii bylo nerealné poridit
si vybaveni (pokladnu apod.) za nékolik tisic korun ceskych, a také dokud nebylo EET
zavedeno, nékteré mensi podniky cast svych trzeb nepfiznavali, a tim padem z nich
ani neodvadéli dan. Protoze ale povinnost zavedeni EET padla na vSechny podniky
bez ohledu na jejich velikost, velka ¢ast podnikii byla zaviena. Druhym davodem,
pro¢ dochézi k poklesu prodeji sudového piva, je zdkaz koufeni v restauracich. Pfed timto
zakazem mél kazdy volbu, zda jit do kufadcké nebo nekuidcké restaurace, avSak zejména
ve vétSich méstech. Ale na vesnicich ¢i menSich méstech se ¢asto nachazel jen jeden podnik
(hospoda, restaurace apod.), ve kterych lidé konzumovali nejen sudové pivo, ale také
tabdkové vyrobky. Po piijeti zdkona o zdkazu koufeni Se lidem nelibilo, Ze museli chodit
kouftit ven, proto jich hodn¢ do téchto podniki ptestalo chodit, coz opét vedlo ke snizeni
jejich poptavky po sudovém pivu a v horsich pfipadech az K uzavieni restauracnich zatizeni.
Poslednim divodem poklesu poptavky po sudovém pivu je ubytek heren a kasin, ke které

doslo po vyznamnych regulacnich opatfenich statu v této oblasti podnikani.

I pfes uvedené externi faktory ale nedochazi k poklesu prodejt celkového objemu piva
(v sudech ilahvich), jen se méni jejich pomérné zastoupeni. Ptiblizné pied deseti lety byl
pomér konzumace sudového a lahvového piva pfiblizné 6:4 a dnes je to z vySe zminénych

divodui naopak, tedy 4:6.

Vybrany podnik kombinuje kvalitativni a kvantitativni metody predpovidani. K tvorbé
pfedpovédi vyuziva historicka data prodeju, ktera extrapoluje do budoucnosti a podle
dostupnych informaci o trhu s pivem je kvalitativné upravuje. Podnik obvykle vychazi pouze
z jediné hodnoty minulého prodeje, ktery byl realizovan v daném mésici u daného
obchodniho zastupce v bezprostiedné piedchdzejicim roce (tzv. jednoduchéd extrapolace).
Tuto hodnotu nasledné vynasobi o¢ekavanym procentem navySeni/sniZzeni poptavky, a stanovi
tak konec¢nou piedpovéd poptavky Vv pozadované struktuie. P¥i volbé velikosti procenta
navyseni/sniZzeni poptavky se opira o fakt, ze v poslednich letech dochazi k poklesu prodeji
sudového piva a naopak Kk naristu prodeje piva lahvového, neni tedy spravedlivé pozadovat
po obchodnich zastupcich, ktefi maji na starosti prodej pravé sudového piva, stejné procento
navyseni poptavky jako po obchodnich zastupcich, ktefi maji na starosti prodej piva
lahvového. Z tohoto diivodu nastavuje riiznd procenta u obchodnich zastupcti, ktefi maji

na starosti prodej sudového piva, a u obchodnich zastupcii, ktefi naopak maji na starosti

46



prodej lahvového piva. AvSak ani obchodni zastupci, ktefi obsluhuji trhy se stejnym typem
piva, nemaji ptidélené stejné procento navySeni/snizeni poptavky. Zalezi to totiz na sile
daného regionu. Nektefi obchodni zastupcei maji, co se plochy tycCe, maly region, ale co se
tyCe zakazniki, velmi silny region. Obchodni zastupce, ktery obsluhuje vétsi pocet zakaznikii
na mens$i ploSe, totiz stihne b&hem kratsi doby osobné komunikovat s vétsim poctem
zdkaznikii. Obchodni zastupci také obsluhuji regiony s rliznym potencidlem. NavySeni
prodejii se ocekava zejména u malych regioni, ke kterym se proto vaze vétsi procento
navyseni prodeji. Cim je tedy region vétsi (dle prodanych hl), tim dostane mensi procento
naristu. Jednotlivd procenta jsou tedy u regionl rozdilna, ale co se tyce celkového nartstu

v hl, tak jsou si velmi podobna.

Dalsi faktor, ktery ovliviiuje zpusob tvorby podnikovych predpovédi, je ptesun
zakaznikli mezi segmenty nebo 1 situace, kdy obchodni zastupce o n¢jakého zakaznika ptijde
anebo mu pfibyde novy. V piipad¢ presunu zakaznika pod jiného obchodniho zastupce
dochazi k navySeni poptavky u jednoho obchodniho zastupce, ale k poklesu poptavky
u obchodniho zastupce, pod nimz byl dany zédkaznik do té doby. Pro lepsi pochopeni je cely

postup znazornén v Tabulce 2 na ptikladu dvou obchodnich zastupcu s péti zakazniky

Tabulka 2 Vzorovy priklad pro tvorbu predpovédi poptavky

Prodeje [hl]
Zakaznik
v lednu 2015
1 54,5
2 12,4
Obchodni zastupce 1
3 5,7
Celkem 72,6
11 35,9
Obchodni zastupce 2 12 19,7
Celkem 55,6

V ptipadé¢, kdyby se pfedpokladal narist prodejli o 5 % u obou obchodnich zéstupci,
tvofila by se vyslednd predpovéd’ poptavky pouhym zvysSenim celkovych prodeji o danych
5 %. V ptipadé, Ze by doSlo k pfesunu zikaznika ¢.2, musely by se hodnoty minulych

prodejii u tohoto zédkaznika nejdiive pfifadit k obchodnimu zastupci €. 2 a navysit predpoveéd
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az po této uprave. Vysledné hodnoty predpovédi v obou situacich (bez pfesunu a s presunem

zakaznika) zachycuje Tabulka 3.

Tabulka 3 Vysledky vzorového prikladu pro tvorbu piedpovédi poptavky

Piedpoveéd poptavky [hl]
) pro
Prodeje [hl] v
Zakaznik leden 2016
lednu 2015
Bez piesunu S pfesunem
zakaznika zakaznika
1 54,5 57,2
2 12,4 13,0 /
Obchodni zastupce 1
3 5,7 6,0
Celkem 72,6 76,2 63,2
11 35,9 37,7
12 19,7 20,7
Obchodni zastupce 2
2 12,4 / 13,0
Celkem 55,6 58,4 71,4
Celkova poptavka 128,2 134,6

2.2.2 Navrh predpovédnich modeli

Pfi navrhu predpovédnich modelt se vychazelo z dat o prodejich v letech 2013 — 2015.

Pied samotnou analyzou ¢asovych fad bylo potieba ziskana data z podniku upravit za icelem

ziskani ¢asovych fad prodeji na riznych stupnich zakaznické agregace. Cilem tpravy dat

bylo ziskat ¢asové fady pro hierarchickou strukturu znazornénou na obrazku 7.

