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ABSTRAKT

MARAK, JAN. PREDIKTIVNI ANALYZA V LOGISTICE, 2025. UHERSKE HRADISTE:
FAKULTA LOGISTIKY A KRIZOVEHO RiZENI UNIVERZITY TOMASE BATI VE
ZLINE, 88 S. BAKALARSKA PRACE.

Tato bakalarska prace se zabyva vyuzitim prediktivni analyzy v oblasti logistiky. Cilem
je analyzovat moderni metody predikce, jako jsou regresni modely, neuronové sité a Casové
fady, a jejich aplikaci v optimalizaci logistickych procest. Prace se zamétuje na piinosy
prediktivni analyzy pfi fizeni skladovych zasob, planovani pfepravnich cest a snizovani
logistickych rizik. Na zaklad¢ analyzy dat ziskanych z praktickych ptipadovych studii se
hodnoti efektivita prediktivnich metod v riznych oblastech logistického fizeni. Vysledky
ukazuji, Zze prediktivni analyza ma zésadni vyznam pro zlepSeni rozhodovacich procest a

efektivni fizeni zdsobovani.

Klicova slova: prediktivni analyza, logistika, regresni modely, neuronové sité, casova

fada, fizeni zasob, planovani dopravy

ABSTRACT

MARAK, JAN. PREDICTIVE ANALYTICS IN LOGISTICS, 2025. UHERSKE HRADISTE:
FACULTY OF LOGISTICS AND CRISIS MANAGEMENT, UNIVERSITY OF TOMAS
BATA IN ZLIN, 88 P. BACHELOR THESIS.

This bachelor thesis deals with the use of predictive analytics in the field of logistics.
The aim is to analyze modern prediction methods such as regression models, neural networks
and time series and their application in the optimization of logistics processes. The paper
focuses on the benefits of predictive analysis in inventory management, transportation
planning and logistics risk reduction. Based on the analysis of data obtained from practical
case studies, the effectiveness of predictive methods in different areas of logistics
management is evaluated. The results show that predictive analysis is essential for improving

decision-making processes and effective supply management.

Keywords: predictive analysis, logistics, regression models, neural networks, time

series, inventory management, transport planning



Rad bych podekoval JuDr. Ivanu Barancikovi, Ph.D. za odborné vedeni této prace,
uzite¢né poznamky a ochotu sdilet své zkuSenosti. Jeho podpora a trpélivost pro mé byly

velmi cenné béhem celého procesu jejiho zpracovani.

Zaroven dékuji vSem respondentiim, ktefi se zapojili do dotaznikového Setfeni a
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kvalité prace.
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UVOD

Tato bakalarska prace se zaméfila na vyuziti prediktivni analytiky v logistice a jeji
aplikaci ve spole¢nosti IM BENEFIT. Hlavnim cilem bylo analyzovat moznosti
prediktivnich metod v oblasti fizeni skladovych zasob, pldnovani pfepravy a optimalizace
podnikovych procest. Praktickda cast prace kombinovala kvantitativni analyzu s
kvalitativnim pfistupem ve formé strukturovanych rozhovort, které poskytly hlubsi vhled

do vyuziti prediktivnich modelii v praxi.

Prvni vyzkumna otdzka se zaméfila na moznosti efektivniho vyuziti regresni analyzy k
predikci rozsahu stavebnich praci na zaklad¢ investovaného rozpoctu. Vysledky regresni
analyzy potvrdily existenci pozitivni korelace mezi vysi investic a poctem realizovanych
stavebnich praci. Prvni hypotéza, ktera predpokladala, ze vyssi investice vedou k vétSimu
objemu realizovanych praci, byla potvrzena. Analyza ukazala, Ze regresni modely mohou
byt uzitecnym nastrojem pro predikci rozsahu stavebnich projektl, coz usnadiuje

strategické planovani investic.

Druha vyzkumné otdzka se zamérovala na piesnost modelu ARIMA pfi predpovedi
sezonnich vykyvl poptavky po stavebnich materidlech. ARIMA model byl aplikovan na
historicka data prodejl a poskytl piesné predikce o¢ekavaného vyvoje poptavky. Vysledky
potvrdily sezénni charakter poptavky po stavebnich materidlech, pfi¢emz nejvyssi prodeje
byly zaznamendny v teplejSich mésicich. Druha hypotéza, kterd predpokladala schopnost
ARIMA modelu ptesné predpovédeét sezonni vykyvy poptavky, byla potvrzena. Model
umoziuje podnikliim efektivné planovat skladové zasoby, minimalizovat ndklady a

optimalizovat zasobovaci strategie.

Strukturované rozhovory s vedoucim skladu spolecnosti IM BENEFIT potvrdily
prakticky piinos prediktivni analyzy v logistickych operacich. Respondent zdiiraznil, Ze
ptepravnich procesii a celkovou zlepSenou alokaci zdroju. Diky vyuziti prediktivnich metod
spolecnost Iépe predvida sezoénni vykyvy, coz se pozitivné odrazi na provozni efektivité a

kvalité sluzeb.

Prace zaroven poukazuje na vyzvy spojené s implementaci prediktivni analytiky.
Regresni analyza nezahrnuje vSechny faktory ovlivilujici rozsah stavebnich projekti,
napiiklad kvalitu pracovni sily nebo ekonomické podminky. ARIMA model zase reflektuje

pouze historické trendy a nemusi vzdy spravné zachytit neo¢ekavané trzni zmény. Z tohoto
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diivodu je doporuceno rozsifeni vyzkumu o dalsi faktory, jako jsou makroekonomickeé

indikatory, meteorologicka data nebo konkurenc¢ni analyzy.

Prediktivni analytika v logistice pfedstavuje klicovy nastroj moderniho podnikani,
ktery umoziuje efektivnéjsi rozhodovani zalozené na datech. Vysledky této prace potvrzuji,
ze spravné nastavené analytické modely mohou pfispét ke zlepSeni vykonnosti podnikl v
oblasti logistiky, snizeni provoznich nakladii a optimalizaci planovacich procest. Dalsi
vyzkum v této oblasti by se mél zaméfit na rozsifeni prediktivnich metod, integraci

pokrocilych analytickych technik a testovani jejich aplikace v riznych odvétvich.
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I TEORETICKA CAST
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1 UVOD DO ANALYTIKY

1.1 Definice analytiky

Jako prvni bych rad uvedl, co to vlastné analytika je a jak se 1i8i od analyzy. Slovnik
Cambridge (2015) predstavuje pojem analyza jako ,,proces studia nebo zkoumani néceho

organizovanym zpusobem, aby se o tom dozvéd¢l vice, nebo konkrétni studium néceho.*

Jako dalSi definici pro analytiku jsem vybral jednu, kterd sice zni neobvykle, ale na prvni
pohled zaujme. ,,Zkoumani latky, zejména rozd¢lenim na ¢asti, aby se zjistilo, co je nebo co

obsahuje* (Cambridge University Press, 2025).

Oracle (2021) definuje analytiku jako ,,proces objevovani, interpretace a sdélovani

vyznamnych vzorct v datech.*

Analytiku Ize také chapat jako ,,akt podrobného studia nebo zkoumani néceho, abyste o tom
zjistili nebo pochopili vice, nebo vas nazor a isudek po tomto studiu® (Cambridge University

Press, 2025).

V knize Predictive Analytics for Marketers, je analytika definovana srozumitelnéj$im
zptisobem. ,,Prediktivni analytika je souhrnny pojem pro pouziti matematickych technik
k ptfedvidani chovani zdkaznikli. Vysledkem je obvykle skoére nebo kod pro kazdého
zakaznika, ktery urcitym zplisobem naznacuje jeho pravdépodobné budouci chovéni‘

(Leventhal, 2018).

1.2 Segmentace analytiky

Analyza dat je tedy obecné proces, kterym ziskavame informace z dat. Jak tedy dokazeme
Clenit analytiku? Analytika se d& ¢lenit na zakladni formy, které zahrnuji (Toombs,

2.2.2024):

1) Deskriptivni analytika
2) Diagnostickd analytika
3) Prediktivni analytika

4) Preskriptivni analytiku
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Deskriptivni analytika se napfiklad ptd na otazku, co se stalo. Diagnostickd analytika se
zabyva otazkou, pro€ se to stalo, prediktivni poté, co se muze stat a nakonec preskriptivni,
jak to mizeme uskutecnit. Tyto otazky ke kazdé jedné z analytik pomahaji chapat, rozdil

mezi nimi a pro¢ napiiklad nepouzivame deskriptivni analytiku, kdyZ je potfeba pouzit

prediktivni.
How can we
//\ make it happen?
M,
What will Prescriptive
happen? Analytics
Why did it Predictive
happen? Analytics
o'
i What Diagnostic
5 happened? Analytics
@
=

Descriptive
Analytics

Difficulty
Obrazek 1: Gartnertiv model analytického vzestupu (TALEND TEAM, 2022)

Hodnota analytiky je reprezentovana na ose Y, zatimco jeji obtiZznost je zndzornéna na ose
X. Sipka ve stiedu ukazuje plynuly postup riistu, doprovazeny pojmy jako informace, zpétny
pohled, vhled, predvidani a optimalizace. Deskriptivni analytika je nejméné narocna, coz se
odrazi v jeji niz8i hodnot¢, zatimco preskriptivni analytika je nejvice komplexni a poskytuje
nejvyssi hodnotu. Jednotlivé typy analytiky na sebe navazuji, pficemz kazda z nich pracuje
s poznatky ziskanymi z piedchozi. Z historickych dat ziskavame kli¢ové informace a zpétny
pohled, ktery se nasledné transformuje na hlubsi vhled. Ten slouzi jako zaklad pro predikei,

ktera na zavér umoznuje optimalizovat rozhodovaci proces. (Nik, 2020)

1.2.1 Deskriptivni analytika

Deskriptivni analytika je uzitecnd pro identifikaci vzorct, potencialnich problému a jejich

nasledné feSeni. Naptiklad analyzou trzeb a piijmua Ize snadno urcit obdobi s nejvysSimi
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anejniz§imi prodeji. Tyto poznatky mohou byt néasledné vyuzity k optimalizaci

marketingovych a prodejnich strategii. (Toombs, 2024)

Pro¢ je deskriptivni analyza dulezitd? Deskriptivni analyza poskytuje diilezité informace o
minulych vykonech a chovani, které nemusi byt na prvni pohled zfejmé. Diky témto
poznatkim je mozné efektivné pfizplsobit strategie a feSit identifikované problémy.
V kombinaci s dal$imi typy analytiky slouZzi historické data jako pevny zaklad pro planovani

a vytvareni rozpocCtu.

1.2.2 Diagnosticka analytika

Diagnosticka analytika se zamé&fuje na identifikaci pfi€in a faktord, které vedly k minulym
udalostem nebo trendiim. Zatimco popisnd analytika poskytuje prehled o tom, co se stalo,
diagnostickd analytika odpovida na otazku, pro¢ k tomu doslo. Jedna se o proces analyzy
kotenovych pficin, ktery se ¢asto vyuziva pro pochopeni vlivu konkrétnich proménnych na

danou situaci, podobn¢ jako u regresni analyzy.

Ob¢ analytiky spolu tzce souviseji — zatimco popisnd analytika odhaluje minulé trendy,
diagnostickd analytika hledd divody jejich vzniku. Tento pfistup je nepostradatelny pti
pfijimani napravnych opatieni a tpravach strategii. Napiiklad pokud dochézi ke zpozdénim
pfi dorucovani objednavek, podrobné analyza balicich a expedi¢nich procesti miize pomoci
identifikovat hlavni pfi¢inu problému. Stejnym zplsobem lze zjistit pfiiny problému

v dodavatelském fetézci, zdsobovani nebo kontrole kvality. (Toombs, 2024)

Diky diagnostické analytice je mozné efektivnéji fesit zkd mista ve vyrobé ¢i logistice, coz

umoziuje zvySeni vykonnosti a snizeni rizika opakovani problém.

A znovu otazka, proc€ je tahle analytika dalezita? Pro¢ bychom o ni méli védét? Diagnosticka
analyza se specializuje na objasnéni pfic¢in a disledkt specifickych obchodnich situaci.
Zatimco jiné analytické metody exceluji v identifikaci pozitivnich ¢i negativnich trendd,
diagnostickd analytika umoziluje zjistit, co tyto trendy zpisobilo. Tento pfistup poskytuje
neocenitelné poznatky, které 1ze vyuzit k napravé nedostatkli nebo k opétovnému dosazeni

uspéchti z minulosti. (Toombs, 2024)
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1.2.3 Prediktivni analytika

Prediktivni analytika se zaméfuje na odhad budoucich udalosti a trendd, pficemz k tomu
vyuziva historickd data a statistické algoritmy. Tento pfistup, ktery historicky stavél na
statistickych modelech, je dnes diky pokroc¢ilym technologiim, jako je umélé inteligence

a strojové uceni, mnohem presnéjsi (Toombs, 2024).

