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ABSTRAKT

PAZDERNATA, Sona: Rozvoj inteligentného systému pre riadenie zdsob v maloobchode
s vyuzitim jazyka Python. — Ekonomicka univerzita v Bratislave. Fakulta hospodarskej
informatiky; Katedra matematiky a akudrstva. -Vedlci zaverecnej prace: Ing. Andrej

Bednatik — Bratislava: FHI EU, 2025, pocet stran 59.

Cielom prace je vyvinut inteligentny systém pre riadenie zdsob v maloobchode s vyuZitim
programovacieho jazyka Python, ktory prostrednictvom analyzy historickych predajnych dat
a predikcie budiiceho dopytu pomo6ze maloobchodnikom efektivnejsSie optimalizovat’ zasoby,
minimalizovat’ riziko nedostatku a prebytku tovaru, a tym zvysit’ ich konkurencieschopnost’
a ziskovost’. Udaje sme ziskali z upraveného datasetu retail sales.csv, ktory bol vytvoreny
kombindciou verejne dostupnych informdcii a umelej inteligencie, tak aby simuloval
realistické spravanie predaja v maloobchodnom prostredi. Vysledkom rieSenia prace je
systém, ktory umoziuje predpovedat’ dopyt na obdobie 12 mesiacov. Na zaklade odhadnutého
dopytu vypocitat’ velkost’ ekonomickej objednavky, bod objednania a bezpe¢nostnu zasobu,
¢o su dolezité metriky na optimalizaciu zasob. Pridana hodnota préace je v aplikéacii metod
strojového ucenia pre zefektivnenie rozhodovania v oblasti riadenia zasob, €o prispieva

k lepSiemu hospodareniu so zdrojmi a zvySeniu konkurencieschopnosti maloobchodnikov.

Kruadové slova: riadenie zasob, predikcia dopytu, strojové uc¢enie, EOQ, XGBoost, Python



ABSTRACT

PAZDERNATA, Sona: Development of an intelligent inventory management system for retail
using Python programming language. — University of Economics in Bratislava. Faculty of
Economic Informatics; Department of Mathematics and Actuarial Science. — Supervisor of

the final thesis: Ing. Andrej Bednatik — Bratislava: FHI EU, 2025, number of pages 59.

The aim of this final thesis is to develop an intelligent inventory management system for retail
using Python programming language. By analyzing historical sales data and forecasting future
demand, the system helps retailers optimize their inventory more effectively, minimize the
risk of stockouts and overstocking, thus increasing their competitiveness and profitability.
The data used for this thesis was obtained from a modified dataset named retail sales.csv,
which was created by combining publicity available information and artificial intelligence in
order to simulate realistic sales behavior in a retail environment. The outcome of the thesis is
a system that enables demand forecasting for a 12-month period. Based on the estimated
demand calculates the economic order quantity, reorder point and safety stocks, which are
key metrics for inventory optimalization. The added value of the thesis lies in the application
of machine learning methods to improve decision making in inventory management, which

contributes to better resource utilization and increased competitiveness of retailers.

Key words: inventory management, demand forecasting, machine learning, EOQ,

XGBoost, Python
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Uvod

Efektivne riadenie zasob je v dnesnej dobe nevyhnutnou sticastou kazdého tspesného
maloobchodu. V prostredi, ktoré sa vyznacuje dynamikou, rychlo meniacim sa dopytom a
spravanim zakaznikov a zaroven pritomnost'ou silnej konkurencie, je spravne nacasovanie
a mnozstvo objednaného tovaru velmi doblezité. Zasoby s sice nevyhnutné pre kazdy
maloobchod, avSak su spojené s vysokymi ndkladmi pre podnik (Chopra & Meindl, 2007).
Neefektivne riadenie zasob vedie k zvySenym nékladom na skladovanie, viazanie kapitalu,
ale pri ich nedostatku predstavuje zameskané prileZzitosti predaja, znizuje tiroven spokojnosti
spotrebitelov a moze negativne ovplyvnit’ reputdciu podniku (Shenoy & Rosas, 2017).
Cielom optimalizacie zasob je snaha o ndjdenie rovnovadhy medzi dvoma protichodnymi
poziadavkami ato, minimalizdciou ndkladov a maximalizdciou uspokojenia potrieb
zakaznikov (Slack et al., 2010). Tradicné metddy riadenia zasob, ktoré boli v minulosti
vysoko efektivne, dnes uz nemusia byt postacujuce. V dosledku rozvoja modernych
technoldgii a narastu vypoctovych kapacit sa oraz viac pristupuje k vyuzivaniu strojového
ucenia v oblasti riadenia zasob. (Pandey et al., 2025) Algoritmy strojového ucenia dokazu
rychlo pracovat’ s velkymi mnozstvami dat, ucit’ sa z historickych vzorcov, zvladaju aj
komplexnejSie nelinedrne vzory a prisposobit’ sa aj menej predvidatelnému spravaniu
zakaznikov (Zhou, 2021). Ich flexibilita, schopnost’ sa u€it’ a prispdsobit’ vzorom v datach ich
robi vhodnym néstrojom na rieSenie tloh v dynamicky meniacich sa trhovych podmienkach

(Rebala et al., 2019).

Této bakalarska praca sa zameriava na vyvoj inteligentného systému pre riadenie zasob
v maloobchode s vyuZitim modernych technoldgii a algoritmov strojového ucenia
implementovanych v jazyku Python. Navrhnuty systém vyuziva pokrocilé metody predikcie
na odhad dopytu na 12 mesiacov pomocou modelu strojového ucenia XGBoost, ktory je
vykonny regresny algoritmus. TaktieZ na zéklade predikcii pocita klIicové metriky pre
optimalizaciu zasob, ktoré v tejto praci su ekonomické vel'kost’ objednavky, bod objednania
a uroven bezpecnostnej zasoby. Prinos prace je vytvorenie praktického a efektivneho nastroja
pre maloobchody, ktory modze sluzit’ na zlepSenie rozhodovania v oblasti zdsobovania. Na
zaklade presnejSich odhadov dopytu do budiicnosti a vypocitanych metrik prispieva k lepse;j
informovanosti v danej problematike. Kvalita predikéného modelu je vyhodnocovana
pomocou Statistickych metrik hodnotenia modelu, ¢o zarucuje kontrolu spol'ahlivosti systému

pri redlnom nasadeni v podniku.
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1. Sucasny stav rieSenej problematiky doma a v zahranici

Riadenie zdsob je vyznamné pre kazdy podnik, ale najmd pre maloobchody,
ktorych skladovanie a distribucia produktov je ich neoddelitelnd sacast. V sucasnosti sa
doma aj v zahrani¢i vyuzivaji rézne pristupy a technologie na riadenie zasob. Tradicné
metddy, ako napriklad ABC analyza, Just-In-Time (JIT) a EOQ (Economic Order Quantity),
su stale Siroko pouzivané pre ich jednoduchost’ a transparentnost’ (Mohammed et al., 2024).
V poslednych rokoch sa zacinaju viac presadzovat moderné spdsoby, ktoré vyuzivaji
pokrocilé Statistické modely a algoritmy strojového ucenia, ktoré umoznuju presnejsiu

predikciu dopytu.

Vyuzivanie pokrocilych metdd analyzy Udajov umoziiuje podnikom dosiahnut
vyraznu konkurenént vyhodu, rychlejsie reagovat’ na zmeny a lepSie sa prisposobit’ volatilite
trhu (Dorota-Owczarek, 2024). Pre lepSie pochopenie tejto problematiky je dolezité si

vysvetlit’ niekol'’ko pojmov.

1.1.Riadenie zasob

Riadenie zasob je proces sledovania a kontroly stavu zasob, ako aj zabezpecenia
ich primeraného dopliiovania s cielom uspokojit’ poziadavky zakaznikov. Stanovenie vhodne;j
urovne zasob je rozhodujlce, pretoze zasoby viazu dostupné financné prostriedky a
ovplyviiuji vykonnost’ podniku. Prili§ vel'a zdsob zniZzuje pracovny kapital a ovplyviiuje
likviditu spolo€nosti. Naopak, mat’ prili§ malo zasob vedie k vypredaniu zdsob a zmeSkanym
predajnym prileZitostiam, ¢o vedie k nizSiemu zisku. Preto by sa manaZzment mal zamerat’ na
hl'adanie rovnovahy pri udrziavani optimdlneho stavu zasob, ktory zabezpeci vysokl

spokojnost’ zdkaznikov, minimalizuje riziko nedostatku produktov, a zaroven umoZni
NajcastejSie vyskytujice sa problémy v riadeni zasob:

e Nadmerna zasoba: nastava vtedy ked’ podnik drzi viac zasob na sklade ako dokaze
predat’ v primeranom case. To spOsobuje viazanie kapitalu a zvySuje naklady na
skladovanie. Rizikom je aj to, Ze zasoby budl zastarané a v najhorSom pripade sa

mozu pokazit’ (Sunol, 2024).

e Nedostatoéna zasoba: nastadva vtedy, ked’ podnik nema dostato¢né zasoby, ¢o vedie

k premeSkaniu predajnych prilezitosti a nespokojnosti zékaznikov. Nespokojni
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zékaznici mozu negativne ovplyvnit’ buduce predaje. NajCastejSie sa nedostatocna
zasoba objavuje pocas obdobia vrcholového predaja napriklad pocas sviatkov (Alina,

2024).

Slaba progno6za dopytu: nepresné predpovede mozu viest k nadbytku alebo
nedostatku. Bez spolahlivych tdajov a metdd prognoézovania mézu podniky mat
problémy s udrziavanim optimalnej irovne zasob, ktora by zaistila dostupnost’ zasob

pre zakaznikov (Alina, 2024).

Neefektivne procesy dopiiania zasob: Bez dynamickych procesov a jasného
prehladu o Grovni zasob mdzu podniky &elit’ oneskoreniam pri dopiiiani zasob, ¢o
vedie k vypredaniu zasob a zmeskanym predajnym prileZitostiam. NavySe, manudlne
procesy mozu byt’ nachylné na 'udska chybu, ¢o vedie k nepresnym zdznamom zasob

a nasledne nespravnemu riadeniu zasob (Sunol, 2024).

Priznaky zlého riadenia zasob:

Medzi priznaky zlého riadenia zasob patri napriklad:

stipajuce mnozstvo nevybavenych objednavok

zvySujluci sa viazany kapitdl v zasobach, zatial ¢o mnoZstvo nevybavenych
objednavok neklesa

rastica frekvencia zrusenych objednavok

Castd obmena zakaznikov

prili§ vel'a zastaranych poloziek na sklade

pravidelne nedostato¢na skladovacia kapacita (Dupal’, 2018).

1.2. Metody riadenia zasob

Modely riadenia zasob predstavuji kI'iCovy prvok optimalizacie dodavatel'ského

retazca, pricom ich hlavnym cielom je minimalizacia celkovych nakladov spojenych s

objednavanim, skladovanim a potencialnymi stratami z nedostatku tovaru.

1.2.1. ABC analyza

ABC analyza je metoda riadenia zasob, ktora klasifikuje polozky na zaklade ich

dolezitosti a hodnoty, aby sa urcilo, kol’ko uUsilia a kontroly je potrebné na ich efektivne
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riadenie. Princip tejto analyzy vychadza z ,,80-20 pravidla“ alebo Pareto analyzy. Tento
koncept vychadza z objavu Vilfreda Pareta, ze 20% populacie vlastni 80% majetku, ¢o sa da
preniest’ aj na riadenie zasob — 20% poloziek Casto vyzaduje 80% pozornosti, zatial ¢o

zvySnych 80 % poloziek potrebuje iba 20% kontroly.
ABC analyza deli zasoby do troch kategorii:

e A-polozky: Predstavuju najhodnotnejSie polozky, ktoré si vyzaduju Specidlnu
starostlivost’. Pre tieto poloZky manaZéri obCasne vyuzivaju automatizovany systém,

no rozhodnutia o ich riadeni si vyzaduju dokladné preskumanie.

e B-polozky: Polozky strednej hodnoty, ktoré sa spravidla riadia beznymi Standardnymi

opatreniami. Vac¢$inou sa kontrolujii pomocou automatizovaného systému.

e C-poloZKky: Najlacnejsie polozky, ktor¢ st skladom vo vel’kom mnozstve a vyzaduju

minimalnu kontrolu, ¢asto su riadené postupmi prispdsobenymi konkrétnej situdcii.