CELKEM

OBCHODNI ZASTUPCI

ZAKAZNICI JEDNOTLIVYCH OBCHODMNICH ZASTUPCL
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2.2.2.1 Ptiprava dat

Nejprve byla data o minulych prodejich sudového piva upravena tak, aby byla ziskana
datovd matice Casovych tfad mési¢nich prodeji ve sledovaném obdobi pro celkovy prodej
sudového piva, déle pro zdkaznické segmenty (tj. prodeje jednotlivych obchodnich zastupcit)
a nakonec pro jednotlivé zakazniky. Tato matice ovSem musela byt kvili pfechodim
zdkaznikli mezi obchodnim zastupci, duplicité zdkaznikl a fidké poptavce u nckterych

zakaznikt déle upravena.

Podnik obcas pierozdéluje prodeje jednoho zakazniky mezi nékolik obchodnich
zastupcu (spole¢na zainteresovanost na realizovaném prodeji). Tato duplicita byla odstranéna
tak, Ze takovyto zakaznik byl u kazdého obchodniho zastupce pickodovan. Tj, pokud
naptiklad zadkaznik 825 spadal pod obchodniho zastupce 1, 3 a 7, byly mu ptidéleny nové
kody, a to 82501 pro obchodniho zastupce 1, 82503 pro obchodniho zastupce 3 a 82507
pro obchodniho zéastupce 7. Pomoci piekddovani byl také odstranén problém s piechodem
zakaznikl pod jiného obchodniho zastupce. V tomto pitipadé byl zédkaznik nahrazen jinym
kédem. Tj, pokud naptiklad zdkaznik 825 do roku 2015 spadal pod obchodniho zéstupce 1
a od tohoto roku jiz pod obchodniho zastupce 2, byl mu ptidélen zcela novy koéd napiiklad
956.

Dalsi uprava byla provedena kvuli fidké poptavce u malych zakaznikli podniku.
Tato iprava byla provedena pomoci semiagregace, pii které jsou zdkaznici s tidkou
poptavkou slucovani do segmentu ostatnich zdkazniki, na ktery je pohlizeno jako na jediné¢ho
zakaznika (Patak, Vickova, 2014, str. 338). Aby touto semiagregaci nebyli do nového
segmentu zbyte¢né zahrnuti novi zékaznici podniku, agregovani byli pouze zdkaznici s fidkou
poptavkou v poslednim sledovaném roce trénovaci ¢asti ¢asovych fad. U kazdého obchodniho
zastupce byl tedy vytvofen fiktivni zakaznik (Ostatni_OZ). Tomuto zakaznikovi byly
pritazeny prodeje od vSech zdkaznikli daného obchodniho zastupce, ktefi nerealizovali zadny
prodej v roce 2015 ve vice nez 30 % pozorovani ¢asové fady (Ctyfi mésice). Priklad tohoto
slouceni je uveden v Tabulce 5, ve které pieskrtnuté objemy prodeji odpovidaji zakaznikam,
kteti byli pravé kvili fidké poptavce v roce 2015 slouceni do skupiny zakaznikli s ndzvem

Ostatni OZ1.
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Tabulka 4 Pi¥iklad odstranéni problému s Fidkou poptavkou

Mésic | Zakaznik 1 | Zakaznik 2 | Zakaznik3 | Zakaznik4 | Zakaznik5 | Ostatni_ OZ1
1 0 28,6 1,3 15 4,5 =0+15
2 o 15,7 0 15 2,2 =0+15
3 1 12,5 3,3 0 4,4 =1+0

4 0 11,9 2,4 1+ 3,9 =0+17
5 0 24,6 0 0 5,7 =0+0

6 0 28,4 2,4 22 6,8 =0+22

7 o 31,9 1,8 0 5,3 =0+0

8 16 18,5 2,5 0 5,2 =1,6+0

9 65 12,7 0 18 3,5 =05+1,8
10 0 37,1 0,9 0 1,8 =0+0

11 0 21,5 0 7 1,4 =0+1,7
12 68 19,7 0,8 2% 1,0 =08+21

Z tabulky je vidét, ze podle tohoto piikladu doslo u obchodniho zastupce 1 ke zméné
V poctu zakaznikd, a to z péti zdkazniki na Ctyii zdkazniky. Zakaznici €. 1 a €. 5 byly slouceni
a vytvofili nového zakaznika (Ostatni_OZ1). Casové fady prodejli u ostatnich zakazniki

(€. 2,3 a 4) zustaly nezménény.

Po pfipravé dat vznikla hierarchicka struktura casovych fad, ktera je uvedena
na obrazku ¢. 8. Prvni troven s oznaCenim Celkem zahrnuje poptavku po sudovém pivu
za vSechny zakazniky podniku. Druhou uroven tvoii poptavka po sudovém pivu v sedmi
zakaznickych segmentech podle obchodnich zéastupcii OZ1 az OZ7, ktefi dané segmenty
obsluhuji. Nakonec nejnizsi tiroven hierarchické struktury predstavuje poptavku jednotlivych
zakaznika (vCetné téch, ktefi byli pii pfipravé dat fiktivné vytvoreni). Vzhledem Kk velkému
poétu zakaznikd je struktura poptavky na nejnizsi urovni hierarchie zobrazena pouze

v segmentu obchodniho zastupce OZ4.
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Obrazek 8 Hierarchicka struktura ¢asovych fad poptavky po sudovém pivu

2.2.2.2 Analyza ¢asovych rad

Prvnim krokem analyzy ¢asovych tad bylo vytvofeni spojnicovych grafti u vSech ¢asovych
fad, coz poskytlo zakladni piehled o tom, zda se ve vyvoji poptavky po sudovém pivu
vyskytuje trend, sezénni kolisani nebo jiné, nahodné vykyvy. Celkové prodeje byly
analyzovany metodou Wintersova exponencidlniho vyrovnavani s aditivni sezonni sloZkou.
Graf Casové fady celkovych prodeji je na obrazku 9, kde Cervené je zobrazen i centrovany
klouzavy pramér o délce 12, ktery byl zvolen proto, ze odstranil sezonni vykyvy v casovych
fadach. Z casové tfady klouzavych pruméri vyplyva, Ze poptavka po sudovém pivu vykazuje
vyrazné sezonni kolisani (piiblizn€ do letnich prazdnin prodeje rostou, v ¢ervenci a srpnu jsou
nejvetsi a od zafi do ledna opét klesaji). Dale je z grafu viditelny i mirné klesajici trend, ktery

je zpisobem zejména Ubytkem prodeje sudového piva na tkor piva lahvového (viz kapitola
2.2.1.1)).

Obrazek 9 Graf ¢asové Fady celkovych prodejia pro obdobi 2013-2015
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V dalsim kroku byla povedena analyza casovych fad na druhé trovni agregace,
tj. na Grovni zdkaznickych segmentt. Spojnicové grafy uvedenych ¢asovych fad jsou soucasti
obrazka 10 — 16.