Tento typ analytiky vychdzi z poznatkt ziskanych deskriptivni a diagnostickou analyzou, na
jejichz zékladé predpovida, jak mohou zjisténé vzorce ovlivnit budouci vyvoj. Prediktivni
analytika tim umoznuje aktivni pfistup k rozhodovani, naptiklad pfi tvorbé rozpoctd,

finan¢nich prognoz, planovani investic nebo fizeni poptavky.

Jeji vyuziti vSak presahuje finance a trh. Ve vyrobnim pramyslu slouzi prediktivni analytika
k identifikaci a prevenci moznych poruch stroji. V oblasti zdravotnictvi umoziuje 1épe
identifikovat rizikové pacienty a navrhovat personalizované 1é¢ebné postupy. Ve finan¢nich
institucich nachézi uplatnéni pfi predikei podvodnych aktivit nebo pii hodnoceni uvérovych

rizik. (Toombs, 2024)

Pro¢ bychom méli mit védomosti i o prediktivni analytice? Prediktivni modely lze pfirovnat
k nastroji, ktery umoziiuje piesnéjsi predpovédi a efektivngjsi planovani. Prediktivni analyza
vSak neziistdva pouze u identifikace vzorci a trendd, rozsifuje tento piistup tak, aby poskytla

hlubsi porozuméni budoucimu vyvoji trhit a obchodnich podminek. (Toombs, 2024)

1.2.4 Preskriptivni analytika

Preskriptivni analyza slouzi k podpotfe rozhodovaciho procesu prostiednictvim navrhi
a doporuceni, kterd vychazeji z vysledkii prediktivni analyzy a analyzy historickych dat.
Tento pfistup vyuziva pokrocilé algoritmy, datovou védu a systémy zaloZené na pravidlech
k vytvofeni optimalizovanych rozhodnuti. Zatimco prediktivni analytika odpovida na otazku
,,Co se pravdépodobné stane?*, preskriptivni analytika fesi otazku ,,Jaké kroky je vhodné

podniknout?.

Diky zohlednéni specifickych obchodnich podminek a trznich omezeni umoziuje
preskriptivni analytika flexibilné reagovat na dynamické zmény moderniho digitalniho
svéta. Vedouci pracovnici mohou s jeji pomoci piizptisobovat sva rozhodnuti v redlném

Case. Typicka preskriptivni feSeni zahrnuji interaktivni vizualizace dat, které poskytuji
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ptehled o riznych rozhodovacich moznostech a jejich potencidlnich dopadech, coz

usnadiiuje vybér optimalni strategie pro konkrétni podnikatelské situace (Toombs, 2024).

Pro¢ je dulezitd preskriptivni analytika? Preskriptivni analytika navrhuje rGzné moznosti
feSeni konkrétniho obchodniho scénafe, ¢imz umoznuje zvolit optimalni postup. Tento
pfistup zarovent minimalizuje riziko nevhodnych rozhodnuti a zajist'uje, Ze vybrand varianta

bude co nejlépe piizptisobena k dosazeni maximalniho piinosu.
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2 PREDIKTIVNI ANALYZA

Tak jesté jednou, ale o trochu jinak, co je to prediktivni analyza? Prediktivni analyza je
metodicky postup zahrnujici vyuziti matematickych technik k odhadu budouciho chovéni
zakaznikl. Vysledkem této analyzy byva skore nebo kod, ktery je pfifazen jednotlivym
zdkaznikim a poskytuje informaci o jejich pravdépodobném budoucim jednani. Skore
napiiklad mize vyjadfovat, jak vysokéd je pravdépodobnost, Ze zdkaznik zakoupi dalsi
produkt dané spolecnosti. Kod pak muize rozdélit zdkazniky do skupin s odliSnymi
potiebami, napiiklad v oblasti komunikace, fizeni nebo nabidky produkti a sluZeb.

(Leventhal, 2018, s. 5)

Klicovym pifinosem téchto dat je moznost individudlniho piistupu k zdkazniklim na
zaklade jejich specifickych potieb. Skore mize byt vyuzito k ur€eni zdkaznik, ktefi maji
nejvetsi pravdépodobnost, Ze zareaguji na marketingovou kampan. Naopak lze vytipovat

zakazniky s nejmensi pravdépodobnosti ndkupu a tyto osoby vyfadit z kampané.

Takové cilené vyuZiti pravdépodobnosti umoziiuje zvysit efektivitu marketingovych aktivit,
které dosahuji lepsich vysledkli nez ndhodné osloveni potencialnich zakazniki (Leventhal,

2018, s. 5).

Podle Abbotta (2014, s. 3) je prediktivni analyza proces zaméfeny na identifikaci
zajimavych a relevantnich vzorct v datech. Tento pfistup vyuziva poznatky z rtznych
oblasti, které¢ se zabyvaji odhalovanim vzorci v datech jiz vice nez stoleti, jako jsou

rozpoznavani vzord, statistika, strojové uceni, umela inteligence a dolovani dat.

Od ostatnich typli analyzy se prediktivni analyza 1i§i tim, Ze je zaloZena na datech.
Klicovym rysem je, Ze algoritmy odvozuji charakteristiky modeli pfimo ze samotnych dat,
namisto vyuziti predem stanovenych ptedpokladli analytika. Jinymi slovy, algoritmy
pracujici na zaklad¢ dat vytvareji modely indukci. Tento indukéni proces zahrnuje uréeni
proménnych zahrnutych v modelu, parametrti definujicich model, vah nebo koeficientti

modelu, pfipadné jeho celkovou slozitost. (Abbott, 2014, s. 3)

2.1 Regresni analyza

Regresni analyza se zabyvéa zkoumanim vztahti mezi proménnymi. Slouzi k objasnéni
otazky, jakym zplisobem jeden nebo vice prediktorii ovlivituje sledovanou odezvu. Regresni

analyza, stejné jako vétSina statistickych metod, si klade za cil co nejjednoduseji,
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.....

Jiz existujici teorii, kterd popisuje, jak se odezva méni v zdvislosti na hodnotach prediktori.
Pokud teorie neni k dispozici, je tfeba rozhodnuti o dal$im postupu odvodit piimo z dat. Bez
ohledu na dostupnost teorie je zakladnim krokem pfi regresni analyze vizualizace dat

prostfednictvim vhodnych grafickych zobrazeni. (Weisberg, 2014, s.1)

Regresni analyza se opird o zakladni grafické néstroje, které slouzi k prozkoumdni
zavislosti mezi proménnymi. Pfi analyze vztahu jednoho prediktoru a jedné odezvy je
bodovy graf zobrazujici odezvu proti prediktoru kli¢ovym vychozim bodem. Pokud jde
o problémy s vice prediktory, je nutné na zacatku analyzy pouzit nékolik jednoduchych
grafii. Maticové bodové grafy jsou praktickym nastrojem, ktery umoznuje zobrazit velké
mnozstvi bodovych grafii najednou. Pomoci téchto grafii a jejich uspofadani lze ziskavat
cenn¢ informace, které podporuji pochopeni vztahli mezi proménnymi. (Weisberg, 2014, s.

1-2)

2.1.1 Provadéni regresni analyzy

Pro zajisténi spravného pouziti regresni analyzy je dulezité splnit nékolik klic¢ovych
pozadavkl na data. Tyto zahrnuji:

* Velikost vzorku: Je nutné pracovat s dostate¢né velkym mnozstvim dat, aby bylo
mozné zajistit spolehlivost vysledkt analyzy.

* Variabilita proménnych: Proménné musi obsahovat rizné hodnoty, které umoznuji
sledovani jejich vzajemnych vztahi.

* Typ Skaly zavislé proménné: Zavisla proménna by méla byt méfena na vhodné skale,
napiiklad intervalové nebo pomérové, aby analyza byla relevantni.

* Kolinearita: Nezdvislé proménné by nemély byt mezi sebou siln€ korelované, protoze

by to mohlo ovlivnit pfesnost a interpretaci modelu. (Sarstedt et al., 2014, s. 196-198)
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Obrazek 2: Bodovy graf zobrazujici pouze dvojici s vyskou matek
zaokrouhlenou na 58, 64, nebo 68 palcti (Weisberg, 2014, s. 3)

Scatterploty, tedy bodové grafy, jsou klicovym ndstrojem pro analyzu vztahti mezi
proménnymi. Bodovy graf na obrazku 2, zobrazujici vysku matek proti vySce dcer ukazuje,
ze rozsah hodnot je podobny u obou skupin, coZz umoziiuje pouZzit osy grafu se stejnymi
délkami a métitky. Pokud by vySky matek a dcer byly identické, vSechny body by lezZely na
pfimce pod uhlem 45°. Pfi vytvareni bodového grafu je dilezité zohlednit potencidlni
pfeplnéni dat (tzv. overplotting), kdy vice bodii leZi na stejném mist&. Resenim je pouziti
jitteringu, ktery pfidava k hodnotdm maly ndhodny posun, coz zlepSuje Citelnost grafu.
(Weisberg, 2014, s. 3)

Scatterploty také slouzi k posouzeni zavislosti mezi proménnymi. Pokud se vertikalni

variabilita hodnot odezvy 1isi pro jednotlivé hodnoty prediktorti, zavislost zde mlze byt
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vyznamna. V piipadech s vice prediktory je uzitecné pouzivat maticové bodové grafy pro

vizualizaci vétsiho mnozstvi vztahil soucasne. (Weisberg, 2014, s. 3)

Nakonec bodové graty umoziuji identifikaci odlehlych hodnot (outliers) a extrémnich
bodl (leverage points). Tyto hodnoty mohou mit vyznamnou roli pii odhadu regresnich

modelil a vyzaduji specifickou interpretaci. (Weisberg, 2014, s. 3)

Bodové grafy predstavuji zasadni ndstroj pro zkoumani vztahli mezi proménnymi
a umoziuji identifikaci kli¢ovych charakteristik dat, jako jsou zavislosti, odlehl¢ hodnoty
a extrémni body. Jejich spravna konstrukce a interpretace, napiiklad pomoci technik jako
uzite¢né vyuzit maticové bodové grafy, které umoznuji efektivni vizualizaci a porozuméni

datim. (Weisberg, 2014, s. 4)

2.2 Strojové uceni a vyuziti velkych dat

Strojové u€eni vyuziva pokrocilé algoritmy k praci s big daty, coz umoziuje podnikiim
1épe pochopit dilezité aspekty jejich fungovani. Tento proces je klicovym prvkem nejen pfi
zkoumani marketingovych trendd, ale také pti rozhodovani na zékladé€ konkrétnich datovych
podkladii, které hodnoti potencidlni pfinosy jednotlivych faktorti. Algoritmy a statistické
modely strojového uceni efektivné analyzuji datové sady, ¢imz podporuji rozhodovani
o produktivité. Systémy navic dokdzou predpovédét udalosti v trznich strukturdch, coz je

zasadni pro pldnovani a optimalizaci. (Liu, 2023, s.1057)

Jak nam ale big data pomlzou? Vyuzivani algoritmt big dat umoziiuje organizacim
predvidat chovani zédkaznikd na zaklad€ rGznych faktorti, jako jsou prodejni trendy, trzni
optimalizace, planovani arovné produkce, fizeni inventafe nebo detekce moznych podvodu.
Strojové uceni a analyza velkych dat zahrnuji také segmentaci zakaznikd, analyzu piinosi
jednotlivych skupin, porovnavéani ziskanych dat a jejich vyuziti v marketingovych
kampanich. Tyto kroky umoznuji pfizpisobit obchodni strategie aktudlnim potfebam

zakaznik. (Liu, 2023, 5.1057-1058)

Firmy diky témto pfistupiim ziskavaji schopnost pfesné¢ odhadnout pravdépodobnost
nakupniho chovani na zadkladé psychologickych, socialnich, kulturnich, osobnich nebo
ekonomickych proménnych. Zatimco strojové uceni se zaméfuje na vyuku algoritmi

k dosazeni pozadovanych vysledkl, analyza velkych dat vyuziva statistické nastroje
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k vytvareni zavéra, které podporuji rozvoj a rist podnikdni. Oba tyto pfistupy se dopliuji,
ptispivaji k efektivnimu rozhodovani a umoziuji podnikiim 1épe reagovat na dynamiku trhu.

(Liu, 2023, 5.1058)

Integrace strojového uceni a velkych dat tak poskytuje firmdm moznost zlepsit jejich
operace, porozumét spotrebitelskym trendim a optimalizovat rozhodovaci procesy, které

maji zasadni vliv na marketingové strategie a celkovy obchodni vykon.