Cielom je, aby sa zdroje sustredili na polozky, ktoré su pre podnik najdolezitejsie. Aj ked’ C-
polozky nie st hodnotné, moze byt uzito¢né udrziavat’ ich na sklade kvdli ich skrytému
vyznamu. Napriklad, lacné suciastky, ako st ndhradné diely, mézu byt’ dolezité pre plynulost’
vyroby, alebo drobné sucasti, ktoré su potrebné na predaj hlavného produktu, napriklad
stieraCe pre nové vozidla. C-polozky mozu byt tiez dolezité pre uspokojenie zakaznikov a

mozu generovat’ vysoké zisky v pomere k ich nizkym nakladom.
Niektoré organizacie pridavaju k trom zakladnym kategoriam aj Stvrtu kategoriu:

e D-polozky: Zasoby, ktoré sa pouzivaju zriedka alebo st ,,mftve* a ¢asto sa uvazuje o

ich vyradeni zo systému.

ABC analyza tak umoziuje efektivnejSie riadenie zasob tym, Ze klasifikuje polozky podl'a
ich hodnoty a ddleZitosti a umoziuje podnikom optimalizovat’ kontrolné opatrenia pre

jednotlivé kategorie poloziek (Slack et al., 2010).

1.2.2. JIT

Systém zéasob Just-in-time (,,prave v€as*) je manazérska stratégia, ktora zosulad’uje
objednavky surovin priamo od dodavatel'ov s vyrobnymi planmi. ,,Prdve v¢as* znamena, Ze
podniky dostanu tovar ¢o najblizSie k tomu kedy ho budi potrebovat’. Podniky, ktoré

vyuzivaju tito zasobovaciu stratégiu zvySuju efektivitu a znizuja odpad prijimanim tovaru
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len vtedy ak ho potrebujii na vyrobu, ¢o znizuje naklady na skladovanie. Tato metoda
vyzaduje presne odhadnuty dopyt od vyrobcov. Maloobchodnici, reStauracie, technologicka
vyroba a vyroba automobilov st prikladmi odvetvi, v ktorych je tento systém efektivny

(Banton, 2025).

1.2.3. EOQ

Optimalna velkost’ objednavky alebo inak aj EOQ (Economic Order Quantity) je
jeden z najzékladnejSich a najjednoduchsich modelov riadenia zésob v podniku. Model
odpoveda na otazku ,kol’ko by sme mali objednat’?*, aby sucet ndkladov na objednavanie
a skladovanie bol minimalny (Shenoy & Rosas, 2017). Vznikol uZz pred niekolkymi
desatrociami, avSak dodnes sa vyuziva pre jeho jednoduchost’ a komplexitu. Aby zékladny

model bol vyuzitel'ny, treba vychadzat’ z niekol’kych predpokladov napriklad:

e konStantny a zndmy dopyt po produkte

e konStantné obstaravacie ndklady na jednotku

e rovnomerné ¢erpanie zasob zo skladu

e konstantné a zname néklady na objedndvanie a prepravu
e obstaravacia lehota je konStantna

e cela objednavka prichadza v jednej zasielke

e nie je mozné sa dostat’ do deficitu

Odvodenie EOQ:

® Pocet objednavok za rok:

N D
Q oy
kde D predstavuje dopyt za rok a Q je velkost’ ekonomickej objednavky.
® Roc¢né objednavkové naklady:
D
=C,,
o bo (2)
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kde D je ro¢ny dopyt, Q je velkost’ ekonomickej objednévky a C, st ndklady na objednanie
jednej objednavky.

® Roc¢né skladovacie naklady:
Q.
S G, (€)
kde % j€ priemerné zdsoba pocas roka, je iC s roéné naklady na skladovanie jednej

jednotky.

e Roc¢né naklady na nédkup tovaru:

DxC, 4)

kde D je ro¢ny dopyt a C cena jednotky tovaru.

e Sucet celkovych nakladov za rok:

D Q.
TIC=6CO+EZC+D*C (5)

Na n4jdenie optiméalneho O* minimalizujeme 7/C(Q). Diferencovanim podla Q:

d(TIC) D Q

==—(Cy+—=IiC+D*xC=0 (6)
dQ) Q7" 2
Upravou a zjednodusenim ziskame:
2 _ 2DC,
iC (7)

Vzorec na vypocet zakladného modelu EOQQ:

8
2DC,

ic '
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kde O* je velkost' ekonomickej objednavky, D je dopyt (pocet jednotiek za urcité ¢asové
obdobie), C, st naklady na objednanie pre jednu objednavku (dopravné, administrativne
naklady,...), iC su ndklady na skladovanie jednej jednotky (za urcité casové obdobie) (Shenoy

& Rosas, 2017).

Dalsie modely EOQ:

Okrem zékladného modelu EOQ, ktory je postaveny na mnohych predpokladoch existuju aj
roz§irené varianty modelu, ktoré tieto predpoklady ¢iastocne eliminuju. Vd'aka svojej
robustnosti a moznosti Uprav je ¢asto vyuzivany vo firmach dodnes na optimalizaciu zasob.

Takéto modely napriklad su:

e model zasob EOQ s moZnost’ou vyferpania zasob - zohl'adiiuje naklady spojené
s oneskorenym dodanim zasob
e model s zasob s diskontom - zohl'adiiuje mnozstevné zl'avy od dodavatel’a nad urcité

objednané mnozstvo (Shenoy & Rosas, 2017).

Vyhody EOQ:

Minimalizacia nakladov na skladovanie

- EOQ poméha zniZzovat naklady spojené s drzanim zdsob tym, Ze ur¢i optimalne

mnoZstvo objednavky, ¢im sa minimalizuje nadbyto¢né skladované mnozstvo

Minimalizacia objednavkovych nakladov

- Optimalizaciou velkosti objednavky sa zniZuje pocet objednavok a tym aj naklady

spojené s ich realizaciou, €o prispieva k efektivnejSiemu hospodareniu s financiami.

Zvvsena efektivita

- EOQ poskytuje presné odporuCania pre optimalne urovne zasob a nacasovanie
opatovného objednavania, ¢o zjednodusuje rozhodovaci proces a prispieva k lepSiemu

riadeniu dodavatel’ského ret’azca.

17



ZlepSenie spravy zasob pre konkrétny podnik

- Pouzitim EOQ modelu ziskava podnik presny tidaj o tom, kedy a kol’ko objednat’ na
zaklade ich vlastnych podmienok, v ktorych podnik pdsobi, vd’aka tomu mozu

optimalizovat svoju stratégiu pre riadenie zasob.

Znizenie rizika nedostatku zasob

- Vypocitané optimalne objednavkové mnozstvo pomaha predchddzat nedostatku

zasob, ¢o zvysuje spolahlivost’ dodavok a spokojnost’ zakaznikov.

MozZnost’ vyuzit’ mnozstevné zl'avy

- Pri spravnom planovani objednavok moézu firmy profitovat z diskontov, ktoré
dodavatelia poskytuju pri vacsich objednavkach, ¢o moze viest k dodatoénym

usporam.

Nevyhody zakladného modelu EOQ:

Komplexné matematické vypocty

- EOQ model je zalozeny na zlozitejSich algebrickych vypoctoch, ¢o moédze byt
problémom najmé pre malé podniky bez pokro€ilych matematickych znalosti alebo

bez pristupu k sofistikovanym analytickym néstrojom.

Predpoklady a obmedzenia modelu

- Model ma viaceré predpoklady ako napriklad konsStantny dopyt, okamziti dodaciu
dobu a fixné néklady, ¢o nie vzdy zodpoveda realite, najmi v pripade sezonnych alebo
ekonomickych vykyvov. Tieto predpoklady mézu viest’ k odchylkam v optimélnom

mnozstve objednavky.

Obmedzena aplikovatel’'nost’ pre viaceré produkty

- Zakladny EOQ model je primarne urceny pre jedno produktové systémy, ¢o znamena,
ze pri sprave portfolia viacerych produktov moédze byt potrebné hladat’ alebo

implementovat’ rozsirené varianty modelu (Forrest, 2025).
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2. Predikcia dopytu

Dopyt je formalne definovany ako to, Co zakaznici cheu, kedy to chcti a kol'’ko toho
chcu. Je to neobmedzeny uhol pohl'adu, napriklad zdkaznici m6zu chciet’ tovar aj teraz
ked’ nie je na sklade. Predikcia dopytu predstavuje dolezity proces v oblasti riadenia
zasob, ktory umoznuje organizaciam efektivne planovat’ nakup, vyrobu a distribuciu
produktov. Je zalozené na analyze historickych dat, trhovych trendov a inych relevantnych

faktorov s cielom predpovedat’ budice poziadavky zakaznikov (Vandeput, 2023).

Metody predikcie dopytu mozno rozdelit’ na:

o Kyvalitativne metédy - sa spolichaji na odborny usudok a subjektivne hodnotenia,
ked’ su historické tidaje nedostupné alebo nie je mozné ich efektivne pouzit. Vyhodou
tychto metod je rychla aplikdcia a nizke naklady, avSak s nachylné na chyby

spdsobené zaujatim a nedostato¢nou objektivitou (W. Chase, 2013).

o Kbvantitativne metody - vyuzivaju historické ¢asové rady, matematické a Statistické
modely na extrapolaciu buducich hodnét. Kvantitativne pristupy st systematické,
objektivne a umoziiuji modelovat’ vzory ako trend, sezonnost’ a cyklickost’ (W. Chase,

2013).

2.1. Predikcia vyuZitim ¢asovych radov

Jedna z najpouZzivanejSich kvantitativnych metod pri predikcii dopytu je vyuZitie
modelov ¢asovych radov. Casovy rad je stbor pozorovani x,, kde kazdé z nich je
zaznamenan¢ v Case t (Brockwell & Davis, 2016). Modely ¢asovych radov analyzuji na
historické vzory dopytu ako trend a sezonnost’ a premietaji ich do budicnosti. Aby to
dokézali vacSinou ich rozkladaja na tri pod zloZky:

e level - priemerna hodnota okolo ktorej sa dopyt v ¢ase meni,

e trend - predstavuje konzistentni zmenu dopytu z jedného ¢asového obdobia na
d’alsie,

e sezonnost - sezonne faktory urcuju ako je dopyt rozdeleny v opakujicom sa

casovom obdobi ako den, tyzdein alebo rok (Vandeput 2023).
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ARIMA - AutoRegressive Integrated Moving Average

Model ARIMA je oznaceny ako ARIMA(p,d,q), kde p je pocet autoregresii, teda
pocet oneskorenych hodnot zaradenych do modelu. Hodnota d reprezentuje pocet
diferencovani potrebnych na dosiahnutie stacionarity. Pocet ¢lenov pohyblivého priemeru
predstavuje ¢g. PriGom vietky parametre musia byt nezaporné (Fattah et al. 2018). Statistické
modely ako ARIMA poskytuju efektivne rieSenia pri predikcii ¢asovych radov, avsak ich
schopnost’ zachytit’ komplexnejSie a nelinedrne vzt'ahy je obmedzena. Preto sa na predikciu
Coraz CastejSie vyuziva strojové ucenie, ktoré dokazu zachytit’ aj zlozitejSie vzory a dosahuju
vacsiu presnost. Model ARIMA je robustny ajeden znajvyuzivanejSich Statistickych
nastrojov na analyzu a predikciu casovych radov. Model sa skladd ztroch hlavnych

komponentov:

e Autoregresia (AR) - vyjadruje linearnu zavislost' aktudlnej hodnoty premennej a
predoslych (oneskorenych) hodnot

e Integracia (I) - sluzi na dosiahnutie stacionarity ¢asovych radov, ¢o je klucova
charakteristika pohl'adu Statistickej analyzy casovych radov. Dosahuje sa pomocou
diferencovania prvého radu, ktoré viacsinou spociva od¢itanim predchadzajicej
hodnoty od aktualne;j.

e Pohyblivy priemer (MA) - vyjadruje linedrnu zavislost’ aktudlnej hodnoty chyby

a jednej alebo viacerych chyb z predchadzajucich pozorovani

2.2.Strojové ucenie (Machine learning)

Strojové ucenie je technika, ktora zlepsuje vykon systému ucenim zo skusenosti
prostrednictvom vypoctovych metdd. V pocitacovych systémoch sa sklisenost’ prejavuje vo
forme tdajov a hlavnym ciel'om strojového ucenia je vyvinut' algoritmy, ktoré na zéklade
tychto dat konsStruujii modely. Poskytnutim tidajov zo sktisenosti u¢iacemu algoritmu ziskame
model, ktory je schopny robit’ predikcie. Ak povazujeme informatiku za disciplinu zamerant
na algoritmy, potom strojové ucenie predstavuje oblast’ venovanu algoritmom, ktoré¢ sa ucia

7o skusenosti (Zhou, 2021).
Strojové ucenie ma tri podkategorie:

1. Ucenie s u€itel'om (Supervised Learning) - V uceni s ucitel'om je ,,stroju* poskytnuty
dataset inak povedané subor datovych bodov, spolu so spravnymi odpovedami

k datovym bodom. Uciaci algoritmus dostdva rozsiahly stbor s ddtovymi bodmi
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a odpoved’ami, tzv. oznaceny dataset. Algoritmus sa musi naucit klIacoveé
charakteristiky pre kazdy datovy bod v datasete na urcenie odpovedi. Aby ked
dostane novy datovy bod, vzhladom na klucové charakteristiky, bol schopny
predikovat’ spravny vysledok alebo odpoved’. Napriklad, ked’ ddme programu tisice
obrazkov so spravnymi odpoved’ami (napriklad macka, pes, auto, lietadlo). ,,Stroj* sa
,hauci“ rozpoznavat’ charakteristiky v obrazkoch a rozoznat’ psa od macky a lietadla.
(Rebala et al., 2019)

Ucenie bez ucitel'a (Unsupervised Learning) - Pri ufeni bez ucitela je ,,stroju®
(algoritmu) poskytnuty dataset bez ziadnych spravnych odpovedi. Vzhl'adom na
obrovské mnozstvo udajov by algoritmus mal byt schopny ndjst’ vzory a Struktaru,
trendy podobnosti. Na zaklady tychto trendov podobnosti algoritmus vytvori klustre
alebo skupiny podobnych prvkov a zistuje podobnost medzi novym prvkom a
existujucou skupinou. Napriklad algoritmu dédme data o vzorcoch nékupného
spravania zakaznikov v potravinach. Casom dokaze identifikovat’ nakupné vzore ako
napriklad ti ¢o nakupuju skolské tasky, kupia aj farebné ceruzky a ti ¢o kupia pivo
kuapia aj Cipsy. ,,Stroj* nechape o tieto objekty presne si. Avsak dokaze najst’ medzi
nimi spojenie. (Rebala et al., 2019)

Ucenie posiliovanim (reinforced learning) - Ide o pristup, ktory trénuje ,.stroje*
pomocou metody pokus omyl tym, ze zavadza systém odmien. To motivuje vybrat
najlepSiu moznu akciu. Zvicsa sa vyuZziva na hranie hier, Sachu a inych (Rebala et al.,

2019).