Obriazek 10 Graf ¢asové Fady prodeji v segmentu OZ1 v obdobi 2013-2015
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Z grafu casové tady prodeji v prvnim segmentu zakaznikt je vidét, Ze obsahuje
proménlivy trend. V roce 2013 bylo v tomto segmentu dosazeno primérnych prodejt, v roce

2014 prodeje az do Cervence rostly a poté opét klesaly. V roce 2015 pak byly prodeje opét
nejvetsi v Cervenci a poté klesaly.

Naproti tomu u druhého segmentu zakazniki nelze pozorovat zadny vyznamny trend

ani sezonnost. Nejvetsi prodeje tohoto segmentu zdkaznikli byly v ¢ervnu 2013, Cervenci
2014 a v roce 2015 dokonce v dubnu.

Obrazek 11 Graf ¢asové rFady prodeji v segmentu OZ2 v obdobi 2013-2015
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U segmentl zadkaznikli 3 az 7, jejichz grafy jsou uvedeny nize, se u vSech vyskytuje
sezonnost s nejvetsimi prodeji v Cervenci kazdého roku. Nejnizsi prodeje se u jednotlivych

zastupct 1isi, ale u vSech jsou v zimnich mésicich.
Obriazek 12 Graf ¢asové Fady prodeji v segmentu OZ3 v obdobi 2013-2015
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Obrazek 13 Graf ¢asové Fady prodeji v segmentu OZ4 v obdobi 2013-2015
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Fady prodeji v segmentu OZ5 v obdobi 2013-2015
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Fady prodeji v segmentu OZ6 v obdobi 2013-2015
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Fady prodeji v segmentu OZ7 v obdobi 2013-2015
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Z grafii je videt, ze charakteru casové tfady celkovych prodeji se nejvice ptiblizuji
Casove fady segmenti ¢.3, €. 4 a €. 7 a naopak nejméné Casova fada segmentu €. 1. Pii volbé
vhodné metody exponencialniho vyrovnavani na zdkladé¢ minimalizace kritéria BIC byla
ve vSech ptipadech pouzita metoda exponencidlniho vyrovnavani se sezonni slozkou (aditivni
nebo multiplikativni sezonnost), v nékterych ptipadech byla zvazovana i existence trendové

slozky v ¢asovych fadach. Konkrétni pouzité metody jsou uvedeny v tabulce 5.

Tabulka 5 Pouzité metody exponencialniho vyrovnavani na stiedni @rovni hierarchické struktury

Segment Metoda

Obchodni zastupce 1 | Jednoduché exponencialni vyrovnavani se sezonni slozkou

Obchodni zastupce 2 | Jednoduché exponencialni vyrovnavani se sezonni slozkou

Obchodni zastupce 3 | Jednoduché exponencialni vyrovnavani se sezonni slozkou

Obchodni zastupce 4 | Wintersovo exponencidlni vyrovnavani — aditivni model

Obchodni zastupce 5 | Wintersovo exponencialni vyrovnavani — aditivni model

Obchodni zastupce 6 | Jednoduché exponencialni vyrovnavani se sezonni slozkou

Obchodni zastupce 7 | Wintersovo exponencialni vyrovnavani — multiplikativni model

Na nejnizsi urovni hierarchické struktury se pak vyskytovalo celkem 370 ¢asovych tad
prodeji u jednotlivych zadkaznikii, pro jejichz predpovidani byly pouzity metody uvedeny
v tabulce 6. Z divodu velkého mnozstvi zakaznikli jsou ovSem uvedeny jen Cetnosti pouZiti

danych metod, nikoliv jejich vyuziti pro konkrétni zdkazniky.

Tabulka 6 Pouzité metody exponencialniho vyrovnavani na nejnizsi irovni hierarchické struktury

Metoda Pocet vyskyti
Jednoduché exponencidlni vyrovnavani 1

Jednoduché exponencialni vyrovnavani se sezénni slozkou 242
Wintersovo exponencialni vyrovnavani — aditivni model 118
Wintersovo exponencialni vyrovnavani — multiplikativni model | 9

2.2.2.3 Hierarchické predpovédni modely

Vyvoj casovych fad na vSech urovnich hierarchické struktury poptavky byl
pro testovanou cast casové fady (rok 2016) piedpovidan vyse vybranou metodou
exponencialniho vyrovnavani. Pokud vysla jakakoliv pfedpovéd’ pro rok 2016 zaporné, byla

jeji hodnota vzdy nahrazena nulou, protoze poptavka nemtize nabyvat zadpornych hodnot.
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Timto zplsobem byly vytvofeny tzv. nezavislé predpovédi, které byly dale vyuzivany
V hierarchickych modelech. Nezavisl¢ predpoveédi na urovni zakaznickych segmenti byly
pouzity také jako referencni metoda (model nezavislych piedpovédi). Nezdvislé predpovedi
na rozdil od podnikovych piedpovédi totiz vyuzivaji exponencidlni vyrovnavani
pii predpovidani casovych fad, ale na druhou stranu nevyuzivaji hierarchickych piistupii
k pfedpovidani poptavky. Porovnanim nezavislych piedpovédi s predpovédmi ziskanymi
hierarchickymi modely lze pak kvantifikovat pfinos hierarchickych pfistupt k predpovidani

poptavky v podniku (miru zpfesnéni statistickych predpovédi).

Hierarchické predpovédi poptavky byly tvofeny pouze pro testovaci ¢ast ¢asovych fad
na pozadovaném stupni agregace poptavky — tj. mési¢ni poptavka po sudovém pivu
Vv jednotlivych zdkaznickych segmentech pro rok 2016.

Model bottom-up

Pii vyuziti modelu bottom-up, se nejprve vytvareji predpovédi pro nejniz§i uroven
hierarchické struktury (v nasem piipad€ pro jednotlivé zdkazniky) a z téchto pfedpovédi
se dale tvoii predpovédi agregované poptavky (tedy pro jednotlivé obchodni zastupce).
Celkova ptedpovéd’ poptavky pro dané¢ho obchodniho zastupce se tedy vypocte jako suma

vsech predpovédi pro vSechny jeho zakazniky, dle nasledujiciho vzorce (41
Yozx = 2711 Yn (41)

kde ¥, je predpovéd pro obchodniho zastupce x a y,, jsou nezavislé predpovédi vsech

zakaznikli daného obchodniho zastupce.

Pro nazornou ukazku u obchodniho zastupce 4 z hierarchické struktury na obrazku 7,

se celkova predpovéd’ urci nasledujicim zplisobem

Yoza = Vzskr + Yzakz t Yzaks + Vzaka + Vzaks + Yzake T Vzaks + Vzaks + Yost. (42)

kde V524 je ptedpovéd pro obchodniho zastupce 4, ¥zsr1 - Vost. JSOU nezavislé piedpoveédi
pro zédkazniky 1 az Ostatni obchodniho zéstupce 4. Vysledné ptedpovédi prodeji na dané

urovni agregace jsou uvedeny v pfiloze €. 2 této prace.
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Model top-down

U aplikace modelu top-down byly nejprve uréeny poméry historickych prumeéri
dle vzorce (43):

<

it

pj =Xi-1 7 (43)
T

kde kazdy koeficient pj pfedstavuje priimérnou historickou hodnotu ¢asové fady na nejnizsi
urovni hierarchie yj; ve vztahu k primémé hodnoté celkové agregované fady y:. (Hyndman,
2018, str. 308).