2.3 Neuronové sité

Neuronové sité jsou inspirovany zplusobem, jakym funguje mozek, kde jsou neurony
propojeny synapsemi. V umélych neuronovych sitich se tento proces napodobuje
prostfednictvim propojenych vypocetnich jednotek, jejichz vahy se upravuji na zékladé
chybovych hodnot. Tento proces zlepsuje piesnost predpovédi a umoziuje sitim efektivné
zpracovavat data. Pomoci tréninkovych dat, ktera obsahuji vstupy a odpovidajici vystupy,
se sit’ uci ptizptisobovat sviij model pro nové situace. Sila téchto siti spociva v kombinaci

vvvvvv

klasické modely. (Aggarwal, 2018, s. 1)

Hluboké neuronové sit¢ dokazou efektivné simulovat rozpoznavani objektd diky
inspiraci strukturou biologickych siti. Jejich vykonnost spoc¢iva v propojeni jednoduchych
jednotek a schopnosti zpracovavat slozité funkce dat. Pokroky v navrhu architektur, jako je
konvoluéni neuronova sit’, umoznily jejich uspé$né vyuziti v oblasti rozpoznévani obrazi.
Tento ptistup byl inspirovan vyzkumem vizuélniho kortexu, ktery poskytl zdkladni znalosti

pro konstrukci téchto modelti. (Aggarwal, 2018, s. 1-2)

2.3.1 Praktické problémy pfi trénovani neuronovych siti

Trénovani neuronovych siti ¢eli vyzvam, jako je pfeuceni, které nastava, kdyz model
dobie funguje na tréninkovych datech, ale ne na novych piipadech. Tento problém je
obzvlast vyrazny u slozitych modeli nebo malych datovych sad. ReSenim je zvyseni
mnozstvi tréninkovych dat nebo optimalizace komplexnosti modelu, aby se zlepsila
schopnost generalizace. Dullezitym faktorem je vyvazeni mezi biasem (systematickymi
chybami) a varianci (citlivosti na Sum), coz ovliviiuje piesnost predikce. V poslednich letech

se neuronove¢ sité staly efektivni diky vétSim datovym sadam, ale stale vyzaduji peclivy
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navrh, aby minimalizovaly pfeuceni. Trénovani neuronovych siti ¢eli vyzvam, jako je
preuceni, které nastava, kdyz model dobfe funguje na tréninkovych datech, ale ne na novych
ptipadech. Tento problém je obzvlast’ vyrazny u slozitych modelli nebo malych datovych
sad. Redenim je zvySeni mnoZstvi tréninkovych dat nebo optimalizace komplexnosti
modelu, aby se zlepsila schopnost generalizace. Dillezitym faktorem je vyvazeni mezi
biasem (systematickymi chybami) a varianci (citlivosti na Sum), coz ovliviluje presnost
predikce. V poslednich letech se neuronové sité staly efektivni diky vétSim datovym sadam,

ale stale vyzaduji peclivy navrh, aby minimalizovaly pfeuceni. (Aggarwal, 2018, s. 24-25)

2.4 Casova iada

Casova fada predstavuje soubor hodnot, které jsou zaznamenavany v priibéhu ¢asu
v uritém sledu. Tyto hodnoty mohou byt kontinudlni, kdy data jsou sbirana nepfetrzite,
nebo diskrétni, kdy jsou zaznamendvany v pevné stanovenych Casovych intervalech. U
diskrétnich casovych fad se jednotlivé hodnoty obvykle zapisuji jako sled pozorovani
v konkrétnich ¢asovych bodech. Tyto ¢asové body lze definovat pomoci poc¢atecniho bodu
a Casového intervalu, coz vytvaii rovnomérné rozloZzené okamziky v Case, naptiklad

pocatecni bod plus zvoleny interval. (Box et al., 2016, s. 21)

Jak se ale liSi od ostatnich? Pfesné urceni pocatecniho €asu a intervalu neni pro
mnoho analyz nezbytné, pokud neni nutné pfesné specifikovat ¢asové body. Pokud vSak
stanovime pocatecni bod jako vychozi Cas a interval jako jednotku ¢asu, mizeme kazdé
pozorovani chapat jako hodnotu odpovidajici uréitému okamziku. Diskrétni Casové fady
hraji dtilezitou roli pii analyze dat, naptiklad pro identifikaci trendd, vzorcl nebo sezénnich

zmén, a predstavuji zakladni ndstroj pro analyzu casovych dat. (Box et al., 2016, s. 21)

2.4.1 Diskrétni deterministické a statistické ¢asové rady

Diskrétni casové tfady mohou vznikat dvéma zplsoby. Prvnim je vzorkovani
kontinuélni ¢asové tady, naptiklad méfeni vstupu a vystupu z plynového kotle kazdych 9
sekund, jak je zndzornéno na obrazku 1.2. Druhym zplsobem je kumulace hodnot béhem
urcitého casového obdobi, jako je naptiklad denni ¢i mési¢ni Ghrn srdzek, nebo vynos

z vyrobnich davek, kde kazda davka predstavuje jeden udaj. Obrazek 2.1 ilustruje ¢asovou
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fadu, kterd ukazuje vynosy z 70 po sobé jdoucich davek chemického procesu. Tato série je

uvedena jako Series F v Casti pét této prace. (Box et al., 2016, s. 22)

Casové fady mohou byt také klasifikovany na zékladé jejich predvidatelnosti. Pokud
lze budouci hodnoty casové tady presné urCit pomoci matematické funkce, jednd se
o deterministickou casovou fadu. Naopak, pokud Ize budouci hodnoty popsat pouze
prostiednictvim pravdépodobnostniho rozdéleni, mluvime o nedeterministické nebo
statistické casové fad€. Vynosy davkovych procesti z obrazku 2.1 jsou piikladem statistické
Casové fady. Piestoze vykazuji jasny vzorec vysokych a nizkych hodnot, neni mozné piesné
predpovédét vynos dalsi davky. Tato prace se zabyva predevSim statistickymi ¢asovymi

fadami. (Box et al., 2016, s. 22)

2.5 Vyznam a aplikace prediktivni analyzy v riznych odvétvich

2.5.1 Prediktivni analyza v obchodu a marketingu

Jak efektivni mlze byt prediktivni analyza pro marketing v rGznych obchodnich

sektorech?

Prediktivni analyza se Siroce uplatiiuje zejména v marketingu v sektoru business-to-
consumer (B2C), zatimco v business-to-business (B2B) se jeji vyuziti lisi diky odli$né
povaze rozhodovacich procesii. V B2B sektoru obvykle rozhoduji ndkup¢i nebo manazefi,
v tomto prostiedi hraje kli¢ovou roli pfi identifikaci rozhodovacich osob, jejich pozic
a charakteristik firem, naptiklad odvétvi, velikosti, obratu ¢i poctu zaméstnancti. (Leventhal,

2018, s. 177)

Techniky analyzy jako modelovani potencidlnich zdkaznikli (prospect modeling)
a hodnoceni prilezitosti (lead scoring) pomahaji cilit na firmy s nejvysSim potencidlem
a upfednostiiovat kontakty. Pfestoze techniky pouzivané v B2C mohou byt aplikovany
1 v B2B, studie z roku 2016 naznacuje, Ze vétSina B2B firem plné nevyuziva dostupna data,

pfi¢emz prediktivni analyza je jednou z nejslabsich oblasti. (Leventhal, 2018, s. 177)

Existuje vSak mnoho potencidlnich aplikaci prediktivni analyzy v B2B, vcetné

segmentace zédkazniki, analyzy podilu na trhu a modelovani ztrat zékaznikii. Firmy mohou
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byt segmentovany na velké korporace, malé a stiedni podniky (SMEs) a malé kancelafe ¢i
domaci kancelafe (SOHOs), pticemz kazdd z téchto skupin ma své specifické potieby
a obchodni pfilezitosti. Statistiky naptiklad ukazuji, ze zatimco korporace tvoti pouhych 0,1
% podnikll, generuji 53 % celkového obratu, zatimco SOHOs, ackoliv piedstavuji 96 %

podnik, ptispivaji méné nez 20 % k celkovému obratu. (Leventhal, 2018, s. 177)

Tyto nerovnovahy ukazuji, jak je dualezité cilit strategii na konkrétni segmenty
a aplikovat prediktivni analyzu na podporu riistu a optimalizace procest. Prestoze B2B
sektor dosud plné nevyuzil sviij potencidl v této oblasti, rozvoj téchto technologii pfinasi

obrovské piilezitosti.

V marketingu je prediktivni analyza vétSinou zamétena na zdkazniky — tento predpoklad
bude také zakladem nésledujiciho textu, pokud nebude uvedeno jinak. Mlzeme ji aplikovat

napiiklad na (Leventhal, 2018, s. 6):
1. Potencidlni zdkazniky nebo lidi, ktefi jesté nejsou vasimi zdkazniky
2. Vyftazené nebo ztracené zakazniky, které byste mohli chtit ziskat zpét.

3. Podniky, vcetné korporaci, velkych spole¢nosti, malych a stfednich podnikl

(MSP).
4. Predplatitelé, napt. telefonni spolecnosti nebo kabelové televize.
5. Ukty, napt. banky nebo stavebni spofitelny.
6. Nékupni kosiky nebo transakce v maloobchodé.
7. Obcané, napt. obyvatelé mistni samospravy.
8. Majetek, napt. automobily pofizené vasimi zdkazniky.
9. Pocitace a zatizeni, jako jsou mobilni telefony a tablety.
10. Stroje a zafizeni pfipojené k internetu véci (IoT).

11. Geografické oblasti, jako jsou vystupni oblasti s¢itani lidu.

2.5.2 Prediktivni analyza v mediciné

Skutec¢ny ptinos technologii, jako jsou uméla inteligence, strojové uceni, zpracovani
pfirozen¢ho jazyka, robotika a data, spociva v ptfechodu od tradi¢niho modelu poplatkil za

sluzby k preventivni medicin€é. Misto toho, abychom ¢ekali, az lidé onemocni, a néasledné
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1é¢ili jejich ptiznaky, mizeme ptfedem identifikovat zdravotni rizika a pfijmout opatieni
k jejich prevenci. PfestoZze tento pfistup muze znamenat vys§i pocateCni naklady,

dlouhodobé by mohl zdravotnictvi uSetfit znacné finanéni prostredky. (Fombu, 2020, s. 177)

Prediktivni medicina, ktera se zaméfuje na odhadovani budoucich zdravotnich rizik
pomoci analyzy velkych objemt dat, se pfirozen¢ propojuje s preventivni medicinou, ktera
na zaklad¢ téchto predpovédi podnikd kroky k prevenci nemoci. Technologie, jako je
genetické testovani, umoziuji identifikovat potencidlni zdravotni problémy jesté predtim,
nez se objevi pfiznaky, n€kdy dokonce jiz u nenarozenych déti. To umoziuje piijimat

preventivni opatfeni a ménit chovani s cilem minimalizovat rizika. (Fombu, 2020, s. 177)

Cilem prediktivni mediciny je spoluprace I€kaii a pacientd pfi snizovani
pravdépodobnosti budoucich zdravotnich problému. Napiiklad 1lidé s vySSim rizikem
srde¢nich onemocnéni mohou ¢astéji podstupovat EKG nebo konzultace s kardiology. Tento
pfistup slouzi jak zdravym lidem, tak pacientim s jiz existujicimi nemocemi, pficemz
hlavnim cilem je zlepSeni kvality Zivota prostfednictvim vcasné predikce a prevence.

(Fombu, 2020, s. 177)

2.5.3 Prediktivni analyza v primyslu

V primyslovém prostfedi hraji data zasadni roli. Firmy shromazd'uji rozsahlé mnoZzstvi
informaci z vyrobnich zafizeni, senzorti a dodavatelskych fetézci. Tyto udaje slouzi jako
zaklad pro prediktivni modely, které mohou identifikovat potencialni problémy a navrhnout
preventivni opatieni. Mezi kliové aplikace patfi napiiklad prediktivni udrzba, ktera

umoznuje vcasné odhaleni poruch a zamezeni vypadkiim, optimalizace vyrobnich procesii

vvvvvv

Technologie vyuZzivané pro prediktivni analyzu zahrnuji systémy pro analyzu velkych
dat, strojové uceni nebo internet véci (IoT). Tyto néstroje umoziuji efektivnéjsi praci s daty
a poskytuji podnikiim konkuren¢ni vyhodu. Napftiklad prediktivni udrzba nejen snizuje
naklady, ale také zvySuje produktivitu a zlepSuje celkovou spolehlivost provozu. (Sapra,

2025)
Kromeé piinost existuji i vyzvy, které s sebou prediktivni analyza ptinasi. Implementace
novych technologii vyzaduje kvalitni data a pfekonani odporu ke zméndm uvnitt organizaci.