V strojovom uceni je dolezité ndjst rovnovahu medzi presnostou modelu na

trénovacich datach a jeho schopnostou presne predikovat’ nové, nezndme data. Tento problém

je uzko spojeny s pojmami overfitting (preucenie) a underfitting (poducenie), ktoré vyrazne

ovplyviiujii schopnost’ presnosti predikcie modelu. Overffiting nastava, ak je model prili§

prisposobeny trénovacim datam. Vysledkom je, Ze dosahuje vyborné vysledky pri

trénovacich datach ale zlyhava pri predikcii, pretoze si pamita udaje namiesto toho, aby sa

z nich naucil vzory. Vac¢sinou ked’ model trpi preu¢enim nastidva to lebo bolo pouzitych

privela parametrov v porovnanim s mnoZzstvom pozorovani. Underfitting je opanym

problémom, kde model pouziva primalo parametrov na zachytenie zloZitosti dat. Vedie to

k tomu, ze model nedokéaze zachytit' ani zdkladné vzory v datach. Dosahuje slabé vysledky

uz pocas trénovania a eSte horSie pri predikcii (Massaron & Boschetti, 2016). Je vel'mi
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dolezité sa vyhnut’ tymto extrémom pri parametrizacii modelu, aby model dosahoval presné

a vyuzitel'né vysledky.

2.2.1. Regresia

Regresna analyza je Statistickd metoda, ktord sa vyuziva aj v strojovom uceni.
Dovoluje vytvorit model na zdklade oznaceného datasetu (ako napriklad historické udaje pre
akcie), ktory nésledne vyuziva na predikciu buducich hodnét. Preto sa radi pod kategdriu
ucenie s ucitel'om. Regresia je sposob ucenia sa z existujucich udajov (mézu byt historické)
v snahe ndjst’ medzi nimi vzt'ahy. Techniky regresnej analyzy pomahaji modelovat’ medzi
réznymi premennymi v datach s cielom predpovedat’ hodnotu konkrétnej premennej, ktora

nas zaujima.
Existuju dva zakladné typy regresie:

e Linearna regresia — predpoveda spojitu hodnotu, napriklad cenu akcie alebo dopyt,.
e Logisticka regresia — predpovedd pravdepodobnost, Ze sa nieco stane, napriklad ¢i

akcia prekro¢i ur¢itt hodnotu (Rebala et al., 2019).

2.2.2. Klasifikacia

Klasifikacia predstavuje problém identifikacie kategérie, do ktorej patri dany vstup
spomedzi mnoziny moznych kategorii. MnoZina kategoérii je zvy€ajne oznacend vopred a
modely sa vSeobecne ucia z trénovacich udajov. Klasifikatné modely mézu byt vytvorené
pomocou jednoduchych prahovych hodnot, regresnych metodd alebo inych metod, ako su
rozhodovacie stromy, random forest, neuronove siete, a d’alSie. Klasifikéacia patri medzi tillohy
ucenia s ucitelom, kde sa model trénuje na spravne oznacenych datach. Model, ktory sa
naucil z trénovacich dat identifikaciu kategorie alebo triedu vstupného prvku, sa nazyva
klasifikator. Klasifikator moze byt’ binarny alebo viactriedny. Binarny klasifikator urcuje, ¢i
vstup patri do jednej alebo viac kategorii. Viactriedny klasifikator identifikuje vstup do jedne;j
z viacerych kategorii (Rebala et al., 2019).

2.2.3. Modely strojového ucenia
Rozhodovacie stromy:

Rozhodovacie stromy prestavuju efektivny a intuitivni model strojového ucenia, ktory

sa vyuziva pri rieSeni klasifika¢nych alebo regresnych problémov. Predpovedaju vysledok na
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zéklade postupného kladenia otazok o vlastnostiach objektov. Kazdy strom pozostava z uzlov,
ktoré predstavujii otazky (alebo premenné) a hran, ktoré predstavuji odpovede (alebo
hodnoty). Na konci sa nachadzaju listy (koncové uzly) , ktoré predstavuji vysledok

rozhodovacieho procesu (Rebala et al., 2019).
Random forest :

Random Forest je kombinovany model pozostavajuci zo suboru rozhodovacich
stromov, vd’aka ¢omu je jeho predikcia spolahlivejSia a presnejSia. Vyuziva techniku
nahodného vyberu trénovacej podmnoziny dat (tzv. bagging), na zaklade ktorej si vytvarané
rozne rozhodovacie stromy. Vd’aka ndhodnému vyberu udajov pre kazdy strom sa znizuje
riziko preucenia modelu, kedZe jednotlivé rozhodovacie stromy su samostatne vel'mi
nachylné na preucenie. Vyslednd predikcia sa v pripade klasifikacie uréuje hlasovanim a v

pripade regresie spriemerovanim odpovedi vSetkych stromov (Rebala et al., 2019).
XGBoost:

Extreme Gradient Boost alebo v skratke XGBoost je kombinovany model, ktory
vyuziva vysoko efektivne a optimalizované techniky gradiantného posiliiovania
rozhodovacich stromov. Na rozdiel od klasickych kombinovanych modelov, ktoré stavaju
svoje stromy paralelne, ako napriklad Random Forest, XGBoost ich stavia postupne.
XGBoost stavia kazdy novy strom az potom, ako sa nau¢i na chybach predoslého
jednoduchsieho stromu, s cielom minimalizovat’ chyby. Oproti ostatnym boosting modelom
ma viaceré vylepSené vlastnosti, vd’aka ktorym sa dostdva na vrchol. Jedna z vlastnosti je
regulacny parameter, ktory pomaha s komplexnostou a zabrafiuje modelu v preuceni sa.
Dal$ia vyznamné vlastnost’ zahfiia paralelné vypodty, ¢o umoziiuje modelu byt’ rychlejsi.
XGBoost mé taktiez zabudované vlastné spracovanie nelplnych data a preto ak nejaké
hodnoty chybajt v datasete nie je potrebné ich odstraiiovat’, pretoze si s nimi vie poradit’ bez
toho, aby ovplyvnili jeho kvalitu. Vd’aka tymto a d’al$im vlastnostiam patri XGBoost medzi
najvykonnejSie a najvyuzivanejSie modely pre regresiu a klasifikaciu aj pri praci s velkymi

a robustnymi datasetmi (Brownlee 2019).

LSTM - Long Short Term Memory:

Long Short Term Memory alebo v skratke LSTM je model, ktory vyuZiva Specidlny
typ rekurentnych neurénovych sieti. Je navrhnuty tak, aby sa dokdzal ucit’ dlhodobé zavislosti
v datach. Této vlastnost’ je vel'mi ddlezitd pri modelovani casovych radov, kde je potrebné
uchovavat’ informacie o predoslych stavoch alebo hodnotach pocas dlhsich obdobi bez straty
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presnosti. KIi¢om k fungovaniu LSTM su tzv. brany a bunky, ktoré predstavuju Specialny
mechanizmus, ktory riadi tok informécii v rdmci siete. Bunky predstavuji hlavny pamitovy
tok, ktory uchovava informacie. Kazda brana rozhoduje o tom, aké informdacie ponecha

a odosle d’alej alebo aké zabudne. Proces je riadeny tromi typmi bran:

- Vstupna brana (input gate) - urCuje, ktoré nové informdacie sa ulozia do vnutornej
paméte bunky

- Zabudacia brana (forget gate) — rozhoduje, ktoré informacie budu vymazané z buniek

- Vystupna brana (output gate)- kontroluje, ktorda cast’ informdacie zbunky bude

odovzdana na vystup

Vnuatorny stav bunky sa aktualizuje kombinaciou operécii sCitania a ndsobenia aby sa
zachovala stabilita a siet’ sa dokdzala ucit’ aj z ddvnych udalosti v sekvencii. Vd'aka tymto
vlastnostiam LSTM siete dokazu uchovavat' dolezité informacie aj cez velké mnozstvo
krokov. Preto su idealne na predikciu ¢asovych radov (ako napriklad dopyt), spracovanie

sekvenénych dat a vSeobecne v tlohach, kde je dolezita dlhodoba pamét’ (Lazzeri, 2020).
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3. Ciel’ prace, metodika prace a metody skumania

Cielom prace je vyvinut’ inteligentny systém pre riadenie zasob v maloobchode s
vyuzitim programovacieho jazyka Python. Systém prostrednictvom analyzy historickych
predajnych udajov a predikcie budiuceho dopytu pomoze maloobchodnikom efektivnejSie
optimalizovat’ zasoby, minimalizovat’ riziko nedostatku a prebytku tovaru, a tym zvysit’ ich
konkurencieschopnost’ a ziskovost. Ciastkové ciele zahffiajii spracovanie predajnych udajov,
tvorbu sezonnych priznakov a oneskorenych hodndt, implementacia predikéného modelu,
overenie kvality predikcie modelu, vypocet optimalizaénych metrik pre riadenie zasob

a vizualizacia vysledkov.

Spracované informacie v tejto bakalarskej praci pochadzaju z literatiry tykajicej
sa riadenia zdsob, strojového ucenia a algoritmov strojového ucenia v jazyku Python. Na
spracovanie teoretickej ¢asti boli pouzité knihy, vedecké ¢lanky a pomocou metody selekcie

vybran¢ dolezité informacie z literatiry, prevazne zo zahrani¢nych zdrojov.