Jednotlivymi poméry pak byla vyndsobena celkova predpovéd’, ¢im byly ziskany
predpovédi prodeji pro rok 2016 na urovni obchodnich zastupcti. Vysledné piedpovedi

prodejli na dané trovni agregace jsou uvedeny v piiloze €. 3 této prace.
Model optimalniho sladéni

Poslednim pfistupem hierarchického predpovidani poptavky je optimalni sladéni, jehoz
vyhodou je, ze vyuziva piedpovédi na vSech tGrovnich hierarchické struktury. Model bottom
up vyuzival pouze piedpovédi prodeji na nejniz8§i Grovni hierarchické struktury
(tj. zakaznikd) a model top down naopak na nejvy$si urovni (tj. celkovou piedpoved).
Modelem optimalniho sladéni se nejprve vytvofi souctova matice pro hierarchickou strukturu
podle vzorce (38) uvedeného v kapitole 1.2.2.4. této diplomové prace. Tim se ziska
pro kazdou troven hierarchické struktury vektor optimalnich vah, ktery se nakonec vynasobi

nezavislymi pfedpovéd'mi.

Protoze plivodni datova matice obsahovala 370 sloupcti a 378 tadkt, a tim padem
vysledna matice s vypoctenymi optimalnimi vahami méla 378 sloupct a 7 fadka, kde kazdy
znamenal jednoho obchodniho zéstupce, bohuzel neni uvedena v ptiloze této diplomové
prace. Vysledné casové tady predpovédi prodejii na dané trovni agregace jsou uvedeny

v priloze €. 4 této prace.

2.2.3 Analyza presnosti predpovédnich modeli

Analyzovana byla presnost Sesti predpovédnich modelt (podnikové predpovédi, model
nezavislych piedpovédi, hierarchicky model bottom-up, hierarchicky model top-down
a hierarchicky model optimalniho sladéni), pfi¢emz prvni dva modely v poradi byly zaroven
pouzity jako referencni modely. Pomoci ukazatele RMSE byla porovnavéna piesnost modela

mezi sebou na trovni zdkaznického segmentu obsluhovaného jedinym obchodnim zastupcem,
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zatimco ukazatel MdAPE, ktery je nezavisly na méfitku dat, slouzil k porovnavani presnosti
predpovédi U jednotlivych obchodnich zastupcu (tj. podaval informaci o tom, u kterych

obchodnich zastupcti Ize jednotlivymi metodami nejpresnéji odhadnout budouci prodeje).

Z tabulky 7, ktera obsahuje hodnoty ukazatele RMSE pro vSechny pifedpovédni modely
a zékaznické segmenty, je ziejmé, Ze nejpiesnéjSich predpoveédi bylo dosazeno pomoci
hierarchického modelu bottom-up, ktery ve vétsiné piipadi vykazoval nejniz$i hodnoty
ukazatele RMSE. Model bottom-up tedy poskytuje nejnizsi predpovédni chybu u Sesti
ze sedmi zakaznickych segmentti, pouze v segmentu obchodniho zastupce OZ4 lze ziskat
ptresnéjsi predpoveédi pomoci modelu nezavislych piredpoveédi. Rozdil mezi hodnotami obou

ukazateld je vSak v tomto pfipadé zanedbatelny.

Tabulka 7 Hodnoty ukazatele piesnosti RMSE pro jednotlivé metody a zikaznické segmenty

Podnik | Nezavislé | Bottomup | Top down | Optimalni sladéni
0oz1 70,2 52,3 51,7 53,0 58,9
0z2 88,3 71,7 56,8 76,3 81,1
0z3 352,5 243,4 191,8 218,2 230,7
0z4 196,2 135,0 136,0 143,8 138,0
0z5 1419 182,2 116,3 165,7 165,3
0zZ6 160,7 107,7 70,1 96,7 96,2
oz7 176,8 101,8 79,3 88,8 89,0

Ztabulky 8, ktera obsahuje hodnoty ukazatele MJAPE pro vsSechny metody
a zdkaznické segmenty, vyplyva, Ze nejpfedvidatelnéjsi (prakticky vSemi metodami)
je poptavka pro segment obsluhovany obchodnim zastupcem OZ4 a naopak nejvétsi relativni
chybu vykazuji predpovédi poptavky v segmentu obsluhovaného obchodnim zastupcem OZ1.
To je zfejmé zpusobeno i tim, Ze Casova fada prodeju v segmentu OZ1 vykazuje nejvice
nepravidelnych (nendhodnych) vykyvi v poptavce (blize viz kap. 2.2.2.2). Nezavislé
predpovédi vykazuji nejvétsi chybu v segmentu OZ1 a OZS, pfiCemz pouze v piipadé
segmentu OZ5 lze tuto chybu vyznamné snizit, a to pouzitim podnikové predpoveédi nebo
hierarchické bottom-up metody. Metoda bottom-up je zaroven jedinou hierarchickou
metodou, kterd vykazuje nizkou chybu predpovédi u vétSiny obchodnich zastupch

(s vyjimkou segmentu OZ1 je hodnota ukazatele MAAPE u této metody mensi nez 24 %).
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Tabulka 8 Hodnoty ukazatele piesnosti MAAPE pro jednotlivé metody a zakaznické segmenty

Podnik | Nezavislé | Bottomup | Top down | Optimalni sladéni
0z1 47,8% 49,0% 49,3% 46,8% 37,2%
0z2 28,3% 15,2% 18,6% 15,5% 18,0%
0z3 25,1% 16,2% 9,2% 12,3% 14,3%
0z4 7,7% 8,1% 9,8% 10,9% 9,3%
0z5 25,5% 48,2% 23,2% 41,7% 41,6%
0zZ6 29,6% 15,5% 14,7% 13,3% 13,7%
oz7 38,6% 17,2% 8,5% 13,5% 13,4%

V tabulce 9 jsou uvedeny vysledky analyzy zpiesnéni podnikovych ptedpovédi pomoci
navrzenych pfedpovédnich modeld, a to pomoci miry zptesnéni predpovedi (procento sniZeni

RMSE) oproti referen¢ni kvalitativni metod¢, kterou dany podnik vyuziva.