Ptesto vSak budoucnost prediktivni analyzy v priimyslu slibuje nové ptilezitosti, jak zlepsit
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procesy, snizit naklady a maximalizovat efektivitu. S rozvojem technologii se jeji vyznam

pro priamyslové podniky stava stale zasadnéjsi. (Sapra, 2025)

2.6 Data mining

Data mining je ¢asto charakterizovan jako proces hledani skrytych informaci v databazich.
Tento pfistup je také znamy jako priizkumnd analyza dat, datové objevovani nebo deduktivni
uceni. Jeho hlavnim cilem je odhalit cenné poznatky, které mohou byt pouzity pro predikei,

rozhodovani ¢i optimalizaci riznych procest. (Leventhal, 2018, s. 23)

Tradi¢ni databazové dotazy vyuzivaji pfesn¢ definované pozadavky, napiiklad v jazyce
SQL, k vyhledavani dat odpovidajicich zadanym kritériim. Vysledkem téchto dotazii mtze
byt podmnozina databaze, extrahovany pohled nebo agregované informace. Data mining

vsak pfistupuje k databazim odli$né:

- Dotazy: V ramci procesu dolovani dat nemusi byt dotaz jasné formulovan ani

specifikovan. Data miner si nemusi byt zcela jisty, jaké konkrétni informace hleda.

- Data: Narozdil od provozni databéaze se Casto pracuje s verzi dat, ktera byla upravena
a vycCisténa tak, aby 1épe vyhovovala analytickym potfebam.
- Vystupy: Vysledkem dolovani dat zpravidla neni podmnozina databaze, nybrz hlubsi

analyza jejiho obsahu, kterd umoznuje odhalit zajimavé poznatky nebo vzorce.

(Leventhal, 2018, s. 23)

2.7 Rizeni dat pro ucely prediktivni analyzy

Uspésnost prediktivni analyzy ve firm¢& zavisi predev§im na dostupnych datech
modelovacich technik. Analytik se proto zamé&fi na to, aby z dat ziskal maximalni ptinos,
coz zahrnuje identifikaci relevantnich typd a zdroji informaci, detailni pochopeni jejich

obsahu a vytvoreni smysluplného souboru proménnych. (Leventhal, 2018, s. 35)

- Identifikace zdroji dat, které jsou klicové pro prediktivni analyzu, a urceni jejich

dostupnosti.



UTB ve Zliné, Fakulta logistiky a krizového Fizeni 31

- Prozkoumani riznych typt dat, se kterymi je mozné se pii analyze setkat.
- Vyuziti datového auditu jako néstroje k hodnoceni kvality dostupnych dat.

- Stanoveni hlavnich krokl pfipravy dat, zahrnujici vytvofeni analytické datové sady pro

proces dolovani dat.

2.8 Jakou roli maji data?
- Vyvojova role
- Role nasazeni

- Popisujici role

2.8.1 Vyvojovarole

Béhem faze modelovani dat se analyzuje velké mnoZzstvi atributi, znamych také jako
proménné nebo pole, a pro vytvofeni analytického modelu se vybiraji ty s nejvyssi
prediktivni hodnotou. Dulezitym ptedpokladem je, aby tyto proménné byly dostupné
a konzistentné¢ kodované napfi¢ celou databazi zakazniki. U velkych spolecnosti, které
obvykle maji miliony klientii, se pro vyvoj modelu ¢asto pouZziva reprezentativni vzorek dat.
Pro kazdého zékaznika vSak mohou byt ulozeny stovky ¢i tisice proménnych, coz vede
k oznaceni vyvojového souboru dat jako ,kratky a Siroky* — , kratky* diky menSimu poctu
zakaznikl ve vzorku a ,Siroky* diky velkému poctu zahrnutych proménnych (Leventhal,

2018, 5. 36)

2.8.2 Role nasazeni

Po vytvoteni a otestovani modelu je pfi jeho aplikaci na celou zékaznickou zakladnu nutné
zhodnotit u kazdého zékaznika sadu prediktivnich proménnych, které byly pouzity pfi
sestavovani modelu. Je dilezité zajistit, aby byly tyto proménné dostupné a konzistentné
kédovany, stejné jako v ptivodnim vyvojovém vzorku. Pro tuto fazi se obvykle vyuziva
datova sada oznacovana jako ,,vysokd a 0zkd* — ,,vysoka* kvuli zahrnuti zdznamu vSech
zakaznikd a ,,uzkd", protoze obsahuje relativné malé mnozstvi proménnych pouzitych

v modelu. (Leventhal, 2018, s. 36)
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2.8.3 Popisujici role

Tteti tkol spociva v pouziti dat k vytvoteni profili zakaznikd, ktefi byli modelem pfifazeni
do jednotlivych bodovych pasem nebo segmentii. Tento krok je dulezity pro lepsi
porozuméni témto segmentiim, ovéieni jejich logiky z obchodniho hlediska a definovani
strategii pro jejich osloveni na trhu. Proces popisu segmentt hraje klicovou roli pfi tvorbé
systému zakaznické segmentace, pti¢emz jeho vysledkem jsou detailni profily a smysluplné

nazvy jednotlivych segmenti. (Leventhal, 2018, s. 37)

Pro tento ucel 1ze vyuzivat data z prizkumt nebo z databaze zdkazniki, pficemz informace
slouzi vyhradné pro popisné ucely. Popisny soubor dat se mize liSit podle svého zdroje —
mize byt ,,nizky“ nebo ,,vysoky* a zaroven ,,Siroky“ nebo ,,0zky*. Naptiklad prizkum
spokojenosti mize poskytovat Sirokou Skalu informaci od malého vzorku zakaznikd,
zatimco data o internetovém chovani mohou zahrnovat omezeny pocet proménnych, ale

pokryvat velky podil zakazniki. (Leventhal, 2018, s. 37)

2.9 Jak jsou data uzZiteCna pro prediktivni analyzu v logistice?

Je tedy jasné, jak data funguji, ale jak to je s daty v prediktivni analyze? Data ptedstavuji
zakladni stavebni kdmen prediktivni analyzy, protoZze umoziuji vytvoreni modelt, které
pfinaSeji uzitecné predpovédi a zefektiviiuji rozhodovaci procesy. Diky datim lze
identifikovat vzorce, trendy a souvislosti, jez jsou klicové pro pochopeni minulého
1 budouciho chovani, at’ uz jde o zdkazniky, trhy nebo procesy. Kvalitni a relevantni data
jsou zéasadni pro pfesnost modelti a minimalizaci chyb, zatimco Spatné strukturovand nebo

nekonzistentni data mohou vést k nespravnym zaveéram.

Data vyuzivana pro prediktivni analyzu mohou zahrnovat rtzné oblasti. Napiiklad
demograficka data slouzi k segmentaci zakaznik, zatimco transakéni a behavioralni data
umoznuji 1épe pochopit zdkaznické chovani. Externi data, jako jsou informace o trznich
trendech nebo makroekonomickych ukazatelich, rozsifuji moznosti analyzy a umoziuji

zohlednit $irsi kontext. (Bhatia, 2019, s. 24)

Spravné zpracovani a piiprava dat jsou pro prediktivni analyzu klicové. Tento proces
zahrnuje CiSténi dat od chyb a duplicit, transformaci dat do vhodného formatu, vybér

relevantnich proménnych a jejich integraci do jednoho konzistentniho souboru. Kromé toho



UTB ve Zliné, Fakulta logistiky a krizového Fizeni 33

je dulezité provést validaci dat, ktera zajisti, ze jsou vhodné pro pouziti v modelech. (Bhatia,

2019, s. 24)

Diky prediktivni analyze mohou firmy naptiklad pfedpovidat chovani zékazniki, planovat
kapacity, optimalizovat marketingové kampané nebo efektivnéji alokovat zdroje.
Ptedstavuje tak nedilnou souc¢ast moderniho rozhodovani, jez je zalozeno na datech. Zaroven
je nutné si uvédomit, ze efektivita prediktivni analyzy vzdy zavisi na kvalité a dostupnosti
vstupnich dat. Spravny vybér, pfiprava a pochopeni dat jsou proto nezbytné pro Uspésné

vysledky.

V logistice mimo jiné, jsou data nepostradatelnym nastrojem pro zajisténi efektivniho
planovani a fizeni procesii. Na zdkladé historickych dat lze piesnéji odhadnout poptavku,
coz usnadnuje optimalizaci skladovych kapacit i dopravy. Data zaroven pomaéhaji pfi
planovani tras zasilek, snizovani nakladl na ptepravu a feSeni problémi, jako jsou zpozdéni

¢i vypadky dodavek.

Prediktivni modely umoznuji predem identifikovat rizika v dodavatelském fetézci a zajistit,
ze na n¢ firma dokdze vcas reagovat. Spojeni historickych dat s daty v redlném Case zvySuje
flexibilitu fizeni, coz vede ke snizeni nakladi, zlepSeni procesti a vySsi spokojenosti

zakaznikl. Tento pfistup tak zasadné pfispiva k celkové efektivité logistickych operaci.

2.10 Jak dilezité je, mit k dispozici spravna data?

Bez ohledu na mnozstvi dostupnych datovych polozek a jejich schopnost popsat
zakaznickou zakladnu je zésadni zajistit, aby data byla vhodna pro ucely prediktivni analyzy.
To znamend, Ze musi obsahovat reprezentativni piiklady pokryvajici vSechny mozné
vysledky, kter¢ ma model predpovidat, na coz je idedlni tzv. data audit, ktery ma za tukol
provétit atributy v datové sade€. Pouze tak lze zarucit, ze model bude schopny poskytovat

spolehlivé predpovédi napfic riznymi scénaii. Rozd€élme si data tedy do dvou skupin:

- Strukturovana data.

- Nestrukturovana data. (Nelson, 2020)
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2.10.1 Strukturovana data

Strukturovana data se ukladaji v tabulkach, naptiklad v souborech Excel nebo databazich
SQL. Tyto tabulky jsou uspotadany do tadka a sloupct, kde kazdy sloupec predstavuje
urc¢itou proménnou a kazdy fadek jeden zdznam. Diky této organizaci Ize snadno porozumeét

vztahlim mezi riznymi hodnotami.

Strukturovana data mohou obsahovat informace, jako jsou jména, adresy, data, Cisla
kreditnich karet nebo dokonce multimedialni obsah, jako jsou obrazky ¢i zvuky. Mezi jejich
zdroje patii napiiklad senzory, sitové logy nebo data z maloobchodnich systémi. Také je
lze vytvaret ru¢né, napiiklad pii vypliovani formulait. Timto zptisobem ziskana data se

automaticky ukladaji do strukturované podoby pro snadné vyuziti a analyzu. (Nelson, 2020)

2.10.2 Nestrukturovana data

Nestrukturovand data nejsou uspofddana podle Zadného pevného modelu nebo
struktury. To znamend, Ze je nelze analyzovat tradi¢nimi zplsoby, které se vyuzivaji pro
zpracovani strukturovanych dat. Casto se oznacuji jako kvalitativni data a vyZzaduji jiné

metody pro analyzu.

Protoze mezi jednotlivymi prvky nestrukturovanych dat nejsou jasné vztahy, nelze
je ulozit do béznych relac¢nich databazi. Vhodnym zplsobem uklddani jsou napiiklad
nerelacni databaze NoSQL nebo datova jezera, kterd umoznuji uchovavat velké mnozstvi

24

podrobné zkoumat a hledat vzory nebo funkce, které se v nich opakuji.

Nestrukturovana data tvofi pfevaznou vétSinu dat, ptiblizné 80 %. Ptikladem mohou

vvvvvv

obsahuji cenné informace, které mohou byt uzite¢né pro dal$i analyzu a rozhodovéni.

(Nelson, 2020)

2.11 Priprava dat

Proces piipravy dat zac¢ind vybérem vhodnych zdrojl, které budou podrobeny
podrobné analyze, a jejich naslednou transformaci do formatu, ktery je mozné efektivné

vyuzit. Tato faze zahrnuje nékolik dilezitych krokli nezbytnych pro uspéch projektt
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zaméfenych na dolovani dat. Podle odhadu tvofi ptfiprava dat az 60-70 % celkového Usili,
které je do téchto projektli investovano. Tento ¢asovy narok pretrvava i v piipadech, kdy
data pochazeji z dobte spravovanych databazi, protoze kombinovani informaci z riznych
systémi nebo oprava chyb miize zvysit naro¢nost prace. Obdobné i zaclenéni historickych
dat z archivli miize cely proces dale komplikovat a vyzadovat vice ¢asu a zdrojt. (Leventhal,

2018, s. 50)

Pii sestavovani analytického datového souboru (ADS) je nezbytné vychazet jak
z pochopeni daného obchodniho problému, tak z analyzy dostupnych datovych zdroji. ADS
ma zasadni vliv na modelovaci proces a hodnoceni vysledk, a proto by jeho ndvrh mél byt

diikladné promyslen. Tento navrh by m¢l obsahovat nasledujici klicové aspekty:

- Definovani analyzovanych jednotek: Jako jsou napiiklad ucty, piedplatitelé nebo nakupni

kosiky.
- Vymezeni modelového prostoru: Stanoveni celkové oblasti, kterou model pokryva.
- Urceni ¢asového ramce: Specifikace obdobi, na které se analyza zamétuje.