Pri vyvoji algoritmu sme najprv zacali pripravou dat. Data vyuzité na tato pracu
pochadzaju z verejného zdroja, stranky kaggle.com a boli upravené pomocou umelej
inteligencie aby boli vhodnej$ie na vytvorenie a testovanie algoritmu pre predikciu dopytu na
12 mesiacov s vypoctom optimalizaénych metrik na riadenie zasob. Data predstavuju predaje
produktu v dany den. Vyvoj systému sme zacali nacitanim a agregovanim dat pomocou
kniznice Pandas v Pythone, ktord umoziiuje nac¢itavanie siborov v tabul’kovej forme a pracu
s nimi. Data boli agregované na mesacnu urovenl nakolko predikcia je na mesacnej baze.
Nasledne data boli skontrolované a doplnené nulovymi hodnotami v pripade, Ze nastala
situdcia, kde sa nejaky produkt v dany mesiac nepredal. Potom data prechadzali
predspracovanim, toré v tomto pripade zahfiia najprv logaritmicku transformaciu predaného
mnozstva, ktord zabezpecuje zniZzenie vplyvov extrémnych hodnét. Nasledne vytvorenie
cyklickych premennych, ktoré sa vyuZivaji v strojovom uceni pre pomoce modelom
pochopit’ cyklickost’ mesiacov napriklad, Ze po decembri nasleduje januar. Ako posledné
vytvarame oneskorené premenné na zachytenie autokorelacie, sezénnosti a na zlepSenie
vykonu predikcie modelu. Dal§im krokom je nastavenie alebo inak povedané aj ladenie
modelu pomocou optimalizacie hypermaterov. Hyperparametre sii parametre modelu, ktoré
sa nastavuji pred jeho samotnym tréningom. Ich spravne nastavenie je kI'i¢ové pretoze
ovplyvituje vykonnost modelu. Pocet stromov je parameter, ktory urcuje kolko

rozhodovacich stromov bude vytvorenych. Vyssi pocCet stromov mdze viest k zlepSeniu
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presnosti predikcie, no zaroven zvysuje vypoctovi narocnost’ . Naopak nizsi pocet stromov
moze viest' k poduceniu modelu. Rychlost’ ucenia urcuje akou mierou sa kazdy novy strom
podiel'a na zlepSeni predikcie. Niz§ia hodnota vedie k lepSim predikciam pretoze sa model
uci pomalsie ale je potrebny vacsi pocet stromov. Prili§ vysokd hodnota méze sposobit
preucenie sa modelu. Maximalna hibka stromu uréuje pocet urovni, ktoré moze mat’ jeden
rozhodovaci strom. Nizka hibka, znamena plytsie stromy, ktoré moézu mat’ nedostatoénti
kapacitu zachytit komplexnejSie vztahy v datach. Hlboké stromy dokdzu zachytit' aj
detailnejSie vzory, ale si nachylné na preucenie sa. Minimalny pocet pozorovani v liste
predstavuje minimalny pocet pozorovani, ktoré musia byt pritomné v koncovom liste
rozhodovacieho stromu. Ide o regula¢ny parameter, ktory pomdha predist’ k pretrénovaniu
modelu. Optimalizacia hyperparametrov prebieha pomocou funkcie RandomizedSearchCV,
ktora ndhodne vybera kombindcie hyperparametrov v definovanom pocte iteracii. V tejto
praci zvoleny model bol XGBoost, ktory je vel'mi popularny pre predikcie dopytu pomocou
regresie.. Funkcia je sucastou kniznice skicit-learn, ktord je urCenéd pre strojové ucenie
v Pythone. Nasledne prebiecha samotné trénovanie modelu, pocas ktorého sa hodnoti aj
vykonnost’ modelu pre jednotlivé produkty. Na hodnotenie boli pouzité Statistické metriky
chybovosti MAE, RMSE a MAPE. MAE (Mean Absolute Error) je priemer absolutnych
hodnot rozdielov medzi predikciami a skutocnymi hodnotami. RMSE (Root Mean Square
Error) je odmocnina z priemeru druhych mocnin rozdielov medzi predikciou a skuto¢nymi
hodnotami. MAPE (Mean Absolute Percentage Error) je priemer percentualnych rozdielov
medzi predikovanou a skuto¢nou hodnotou. Potom prebieha postupnd predikcia dopytu,

pricom odhadnuté hodnoty sa vyuzili ako vstupy pre nasledujice mesiace.

Na zaver bola na zaklade vzorca pre klasicky model EOQ vypocitana optimalna
velkost” objedndvky, bod objednania a bezpecnostna zasoba. Tieto metriky st dolezité pre
riadenie zasob, pretoZze umoziuju efektivnejSie hospodarenie so zdrojmi. Vysledné data st
zobrazené pomocou tabul’ky ako vypis na konzole. Okrem toho déta boli vizuélne zobrazené
pomocou grafov. Pre optimalizaéné metriky bol zvoleny stipcovy graf ana zobrazenie
priebehu historickych predajov a predikovanych hodnét bol vyuzity Casovo zavisly graf. Na
ich vykreslenie bola pouzitd kniznica matplotlib v Pythone, ktord slizi najmé na tvorbu
diagramov a grafov v 2D. Algoritmus bol vytvoreny v jazyku Python (verzia 3.13.2), ktory je
¢asto v praxi vyuzivany na strojové ucenie a pracu s datami. Pri vyvoji sme pouzili vyvojové
prostredie od Microsoftu s ndzvom Visual Studio Code, ktoré je vel'mi popularne na vyvoj

a programovanie.
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4. Vysledky prace

V tejto kapitole sa bliz§ie povenujeme rieSeniu zadanej problematiky, ktorou je vyvoj
inteligentného systému na optimalizaciu zdsob pre maloobchodnikov pomocou analyzy
historickych tudajov o predajoch. Implementacia a testovanie systému prebiecha na datach
simulujucich predaje v maloobchode, avSak nereprezentuju Ziadny konkrétny redlny podnik.
Potom si analyzujeme vysledky tohto systému, ktoré zahfniajii vypocitané optimalizacné

metriky zéasob, Statistické metriky hodnotenia modelu a vizualnu analyzu predikeii.

4.1Popis a uprava dat

Dataset, ktory bol vyuzity na tito pracu, pochadza zo stranky kaggle.com, jeho nazov je
retail-sales-dataset. Tento dataset bol vytvoreny, aby ¢o najviac reflektoval skuto¢né predaje.
Obsahuje polia: Transaction ID, Date, Customer ID, Gender, Age, Product Category, Quantity, Price
per Unit, Total Amount, ako je mozné vidiet’ nizSie na obrazku ¢islo 1. Dokopy obsahuje 1001
zaznamov o predajoch, pri¢om vSetky pochadzaju z roku 2023. Tento dataset bol dobry ako
vychodisko, pre déata potrebné na rieSenie zadanej problematiky, avSak v pdvodnej podobe

nebol tplne vhodny na priame pouZitie pri rieSeni zadanej problematiky.

Obrazok 1 Povodny dataset

Transaction ID Date Customer ID Gender Age  ProductCategory  Quantity Price per Unit Total Amount
1 11/24/2023 CUST001 Male 34 Beauty 3 50 150
2 242772023 CUSTOO2 Female 26 Clothing 2 500 1000
3 1/13/2023 CUSTO03 Male 50 Electronics 1 30 30
4 5/21/2023 CUSTO04 Male 37 Clothing 1 500 500
5 5/6/2023 CUSTO05 Male 30 Beauty 2 50 100
6 4/25/2023 CUSTO06 Female 45 Beauty 1 30 30
7 3/13/2023 CUSTOO7 Male 46 Clothing 2 25 50
8 2/22/2023 CUSTO08 Male 30 Electronics 4 25 100
9 12/13/2023 CUSTO09 Male 63 Electronics 2 300 600

10 10/7/2023 CUSTO10 Female 52 Clothing 4 50 200
11 2/14/2023 CUSTO11 Male 23 Clothing 2 50 100
12 10/30/2023 CUSTO12 Male 35 Beauty 3 25 75
13 8/5/2023 CUSTO13 Male 22 Electronics 3 500 1500
14 1/17/2023 CUSTO14 Male 64 Clothing 4 30 120
15 1/16/2023 CUSTO15 Female 42 Electronics 4 500 2000
16 2/17/2023 CUSTO16 Male 19 Clothing 3 500 1500
17 4/22/2023 CUSTO17 Female 27 Clothing 4 25 100
18 4/30/2023 CUSTO18 Female 47 Electronics 2 25 50
19 9/16/2023 CUSTO19 Female 62 Clothing 2 25 50

Zdroj: vlastné spracovanie

Dataset bolo potrebné modifikovat' tak, aby neobsahoval len tdaje o kategorii

produktov, ale konkrétne produkty. Z kazdej z troch kategoérii, Beauty, Electronics, Clothing,
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bolo vybranych 5 reprezentativnych produktov, ¢im vznikol vysledny dataset obsahujaci 15
produktov. Pre tcely predikcie dopytu bolo nevyhnuté, aby dataset pokryval dostatocne dlhé
casové obdobie, ktoré umoziuje identifikaciu trendov a sezénnych vykyvov. Z tohto dovodu
bol rozsireny zjedného kalendarneho roku na obdobie od 2019 do 2024. Upravy boli
realizované s dérazom na to, aby udaje Co najvernejsie reprezentovali skutocné predajné data
v maloobchodnom prostredi a zaroven obsahovali sezonne vykyvy, ktoré si pre dant
problematiku kl'aicové. Tieto kroky zabezpecili vyuziteI'nost’ datasetu pri modelovani dopytu
a zvysili jeho analyticki hodnotu. Vzhl'adom na rozsah pravy dat a ich naroc¢nosti boli na
generovanie udajov pouzité nastroje generativnej umelej inteligencie. Pomocou generativne;j
Al boli najprv vSetky kategorie vymenené za konkrétne produkty. A nasledne pomocou Al
boli udaje rozsirené na dlhsie Casové obdobie pricom doraz bol kladeny na realisticka
simulaciu predajného spravania v maloobchodnom prostredi. Po vygenerovani udajov bol
cely dataset rucne zrevidovany s cielom zvysit' konzistenciu a vierohodnost’ udajov. Na
obrazku ¢islo 2 je mozné vidiet' nahlad na tento upraveny dataset. Demografické tdaje
(pohlavie avek) boli odstranené vzhl'adom, kedze neboli relevantné pre rieSent

problematiku.

Obrazok 2 Upraveny dataset

Date Product Quantity Price per Unit Total Amount

2 1/1/2018 Smart hodinky & 254.8 1528.8
3 1/1/2018 Tricko 5 17.83 89.15
4 1/1/2018 Opalovaci krém 4 21.23 54.92
5 1/2/2018 Plefowy krém 9 21.23 191.07
3] 1/2/2018 Ruz 7 10.19 71.33
7 1/2/2018 gampén 15 12.74 191.1
8 1/2/2018 Opalovaci krém 1 21.23 21.23
g 1/2/2018 Zimna Bunda 10 93.42 934.2
10 1/3/2018 Plefowy krém 8 21.23 169.84
1/3/2018 Tenisky 5 67.95 338,75

2 1/3/2018 Parfém 2 67.95 135.9

3 1/3/2018 Tablet 2 501.96 1003.92

14 1/3/2018 Wireless Earbuds 5 127.4 637
15 1/4/2018 Opalovaci krém 3 21.23 63.69
16 1/4/2018 Wireless Earbuds 6 127.4 764.4
17 1/4/2018 Tenisky 3 67.95 203.85
18 1/5/2018 Parfém 4 67.95 2718
19 1/5/2018 Zimna Bunda 11 93.42 1027.62
20 1/5/2018 Laptop 4 1274.02  5096.08

Zdroj: vlastné spracovanie
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4.2 Popis kodu

4.2.1 Importovanie kniznic

Na obrazku ¢islo 3 je zaciatoku kodu, kde prebieha import vSetkych kniznic, ktoré su

potrebné na funkcnost’ celého systému. Kniznica Pandas slizi na manipuldciu s tdajmi v

tabul’kovych formatoch. Numpy je kniznica na pracu s pol'ami a numerickymi operaciami a

na vedecké vypocty. Matplotlib je kniznica na vizualizaciu 2D grafov. Scikit-learn kniznica

je zékladnou kniznicou pre strojové ucenie, z ktorej vyuzivame RandomizedSearchCV a

TimeSeriesSplit, ktoré si vysvetlime v d’alSich ¢astiach kodu. Na zéver importujeme kniznicu

math, z ktorej si vyberame funkciu sqrt, ktord slizi na odmocniny.

(=Y

from
rom
from

[o L T W B O WH R
—+

(= B |

impor
impor
impor
impor

Obrazok 3 Importované kniznice

t pandas as pd

T numpy as np

t xgboost as xgb

t matplotlib.pyplot as plt

sklearn.model_selection import RandomizedSearchCV, Time
sklearn.metrics import mean_absolute_error, mean_absolu
math import sqrt

riessplit

Serie
te_percentage_error

zdroj: vlastné spracovanie

4.2.2 Funkcia na nacitanie a agregdciu udajov

Na obrazku 4 je funkcia, ktord sluZi na nacitanie datasetu zo stiboru vo formate CSV

a jeho naslednt transformdciu a agregaciu na mesacnej Urovni. Funkcia pozostiva z

niekol’kych krokov:

1.

Nacitanie tdajov do data frame (df) pomocou metdédy z kniZznice pandas
svolanim pd.read csv (), kde v zatvorkich je vstupny parameter,
premenna file path v ktorej neskor je ulozena cesta k csv siboru. Vd’aka tomuto

program vie nacitat’ data a pracuje s nimi vo vytvorenom dataframe.

Konverzia datumu pomocou funkcie pd.to datetime () konvertuje stipec
Date v dataframe na datumovy typ (datetime). Tento krok je nevyhnutny na
d’al$iu pracu s ¢asovymi udajmi, napriklad triedit, zoskupovat’ alebo filtrovat’

podrla dni, mesiacov a rokov.
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3. Agregacia udajov na mesacnej urovni a zaroven podla produktu. Pomocou
funkcii df . groupby () apd.Grouper () . Funkcia pd.Grouper agreguje
data na mesacénej urovni a df . groupby podl'a produktu. Pricom sa hned’ pocita

sucet predaného mnozstva (Quantity) pre kazdi kombinaciu produktu a mesiaca.