Tabulka 9 Mira zpfesnéni podnikovych piedpovédi pouzitim navrhovanych metod

Nezavislé | Bottomup | Top down | Optimalni sladéni

0z1 25,4% 26,3% 24,4% 16,0%
0z2 18,8% 35,7% 13,6% 8,1%

0z3 30,9% 45,6% 38,1% 34,6%
0z4 31,2% 30,7% 26,7% 29,7%
0z5 -28,4% 18,1% -16,8% -16,5%
0OZ6 33,0% 56,4% 39,8% 40,2%
0oz7 42,5% 55,1% 49,8% 49,7%
Prumér | 21,9% 38,3% 25,1% 23,1%

Z vysledki této analyzy vyplyva, Ze se pomoci navrzenych modell podafilo zvysit
ptresnost podnikovych ptredpovédi ve vSech piipadech. Nejvétsiho sniZzeni chyby predpovédi
bylo dosazeno hierarchickou metodou bottom-up (snizeni chyby podnikovych piedpovédi
v pruméru o 38,3 %). Zdanlivou vyjimku piredstavuje segment OZ4, u kterého bylo docileno
nepatrné¢ lepSich vysledkli pomoci nezéavislych predpovédi, zjistény rozdil 0,5 %
vsak predstavuje zanedbatelnou hodnotu. Hierarchicky model bottom-up je zaroven jedinym
hierarchickym modelem, ktery dokdze zptesnit podnikové predpovédi na urovni vSech

zékaznickych segmentii. NejnizSiho snizeni chyby podnikovych piedpovédi V priméru
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0 21,9 % bylo naopak docileno pomoci nezavislych pifedpoveédi. Nicméné volbou vhodného

predpovédniho Ize zpiesnit podnikové piedpovédi od 18,1 % do 56,4 %.

Vyznamnost hierarchického modelu bottom-up je jesté patrnéjsi v ptipad¢, pokud jako
referen¢ni metodu zvolime nezavislé predpovédi. Procenta zpfesnéni nezavislych predpovedi
pomoci hierarchickych modeli, kterd jsou uvedena v Tabulce 10, totiz piimo kvantifikuji
piispévek ke snizeni pfedpovédni chyby RMSE diky pouziti hierarchickych pftistupti
k predpovidani poptavky.

Tabulka 10 Mira zpfesnéni statistickych pfedpovédi pouzitim hierarchickych metod

Bottomup | Top down | Optimalni sladéni
0z1 1,3% -1,3% -12,6%
0z2 20,7% -6,5% -13,2%
0z3 21,2% 10,3% 5,2%
0z4 -0,8% -6,6% -2,2%
0z5 36,2% 9,0% 9,3%
0zZ6 34,9% 10,2% 10,7%
oz7 22,1% 12,7% 12,5%
Primér 19,4% 4,0% 1,4%

Z této analyzy vyplyva, ze pouzitim hierarchickych pfistupi k pfedpovidani poptavky lze
zpiesnit statistické¢ piedpovédi. Nejvétsiho zpiesnéni lze pak dosahnout pomoci modelu
bottom-up, ktery vykazuje praimérné snizeni chyby statistickych predpovédi o 19,4 %. Jedna
se o model, pfi kterém jsou statistické predpovédi tvofeny na nejnizsi Grovni hierarchie (tj.
pro jednotlivé zdkazniky), které jsou nasledné sumarizovany do zdkaznickych segmentl

(pozadovana struktura podnikovych predpovédi).

Naopak nejhlfe vychazi z analyzy model optimalniho sladéni, u kter¢ho doslo
K prim&rnému zptesnéni statistickych piedpovédi pouze o 1,4 %. V tomto piipadé se jedna
zaroven o nejpracnéjSi hierarchicky model (analyza casovych fad na vSech urovnich
hierarchie poptavky), jehoz pouziti v podniku by ssebou ptinaselo dalsi problémy pfi
stanoveni matice vah. Kdyby nedochazelo ke zméndm v hierarchické struktuie poptavky,
matice vah by v podniku mohla byt stanovena pouze jednou, protoze je zavisla pouze na
hierarchické struktufe, nikoliv na vstupnich datech. OvSem po provedeni analyzy vstupnich

dat bylo zjisténo, ze hierarchickd struktura poptavky daného podniku (pocet zakaznikt
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podniku) se nepatrné ménila kazdy rok, proto by se kazdy rok musela tvofit nova matice vah

a dany model se tak stava nejpracnéj$im ze vSech pouzitych modeli.

Model bottom-up je sice oproti soucasnému zpusobu piedpovidani v podniku také
pracnéjsi (nutnost analyzy 1777 Casovych tad oproti soucasnym 7), jeho pouziti vSak mize
byt pro podnik vyhodné. V piipadé, kdyby podnik zvolil hierarchicky model bottom-up, snizil
by chybu podnikovych pifedpovédi v pruméru o 38,3 %. V ptipadé zachovani stejné pracnosti
predpovidani (analyza Casovych fad pouze na pozadované urovni agregace poptavky) bych
podniku doporucila pouziti statistickych metod, které v analyzovaném ptipad¢ snizili chybu

podnikovych ptedpovédi v priméru 0 21,9 %.
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ZAVER

Piedpovidani poptavky je pro podniky velmi zdsadni a méli by mu vénovat dostatecny
Cas, protoze piesné¢ informace jim pomahaji reagovat na zmény v poptavce zakazniki,
zvySovat dostupnost produktii na trhu, zvySovat uroven zakaznickych sluzeb, ale i zefektivnit

marketingovou komunikaci, a tak ziskat vyznamnou konkuren¢ni vyhodu na trhu.

Samotné piedpovidani poptavky lze v podniku realizovat v péti zakladnich krocich.
Prvnim krokem je definovani ptfedpovédniho problému, tj. vymezeni toho, pro jaké
rozhodovani se bude predpoveéd’ tvofit, kdo ji bude tvofit a jakym zplisobem. Nasleduje sbér
informaci a pfedbézna analyza dat pomoci graf, ze kterych lze zjistit, zda data obsahuji
trend, sezonni kolisani nebo n¢jaké odlehlé hodnoty. Tento krok pomulze analytikovi pfi
vybéru vhodné metodu pro piedpovidani. Dal$im krokem je tedy vybér vhodné metody a

poslednim krokem je samotna tvorba piedpovédi a ohodnoceni piesnosti predpovedi.

Metody piredpovidani lze rozdélit do dvou skupin, a to na metody kvalitativni
a kvantitativni. Kvalitativni metody jsou zalozeny na usudku, zkuSenostech a nazorech
jednotlivelt nebo skupin, kteii pfedpovédi tvofi. Patii mezi né¢ Delfskd metoda, metoda
historické analogie, nazory prodejcti, brainstorming a dalsi. Jejich hlavni vyhodou je,
ze narozdil od kvantitativnich metod nevyzaduji tak velké mnozstvi historickych dat.
Zanejvétsi nevyhodu lze povazovat vysoky podil subjektivity na tvorbé predpovédi.
Kvantitativni metody, které se opiraji o analyzu cCasovych fad, sice vykazuji vySsi stupen
objektivity, to vSak neznamena, ze jsou ve vSech piipadech ptedpovidani poptavky vhodnéjsi.
Jejich nevyhodou je zejména to, ze predpokladaji, ze se v budoucnu nebude ménit charakter
vyvoje poptavky. Mezi tyto metody patii naptiklad exponencidlni vyrovnavani, Box —

Jenkinsonova metodologie a linearni regrese.