- Nastaveni cilové proménné: Jasna definice vysledku, ktery ma model predpovédet, a vybér

ptislusnych prediktorti, které budou zahrnuty.

- Integrace a Uprava zdroju dat: Popis zplsobl, jak data restrukturovat a slucovat pro
analytické potieby.

- Odvozeni novych proménnych: Vytvareni dal§ich proménnych na zakladé stavajicich dat.

- Reseni chybéjicich hodnot: Stanoveni postupt pro praci s netplnymi nebo nulovymi tdaji.

(Leventhal, 2018, s. 51)

2.12 Predikce chovani zakaznika

Cesta zdkaznika pfedstavuje sled interakci mezi zakaznikem a firmou — od prvniho
seznameni se s produkty az po pfipadny odchod. Tento proces je jedine¢ny pro kazdého
zakaznika a miize byt velmi komplexni. Firmy ¢asto mapuji jednotlivé kroky této cesty, aby
mohly identifikovat oblasti ke zlepSeni. Vysledkem je vétsi spokojenost zakazniki, jejich

loajalita, vyssi objem nakupti a zvySeni ziskovosti.
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Prediktivni analyza hraje klicovou roli pfi optimalizaci zdkaznické cesty. Firmam
umoziuje zamétit zdroje na zasadni faze — od cileného ziskavani zdkazniki, ptes nabidky
dodatecnych produktii (cross-selling a up-selling), az po prevenci jejich odchodu. Naptiklad
retenéni modely dokézou rozpoznat zakazniky s vysokym rizikem odchodu a umozni
vytvofit nabidky, které je motivuji zlstat. Podobné win-back modely poméhaji opétovné

ziskat ztracené zdkazniky, pokud jejich navrat pfinese firm¢ zisk. (Leventhal, 2018, s. 100)

Uspéch prediktivnich models v8ak zavisi na jasné stanovenych obchodnich
pozadavcich. Ty zahrnuji naptiklad urceni cilovych produkti nebo zékaznickych skupin,
zpusob doruc¢ovani nabidek (napf. e-mailem ¢i online) nebo format vysledkii modelu.
Dulezité je také zajistit hladkou integraci modeld do stavajicich procest, coz maximalizuje

jejich pfinos a zajisti efektivni vyuziti. (Abbott, 2014, s. 239)

Prediktivni analyza pfinasi firmédm vyhodu nejen v porozuméni zakaznickému chovani,
ale také v zefektivnéni rozhodovacich procesti. Tim poméha firmam budovat dlouhodobé

vztahy se zdkazniky a dosahovat lepSich obchodnich vysledkii. (Abbott, 2014, s. 239)

2.12.1 Chovani spotiebitelii a Big dat

Analyza spotiebitelského chovani, ktera zahrnuje posouzeni charakteristik zékaznikt
prostiednictvim raznych faktorti, je nezbytnou soucasti strategie malych i velkych podniki.
K zajisténi Gispéchu je nutné, aby kazda firma jasné definovala sviij cilovy trh a zaméfila se
na kli¢ové aspekty, které tento trh charakterizuji. Duilezité proménné zahrnuji demografické
udaje, psychografické faktory a vzorce chovani zikaznikl. Tyto proménné umoznuji
ptesnéji predikovat chovani zdkaznikl a zlepSit rozhodovéni zaloZené na datech v readlném

case. (Liu, 2023, s. 1056)

Velké data jsou klicovym néstrojem pro hlubsi pochopeni zédkaznickych trendd, jako
jsou nakupni zvyklosti, pfijmové skupiny, vliv vérnostnich programii ¢i obchodni cykly.
Tento typ analyzy umoziuje firmam identifikovat kli¢ové faktory ovliviiyjici spotiebitelské
rozhodovéani a pfizplisobit nabidku konkrétnim potfebam zékaznikii. Vyuziti datovych
modelil a pokrocilé analyzy tak firmam poskytuje konkuren¢ni vyhodu. (Liu, 2023, s. 1056)

Moderni ptistupy k analyze spotiebitelského chovani zahrnuji vyuziti online néstrojd,
jako jsou Google ¢i Facebook, které zasadné¢ zménily interakci mezi firmami a zdkazniky.

Diky témto datim jsou firmy schopny pfesnéji porozumét trhu, na kterém pulsobi,
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a pfizpusobit své vyrobni a marketingové strategie aktudlnim zakaznickym preferencim.
Timto zplsobem si nejen upeviiuji vztahy se zdkazniky, ale také zvySuji svou

konkurenceschopnost na trhu. (Liu, 2023, s. 1056)

2.12.2 Faktory ovliviiujici chovani spotiebitelu

Na spotiebitelské chovani ptsobi celd fada faktori, které zavisi na specifikach
jednotlivych trhii. Mezi zasadni vlivy lze zafadit psychologické, socidlni, kulturni,
osobni a ekonomické aspekty, které dohromady utvareji rozhodovaci proces zédkaznik.
Integrace téchto faktor do analyzy spotiebitelského chovani je kli¢ova pro pochopeni
trhu a uspéSnou implementaci obchodnich strategii. Moderni technologie, zejména
analyza velkych dat, umoziuji firmam efektivné sledovat zmény v preferencich

zakaznikl a prizptisobovat se dynamickym trznim podminkam. (Liu, 2023, 5.1056)

2.12.2.1 Psychologické faktory

Psychologické vlastnosti jednotlivee zasadné ovliviiuji jeho ndkupni chovani. Zasadni
roli zde hraje motivace, vnimani, pfesvédceni a postoje. Tyto charakteristiky umoziuji
firmam analyzovat vzorce chovani zékaznikt a identifikovat diilezité trendy, coz je nezbytné
pro pfizptsobeni jejich obchodnich strategii. Analyza big dat slouzi jako kliCovy néstroj

k pochopeni téchto vlivl. (Liu, 2023, 5.1056)

2.12.2.2 Socialni faktory

Socidlni prostiedi zakaznikli, zahrnujici vliv rodiny, socidlnich skupin, roli
a spolec¢enského postaveni, zdsadn¢ formuje jejich preference. Tyto faktory urcuji, jaké
produkty jsou pro zdkazniky atraktivni, a zarovenl ovliviiuji zplisob propagace a cenové
strategie firem. Pochopeni téchto vlivii umoziiuje firmdm optimalizovat jejich pfistup

k zakaznikiim. (Liu, 2023, 5.1056)
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2.12.2.3 Kulturni faktory

Kultura, kterd je uzce propojena se spolecenskymi hodnotami, hraje dilezitou roli
v nakupnim chovani spotiebiteld. Zvykové vzorce a kulturni pfesvédceni ovliviiuji nejen
vybér produkti, ale také zplisob, jakym zakaznici ptistupuji k procesu ndkupu. Firmy, které

ignoruji kulturni specifika, riskuji netispéch na daném trhu. (Liu, 2023, s.1056—-1057)

2.12.2.4 Osobni faktory

Individualni charakteristiky, jako je v€k, piijem, povolani a zivotni styl, definuji, jaké
produkty jsou pro zédkazniky atraktivni. Naptiklad v€kové skupiny se vyrazné 1isi ve svych
preferencich, zatimco piijem a pracovni zafazeni ovliviiyji jejich kupni silu. Zohlednéni
téchto vlastnosti pomahd firmam efektivné cilit na specifické segmenty trhu. (Liu, 2023,

5.1057)

2.12.2.5 Ekonomické faktory

Hospodaiské podminky, naptiklad ekonomickd situace, mira inflace ¢i
nezameéstnanosti, piimo ovliviiuji schopnost zdkaznikli nakupovat. Pfi pfiznivych
ekonomickych okolnostech maji zakaznici vétsi kupni silu, coz motivuje firmy ke zvySeni

nabidky produktt a sluzeb. (Liu, 2023, 5.1057)

2.13 Prediktivni poptavky

Prediktivni poptavky predstavuji metodu, kterd se zaméfuje na odhad budoucich potieb
na zékladé¢ analyzy dostupnych historickych dat a aktualnich trendt. Tento pfistup umoziuje
podnikim 1épe planovat své aktivity, snizovat provozni ndklady a zaroveil zvySovat
efektivitu procest. Vysledkem je nejen vyssi zisk, ale také kvalitnéjsi sluzby pro zdkazniky.

(Gangur, 2015, s. 27)

2.13.1 Technologie a metody

Pro dosaZeni ptesnych predpovedi se vyuzivaji rizné moderni metody a technologie,

napiiklad:
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Algoritmy umélé inteligence: Tyto algoritmy analyzuji rozsédhlé datové sady

a hledaji v nich vzorce, které napoméahaji presnym predikcim.

Statistické modely: Techniky jako regrese ¢i analyza ¢asovych fad pomahaji

identifikovat kli¢ové faktory ovliviiujici poptavku.

Analyza velkych dat: Zpracovani dat z rGznych zdrojl, jako jsou interni
zdznamy, trendy na trhu ¢i socidlni média, poskytuje Siroky kontext pro

rozhodovani.

Simulace scénafii: Pomoci simulace 1ze testovat rizné hypotetické situace, jako

jsou zmény v chovani trhu nebo sezénni vykyvy. (Gangur, 2015, s. 27)

2.13.2 Oblasti vyuziti

Prediktivni poptavky maji Siroké uplatnéni v riiznych primyslovych odvétvich:

Obchod: Napomahaji optimalizaci skladovych zasob tim, Ze ptedpovidaji,
které produkty budou v dané dobé nejzadané;si.

Vyrobni procesy: Pfesnéjsi planovani kapacit vyroby eliminuje riziko nadbytku
nebo nedostatku.

Logistika: Podniky mohou efektivnéji planovat trasy a nasazovat dopravni

prostiedky podle ocekdvaného objemu zakazek.

Marketingové kampané: Predikce chovani zakaznikli umoziiuje spravné

nacasovat a zacilit reklamni strategie. (Gangur, 2015, s. 28-29)

2.13.3 Vyhody a vyzvy

Mezi hlavni ptinosy prediktivnich poptavek patfi:

Snizeni nakladii diky optimalizaci procesu.
Zajisténi vyssi dostupnosti produktt a sluzeb.

Konkuren¢ni vyhoda diky schopnosti rychle reagovat na zmény trhu. (Gangur,

2015, 5. 29)

Ovsem i tento piistup ma své vyzvy, napiiklad:
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o Zavislost na kvalitnich datech — nedostatecnd nebo neuplnd data mohou

sniZzovat piesnost predpovédi.
e Nakladna implementace pokrocilych analytickych néstroji.

e Nepredvidateln¢ faktory, jako jsou zmény v ekonomice nebo chovani

zékaznikl. (Gangur, 2015, s. 29)

2.14 Planovani prepravnich cest

Historie dopravy ukazuje, jak kli¢ovou roli hrala mobilita pfi ekonomickém rstu,
propojeni regionti a sdileni kultur. Od dévnych cest, jako byla Hedvabna stezka, ktera
spojovala Cinu s ¥imskou fi§i, pfes rozséhlou sit’ fimskych silnic, az po moderni vodni,
zelezni¢ni a automobilové trasy, doprava vzdy vyznamné formovala lidskou spole¢nost.
Béhem primyslové revoluce hrala vodni doprava zéasadni roli diky nizkym nakladim

a ekologickym vyhodam. (Teodorovié, 2016, s. 1-2)

Planovani piepravnich cest je dnes komplexnim procesem, ktery zahrnuje néavrh
dopravni infrastruktury, fizeni tokli a optimalizaci systémil. Vyuzivd se kombinace
technologii, matematickych metod a opera¢niho vyzkumu k dosazeni vyssi kapacity,
bezpecnosti a spolehlivosti dopravnich siti. Tyto pfistupy pomahaji fesit problémy, jako je
synchronizace jizdnich tadii, navrh tras a snizovani dopravni zacpy. (Teodorovi¢, 2016, s.

1-2)

Logistika a tizeni dodavatelského fetézce (SCM) jsou zasadni pro efektivni spravu
vyrobnich a servisnich systémil. Logistika koordinuje tok materidli od vyrobct
k spotiebitelim a zpétny tok informaci od zakazniki k dodavatelim, ¢imz zajistuje
efektivitu a kvalitu procesi. SCM propojuje kli¢ové obchodni procesy mezi dodavateli
a zékazniky, ¢imz ptinasi hodnotu vSem zicastnénym strandm. Moderni logistické systémy
kladou dtiraz na bezpecnost, udrzitelnost a kvalitu, ¢imz ¢eli komplexnim vyzvam dnesniho

prostiedi.