4. Vystup pomocou funkcie return df vrati vysledny dataframe po vsetkych
upravach.
Obrazok 4 Nacitanie a agregdcia dat

10 # 1) Nafitanie a agregdcia dat na mesafnd drovef
11 def load_and_aggregate_data(file_path):

12 df = pd.read_csv(file_path)

13 df["Date”] = pd.to_datetime(df["Date"])

14 df = df.groupby([pd.Grouper(key="Date", freq="M5")}, "Product”], as_index=Falsz)["Quantity"].sum()
15 return df

15

Zdroj: vlastné spracovanie

4.2.3 Funkcia na doplnenie prazdnych mesiacov

Kedze vsetky produkty sa nepredavaji rovnako, moze sa stat’, ze sa nejaky produkt v
danom mesiac vobec nepredal. Po agregovani dat sa preto niektoré produkty v danom mesiaci
vObec nezobrazia. V takom pripade by to mohlo vel'mi vyrazne ovplyvnit’ analyzu hlavne pri
casovych radoch, preto je potrebné doplnit’ tieto chybajice produkty a priradit’ im nulova
hodnotu k predanému mnozstvu. Tato upravu zabezpecuje uvedena cast’ kodu na obrazku 5,
ktora najde vSetky mozné kombinacie mesiacov a produktov v dataframe pomocou funkcie
all combinations. Ak nejakd kombindcia chyba automaticky ju doplni a priradi jej

hodnotu Quantity = 0.

Obrazok 5 Doplnenie prazdnych mesiacov

17 # 2) Doplnenie chybajlcich mesiacov nulovou hodnotou

18 def fill missing_months(df):

19 product_categories = df["Product”].unique()

28 date_range = pd.date_range(df["Date”].min(), df["Date”].max(), freg="MS")
21 all_combinations = pd.MultiIndex.from_product(

22 [date_range, product_categories],

23 names=["Date", "Product"]

24 )

25 df = df.set_index(["Date”, "Product”]}.reindex(all_combinations, fill value=8).reset_index()
26 return df

27

zdroj: vlastné spracovanie
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4.2.4 Funkcia na predspracovanie dat

Funkcia zobrazena na obrazku 6 sluzi na predspracovanie dat tak, aby boli vhodne
pripravené na modelovanie pomocou algoritmov strojového ucenia. Vykonava niekolko
transformaécii, ktoré zabezpecuju lepSiu analyzu a modelovanie. Najprv pomocou funkcie
sin month a cos month sa cyklicky koduju mesiace na zachytenie ich cyklického
charakteru v roku. Tym sa zabezpeci, Ze mesiace ako napriklad december a januar st v modeli
povazované za blizke &asové obdobia. Dal§im krokom je aplikdcia logaritmickej
transformécie pomocou funkcie np.loglp (df ["Quantity"]), ktord zmierfiuje vplyv
extrémnych hodndét na analyzu a d’al$iu predikciu. Tato transformacia je bezne vyuzivana pri
modelovani ¢asovych radov. V nasledujicom kroku program vytvara lag features, teda
oneskorené hodnoty dopytu (Quantity), ktoré predstavuji dopyt v predchadzajucich
obdobiach. Konkrétne sa vytvaraju oneskorenia o 1, 2, 3, 6, 9 a 12 mesiacov. Tieto priznaky
su vysvetl'ujice premenné a vel'mi doélezité pri modelovani. Umoziuju algoritmu vyuzit
historicky vyvoj dopytu na predikciu budiceho spravania. Na zaver zdznamy s chybajicimi
hodnotami, ktoré mohli vzniknut pri vytvarani oneskoreni su odstrdnené a vysledny

dataframe je vrateny ako vystup.

Obrazok 6 Predspracovanie dat

28 # 3) Predspracovanie dat: log-transformécia, sezdnne priznaky a lag features
29 def preprocess_data(df):

[a>]

df ["Month"] = df["Date"].dt.month
df["Year"] = df["Date"].dt.year
df["sin_month™] = np.sin(2 * np.pi * df["Month™] / 12)
df["cos_month™] = np.cos(2 * np.pil * df["Month™] / 12)
# Log-transformacia
df ["Quantity"] = np.loglp(df["Quantity"])
lags = [1, 2, 3, B, 9, 12]
df = df.sort_wvalues{["Product”, "Date"])
# lag features z log-transformovanych hodnét
for lag in lags:
df[f"Quantity_Lag {lag}™] = df.groupby("Product”)["Quantity”].shift(lag)
df .dropna(inplace=Trus)
return df

o
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Zdroj: vlastné spracovanie

4.2.5 Optimalizacia hyperparametrov modelu XGBoost
Funkcia na obrazku c¢islo 7 zabezpecuje optimalizaciu hyperparametrov modelu
XGBoost a vyber najlepsej konfiguracie pre predikciu casového radu konkrétneho produktu.

Hyperparametre st nastavitelné hodnoty, ktoré sa definujii este pred samotnym tréningom
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modelu a maju zésadny vplyv na jeho ucenie a vykonnost’. Po samotnom vytvoreni funkéného
modelu je dblezité vyskusat viacero ich nastaveni pred uréenim, z ktorych nastaveni sa bude
vyberat’ pre zaverecné predikcie. V premennej param dist st uvedené jednotlivé hodnoty

hyperparametrov, ktoré¢ maju byt’ testované. Ide o:

e pocet stromov (n_estimators),
e rychlost uenia (learning rate),
e maximalnu hibku stromu (max_ depth),

e minimalny pocet pozorovani na list (mnin child weight).

Model sa inicializuje pomocou xgb . XGBRegressor (), pri¢om je nastaveny na regresni
ulohu (objective='reg:squarederror"'). Nasledne RandomizedSearchCV
vyberie ndhodne kombinacie z param dist. Je nastaveny na 50 iteracii (n iter=50),
¢o znamend, ze ndhodne vyberie 50 kombindcii, ktoré testuje. Vykonnost modelov je
vyhodnocovand  pomocou negativnej hodnoty priemernej absolitnej  chyby
(neg _mean absolute error), ktord sa v scikit-learn pouziva pre minimaliziciu. Na
zabezpecenie konzistencie a reprodukovatelnosti vysledkov sa vyuziva nastavenie
random state=42. Po natrénovani modelov na trénovacich datach funkcia
random search.fit (X train, y train) vyberie a vrati model s najlepSimi

hyperparametrami, ktory dosiahol najnizsiu priemernt absoltutnu chybu.

Obrazok 7 Optimalizacia hyperparametrov

# 4) Optimalizacia hyperparametrov
def optimize hyperparameters(X_train, y_train):
param_dist = {
'n_estimators': [ 186, 5
"learning_rate’: [8.1, B.
"max_depth': [3, 5, 7]
‘min_child_weight': [

ST RNy B T I R R I
RO @ W 80~ oh o s

¥

model = xgb.XGBRegressor(objective="reg:squaraderror’, random_state=42, verbosity=08)
random_search = RandomizedSearchCV(

estimator=model,

param_distributions=param_dist,

n_iter=58,

scoring="neg mean_absolute_error’,

varbose=8,

n_jobs=-1,

random_state=42

o
oo
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random_search.fit(X_train, y_train)
return random search.best estimator

oo O O O

=

Zdroj: vlastné spracovanie
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4.2.6 Trening, predikcia, vypocet optimalizacnych metrik a metrik hodnotenia
modelu

Funkcia na obrazkoch 8, 9 a 10 predstavuje najdolezitejSiu cast’ kodu, pretoze
zabezpecuje kompletny proces tréningu modelu, jeho validécie, tvorby predikcii, vypoctu

metrik hodnotenia modelu a vypoctu optimalizaénych metrik pre riadenie zasob.

Najprv sa pre kazdy produkt extrahuju data a overi sa, ¢i je k dispozicii aspon 24
zaznamov. Ak nie, program upozorni pouzivatel'a vypisom na konzolu: ,,Produkt {Product}
nema dost’ dat na predikciu!*“ a dany produkt preskoci. Potom sa vybert vstupné premenné,
ktoré st sezonne priznaky a oneskorené premenné. Pre kazdy produkt sa nésledne vytvori
model, ktory je najprv optimalizovany pomocou funkcie
optimize hyperparmeters (), ktord bola vysvetlend vysSie. Potom sa natrénuje na
historickych datach. Nasledne sa pouzije Casova krizovd validacia pomocou funkcie
TimeSeriesSplit, popri ktorej sa poc€itajii metriky hodnotenia modelu MSE,RMSE,
MAPE. Po uspesnej validéacii sa model natrénuje na celych dostupnych datach a pouzije sa na
predpoved’ dopytu. Model postupne predikuje dopyt na 12 mesiacov dopredu, pricom pri
kazdom kroku vyuziva predchadzajuce predikcie ako vstup. Na zaver sa pre kazdy produkt
vypocitaju optimalizaéné metriky pre riadenie zasob. Prva je vel'kost’ optimalnej objednavky

(EOQ), kde sa vyuziva klasicky model, ktorého vzorec je:

)

£00 — 2 x rocny dopyt * ndklady na objednanie
¢= naklady na skladovanie

kde ro&ny dopyt je po¢itany ako priemerny mesaény dopyt vynasobeny 12 aby spiiial
predpoklad klasického modelu o rovnomernom dopyte. Naklady na objednanie maju
konS$tantni hodnotu 25 a néklady na skladovanie (jednej jednoty na rok) maji hodnotu 3.
Dalsia metrika je bezpetnostna zasoba, ktora uréuje rezervné mnoZzstvo zasob potrebné na

pokrytie ne¢akanych vykyvov v dopyte.

Bezpelnostna zasoba = bezpetnostny faktor = o * Vdodacia lehota,

kde bezpecnostny faktor je 1,65 pre 95% spolahlivost’, ¢ je Standardnd odchylka denného
dopytu a dodacia lehota, ktora je nastavena v tomto kode na 7 dni. Posledna metrika je bod
objednania, ktord predstavuje uroven zasob kedy je potrebné uskuto¢nit’ novi objednavku.

Vzorec na vypocet je:

Bod objednania = Priemerny denny dopyt * dodacia lehota + bezpetnostna rezerva
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Obrazok 8 Tréning , predikcia , vypocet metrik hodnotenia modelu a metrik optimalizacie cast’ 1

68 # 5) Tréning modelu, predikcia a vypolet opimalizacnych metrik
69 def train_and_forecast(df):

78 results = []

71 forecast_dict = {}

72

73 for product in df["Product”].unique():

74 product_df = df[df["Product”] == product].copy()

75 product_df.sort_values({"Date", inplace=True)

76

77 if len(product_df) < 24:

78 print(f"Produkt '{product}’' nemi dost dat na predikciul™)

79 continue

8@

81 features = ["sin_month", "cos_month"] + [f"Quantity_lag {lag}" for lag in [1, 2, 3, 6, 2, 12]]
82 X = product_df[features]

83 y = product_df["Quantity"]

84

85 tscv = TimeSerdiesSplit(n_splits=5)

86 splits = list(tscv.split(X))

87 last_train_idx, last_test_idx = splits[-1]

88

89 X_train_cv, X_test_cv = X.iloc[last_train_idx], X.iloc[last_test_idx]
98 y_train_cv, y_test_cv = y.iloc[last_train_idx], y.iloc[last_test_idx]
a1

92 model = optimize_hyperparameters(X_train_cv, y_train_cv)

93 model.fit(X_train_cv, y_train_cv)

94

95 y_prad_cv = model.predict(X_test_cv)

96 y_pred_cv_axp = np.expml(y_pred_cv)

a7 y_test_actual = np.expml(y_test_cv)

a8

g9 mae = mean_absolute_srror(y_test_actual, y_pred_cv_sxp)

1ee rmse = sqrt(np.mean((y_test_actual - y_pred_cv_exp)**2))

181 mape = mean_absolute_percentage_error(y_test_actual, y_pred_cv_sxp)
1ez2

183 model . Fit(X, y)

Zdroj: vlastné spracovanie

Obrazok 9 Tréning , predikcia , vypocet metrik hodnotenia modelu a metrik optimalizacie cast' 2

186 # Postupnd predikcia na 12 mesiacov dopredu

187 last_date = product_df["Date"].iloc[-1]

188 forecast_dates = pd.date_range(start=last_date + pd.DateOffset(months=1), periods=12, freg="M5")
189 history = product_df["Quantity”].tolist() # log-transformované hodnoty
11@ forecast_values = []

111 for forecast_date in forecast_dates:

112 month = forecast_date.month

113 sin_month = np.sin{2 * np.pi * month / 12)

114 cos_month = np.cos(2 * np.pi * month / 12)

115 try:

116 lag 1 = history[-1]

117 lag_2 = history[-2]

118 lag_3 = history[-2]

119 lag 6 = history[-6]

128 lag 9 = history[-9]

121 lag 12 = history[-12]

122 except IndexError:

123 braak

124 input_features = pd.DataFrame([[sin_month, cos_month, lag 1, lag_ 2, lag_ 3, lag 6, lag 9, lag_12]], columns=features)
125 pred_log = model.predict{input_features)[8]

126 pred_val = np.expml{pred_log) #revezria hodnot z log-transformacie
127 forecast_values.append(pred_val)

128 history.append(np.loglp(pred_val))

129

13@ if len(forecast_values) < 6:

131 continue

132

133 avg_forecast = np.mean{forecast_values)
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Obrazok 10 Tréning , predikcia , vypocet metrik hodnotenia modelu a metrik optimalizacie ¢ast

137 #premenné na vypofet optimalizacnych metrik

138 ordering_cost = 25.8

139 holding cost = 3.8

148 lead_time = 7

141 safety_factor = 1.65

142

143 annual_demand = avg_forecast * 12

144 avg_daily demand = avg_forecast / 38

145 actual_quantities = np.expml{product_df["Quantity"])

146 std_daily_demand = actual_gquantities.std() / np.sgrt(3e)
147

148 #vypofet optimalizaénych metrik

149 eogq = np.sgrt((2 * annual_demand * ordering_cost) / holding_cost)
158 safety_stock = safety_factor * std_daily demand * np.sgrt(lead_time)
151 reorder_point = avg_daily_demand * lead_time + safety_stock
152

153 results.append({

154 "Produkt”: product,

155 "Predikovany dopyt (priemer 12M}": round(avg_forecast, @),
156 "EOQ (optimdlna objednavka)”: round{eoq, 2},

157 "Bod objednania”: round(reorder_point, 2),

158 "Bezpefnostnid zasoba": round(safety stock, 2),

159 "MAE ": round(mae, 2),

168 "RMSE ": round(rmse, 2),

161 "MAPE ": round(mape, 2)

162 B

163

164 forecast_dict[product] = {

165 "dates": forecast_dates,

166 "forecasts": forecast_values

167 1

168

169 return pd.DataFrame(results), forecast_dict

Zdroj: vlastné spracovanie

4.2.7 Spustacia cast programu a zobrazenie vysledkov

Zaverecnd Cast’ kodu, zobrazena na obrazkoch 11 a 12, zabezpeCuje spustenie
vSetkych funkcii, ako aj vypis a vizualizaciu vysledkov. Do premennej filepath sa
prirad’uje cesta k siiboru v csv formate, o je v tomto pripade dataset retail sales.csv. Tymto
sposobom mozno jednoducho menit’ vstupny stbor, ktorého data chceme vyuzit’ na predikciu
a vypocet metrik pre optimalizaciu riadenia zasob. Najprv sa nacitaju data volanim funkcie
load and aggregate data(). Tato funkcia zaroven zabezpeli aj sa agregaciu
predajov  jednotlivych  produktov za jednotlivé mesiace. Nasleduje funkcia
fill missing month (), ktord doplni jednotlivé chybajiice mesiace nulovou hodnotou
predaja. A poslednou funkciou na spracovanie je preprocess data (), ktord vykona
logaritmicku transforméciu a vytvori vysvetl'ujuice premenné. Nakoniec sa volad funkcia
train and forecast (), ktord zabezpeci samotné trénovanie modelov s predikciou
dopytu na 12 mesiacov a vypocet optimalizacnych metrik. Po dokonceni nasleduje vypis

vysledkov do konzoly a vizualizdcia pomocou kniznice Matplotlib. Vykreslia sa dva typy
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grafu. Prvy stipcovy graf zobrazuje vysledky metrik pre optimalizaciu zasob pre kazdy

produkt (obrazok 13). Potom nasleduje postupné zobrazovanie ¢asovo zavislého grafu pre

dopyt, ktory zobrazuju skuto¢ny historicky dopyt s predikciou modelu na 12 mesiacov pre

konkrétny produkt (obrazok 14).
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if __name__ == "_main_ ":

Obrazok 11 Spustacia cast programu a vykreslenie stipcového diagramu

file path = "retail sales.csv"

df = load_and_aggregate_data(file_path)
df = fill_missing_months(df)
df = preprocess_data(df)

df_results, forecast_dict = train_and_forecast(df)
print("vysledné optimalizacné metriky:")
print(df_results)

print("\nDetailné predikcie na 12 mesiacov:")
for product, data in forecast_dict.items():
print(f"\nProdukt: {product}")
for date, forecast in zip(data["dates"], data["forecasts"]):
print{f" {date.strftime('®Y-%m-%d")}: {forecast:.2f}

# Bar plot s optimalizaZnymi metrikami

if not df_results.empty:
fig, ax = plt.subplots(figsize=(12,6))
index = np.arange(len(df_results))
bar_width = 8.2

ax.bar(index, df_results["Predikovany dopyt (priemer 12M)"], bar_width, label='Predikovany 12M priemer')

ax.bar(index + bar_width, df_results['EOQ (optimilna objedndvka)’'], bar_width, label="E0Q")
ax.bar(index + 2*bar_width, df_results['Bod objednania’], bar_width, label="Bod objadnania')
ax.bar(index + 3*bar_width, df_results['Bezpeinostna zdsoba'], bar_width, label='Bezpeénostni rezerva')

ax.set_wxticks({index + 1.5*bar_width)
ax.set_xticklabels(df_results[ 'Produkt’], rotation=45, ha='right")
ax.legend()

ax.set_title('Optimalizécia zdsob H Prehlad metrik')
plt.tight_layout()

plt.show()

Zdroj: vlastné spracovanie

Obrazok 12 Vykreslenie grafu priebehu dopyty pre jednotlivé produkty

# Grafy dopytu
products = list(forecast_dict.keys())
for product in products:

fig, ax = plt.subplots(figsize=(18, 4))

# historické data pre produkt - pdvodné (transformované) dita
product_df = df[df["Product”] == product].copy().sort_values("Date")
# skutofny dopyt (prevod spdt z log-transformicie)

actual_dates = product_df["Date"]

actual_values = np.expml{product_df["Quantity"])

# odhadnuty dopyt

forecast_dates = forecast_dict[product]["dates"]
forecast_values = forecast_dict[product]["forecasts"]

ax.plot(actual_dates, actual_wvalues, marker="o0', color="blus', label="Skutoény dopyt')
ax.plot(forecast_dates, forecast_values, marker="c', color='green', linestyle="--", label="12M predikcia’)
ax.set_title(f ' Dopyt pre produkt: {product}’)
ax.set_xlabel( 'Ditum’)
ax.set_ylabel( 'Pofet jednotiek')
ax.grid(True)
ax.legend()
for tick in ax.get_xticklabels():
tick.set_rotation(45)
plt.tight_layout()
plt.show()

Zdroj: vlastné spracovanie
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4.3 Vysledky optimalizacie zasob a presnost’ modelu

Vyhodnotenie presnosti modelu:

Z obrazka ¢.13 mozno pozorovat,, ze predikéné modely pre jednotlivé produkty dosiahli

pomerne uspokojivé vysledky na zdklade hodnot metrik modelu. Len pat’ produktov dosiahlo

chybné predikcie, ¢o znamena Ze mali MAPE vyssie ako 30%. Tieto vysledky mohli byt

sposobené kvalitou dat, ked’ze boli generované umelou inteligenciou, modelom sa nemuselo

podarit’ v nich n3jst’ vzor. Podrobnejsie vysledky:

e MAE (Mean Absolute Error) sa pohybuje v rozmedzi od 6,30 do 34,94 , pricom

najniz$iu hodnotu dosahuje laptop a najvyssiu korektor.

e RMSE (Root Mean Squared Error) je v rozmedzi od 8,25 do 41,31, pricom najnizsiu

hodnotu ma ruz a najvyssiu opat’ korektor.

e MAPE (Mean Absolute Percentage Error) sa nachadza v rozmedzi od 9% do 39%,

pricom najnizsiu hodnotu dosahuje Sampoén a najvyssiu opat’ korektor.

KedZe jednotlivé metriky nehodnotia chyby rovnako preto sa lisi poradie jednotlivych

produktov vzhl'adom na jednotlivé chyby.

Obrazok 13 Vysledky optimalizacnych metrik pre jednotlivé produkty a chyby metrik

Produkt Predikovany dopyt (priemer 12M)

8 Korektor 126.8
1 Laptop 3.8
2 Letné Saty 79.8
3 Linka 54.8
4 Opalovaci krém 55.8
s Parfém 58.8
6 Pletovy krém 63.8
7 ROZ 52.8
3 Smart hodinky 62.8
9 Tablet 58.8
18 Tenisky 78.8
1 Tricko 1.6
12 Wireless Earbuds 58.8
12 Zimna Bunda 52.8
14 Sampén 124.8

EOQ (optimalna objednavka)
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187.
161.
157.

. 608666
236883
779999
269997
230008
.016284
458009
529909
139909
. 268881
166884
519997
726601
768007
326887

Bod objednania
67.18
25.14

Zdroj: vlastné spracovanie

Optimalizacia zasob:

Bezpefnostna zasoba

37.
12.
59.

11.

76
71
53
13

59.48

.27

50

.39
.55
.13
5.62
.50
6.31
.82

.56

MAE
34.94

5.38
27.63
16.68
15.02
12.67
13.82

7.79
22.96
12.18
23.48
18.15
16.97
15.84
11.26

RMSE
41.21
8.25
24.97
12.41
28.22
15.51
16.86
8.73
28.04
13.29
39.37
28.75
13.22
23.89
14.57

MAPE

e.

Na zaklade predikovaného dopytu na obdobie 12 mesiacov boli pre kazdy produkt

vypocitané tri zdkladné optimalizacné metriky zasob, ktoré umoznuju efektivne planovanie

zasob.
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1. EOQ (Velkost ekonomickej objednavky)

EOQ predstavuje optimalne mnozstvo, ktoré by mal podnik objednat’ naraz, aby

minimalizoval celkové ndklady spojené s objednavanim a skladovanim zésob.
Vzhl'adom na pouzitie zédkladného EOQ modelu s nemennymi parametrami:
e Naklady na objednéavku: 25 €
e Naklady na skladovanie: 3 € / jednotku ro¢ne

sa rozdiely medzi produktmi odvijaji vylu¢ne od ocakavaného ro¢ného dopytu. Produkty
s vy$§im odhadovanym dopytom budi mat vyssie EOQ, pretoze sa oplati objednavat’ vo

va¢Som mnozstve, ¢im sa znizuje frekvencia objednavok.

Napriklad, korektor dosahuje najvyssi priemerny predikovany dopyt 126 ks a jeho EOQ

Svwr

vvvvv

2. Bod objednania

Bod objednania predstavuje kritick hranicu zdsob produktu, pri ktorej by mal podnik
zadat’ nova objednavku, aby sa predislo vypadku tovaru. Je to dolezity prvok riadenia zasob,
ktory zabezpecuje, ze nové produkty dorazia do skladu vcas, eSte predtym, ako sa sicasné
zasoby minu. Pre produkt linka to znamen4d, Ze potreba zadania novej objednavky nastane,
ked’ zasoby tohto produktu klesnt na uroven 24 ks. Vysledky ukazuju ze produkty s vySSim
dopytom alebo s vysSou variabilitou maji vyssi bod objednania. Napr. korektor mé priemerny
odhadovany dopyt 126 ks a jeho bod objednania je (po zaokrthleni) 67 ks. AvSak Sampon,
ktory ma priemerny odhadovany dopyt 124 ks ma bod objednania (po zaokrtahleni) 38 ks. To
znamena, Zze korektor ma d’aleko vysSiu variabilitu dopytu a naopak Sampon ma stabilnejsi

dopyt.

3. Bezpecénostna zasoba

Bezpecnostna zasoba je rezervné mnozstvo, ktoré chrani pred ne¢akanymi vykyvmi v
dopyte pocas dodacej lehoty. Vysledky ukazuja, Ze bezpecnostnd rezerva sa odvija od
variability dopytu a nie velkosti dopytu. Preto produkty, ktoré maja stabilnejsi dopyt maju
nizsiu bezpecnostnu rezervu. Najviac stabilny dopyt ma Sampdn, ktorého bezpecnostna
zasoba je =~ 10ks a najvysSiu hodnotu maju letné Saty ~ 78ks, o znamend Ze ich dopyt ma

najvysS$iu variabilitu.
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Na obrazku ¢islo 13 je zobrazeny vypis z konzoly, kde st pre kazdy produkt vypisané
hodnoty metrik pre optimalizaciu zasob. Graf na obrazku 14 zobrazuje grafické znazornenie

vSetkych optimaliza¢nych metrik pre jednotlivé produkty.