Protoze ptedpovidani poptdvky V podnicich casto vyzaduje tvorbu pitedpovédi na
riznych stupnich agregace poptavky, vyuzivaji podniky tzv. hierarchické piedpovidani pro
tvorbu systému vzajemné sladénych piredpovédi. Takovy systém predpovédi Ize vytvaret bud’
pomoci hierarchickych metod bottom-up, top-down, middle-out nebo metodou optimalniho
sladéni. Hierarchické ptedpovidani je velmi slozity proces, u kterého volba vhodné metody
zavisi na charakteru pfedpovidané poptavky a dostupnych datech. Vyhodou metody bottom-
up je, ze vychazi z predpovédi na nejniz§im stupni hierarchie, a nedochazi tak ke ztraté
informaci v disledku agregace poptavky. Na druhou stranu piedpovidani na nejnizsi trovni

hierarchické struktury vyzaduje tvorbu velkého poctu predpovédi a cCasto je spojené
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S problémem predpovidani ridké poptavky. Tyto nevyhody odstraiiuje metoda top-down, ktera
vychazi z jediné predpovédi na nejvyssi trovni hierarchické struktury poptavky. To je vSak
naopak spojeno s problematickou volbou vhodného zptisobu, jakym bude celkova predpoveéd
desagregovana na niz8i stupné hierarchie poptavky. Metoda optimalniho sladéni vyuziva
nezavislych predpovédi na vSech trovnich hierarchie poptavky, které jsou pomoci linearni
regrese sladény do pozadované struktury konecnych predpovédi. Jedna se sice o nejpracnéjsi
metodu, ale v ptipadech, kdy podnik vyZzaduje znalost piedpovédi na raznych stupnich

agregace poptavky, obvykle poskytuje nejlepsi vysledky.

Vétsina vyzkumu v oblasti hierarchického predpovidani feS$i moznosti slad’ovani
predpovédi na riznych stupnich agregace poptavky tak, aby byla celkova chyby podnikovych
pfedpovédi minimalizovana. Literatura vSak nedostatecné teSi moznosti pouziti
hierarchickych modelt pii zpiesiovani piedpovédi na jediném (pozadovaném) stupni
agregace, tedy moznosti zpiesnéni piedpovédi poptavky pomoci analyzy casovych fad na
jiném stupni agregace, nez je predpovidany problém. Z toho diivodu bylo cilem vyzkumu ve
vybraném potravinaiském podniku identifikovat moznosti pouziti hierarchickych piistupt

k pfedpovidani poptavky pii snizovani chyby podnikovych piedpovédi.

Na zaklad¢ polostrukturovaného rozhovoru s obchodnim feditelem ze zkoumaného
podniku byl v praci identifikovan ptfedpovédni problém a pozadovana struktura podnikovych
pfedpovédi (mésicni predpoveédi prodeji v sedmi zdkaznickych segmentech). Pomoci
dostupnych informaci o poptdvce a analyzy podnikovych dat byly nasledné navrzeny tfi
hierarchické predpovédni modely (model bottom-up, model top-down a model optimalniho
sladéni), které byly pouzity pii tvorbé podnikovych piedpovédi na pozadovaném stupni
agregace poptavky. Takto ziskané piedpovédi byly porovnany nejen s podnikovymi
piedpovéd'mi (kvalitativni pfedpoveéd’), ale také se statistickymi predpovéd'mi, Které jsou
tvofeny pouze na jediném stupni agregace poptavky. To umoznilo kvantifikovat nejen
moznosti zptesnéni podnikovych piedpovédi, ale také piinos hierarchickych pfistupt

k pfedpovidani poptavky ve srovnani s béznymi statistickymi metodami.

Na zaklad¢ analyzy prtesnosti predpovédi bylo zjisténo, ze aplikaci kteréhokoli z
navrhovanych hierarchickych modeli lze zvysit piesnost podnikovych piedpovédi.
Nejvétsiho zpiesnéni bylo dosazeno modelem bottom-up (snizeni chyby podnikovych

pfedpoveédi 0 38 %), pii kterém jsou tvofeny piedpoveédi na nejniz§im stupni zidkaznické
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agregace, které jsou ndsledn¢ sumarizovany do pozadované struktury podnikovych

piedpoveédi.

Vysledky vyzkumu také ukazaly, Ze hierarchické piistupy k predpovidani umoziuji
vyznamnym zpusobem zvysit piesnost statistickych pfedpovédi, které jsou tvofeny pouze na
jediném (pozadovaném) stupni hierarchie poptavky. Zatimco u modelu top-down a modelu
optimalniho sladéni byla snizena chyba pfedpovédi pouze nepatrné (4,0 %, resp. 1,4 %),

pomoci modelu bottom-up se podafilo sniZit chybu 0 19,4 %.
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r

PRILOHY

A4

lych predpovédi

avis

3

Priloha 1 Grafy ¢asovych fad prodeji v obdobi 2013-2016 (modra kiivka) a nez

Zova kiivka)

dy (oran

~

I3

i Casové ia

,

V testovaném obdob

Celkové prodeje

9T pedoisi|
9T llez

9T J9U3AJIDY
9T UNY
9T uazayq
9T uap3

ST pedois|
GT liez

GT J9UaAJ3
ST UD1AY
ST uazayq
GT uapa

T pedoisi|
T 1lez

1T J9U3AI)
PT U219y
T uazayq
T uapa

€1 pedoasy|
€T 1ez

€T J9UdAID)

Obchodni zastupce 1

€T U212AY
€T usza)q
€T Usps|

9T pedoisi|
9T ez

9T J9UaAJ3)Y
9T UIRAY
9T uazajq
9T udpa|

ST pedois|
GT ldez

GT J9U3AIR)
GT UIRAY
GT uazajq
GT uapa

T pedoisi|
vT 1ez

T 29UaAID

Obchodni zastupce 2

#T UIAY
¥T uazajq
71 usp3|

€1 pedoasi|
€T ldez

€T J9UaAID
€T UIIRNY
€T Uaz3)q
€T Usp3|

9T pedoisi|
9T lez

9T J9UBaAI3)
9T U1
9T uazaJq
9T uap3

ST pedoisi|
GT lJez

GT J9UdAID
ST USIAY
ST uazayq
GT uap3

T pedoisi|
vT ez
ANREVEYNE
T U219AY
T Uazajq
T uapa|

€T pedois|
€T liez

€T J9UaAI
€T U1AY
€T Uaza)q
€T Uap3
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Obchodni zastupce 3

9T pedoisi|
9T ez

9T J9UaAI3)
9T UIAY
9T uazaJq
9T Usp?I|

GT pedois|
ST ldez

GT J9UaAJID
ST UINY
GT uazajq
GT Usp?)