2.14.1 Planovani dodavatelského retézce

Planovani dodavatelského fetézce zahrnuje tfi hlavni urovné rozhodovani:



UTB ve Zliné, Fakulta logistiky a krizového Fizeni 41

e Strategickou,
e taktickou,

e operacni.

Strategicka roven se zaméfuje na konfiguraci logistické infrastruktury, coz zahrnuje
umisténi a vystavbu vyrobnich a distribu¢nich uzli s ohledem na kapacitu, naklady
a vybaveni. Taktickd a operacni rozhodnuti zahrnuji naptiklad fizeni zasob, pravidla pro
objednavani zbozi, manipulaci se skladovanymi produkty, planovéani dodavek a distribucni

strategie uvnitf fetézce.

Moderni piistupy k dodavatelskému fetézci zdlraznuji potfebu integrovat ndkladové
faktory na vSech tfech urovnich, coz umoznuje komplexni a efektivni rozhodovani. Tato
integrace je zasadni pro fesSeni logistickych vyzev a podporu fizeni v priimyslovych
a servisnich sektorech. Klicové aspekty zahrnuji vybér dodavatel, umisténi vyrobnich
zafizeni, konfiguraci distribucni sité, rozhodovani o zptisobech dopravy a planovani tras pro

efektivni zasobovani zakazniku.

2.14.2 Problémy a otazky

Logistika a fizeni dodavatelského fetézce (SCM) zahrnuji problémy na strategické,
taktické a opera¢ni Urovni, které celi vysoké komplexité. Klicové aspekty zahrnuji
koordinaci v vicetroviiovych vyrobnich systémech, spravu velkého poctu produkti,
napiiklad v automobilovém primyslu, a manipulaci s produkty ve skladovacich procesech.
Potravinatsky priimysl fesi zboZzi podléhajici zkaze s dlirazem na kvalitu a bezpecnost. Dale
se uplatiiuje logisticky outsourcing, propojeni ptimych a nepfimych tokt materialt, vyuziti
raznych balicich technologii, zohlednéni ekologického dopadu a kombinace vice dopravnich
madi, jako jsou silni¢ni, Zelezni¢ni, ndmoini a letecka doprava. Moderni logistika se opira
o metody, jako je linearni programovani nebo heuristické algoritmy, pro optimalizaci

rozhodovani na vSech urovnich.
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2.14.3 Planovani a rozvrhovani vyroby

Logistika a fizeni dodavatelského fetézce zahrnuji slozité problémy na strategickeé,
taktické a operacni urovni. Klic¢ové aspekty zahrnuji koordinaci v globalnich vyrobnich
systémech, spravu velkého mnozstvi produktl, manipulaci a skladovani, fizeni zdsob zbozi
podléhajiciho zkéaze, outsourcing logistickych sluzeb, integraci ptimych a nepfimych tokt
materiald, vyuziti riznych balicich technologii a vice druhti dopravy. Dilezitou soucésti je
také posuzovani environmentalnich dopada a vyuzivani pokrocilych metod, jako je linearni

programovani ¢i heuristické algoritmy, pro optimalizaci rozhodovéni a efektivitu systémd.

2.14.4 Navrh logistickych siti

Navrh logistickych siti hraje kli€ovou roli v potravinaiském dodavatelském fetézci,
zvlasté pfi manipulaci s produkty s omezenou trvanlivosti. Pieprava téchto produkti je
slozit4 a nakladna, pfi¢emz logisticky manaZzer musi zajistit kontrolu kli¢ovych fazi procesu
a minimalizovat ztratu trvanlivosti, aby byla zachovana kvalita od vyroby az po spotiebitele

— tedy ,,z farmy na stiil®. (Kumar, 2021, s. 3)

Obrazek 3. znazoriuje dvé konfigurace distribucni sit€ pro Cerstvé produkty. AS-IS
konfigurace ukazuje stavajici systém, ktery zahrnuje dodavatele, regionalni distribucni
centra (RDC) a obchodni jednotky, jako jsou obchody a ndkupni centra, a zahrnuje dvé faze:

dodavatelé—RDC a RDC—-obchodni jednotky s ptiblizn¢ 20 RDC. (Kumar, 2021, s. 3)

Suppliers RDCs PODs Suppliers Hub RDCs PODs

Obrazek 3: Dlstrlbucnl sité pro Cerstvé produkty (Kumar, 2021 S. 3)
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2.15 Predikce a minimalizace logistickych rizik

Podniky jsou vystaveny riziklim, kterd mohou vést ke ztratam, prfedevsim pokud jejich
procesy nejsou dostatecné odolné vi¢i riznym hrozbam. Tyto hrozby lze rozd€lit na vngjsi,
které jsou nezavislé na podniku a vnitini, jez vyplyvaji z jeho ¢innosti. Nejistoty spojené
s obéma typy rizik nelze zcela eliminovat, ale jejich dopady l1ze vyrazn¢ zmirnit spravnymi
preventivnimi  opatfenimi. Komplexita podnikovych procestt zaroven zvySuje

pravdépodobnost negativniho vlivu rizik na vykon logistiky. (Kumar, 2021, s. 4)

V soucasném globalnim prostiedi podniky ¢asto rozsiiuji svou piisobnost do zahranici,
aby uspokojily zékazniky na mistnich trzich. Tento pfistup vSak pfirozené prodluzuje
logistické procesy a ptidava nové ukoly. Jakékoliv naruseni v jednom bodé¢ logistického toku
mize ovlivnit celkovou vykonnost systému. Slozitost logistiky je také tzce propojena
s obchodnimi vztahy s partnery a implementaci podnikovych strategii. Naptiklad pfi ,,Stihlé
vyrobé“ je cilem co nejvice snizit ndklady na zasoby, zatimco strategie rychlé reakce
vyzaduje urcitou uroven zasob pro dosazeni pozadovanych vysledkd. Ditkladné planovéani
logistickych aktivit a efektivni organizace jsou nezbytné pro minimalizaci dopadi naruseni.

(Kumar, 2021, s. 4)

2.15.1 Risk management

V posledni dobé se pozornost stdle vice zaméfuje na fizeni rizik, zejména kvuli
naru$ujicim udalostem, jako jsou zemétiesent, erupce islandské sopky, rostouci mzdy v Cing
nebo tnik ropy spolecnosti BP. Tyto situace mohou mit dopad na podnikové operace a ¢asto
vyzaduji pfizpisobeni logistickych systému. Pfipraveny pldn muize podnikiim pomoci

ucinné zvladat dopady téchto neocekavanych udélosti. (Kumar, 2021, s. 9)

Rizeni rizik je mozné rozdélit do dvou piistupii: strategie prevence a strategie feSeni
disledkt. Prevence se zamétuje na eliminaci nebo zmirnéni zdroju rizik, zatimco feSeni
diisledkt je orientovano na zvladani a minimalizaci dopadi jiz vzniklych rizik. Oba pfistupy
dohromady poskytuji zadkladni nastroje pro zajisténi stability a odolnosti podnikovych

procesti. (Kumar, 2021, s. 9)
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Riziko ptedstavuje pravdépodobnost vzniku $kod nebo ztrat na pifijmech, kterou lze
pfesn¢ vypocitat. Diky tomu je mozné ptedvidat rizikové udalosti a aplikovat kontrolni

metody, které je bud’ eliminuji, nebo minimalizuji jejich dasledky. (Kumar, 2021, s. 10)

Identifikace rizik se vaze na rtizné prvky logistickych systému a procest. Interni rizika
souviseji s regionalnimi zadsobovacimi systémy a procesy orientovanymi na sobéstacnost.
Mezi jejich hlavni pficiny patii:

e Pokles planovaného objemu dopravy nebo ptepravni kapacity,

e NavySeni ndkladl na ptepravni sluzby, at’ uz pro zakladni ¢i sekundarni

potieby,
e ZvySeni jizdného a dani v regionalnich dopravnich systémech,

e Pokles poptavky po dopravé vlivem nizSich pfijmi domécnosti a podnikd.

(Kumar, 2021, s. 10)

Zpozdéni mize vést k poruseni dodacich podminek, jako jsou mnoZzstvi, kvalita nebo
dodaci lhita. V oblasti obchodu jsou rizika spojena s pfepravou a obchodem, pfiCemz
integrovany dopravni systém miZze pfispét ke zmirnéni téchto problémt. (Kumar, 2021, s.

10)

Nejistoty vznikaji, kdyZ se pracuje s logistickymi podminkami, jako ,,pfesné¢ vas®,
,nejniz§i ndklady®, ,,pozadovand kvalita® ¢i ,potfebné mnozstvi“. Howardova kostka
modeluje nejistotu a zahrnuje tii jeji dimenze, pricemz logistické fizeni by mélo zohlediovat

i dalsi faktory. (Kumar, 2021, s. 10)
Rizika lze klasifikovat podle:
e Typu systému (mikrologisticka a makrologisticka rizika),

e Druhu logistického toku (rizika spojend s materidlem, financemi, informacemi

a personalem),

e Operaci v logistice (nakup, pfeprava, vyroba, distribuce, skladovani a sluzby).

(Kumar, 2021, s. 10)
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2.15.2 Pét kroku rizeni rizik

Proces fizeni rizik je zékladni soucasti kazdé organizace, kterou lze rozdélit na nékolik
klicovych krokt. Prvnim z nich je identifikace rizika, coz zahrnuje rozpoznani potencialnich
hrozeb, které mohou ovlivnit fungovani podniku nebo projekti. Tento krok se zaméfuje na

analyzu internich a externich faktorti, jeZ mohou zpusobit naruseni procest.

Druhym krokem je analyza rizika, tedy hodnoceni pravdépodobnosti jeho vyskytu
a potencialniho dopadu. Tento krok poskytuje informace o zdvaznosti rizik, coz umoziuje

jejich prioritizaci a planovani efektivnich opatteni. (Kumar, 2021, s. 12)

Nasleduje hodnoceni a prioritizace rizik. Rizika jsou sefazena podle jejich vyznamnosti
a naléhavosti, aby se zajistilo, Ze nejkriti¢téj§i hrozby budou feSeny jako prvni. Timto
zplisobem organizace efektivné vyuzivd své zdroje na zmirnéni nejvétSich problémd.

(Kumar, 2021, s. 12)

Ctvrtym krokem je o3etfeni rizik, které zahrnuje navrzeni strategii ke zmirnéni dopadu,
pfijeti rizik nebo jejich eliminaci. Tento krok je kli¢ovy pro kontrolu rizik a zajiSténi stability

procesti. (Kumar, 2021, s. 12)

Poslednim krokem je sledovani a kontrola rizik. Organizace musi pravidelné
monitorovat identifikovana rizika a vyhodnocovat ucinnost pfijatych opatfeni. Timto
zpiisobem muze podnik reagovat na noveé vznikla rizika a zajistit kontinuitu svych operaci.

(Kumar, 2021, s. 12)

Nepftetrzité sledovani a zlepSovani postupi fizeni rizik, stejné jako investice do
modernich technologii, podporuji dlouhodobou udrzitelnost a rist podnikii. Uspésné
zvladani rizik tak neni jen preventivnim opatfenim, ale strategickym nastrojem, ktery

umoznuje vyuzit vyzvy jako piilezitosti ke zlepSeni procesti, zvyseni efektivity a inovacim.
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II

PRAKTICKA CAST
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3 PRAKTICKE VYUZITI PREDIKTIVNI ANALYZY VE
SPOLECNOSTI IM BENEFIT

3.1 Vybér a popis spole¢nosti

Spole¢nost IM BENEFIT se zaméfuje na stavebnictvi a prodej stavebniho materialu,
pfi¢emz obé¢ tyto ¢innosti tvoii pilife jejiho podnikani. Hlavni oblasti ptisobnosti je realizace
stavebnich zakazek, které zahrnuji Sirokou Skalu ¢innosti — od vykopovych praci az po
pokladani stfech ¢i vystavbu rodinnych domt. Kazdy projekt zacind konzultaci se
zakaznikem, béhem niz jsou specifikovany jeho potieby a pozadavky. Na zdkladé téchto
informaci se sestavi tym odbornikd, ktery je veden zkusenym vedoucim stavby, aby byl

zajistén hladky prabeh vsech praci.

Kromé stavebni Cinnosti se firma vénuje také preprodeji stavebniho materialu,
pfedevs§im v menSim méfitku. Tato ¢ast podnikani zahrnuje dodavku zakladnich materialti
pro mensi projekty a individudlni zdkazniky. Spojeni téchto dvou oblasti vytvaii unikatni

prilezitosti i vyzvy, zejména v oblasti logistiky a planovani.