Obrazok 14 Graf's vysledkami optimalizacnych metrik pre jednotlivé produkty

. Figure 1 = [m]

Optimalizacia zasob - Prehlad metrik
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Zdroj: vlastné spracovanie

4.4 Vysledky predikcie dopytu jednotlivych produktov

Ako bolo dokazané v predchadzajucej Casti, model dosahuje pomerne uspokojiva
presnost’ predikcie pre jednotlivé produkty podl’a metrik hodnotenia modelu. V tejto Casti sa
zameriame na priebeh historického a predikovaného dopytu pri jednotlivych produktoch,
pomocou vizualnych vystupov programu. Sucastou vysledkov, ktoré program poskytuje st
detailné tabulky predikcii pre kazdy produkt na kazdy mesiac. Program zaroven generuje
grafy, ktoré zobrazuju historické predaje a predikcie na nasledujucich 12 mesiacov. Modra

farba predstavuje skuto¢ny historicky dopyt a zelena predikciu na 12 mesiacov.
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Obrazok 15 Predikcia dopytu pre produkt korektor

& Figure 1

Dopyt pre produkt: Korektor
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Zdroj: vlastné spracovanie

Obrazok 16 detailna predikcia pre korektor

Detailné predikcie na 12 mesiacov:

Produkt: Korektor

2024-61-61:
2624-62-61:
2024-63-61:
2024-64-61:
2024-65-01:
2024-66-61:
2624-67-61:
2024-68-61:
2024-62-61:
2024-18-61:
2024-11-61:
2624-12-61:

166.79
115.72
159.83
187.72
181.28
91.82

154,86
184.86
149.65
98.17

162.12

06.98

Zdroj: vlastné spracovanie

Z prvého grafu na obrazku ¢islo 15 mozno sledovat’ priebeh historického dopytu

a predikciu pre produkt korektor. Graf zobrazuje, Ze historicky dopyt sa vyznacuje vysokou

variabilitou bez jasného sezonneho vzoru. AvSak predikcia dopytu je vyrovnanejSia oproti

skutocnym predanym hodnotam v minulosti. Ide o konzervativny pristup modelu, ktory

znamend, ze model nezachytil Ziadny opakujuci sa vzor a preto sa snazi drzat' priemeru

historickych hodnét. V dosledku tohto produkt korektor dosahuje najvyssie hodnoty metrik

hodnotenia modelu. Na obrazku ¢islo 16 zobrazuje vypis na konzole pre konkrétne

predikované hodnoty pre korektor.
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Obrazok 17 Predikcia dopytu pre produkt laptop

.1 Figure 1 - 0

Dopyt pre produkt: Laptop
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Zdroj: vlastné spracovanie

Obrazok 18 Detailna predikcia pre laptop

Produkt: Laptop
2824-81-81: 42,38
2824-82-81: 62.%4
2824-82-81: 68.45
2824-84-81: 57.25
2824-85-81: 61.95
2824-B5-81: 44.42
2824-67-81: 55.%6
2824-88-681: 57.73
2824-82-81: 42.22
2824-18-81: 56.45
2824-11-81: 62.48
2824-12-81: 35.38

Zdroj: vlastné spracovanie

Na obrazku cislo 17 je zndzorneny graf historického a predikovaného dopytu pre
produkt laptop. Nastdva podobna situacia, kde predikcia posobi plocho oproti skutoénému
dopytu, ktory vykazuje viaceré vykyvy. Model opit zvolil konzervativny pristup. Tento
pristup moze byt dosledkom nepravidelného vyvoja dopytu, pri ktorom model nedokaze
identifikovat’ opakujice sa vzory v datach. Predikcia je sice stabilnejSia, ¢o z pohladu
riadenia zasob moze byt bezpecfnejsi, ale menej presny pristup. Napriek tomu model pri
produkte laptop dosiahol najnizSie hodnoty hodnotenia modelu pri MAE a MAPE. Konkrétne

¢iselné hodnoty pre predikciu produktu laptop vidime na obrazku €. 18.
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Obrazok 19 Predikcia dopytu pre produkt letné saty

Dopyt pre produkt: Letné Saty
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Zdroj: vlastné spracovanie

Obrazok 20 Detailna predikcia pre letné saty

Produkt: Letné Saty

2824-61-681:
2824-62-81:
2824-63-61:
2024-84-01:
2824-85-01:
2024-66-81:
2024-67-81:
2024-63-81:
2824-60-81:
2824-18-61:
2824-11-61:
2824-12-01:

Zdroj: vlastné spracovanie
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Naopak z obrazka ¢islo 19 mozno pozorovat’ priebeh historického dopytu pre produkt

letné Saty, ktory ma vyraznu letnt sezonnost’. Graf ukazuje, Zze model dokazal tato sezonnost’

s vysokou presnostou. Predikcia spravne nacasovala sezénnost’ a odhadla aj vel'kost” Spicky.

Této skuto¢nost’ naznacuje, Ze model je spol'ahlivy nastroj pre planovanie zasob s pravidelnou

sezonnostou. Obrazok €. 20 zobrazuje konkrétne ciselné hodnoty tychto predikcii pre

jednotlivé mesiace, ktoré boli vypisané na konzole.
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'5.' Figure 1

Obrazok 21 Predikcia dopytu pre produkt linka

Dopyt pre produkt: Linka
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Zdroj: vlastné spracovanie

Obrazok 22 Detailna predikcia pre linku

Produkt: Linka
2824-81-81: 53.39
2024-82-81: 43.88
2624-83-81: 44.68
26024-84-91: 44.64
2824-85-81: 53.51
2024-86-81: 57.74
2824-87-81: 71.12
2624-88-81: 53.53
2624-85-81: 63.21
2824-16-81: 57.585
2824-11-81: 59,39
2824-12-81: 51.48

Zdroj: vlastné spracovanie

Graf na obrazku ¢. 21 zobrazuje priebeh historického dopytu a predikcie pre produkt

linka. V historickych datach je vyrazna variabilita dopytu, zatial’ Co predikcia je plochejSia.

Avsak z predikcie je jasné, Ze model identifikoval nejaky vzor aj vo vysoko variabilnych

datach a pokdsil sa ho premietnut’ do budicnosti v konzistentnejSie podobe. Detail ¢iselnych

hodndt pre predikciu produktu linka st zobrazené na obrazku cislo 22.
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Obrazok 23 Predikcia pre produkt opalovaci krém

Dopyt pre produkt: Opalovaci krém
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Zdroj: vlastné spracovanie

Obrazok 24 Detail predikcie pre opalovaci krém
Produkt: Opalovaci krém
20824-91-61: 25.406
2024-62-81: 18.93
2824-62-81: 21.18
2824-84-81: 22.58
2024-85-81: 24,27
2024-86-81: 152.24
2024-87-81: 152.24
2024-02-01: 176.33
2024-69-61: 17,29
2824-18-81: 17.77
2824-11-81: 17.77
2024-12-81: 18.61

Zdroj: vlastné spracovanie

Obrazok ¢. 23 znazoriiuje predikciu dopytu pre produkt opalovaci krém, ktory ma
jednoznacnu letnu sezonnost'. Z grafu je zrejmé, Ze model opdt’ uspesne zachytil sezonny
vzor, ¢o potvrdzuje jeho schopnost’ identifikovat’ pravidelné sezonne vykyvy. AvSak mimo
hlavnej sezony su hodnoty vyhladené, Co je spdsobené nepravidelnymi vykyvmi, v ktorych
nenasiel model vzor a zvolil opédt’ konzervativny pristup Detailné ¢iselné hodnoty tejto

predikcie moZno pozorovat’ na vypise z konzoly na obrazku ¢. 24.
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Obrazok 25 Predikcia pre produkt parfém

.1 Figure 1 - u

Dopyt pre produkt: Parfém

80+ —8— Skutocny dopyt
—®- 12M predikcia
70 4

60

50 o T o /-
\ ," 4 8

Pocet jednotiek

\
40 4 ¢

30

v

)
2|
>
)
2y 1

G o "3

s v 4
) 2 > v
Datum

Zdroj: vlastné spracovanie

Obrazok 26 Detail predikcie pre parfém

Produkt: Parfém
2624-61-81: 57.48
2824-82-81: 29.55
2624-82-81: 47.36
2624-04-81: 49.26
2824-05-81: 49.98
2624-85-81: 47.77
2624-67-81: 53.79
2024-08-81: 48.50
2624-62-81: 48.74
2624-18-81: 48.81
2824-11-81: 53.95
2624-12-81: 54.6

Zdroj: vlastné spracovanie

V pripade produktu parfém je skuto¢ny dopyt menej sezonny a viac variabilny, ako
mozno vidiet' na obrdzku ¢islo 25. Z predikcie je mozné pozorovat, Ze model sa snazil
zachytit’ isté vykyvy ale zvolil konzervativnejsi pristup a drzal sa v blizkosti okolo priemeru.
V takomto pripade s vysokymi vykyvmi by bolo vhodné zvazit' iné faktory, ktoré by mohli
takto vyrazne ovplyviovat dopyt, aby sa mohla zlepsit’ presnost’ predikcie. Detail vypisu

¢iselnych hodnot na konzole je zobrazeny na obrazku ¢islo 26.
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Obrazok 27 Predikcia pre produkt pletovy krém

Dopyt pre produkt: Pletovy krém
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Zdroj: vlastné spracovanie

Obrazok 28 Detailna predikcia pre pletovy kréem

Produkt: Pletovy krém
2824-81-81: 52.96
2824-62-61: 63.81
2824-63-61: 85.52
2824-64-61: 52.90
2824-05-01: 56.25
2824-B5-81: 81.21
2824-67-61: 55.54
2824-62-61: 69.89
2824-09-61: 83.39
2824-18-61: 83.44
2824-11-81: 55.29
2824-12-081: 69.17

Zdroj: vlastné spracovanie

Pri produkte pletovy krém na obrazku ¢islo 27 mozno pozorovat, Zze ma vyrazne
a opakujice vykyvy v skutoénom dopyte. Model sa snazi tieto vykyvy zachytit, avSak
predikcia pdsobi vyrovnanejSie oproti historickym tidajom. Tento vysledok naznacuje, ze
algoritmus rozpoznal urcité vzory, ale nepriradil im dostato¢nt vadhu v predikcii. Obrazok
¢islo 28 zobrazuje konkrétne hodnoty predikcie pre pletovy krém, ktoré program vypisal na

konzolu.
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Obrazok 29 Predikcia pre produkt produkt riz

Dopyt pre produkt: Ruz
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Zdroj: vlastné spracovanie

Obrazok 30 Detailna predikcia pre ruz

Produkt: ROZ
2824-g1-81: S6.85
2824-62-81: 56.24
2824-62-81: 51.76
2824-84-81: S6.86
2024-85-81: 42.63
2024-Bo-81: 48.52
2824-87-61: 54.24
2824-82-81: 38.75
2824-69-81: 57.432
2824-16-81: 53.7%
2624-11-81: 55.86
2824-12-81: 52.23

Zdroj: vlastné spracovanie

Obrazok €. 29 znazornuje predikciu pre produkt ruz, ktory v minulosti sa vyznacoval
miernou variabilitou dopytu. Algoritmus identifikoval niektoré vzory atie sa snaZil
premietnut’ do predikcie. MoZno pozorovat’, Ze zachytil aj spravne uroven dopytu. Avsak jeho
konzervativne nastavenie sposobuje plochost’ predikcie. Jednotlivé ¢iselné hodnoty predikcie

pre produkt ruZ z vypisu konzoly moZno pozorovat’ na obrazku c¢islo 30.
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Obrazok 31 Predikcia pre produkt smart hodinky

Dopyt pre produkt: Smart hodinky
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Zdroj: vlastné spracovanie

Obrazok 32 Detailna predikcia pre smart hodinky

Produkt: Smart hodinky
2824-p1-61: 58.24
2824-62-01: 4b6.64
2824-83-01: 58.46
2824-p4-61: 49.13
2824-85-01: 54.79
2824-86-01: 57.43
2824-67-01: 49.684
2824-83-01: 51.33
2824-89-01: 42,18
2824-16-01: 57.78
2824-11-061: 42.9
2824-12-61: 168,

Zdroj: vlastné spracovanie

Produkt smart hodinky mé& vyrazny ndrast predaja v decembri (decembrova
sezoénnost’), ktord model zachytil spravne, ¢o mozno pozorovat' na obrazku cislo 31.
Potvrdzuje to, Zze model zvlada rozpoznat’ sezonne $picky. Obrazok €. 32 zobrazuje konkrétne

hodnoty predikovaného dopytu pre jednotlivé mesiace, ktoré boli vypisané na konzole.
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Obrazok 33 Predikcia pre produkt tablet

Dopyt pre produkt: Tablet
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Obrazok 34 Detailna predikcia pre tablet

Produkt: Tablet

2624-61-081:
2024-62-81:
2824-63-61:
2824-84-01:
2024-65-81:
2624-66-81:
2024-67-81:
2824-63-61:
2824-89-01:

2824-18-01:
2624-11-81:
2624-12-81:

Zdroj: viastné spracovanie
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Pri predikcii produktu tablet na obrazku ¢. 33 moéZeme pozorovat, Ze model

predpovedd mierne kolisanie hodn6t dopytu okolo 50 ks. Napriek tomu, Ze mozno pozorovat’

mierny rastuci trend hlavne v poslednom roku historickych dat. Model ho neidentifikoval,

tato skutoCnost’ vypoveda o chybe predikcii. V tomto pripade to mohlo byt sposobené aj

absenciou vyslovne trendovych premennych a konzervativnemu spravaniu sa modelu.