T pedoisi|
vT ez

T J9UBAID
PT UDIAY
¥T Udzd)q
¥T Uap3)

€T pedoas|
€T ldez

€T J9UBAIDY

Obchodni zastupce 4

€T U212
€T Uazaq
€T Uspa|

9T pedoisi|
9T liez

9T J9UBAID
9T UIRNY
9T Udz3)q
9T uap3

GT pedois|
ST lez

GT J°3U2/AId)
ST UIRAY
GT uazalq
GT uap3

T pedoisi|
vT ez

YT J9UaAI=a)
PT USIAY
T uazalq
T uapa|

€71 pedois|
€T llez

€T J9UBAIY

Obchodni zastupce 5

€T U1y
€T Uazaq
€T Uaps|

9T pedoasi|
9T llez

9T J9UdAI3)Y
9T USIRAY
9T uazalq
9T uap3

GT pedoisy|
qT lez

GT J9UaAJIDY
GT 213Ny
ST uazayq
GT uap3

T pedoisy|
T 1lez

1T J9U3AIDD
#T US1AY
T uazayq
T uapa

€T pedoisy|
€T liez

€T J9UaAI
€T U213AY
€T Uaza)q
€T uapa

70



Obchodni zastupce 6

9T pedoisi|
9T ez

9T J9UaAI3)
9T UIAY
9T uazaJq
9T Usp?I|

GT pedois|
ST ldez

GT J9UaAJID
ST UINY
GT uazajq
GT Usp?)

T pedoisi|
vT ez

T J9UBAID
PT UDIAY
¥T Udzd)q
¥T Uap3)

€T pedoas|
€T ldez

€T J9UBAIDY

Obchodni zastupce 7

€T U212
€T Uazaq
€T Uspa|

9T pedoisi|
9T Idez

9T J9UBaAJ3)
9T UIRAY
9T uazaJq
9T UspPI|

GT pedois||
ST ldez

GT J9UaAID
ST UIRNY
GT UazZ3)q
QT Usp?I)

T pedoasi|
vT ez

T J9UBAID
PT USIAY
T Uazd)q
¥T Uap3

€T pedois|
€T Idez

€T J9UaAID
€T U212
€T UdzZ3Jq
€T UspI)
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delem

Fené mo

~

Priloha 2 Grafy ¢asovych fad prodeji v obdobi 2013-2016 (modra kfivka) a predpovédi tvo

bottom up v testovaném obdob

Zova kiivka)

dy (oran

~

7

i ¢asové Fa

r

Celkové prodeje

9T pedois||
9T llez

9T J9U9AJ3Y
9T U1
9T uazalq
9T Uspd|

ST pedois)|
qT lJez

GT d93U3AIS)
ST Ua1AY
GT uazalq
GT uap3

T pedoisi|
vT ez

T J9ULAID)
¥T U212AY
YT uazalq
T uapa

€71 pedois||
€T lJez

€T J9U3AID)

Obchodni zastupce 1

€T U219
€T uazayq

€T Usp9|

9T pedoas|
9T ez

9T J9UdAJIDD
9T U232
9T Uazd)q
9T usp3|

ST pedoisy|
ST Iz

GT J9UaAJI
ST U21AY
ST Uazd)q
ST Uapa)|

T pedoisi|
T ez

¥T 29UaAID)
PT U2IAY
¥T Udzd)q
T uapa)

€T pedois||
€T l4ez

€T J9UBAID)
€T UBIRAY
€T uszd)q

€T Usp9|
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Obchodni zastupce 2

9T pedoisy|
9T liez

9T J9U3AI)
9T U
9T uaz3)q
9T uap3

GT pedoasy|
ST Jez

ST J9U3AID)
ST US1AY
T Uaz3yq
ST Uapa|

T pedoisi|
T 14ez

YT J9UBAI)
YT U21NY
T uazayq
7T uapa)|

€1 pedoisy|
€T ljez

€T J9U2AIB)
€T U213ny
€T Uaz3yq

€T Usp3|

Obchodni zastupce 3

97T pedoaisi|
9T llez

9T J9UaAIa)
9T USIAY
9T uazajq
9T uap3

GT pedois|
ST lJez

GT J29UDAJDQ
GT UIRNY
GT uszalq
GT uap3

T pedoisi|
vT 14ez

T 29UBAIR)
PT USIAY
T uazalq
¥T uapa|

€T pedois||
€T llez

€T J9ULAID)

Obchodni zastupce 4

€T UIAAY
€T Uaz3,q

€T USp3|

9T pedois||
9T liez

9T J9U3AJIDY
9T U1
9T uazaq
9T uap3

ST pedoisy|
GT liez

GT J9UaAIR
GT U313AY
ST uazaq
ST uap?)

T pedoisi|
T Ilez

1T J9UBAI)
PT U219ny
7T uaza q
T uapa|

€T pedoasi|
€T liez

€T J9U3AID)
€T U21aAY
€T uaza)q

€T Usp9|

73



Obchodni zastupce 5

9T pedoisy|
9T liez

9T J9U3AI)
9T U
9T uaz3)q
9T uap3

GT pedoasy|
ST Jez

ST J9U3AID)
ST US1AY
T Uaz3yq
ST Uapa|

T pedoisi|
T 14ez

YT J9UBAI)
YT U21NY
T uazayq
7T uapa)|

€1 pedoisy|
€T ljez

€T J9U2AIB)
€T U213ny
€T Uaz3yq

€T Usp3|

Obchodni zastupce 6

97T pedoaisi|
9T llez

9T J9UaAIa)
9T USIAY
9T uazajq
9T uap3

GT pedois|
ST lJez

GT J29UDAJDQ
GT UIRNY
GT uszalq
GT uap3

T pedoisi|
vT 14ez

T 29UBAIR)
PT USIAY
T uazalq
¥T uapa|

€T pedois||
€T llez

€T J9ULAID)

Obchodni zastupce 7

€T UIAAY
€T Uaz3,q

€T USp3|

9T pedois||
9T liez

9T J9U3AJIDY
9T U1
9T uazaq
9T uap3

ST pedoisy|
GT liez

GT J9UaAID)
GT U313AY
ST uazaq
ST uap?)

T pedoisi|
T Ilez

1T J9UBAI)
PT U219ny
7T uaza q
T uapa|

€T pedoasi|
€T liez

€T J9U3AID)
€T U21aAY
€T uaza)q

€T Usp9|
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delem

Fené mo

v

Priloha 3 Grafy ¢asovych fad prodeji v obdobi 2013-2016 (modra kfivka) a predpovédi tvo

top down v testovaném obdob

Zova krivka)

dy (oran

A

i ¢asové Fa

r

Celkové prodeje

9T pedois||
9T llez

9T J9U3AJIDY
9T U1AY
9T uaza)q
9T uap3

ST pedois||
qT 1ez

GT J9UBAIDY
GT U313AY
ST uazaq
GT uap3

T pedoisi|
T liez

YT O9U9AIR)
¥T U1
YT uazalq
T uapa

€T pedois||
€T liez

€T 29UBAJQ

Obchodni zastupce 1

€T U1
€T uazayq

€T Usp?|

9T pedoisi|
9T Idez

9T J9UdAJIDD
9T U1AY
9T uaza/q
9T udpa|

GT pedoisi|
qT lez

GT J9UBAID)
ST US1RNY
QT uazalq
GT uap3

¥T pedoisi|
T ez

7T J9U9AID)
YT U1
YT uazalq
7T uapa|

€T pedoisi|
€T liez

€T J9U3AIDY
€T U313y
€T uUazalq

€T Usp3|
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Obchodni zastupce 2