V obou téchto oblastech ¢innosti mize prediktivni analyza hrat kli¢ovou roli. Ve
stavebnictvi mize napfiklad pomoci s pifedpovédi potieby materidlu, pldnovanim
harmonogramti nebo alokaci lidskych zdrojii. V oblasti prodeje stavebniho materidlu pak
muze prediktivni analyza podpofit efektivni fizeni skladovych zasob, predvidani poptavky
a optimalizaci dopravy. Diky tomu muze spolecnost 1épe reagovat na sezonni vykyvy,
snizovat néklady a zaroven zvySovat spokojenost zdkazniki. Efektivni vyuZiti prediktivni

analyzy tak pfedstavuje pfilezitost k dalSimu rlstu a zlepSeni procesii naptic celou firmou.

3.2 Analyza dat a implementace prediktivnich modeli

Spole¢nost IM BENEFIT se ve své ¢innosti opird o efektivni logistické a provozni
procesy. Tyto procesy jsou zavislé na dostupnosti piesnych dat, kterd mohou byt vyuzita

k optimalizaci planovani a fizeni.

Data potfebna pro analyzu budou ziskdvana z riiznych internich i externich zdroji. Mezi
interni zdroje patii naptiklad integrované informacni systémy, které uchovavaji informace

o zakdzkéach, nakladech a stavu skladi. Dale budou vyuzivany systémy pro fizeni
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skladovych zasob, které sleduji jejich pohyb prostiednictvim technologii, jako jsou ¢arové
kody. Dalsi dulezitou sloZzkou jsou zaznamy, kde jsou uvedeny rizné Cinnosti a vykony

zaméstnancu.

Externi zdroje zahrnuji naptiklad udaje o cenach stavebniho materidlu, které 1ze ziskat
prostiednictvim online nastroji dodavateli. Kromé toho budou vyuzity informace
o povétrnostnich podminkéch, které mohou ovlivnit planovani staveb, a také regionalni

udaje o konkurenci na trhu s materialy.

Data se budou shromazd’'ovat dvéma zptisoby: automaticky, naptiklad prostfednictvim
softwarovych systémt, a manualné tam, kde procesy jesté¢ nejsou digitalizované. Tento

kombinovany pftistup zajist'uje, ze budou zahrnuta vSechna potiebna data.

Aby bylo mozné s daty efektivné pracovat, je nutné je sjednotit a ovétit. VSechna data
budou centralizovana do jednoho systému, coz usnadni jejich zpracovani. Pokud nebude

mozné propojeni jednotlivych zdrojl, data se ruéné upravi do jednotného formatu.

Dulezité je také zajistit jejich kvalitu. Pfesnost a aktualnost informaci budou ovétovany,
aby se minimalizovaly ptipadné chyby. V ptipadech, kdy data obsahuji citlivé informace,
budou anonymizovana pro ochranu soukromi.

Nejdiive tedy dame data do potadku, tieba je prevedeme do tabulek nebo jednoduchych
databazi, aby se s nimi lépe pracovalo. Pak se zamétime na odstranéni problémi — chybéjici
hodnoty, duplicity nebo jiné nedostatky, které by mohly ovlivnit vysledky. A nakonec je
upravime tak, aby byly pfipravené na pouziti v modelech. Diky tomuto procesu budeme mit

Cista a dobfe zpracovana data, ktera zajisti spolehlivé vysledky pro analyzy nebo predikce.

Pro zlepSeni téchto klicovych aspektl hraji roli vybrané modely prediktivni analyzy,

jez umozni spolec¢nosti 1épe reagovat na proménlivé podminky trhu a optimalizovat provoz.
Pro regresni modely:

e Historicka data o zakdzkéch: zahrnuji typ projektu (naptiklad vykopové prace

¢i vystavbu rodinnych domtl), jejich velikost, ndklady a pouzité materialy.

e Data o dostupnosti a vykonech pracovnikil, véetné zaznamil o ¢asové narocnosti

jednotlivych ¢innosti.

e Financ¢ni tidaje spojené s realizaci projektt. (Weisberg, 2014, s. 1-2)
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Tyto modely jsou uzitecné jak ve stavebnictvi, tak v oblasti prodeje materidlu. Ve
stavebnictvi pomohou naptiklad s odhadem potfebného mnozstvi materiald pro jednotlivé
projekty a vypoctem celkovych naklada zakazky. Tyto predikce budou zaloZeny na tidajich,
jako je velikost projektu nebo typ €innosti. V oblasti prodeje stavebniho materialu se regresni
modely zaméfi na predpoveédi objemu prodeje, coz umozni efektivnéji planovat skladové

zasoby.
Pro ¢asové fady:

e Zaznamy o prodeji stavebnich materiall v riznych casovych obdobich: mési¢ni

nebo ro¢ni statistiky, objemy prodejii, druhy materialt.

e Udaje o zménach skladovych zasob, vcetné sezonnich vykyvi a narGstd

poptavky.

e Historické informace o pribéhu zakazek a jejich ¢asovych osach. (Box et al.,

2016, 5. 21)

Analyza €asovych fad je kli¢ova zejména pii prodeji stavebniho materialu. Na zakladé
historickych dat dokézou tyto modely identifikovat sezénni trendy, napiiklad zvySenou
poptavku béhem stavebni sezony nebo pokles v zimnich mésicich. Ve stavebnictvi mohou
Casové fady pomoci s planovadnim pracovni kapacity a stanovenim ocekavané délky

jednotlivych etap projektt.
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4 ANALYTICKO-EMPIRICKA CAST

4.1 Analyza nasbiranych dat

4.1.1 Metodologie sbéru dat

Jak byla data ale ziskdvana? Data byla sbirana prostfednictvim kombinace pozorovani,
rozhovoril a vyuziti internich zdznamu spolecnosti IM BENEFIT. Na sbéru dat se pfimo
podilel majitel firmy, ktery poskytl celkovy ptehled o logistickych procesech a poptavce po
materidlu, a administrativni pracovnik odpovédny za skladovani a nékup, ktery sdilel

podrobné informace o skladovych zasobach a ndkupnich zdznamech.

Proces sbéru dat probihal na zaklad€ sepsanych otazek, které byly vytvoreny tak, aby
pokryly klicové aspekty logistickych operaci, jako jsou skladové zasoby, dodavky materialu
a sezonni vykyvy v poptavce. Béhem navstévy skladi byly tyto otdzky postupné dopliiovany
o konkrétni poznatky — napiiklad co nejcastéji mizi ze skladu a jaké polozky se nejvice
objednavaji. Data byla zaznamendvana do nachystan¢ho grafu, ktery byl pribézné
dopliiovan o udaje z internich tabulek spole¢nosti, jako jsou Excelové soubory se seznamy

nakupt a skladovych zasob.

4.1.2 Zpracovani dat

Pro néslednou analyzu bylo kli¢ové zajistit, aby nasbirana data byla ptesnd, spolehliva
a vhodnd pro praci s prediktivnimi modely. Proces zpracovani dat zahrnoval nékolik

zakladnich krok, které zajistily jejich kvalitu a pouzitelnost.

Nejprve probehlo ocisténi dat, pii kterém byly zdznamy kontrolovany na nesrovnalosti,
duplicity a chyby. Nespravné nebo netiplné hodnoty byly identifikovany a upraveny tak, aby
odpovidaly skutecnym udajim. Duplicitni zaznamy tykajici se zakazek a prodeji byly
odstranény, aby nedochézelo k deformaci vysledkli analyzy. Nasledn¢ byla data
transformovéana do jednotného forméatu, ktery usnadnil jejich dalsi zpracovani. Jednotky
méteni, jako jsou tuny, kusy nebo eura, byly standardizovany a ciselné hodnoty byly
v nékterych ptipadech prevedeny do kategorii, napiiklad podle typu materidlu. Tato
transformace umoznila propojeni dat z riznych zdroji a jejich sjednoceni v ptrehledné

tabulky.
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Pro ovéfeni spravnosti byla provedena validace dat. Kazdy zdznam byl porovnavan
s pivodnimi zdroji, jako byly ERP systémy, Excelové tabulky poskytnuté spolecnosti
a ruéné zaznamenané poznamky ziskané béhem sbéru dat. Tento proces zajistil, Ze vSechna
data odpovidala realit¢ a jejich pouziti v dalSich analyzach bylo zcela spolehlivé.
V nékterych ptipadech se spoléhalo ovsem na primérnou hodnotu vice proménnych pro

lepsi préci s grafy.

Na zavér byla data pfipravena pro aplikaci statistickych metod a modeli. Tento krok
zahrnoval spojeni nékolika datovych sad, napfiklad Udaji o skladovych zdsobach
a prodejich, do jedné souhrnné tabulky. Pfiprava dat zahrnovala i vytvofeni vhodnych
struktur, které odpovidaly pozadavkim pouzitych analytickych metod. Timto postupem byla

zajiSténa vysoka kvalita a pouZzitelnost dat, kterd tvoii pevny zéklad pro dalsi faze analyzy.

4.1.3 Prakticka aplikace regresni analyzy v oblasti stavebnich projekti

V praktické ¢asti nasi analyzy se zaméfime na zjisténi vztahu mezi rozpoctem a poctem
uskutecnénych stavebnich €innosti prostiednictvim linearni regresni analyzy. Nasim cilem
je zjistit, do jaké miry muze rozpocet slouzit jako spolehlivy prediktor poctu realizovanych

projektti, coz umozni efektivnéjsi planovani stavebnich investic.

Zacneme prezentaci tabulky obsahujici rGzné stavebni Cinnosti, které se vyznacuji
niz§imi finan¢nimi ndklady, jako naptiklad vykopové prace, vymalovani, instalace
elektrickych rozvodi nebo mensi rekonstrukce koupelny. Tato tabulka nam poskytne
prehled cinnosti, jejich odhadovanych rozpoctii a stru¢ného popisu prace, coz bude slouzit

jako zéklad pro nasi dalsi analyzu.

Poté aplikujeme regresni analyzu, abychom prozkoumali vztah mezi rozpoctem
(nezavislou proménnou) a poctem realizovanych ¢innosti (zavislou proménnou). Na zaklad¢
této analyzy vytvofime regresni rovnici, kterd ndm umozni predpovédét pocet projektii
realizovanych pii rGznych uwrovnich rozpoctu. Soucasti analyzy bude také vypocet

koeficientu korelace (R?), ktery vyhodnoti spolehlivost modelu.
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_ Cimmost (1) Omaovanfromolet(KB[)  Popmpres [
Koupelna 30000 Mensi rekonstrukce (obklady, sanitarni zafizeni)
Vykopove prace 15000 Pliprava terénu pro zaklady &i kabelaz
Elektrické rozvody . 20000 - Instalace &i opravy rozvodd
Podlahy 25000 Pokladka laminatowvych nebo vinylowych podlah
Vymalovani . 12000 . Malovani stén, drobné opravy omitek
Zatepleni 35000 lzolace mensich ploch, napf. pedkrovi
Fasada . 40 000 - Oprava a novy natér fasady
Vodoinstalace 18 000 Oprava & rozvody vody
Stiecha . 50 000 . Menii opravy &l wwména stiedni krytiny
Terénni dprawvy 22000 Uprava zahrady nebo okoli domu
MontaZ oken . 28000 - Instalace plastovych nebo dievénych oken

Tabulka 1: Piehled mensich ¢innosti s praimérnymi rozpocty a popisem prace (zdroj:
vlastni)

Na obrazku jsou znazornény rtizné Cinnosti s pfidruzenymi rozpo€ty. Tyto rozpocty
predstavuji pouze prumérné hodnoty, nebot’ naptiklad pfi renovaci koupelny se konecna
cena muze vyrazng liSit na zdklad¢ individudlnich pozadavki zékaznika. Tabulka navic
z diivodu omezeného prostoru zobrazuje pouze 11 hlavnich Cinnosti. Pozdéji v grafu
zahrneme také dalsi aktivity spolu s odhadovanymi rozpocty, véetné téch kolem 1 000 K¢.
Data mi byla poskytnuta z cca 100 riiznych kombinaci provadénych ¢innosti, s kterymi se

spole¢nost v minulosti setkala v jednom ¢asovém obdobi s uréitym moznych rozpoctem.

- Rozpolet(ké) | | PoZetrealizovanjchpraci(ks) |

145000 9
5000 3
400 000 3
25000 5
90000 7
460 000 35
12 000 4
320000 13
250000 3
420000 15
35000 6

Tabulka 2:Vztah mezi rozpoctem projektu a poc¢tem realizovanych
praci (zdroj: vlastni)
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Tabulka zobrazuje vztah mezi investovanym rozpoctem a poctem realizovanych praci.
Kazdy fadek pfedstavuje konkrétni hodnotu rozpoctu a odpovidajici pocet praci, které byly

za tuto Castku realizovany.

Nasledujici graf je histogram znazorfiujici rozlozeni poctu realizovanych praci
v riiznych intervalech rozpoétu vychézejici z tabulky vyse. Ugelem této vizualizace bylo
zjistit, jak Casto se jednotlivé rozpoctové kategorie vyskytuji a zda existuje n¢jaky patrny

trend v distribuci financovanych praci.