Jednotlivé ¢iselné hodnoty predikcie vidno vypise z konzoly na obrazku ¢. 34.
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Pocet jednotiek
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Obrazok 35 Predikcia pre produkt tenisky

Dopyt pre produkt: Tenisky
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Obrazok 36 Predikcie pre produkt Tricko
Dopyt pre produkt: Tricko
—e— Skutoény dopyt
140 4 -@- 12M predikcia
120 FT
100 & K i
PN
80 4 | 1
P
60 i 1
i i
40 4 .« i
\ 'y
20+ Cad bo' 0
5 e & & < * i
Datum

Zdroj: vlastné spracovanie

Obrazok 37 Detailna predikcia pre tenisky

Produkt: Tenisky

2024-01-81:
2024-62-681:
2024-63-81:
2024-64-81:
2624-85-81:
2024-66-81:
2024-67-681:
2024-63-81:
2024-09-81:
2824-18-61:
2824-11-81:
2824-12-81:

Zdroj: vlastné spracovanie
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134,81
184.48
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Obrazok 38 Detailna predikcia pre tricko

Produkt: Tricko
2824-81-61: 35.16
2824-82-81: 23.564
2024-83-81: 27.86
2024-84-81: 189.86
2824-85-81: 95.82
2824-85-81: 85.15
2024-87-81: 118.36
2024-88-81: 122.82
2824-89-61: 25.74
2824-18-81: 256.21
2824-11-81: 32.15
2024-12-81: 26.78

Zdroj: vlastné spracovanie

Pri produktoch tenisky (obrazok €. 35) a tricko (obrazok ¢. 36) mozno pozorovat, zZe
modely dobre zachytili sezonnost’, ktord sa vyskytuji na jar aleto. V pripade tenisiek sa
modelu podarilo identifikovat’ aj d’alSie vzory dopytu okrem samotnej sezonnej Spicky. Tricko
ma vyraznejSiu sezénnost' a dosahuje vysSie hodnoty dopytu, ktoré model dokazal
reflektovat. Okrem toho model nepodhodnotil ani vykyvy v ostatnych nesezonnych
mesiacoch na rozdiel od predikcie pri pletovom kréme. Obrazok ¢islo 37 zobrazuje konkrétne
hodnoty predikovaného dopytu pre tenisky ana obrazku ¢. 38 s zobrazené konkrétne

hodnoty predikcie pre tricko, ktoré boli vypisané na konzole.

Obrazok 39 Predikcie pre produkt wireless earbuds

Dopyt pre produkt: Wireless Earbuds
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Zdroj: vlastné spracovanie
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Pocet jednotiek

Obrazok 40 Predikcie pre produkt zimna bunda

Dopyt pre produkt: Zimna Bunda
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Zdroj: vlastné spracovanie

Obrazok 41 Detailna predikcia pre wireless earbuds

Produkt: Wireless Earbuds
2624-61-61: 43.58
2024-62-61: 43.66
2024-62-81: 58.72
2024-84-01: 47.88
2624-85-81: 45.87
2624-66-61: 49,71
2824-87-81: 51.43
2024-88-81: 51.43
2624-6%-81: 57.39
2624-16-61: 51.43
2824-11-81: 51.43
2824-12-81: 147.34

Zdroj: vlastné spracovanie

Obrazok 42 Detailna predikcia pre zimna bunda

Produkt: Zimna Bunda
2824-81-61; 169,92
2024-82-81: 189.92
2024-83-81: 16.82
2624-84-81: 24.82
2824-85-81: 23.21
2824-85-81: 14.14
2824-87-81: 28.91
2024-883-81: 28.9
2024-8%9-81: 268.54
26824-16-81: 22.8%9
26824-11-81: 115.68
2824-12-81: 122.71

Zdroj: vlastné spracovanie
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Na obrazkoch €. 39 a 40 mozno vidiet predikciu pre wireless earbuds a zimna bunda.

Model opit’ presne zachytil sezonnost’. AvSak predikcia pre produkt zimna bunda je sice

spravne nacasovand, ale pdsobi d’aleko vyrovnanejSie ako v historickych datach. Model

podhodnotil vel'kost’ sezonnych $piciek. Na obrazkoch ¢islo 41 a 42 mozeme pozorovat’ vypis

z konzoly pre detailnu predikciu pre produkt wireless earbuds a zimna bunda.

Obrazok 43 Predikcia pre produkt Sampon

Dopyt pre produkt: Sampén
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Obrazok 44 Detailna predikcia pre Sampon

Produkt: Sampdn

2024-61-81:
2024-62-081:
2024-63-81:
2024-64-981:
2024-685-81:
2024-66-081:
2824-67-81:
2824-63-81:
2824-69-81:
2824-18-81:
2824-11-61:
2824-12-81:

Zdroj: vlastné spracovanie
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Obrazok 43 znéazornuje produkt Sampon, ktory nevykazuje sezonnost’ a jeho historicky

dopyt je vyrazne variabilny. V poslednych dvoch rokoch mozno pozorovat, ze trend vykazuje

mierny pokles. Model tito skutocnost’ zachytil, preto su predikované hodnoty nizSie nez

skuto¢né. Znamena to, Ze model dokaZe reagovat na zmenu trendu v dlh§om casovom

horizonte. Napriek tomu, Zze model dosahuje najnizSiu hodnotu MAPE, je zjavné, Ze

nedokdzal spravne zachytit' variabilitu. Obrazok ¢. 44 zobrazuje konkrétne hodnoty
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predikovaného dopytu pre jednotlivé mesiace, ktoré boli vypisané na konzole pre produkt

SampoOn.

5. Diskusia

Cielom tejto prace bolo vyvinit inteligentny systém pre riadenie zasob v
maloobchode, ktory na zaklade historickych predajnych dat dokéaze predikovat’ buduci dopyt
a optimalizovat’ objednavkovy cyklus. Na zéklade prezentovanych vysledkov mozno
konStatovat, Ze vytvoreny program sa preukazuje ako potencidlne efektivny nastroj pre
maloobchodnikov. Systém podporuje zlepSenie hospodarenia so zdrojmi, zvySovanie
konkurencieschopnosti a ziskovosti, ked’Zze poskytuje relevantné a prakticky vyuziteI'né
vystupy v oblasti riadenia zdsob. Systém dosiahol uspokojivi uroven presnosti, pricom
najlepsie vysledky boli zaznamenané pri produktoch so stabilnym alebo pravidelne sezonnym
dopytom. Naopak, pri produktoch s vysSou variabilitou alebo nepravidelnymi vykyvmi boli

odchylky v predikcii vyraznejsie.

Z pohladu optimalizicie zdsob systém uspeSne aplikoval vystupy predikcie na
vypocet kl'icovych logistickych metrik — EOQ, bod objednania a bezpecnostnd zasoba.
Vysledky ukazuji, Zze model dokaZze reagovat’ nielen na velkost' dopytu, ale aj na jeho

variabilitu, ¢o je dblezité pre realne planovanie v maloobchodnom prostredi.

Je potrebné zdoraznit, Ze model pracuje s niekol’kymi obmedzeniami. Jednym
z hlavnych je, Ze model bol trénovany na datach, ktoré len maju simulovat’ realitu, ale
nepochddzaji  z konkrétneho maloobchodu. V doésledku toho st v datach velmi Casté
nepravidelné vzory, ktoré ma model problém zachytit. Dal§im obmedzenim je, Ze model
vyuziva na vypocet EOQ zékladny model, ktory pracuje konStantnymi parametrami nakladov,
hoci v praxi byvaju dynamickejSie. Model takisto nezohl'adiiuje obmedzenia ako je skladova

kapacita, minimalne objednévacie mnozstva alebo oneskorenia v dodavke.

Z podrobnych analyz grafov sa ukazalo, Ze existuju oblasti v modeli, ktoré by bolo
vhodné do budtcnosti zlepsit. Model pracoval len s ¢asovymi faktormi a nebral do uvahy
ziadne externé faktory, ako su napr. sviatky, marketingové kampane, vypredaje, atd’. VSetky
tieto faktory vyznamne ovplyviiuji dopyt a preto by bolo dobré, aby sa do modelu zahrnuli.
Prinosné by mohlo byt aj zahrnutie vyslovné trendovej premennej aby ho model dokazal

lepsie zachytit. Taktiez by bolo vhodné zvaZenie hybridného pristupu pre produkty pre rozne
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variability dopytu (jednoduchs$i pre stabilny dopyt, komplexnej$i pre vysoko variabilny
dopyt). Pri postupnom ladeni modelu sme zistili, ze vizudlne predikcie a Statistické metriky
hodnotenia nemusia vzdy koreSpondovat’. Preto najddlezitejSim krokom do buducnosti je
nevyhnutné otestovat’ model na datach z konkrétneho maloobchodu a prisposobit’ ho ich

Specifickym podmienkam a potrebam.
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Z.aver

Hlavnym ciel'om tejto prace bolo vyvinut’ inteligentny systém pre riadenie zasob v
maloobchode s vyuzitim programovacieho jazyka Python, ktory prostrednictvom analyzy
historickych predajnych dat a predikcie buduceho dopytu pomoéze maloobchodnikom
efektivnejSie optimalizovat’ zdsoby, minimalizovat’ riziko nedostatku aj prebytku tovaru a tym
zvySit ich konkurencieschopnost’ a ziskovost. V ivodnej cCasti prace boli definované
a priblizené jednotlivé pojmy nevyhnutné na pochopenie problematiky riadenia zasob a
vyuzivanych metod v tejto oblasti. Nasledne bola pozornost’ venovana predikcii dopytu

a principom strojového ucenia.

V nasledujticich Castiach sme aplikovali tieto poznatky pri tvorbe systému na
predikciu dopytu s vypoctom metrik pre optimalizaciu zésob a vizualizaciu vysledkov.
Vytvoreny systém bol implementovany v jazyku Python s vyzitim jeho kniZnic na pracu
s datami, vizualizaciu dat a strojové uCenie. Na zdklade historickych udajov o predaji bol
vytvoreny predikény model pre jednotlivé produkty. Zvoleny model bol XGBoost, ktory je
regresny algoritmus Castokrat prave vyuzivany na predikciu dopytu. Model bol pouzity na
odhad na dopytu na obdobie 12 mesiacov pomocou postupnej predikcie kde odhadnuta
hodnota bola vyuzitd na vypocet pre d’alSie mesiace. Predikované hodnoty boli nasledne
vyuzité na vypocet optimalizacnych zasobovacich metrik, ktoré v tejto praci zahfiiaji
zakladny model EOQ (velkost’ ekonomickej objednavky), bod objednania a bezpecnostna
rezerva. Presnost’ modelov pri predikcii bola hodnotend pomocou Statistickych metrik RMSE,
MSE a MAPE, ktoré poskytuju dolezité informacie o presnosti predikcie. Na zaver sme
vizualizovali vysledky pomocou grafov. Prvy bol stipcovy graf pre vietky optimalizatné
metriky a ¢asovo zavisly graf znazorfiujuci priebeh historickych predajov a predikovany
dopyt pre jednotlivé produkty. Pri blizSej analyze vysledkov predikcie sme zistili, Ze ani nizke
metriky hodnotenia modelu neznamenaju vzdy najpresnejSiu predikciu. Ukazalo sa, Ze
vyvinuty systém dokaze najlepSie pracovat’ s predajmi, ktoré maju stabilny alebo sezonny
dopyt. Napriek tomu sa model ukazal ako uZitocny nastroj, ktory poskytuje relevantné
informadcie pre praktické vyuZitie v riadeni zasob. Tym sme dosiahli splnenie hlavného ciel’a

bakalarskej prace.

V zavere sme diskusiou poukazali na moznosti zlepSenia vytvoreného systému. Ako
prvé bolo navrhnuté pridanie vysvetl'ujicich premennych, ktoré by mohli zahfiiat’ sviatky,

marketingové kampane a d’alsie. Aby mohli modelu lepsie zachytit’ variabilitu dopytu. Dalgie
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odporucanie bolo pridanie vyslovne trendovej premennej do modelu. Avsak najdolezitejSim
krokom je otestovanie systému na realnych datach konkrétneho podniku, ked’ze v tejto

bakalarskej praci bol testovany len na datach, ktoré by mali reprezentovat’ realitu.
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