9T pedoisi|
9T liez

9T J9U3AIID
9T U331
9T uazayq
9T uap3

ST pedois|
ST Jez

GT J°9UdAJR)
ST U1y
GT uazsalq
GT uap3

T pedoasi|
T 14ez

YT O9U9AIR)
¥T U1y
1 usazajq
T uapa|

€T pedoas||
€T ljez

€T 29UBAIDY

Obchodni zastupce 3

£T UMY
€T uaz9)q

€T Usp3|

9T pedoisi|
9T llez

9T J9UBAJIY
9T U213y
9T uazayq
9T uap3

ST pedoisi|
ST lJez

GT J9UdAID
ST UD1AY
GT Uazayq
GT uap3

T pedoasi|
vT 1dez

T O9U3AID)
YT UINY
T uazajq
T uapa|

€1 pedois|
€T liez

€T 29UBAIDY

Obchodni zastupce 4

€T U232
€T uazayq

€T Usp3|

9T pedoisi|
9T llez

9T J9UdAJIDY
9T U1
9T uazajq
9T uap3

ST pedoasy|
GT Hez

GT J9UaAID
GT U313AY
ST Uaza)q
GT uap3

1 pedoisi|
T 1iez

YT O9U9AIR)
¥T U1
YT uazalq
T uapa|

€T pedois||
€T liez

€T J9UBdAIR)Y
€T Ua13NY
€T uazajq

€T Usp9|
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Obchodni zastupce 5

9T pedoisi|
9T liez

9T J9U3AIID
9T U331
9T uazayq
9T uap3

ST pedois|
ST Jez

GT J°9UdAJR)
ST U1y
GT uazsalq
GT uap3

T pedoasi|
T 14ez

YT O9U9AIR)
¥T U1y
1 usazajq
T uapa|

€T pedoas||
€T ljez

€T 29UBAIDY

Obchodni zastupce 6

£T UMY
€T uaz9)q

€T Usp3|

9T pedoisi|
9T llez

9T J9UBAJIY
9T U213y
9T uazayq
9T uap3

ST pedoisi|
ST lJez

GT J9UdAID
ST UD1AY
GT Uazayq
GT uap3

T pedoasi|
vT 1dez

T O9U3AID)
YT UINY
T uazajq
T uapa|

€1 pedois|
€T liez

€T 29UBAIDY

Obchodni zastupce 7

€T U232
€T uazayq

€T Usp3|

9T pedoisi|
9T llez

9T J9UdAJIDY
9T U1
9T uazajq
9T uap3

ST pedoasy|
GT Hez

GT J9UaAID
GT U313AY
ST Uaza)q
GT uap3

1 pedoisi|
T 1iez

YT O9U9AIR)
¥T U1
YT uazalq
T uapa|

€T pedois||
€T liez

€T J9UBdAIR)Y
€T Ua13NY
€T uazajq

€T Usp9|
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delem

Fené mo

v

Priloha 4 Grafy ¢asovych fad prodeji v obdobi 2013-2016 (modra kfivka) a predpovédi tvo

Zova krivka)

dy (oran

o~

i ¢asové Fa

bdobi

em o

testované

éniv

ho sladé

imalni

1ma

opt

Celkové prodeje

97T pedois||
9T llez

9T J°9U2AJ3)Y
9T UIAY
9T uazalq
9T uap3

GT pedois|
qT lez

GT J9U3AID)
GT Ud1RAY
GT uazaiq
GT uap3

T pedoisi|
vT 1dez

YT O9U9AIR)
¥T U212AY
YT uazalq
T uapa

€T pedoas||
€T lJez

€T J9UdAIDD
€T USINY
€T Uaza)q

€T Usp?|

Obchodni zastupce 1

9T pedoisi|
9T llez

9T J3U2AJ3)Y
9T UIRAY
9T uazalq
9T uap3

ST pedois|
qT liez

GT J°2U2AI3)
GT U1
GT uazalq
GT uap3

T pedoisi|
vT ez

T dO9U9AID)
¥T U12AY
YT uazajq
T Uapa|

€T pedois||
€T llez

€T J9UIAIDD
€T UMY
€T Uazayq

€T Usp3|
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Obchodni zastupce 2

9T pedoisi|
9T liez

9T J9U3AIID
9T U331
9T uazayq
9T uap3

ST pedois|
ST Jez

GT J°9UdAJR)
ST U1y
GT uazsalq
GT uap3

T pedoasi|
T 14ez

YT O9U9AIR)
¥T U1y
1 usazajq
T uapa|

€T pedoas||
€T ljez

€T 29UBAIDY

Obchodni zastupce 3

£T UMY
€T uaz9)q

€T Usp3|

9T pedoisi|
9T llez

9T J9UBAJIY
9T U213y
9T uazayq
9T uap3

ST pedoisi|
ST lJez

GT J9UdAID
ST UD1AY
GT Uazayq
GT uap3

T pedoasi|
vT 1dez

T O9U3AID)
YT UINY
T uazajq
T uapa|

€1 pedois|
€T liez

€T 29UBAIDY

Obchodni zastupce 4

€T U232
€T uazayq

€T Usp3|

9T pedoisi|
9T llez

9T J9UdAJIDY
9T U1
9T uazajq
9T uap3

ST pedoasy|
GT Hez

GT J9UaAID
GT U313AY
ST Uaza)q
GT uap3

1 pedoisi|
T 1iez

YT O9U9AIR)
¥T U1
YT uazalq
T uapa|

€T pedois||
€T liez

€T J9UBdAIR)Y
€T Ua13NY
€T uazajq

€T Usp9|
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Obchodni zastupce 5

9T pedoisi|
9T liez

9T J9U3AIID
9T U331
9T uazayq
9T uap3

ST pedois|
ST Jez

GT J°9UdAJR)
ST U1y
GT uazsalq
GT uap3

T pedoasi|
T 14ez

YT O9U9AIR)
¥T U1y
1 usazajq
T uapa|

€T pedoas||
€T ljez

€T 29UBAIDY

Obchodni zastupce 6

£T UMY
€T uaz9)q

€T Usp3|

9T pedoisi|
9T llez

9T J9UBAJIY
9T U213y
9T uazayq
9T uap3

ST pedoisi|
ST lJez

GT J9UdAID
ST UD1AY
GT Uazayq
GT uap3

T pedoasi|
vT 1dez

T O9U3AID)
YT UINY
T uazajq
T uapa|

€1 pedois|
€T liez

€T 29UBAIDY

Obchodni zastupce 7

€T U232
€T uazayq

€T Usp3|

9T pedoisi|
9T llez

9T J9UdAJIDY
9T U1
9T uazajq
9T uap3

ST pedoasy|
GT Hez

GT J9UaAID
GT U313AY
ST Uaza)q
GT uap3

1 pedoisi|
T 1iez

YT O9U9AIR)
¥T U1
YT uazalq
T uapa|

€T pedois||
€T liez

€T J9UBdAIR)Y
€T Ua13NY
€T uazajq

€T Usp9|
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