Z grafu lze vycist, Ze vétSina realizovanych praci spadd do nizSich rozpoctovych
kategorii, zatimco prace s vy$§imi rozpoCty jsou méné¢ Casté. Nejniz$i interval rozpoctu
obsahuje nejvice piipadil, coz naznacuje, Ze investice do mensich projektli jsou béznéjsi nez
do velkych zakazek. Naopak v nejvyssi kategorii rozpoctu se vyskytuje pouze jediny piipad,

coz ukazuje, ze velké investice jsou vzacngjsi.

Na nasledujici graf nyni navdzeme analyzou linedrni regrese. Cilem této dalsi
vizualizace bude zjistit, zda existuje vztah mezi rozpoctem projektu a poctem realizovanych
praci. Linearni regrese nam pomiize identifikovat, jak silné spolu tyto dvé proménné koreluji
a do jaké miry lze predikovat pocet realizovanych praci na zadklad¢ rozpoctu. Pokud vztah

bude dostatecné silny, miizeme jej vyuzit pro budouci odhady efektivity investic.

RozloZeni poétu realizovanych praci podle rozpoétu

Podet realizovanych praci (ks)

|5 000, 135 000) [125 000, 245 D00] (245 000, 355 000] 355 D00, 4E5 000] (485 000, 505 000]

Rozpocet projekiu (KE)

Obrazek 4: RozloZeni poctu realizovanych praci podle rozpoctu (zdroj: vlastni)
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4.1.4 Linearni regrese

Jako prvni bychom si méli predstavit, co to viibec linedrni regrese je? Lineéarni
regrese predstavuje statistickou metodu, kterd slouzi k analyze vztahu mezi dvéma
proménnymi. Jednoducha linearni regrese je jednim z nejcastéji vyuzivanych typi
regresni analyzy, kterd umoziuje vytvaret datové modely pro odhadovani hodnot na
zakladé¢ dostupnych dat. Typickym ptikladem je pouziti historickych dat k predikci
budoucich hodnot.

Regresni analyza pracuje s dvéma datovymi fadami. Prvni z nich je z&visld proménna
(nebo odezvova proménnd), kterou chceme predvidat, a druhou je nezévisla proménna (nebo
vysvétlujici proménnd), ktera slouzi jako zéklad pro ptedpoveéd. Zavisld proménnd se

zobrazuje na vertikalni ose y, zatimco nezéavisla proménna je na horizontalni ose x.

Proces zahrnuje vizualizaci dat pomoci bodového grafu, ktery pomahé 1épe pochopit
vztah mezi proménnymi. Na zéklad¢ datového bodového grafu je nasledné vytvorena
trendova ¢ara, znama jako ,,¢ara nejlépe vyhovujici®. Tato ¢ara minimalizuje rozdily mezi
skute¢nymi hodnotami a hodnotami pfedpovézenymi modelem. Jejim cilem je co nejpiesné;ji
reprezentovat vztah mezi proménnymi a umoznit predikci zavislé proménné na zakladé

znamé hodnoty nezavislé proménné.
Matematicky je trendova cara vyjadiena linearni rovnici
y =mx + b, kde:

e m je sklon cary, ktery uruje miru zmény zavislé proménné pii zméné
jednotkové hodnoty nezavislé promeénné,
e b je pruseCik ¢ary na ose y, coz predstavuje hodnotu zavislé proménné
v pfipadé, Ze nezavisla proménna nabyva nulové hodnoty.
Diilezitou soucasti analyzy je také hodnota R2, koeficient determinace, ktery vyjadiuje

miru, do jaké model vysvétluje rozptyl dat. Tento koeficient ukazuje efektivitu modelu pfti

ptedpovidani vysledki.
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Linearni regrese rozpoctu a realizaci

y = 3E-05x + 3,5655
R? = 0,5593 .

10

Pocet realizovanych praci (ks)

0 100 000 200000 300000 400 00D 500000 600 000 700 000
Rozpocet (KE)

Obrazek 5: Linearni regrese rozpoctu a realizaci (zdroj: vlastni)

Tento bodovy diagram s linearni regresni piimkou znazorfiuje vztah mezi rozpoctem
projektu a poctem realizovanych praci. Jeho cilem je analyzovat, jak se pocet praci méni

v zavislosti na vysi rozpoctu, a pomoci regresniho modelu predpovédét budouci hodnoty.

Graf obsahuje osu X oznacenou jako ,,Rozpocet (K&)“, kterd pifedstavuje vysi
finan¢nich prostfedkd vynalozenych na projekty. Hodnoty na této ose rostou, ¢imz odrazeji
rizné investi¢ni Urovné. Osa Y je pojmenovana jako ,,Pocet realizovanych praci (ks)“

a ukazuje, kolik praci bylo za dany rozpocet dokonc¢eno.

Kazdy bod v grafu predstavuje jedno konkrétni pozorovani — jedna se o dvojici hodnot
rozpoctu a odpovidajiciho poctu realizovanych praci. Rozlozeni boda naznacuje rozptyl dat,

tedy jak moc se jednotlivé hodnoty od sebe lisi.

V grafu je vykreslena Cervend regresni pifimka, ktera ukazuje linearni vztah mezi

rozpoc¢tem a poctem realizovanych praci. Jeji rovnice je:

y =3E - 05x + 3,5655
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Tato rovnice umoznuje predikci poctu realizovanych praci na zakladé¢ zadaného

rozpoctu:

e Koeficient 3E — 05 (sklon ptfimky) uréuje, ze kazdé zvySeni rozpoctu o 1 K¢

vede k malému nariistu poctu realizovanych praci.

e Prisecik pfimky s osou Y (3,5655) ptedstavuje pocet realizovanych praci pti
nulovém rozpoctu. I kdyz tato hodnota nemé prakticky vyznam, je soucasti

matematického modelu.

Diilezitym ukazatelem pfesnosti tohoto modelu je koeficient determinace R?, ktery ma

v tomto piipadé hodnotu:
R?=0,5593
Hodnota R? vyjadiuje, jak dobie regresni model odpovida readlnym datiim.

e Pokud by R? = 1, znamenalo by to dokonalou predikci — model by pfesné

odpovidal vSem datim.

e Pokud by R? = 0, znamenalo by to nulovou zavislost — mezi rozpoctem

a poctem praci by nebyl zadny vztah.

e Hodnota 0,5593 tedy znamena, Zze 56 % variability poctu realizovanych praci
1ze vysvétlit rozpoctem. Zbylych 44 % je ovlivnéno dalsimi faktory, naptiklad
slozitosti projektl, efektivitou realizace nebo jinymi nepredikovatelnymi

aspekty.

Graf ukazuje, Zze mezi rozpoctem projektu a poCtem realizovanych praci existuje
sttedné silnd pozitivni korelace. To znamena, Ze obecné vyssi rozpocet vede k vy$§imu poctu
realizovanych praci, i kdyZ vztah neni dokonaly. V redlném svét¢ mohou do procesu

vstupovat dalsi vlivy, které tento model nezachycuje.

Regresni pfimka pomahd odhadnout, jaky pocet praci lze ocekéavat pii urcitém
rozpoctu. Pokud bychom napftiklad uvazovali projekt s rozpoctem 400 000 K¢, mizeme

pouzit regresni rovnici:
y =3E — 05 x 400000 + 3,5655 = 15,5655

Coz znamena, Ze pii této investici 1ze oekavat ptiblizné 15 realizovanych praci.
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Pro potvrzeni funkcnosti linearni regresni rovnice ovétime jeji vypocty na konkrétnich
hodnotach rozpoctu. Regresni rovnice, kterd popisuje vztah mezi rozpoctem a poctem

realizovanych praci, ma tvar:
y=3E—-05xx+3,5655
kde:
e X jerozpocet v korunach (K¢),

¢ vy je predikovany pocet realizovanych praci.

Priklad 1: Rozpocet 350 000 K¢&. Dosazenim hodnoty 350 000 K¢ do rovnice ziskdme:
y =3E - 05 x 350000 + 3,5655
Nejprve vypocitame prvni Clen:
3E - 05 x 350000 = 10,5
Poté pfi¢teme konstantu:
10,5+3,5655=14,0655

Vysledkem je priblizn¢ 14 realizovanych praci pii rozpoctu 350 000 K¢.

Ptiklad 2: Rozpocet 210 000 K¢. Podobné ovéfime vypocet pro 210 000 K¢:
y =3E - 05 x 210000 + 3,56556,3 + 3,5655 = 9,8655
Model tedy odhaduje ptiblizn€ 10 realizovanych praci pii rozpoctu 210 000 K¢.

Vypocty potvrzuji funkcnost regresni rovnice, kterd umoziluje predikci poctu
realizovanych praci na zéklad€ rozpoctu projektu. I kdyZ hodnoty nejsou vzdy dokonale
pfesné, poskytuji uzite¢ny nastroj pro odhad efektivity investic. Pokud by bylo potieba
zptesnit predikce, bylo by vhodné pouzit pokrocilejsi analytické metody, napiiklad

nelinedrni regresi nebo modely strojového uceni.
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4.1.4.1 MoZné vyuZiti linedrni regresni analyzy

Na zéklad¢ historickych dat je mozné vyuzit regresni model k predikci budoucich
projektt. Tento pfistup umoziiuje odhadnout, jaky rozpocet bude nutny k dosazeni urcitého
poctu realizovanych praci. Pomoci matematické analyzy lze ptedpovédét ocekavané

vysledky, coz pomaha pfi planovani a rozpoctovani budoucich investic.

Dale 1ze model vyuzit k hodnoceni efektivity investic, tedy k analyze, jak efektivné
jsou finan¢ni prosttedky vyuZzivany. Pokud napftiklad vyssi rozpocty vedou k timérnému
nartstu poctu realizovanych praci, znamena to, Ze investice jsou efektivni. Naopak pokud
vztah mezi rozpoctem a poctem praci neni tak vyrazny, je mozné, Ze existuji faktory

ovliviwjici efektivitu, které nejsou zahrnuty v modelu.

Nakonec lze tento model pouzit k porovnani riznych strategii financovani projektt. Je
mozné ovétit, zda linedrni pistup k rozpoctovani odpovida redlnym vysledkiim, nebo zda je
nutné uvazovat o jinych analytickych metodach, napfiklad nelinedrni regresi. Nckteré

statistické metody pro pfesnéjsi analyzu a predikci vysledku.

Tento graf poskytuje uZitenou piredpovéd o vztahu mezi rozpoctem a poctem
realizovanych praci. I kdyz regresni model neni dokonale ptfesny, jeho hodnota R2 = 0,5593
ukazuje, ze rozpocet hraje vyznamnou roli pfi ur¢ovani poctu realizovanych praci. Vysledky

mohou pomoci pii planovani investic, optimalizaci rozpoCtu a efektivnéj$im fizeni projektt.

4.1.4.2 Omezeni linedrni regrese

Linearni regrese pfi predikci poctu realizovanych praci na zakladé rozpoctu ma nékolik
omezeni. PfedevSim pfedpoklddd pfimy linearni vztah mezi proménnymi, coz v realité
nemusi vzdy platit. Vyssi rozpocty mohou byt vyuzity na rizné aspekty projektu, naptiklad

na kvalitu misto kvantity, coz ovliviiuje vysledky.

Model pracuje pouze se dvéma proménnymi — rozpoctem a poctem praci, zatimco
realné projekty ovliviiuji i dalsi faktory, jako typ stavby, zkuSenosti pracovnikii nebo sezonni
vlivy. To mlize vést k neptfesnostem v predikci, zejména u extrémnich hodnot rozpoctu, které

nebyly dostate¢né reprezentovany v datech.

Regresni analyza mtze byt také ovlivnéna Sumem v datech a nelinearitou vztahu, kdy

rast investic nemusi vzdy vést k odpovidajicimu zvySeni poctu realizovanych praci. Pro
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presnéjsi predikce by bylo vhodné pouzit pokrocilejsi metody strojového uceni, napiiklad
nelinearni regresni modely nebo neuronové sité, které 1épe zachyti komplexni vztahy mezi

proménnymi.

4.1.5 Analyza ¢asové fady pomoci ARIMA modelu

V této Casti prace pouzijeme metodu analyzy casovych fad, kterd ndm umozni detailné
sledovat vyvoj poptavky po lepici a stérkové hmot¢ v pritbé¢hu roku 2024. Hlavnim cilem
této analyzy je identifikovat trend prodeji, mozné sezonni vykyvy a na zédkladé historickych

dat vytvoftit predikci budouci poptavky.

Pomoci casové fady mizeme urcit, zda poptavka v priabéhu roku vykazuje rist, pokles
nebo stabilitu, a zda existuji pravidelné zmény v prodejich v zavislosti na roénim obdobi. Na
zakladé téchto informaci dokdzeme optimalizovat skladové zasoby a upravit strategii nakupu
materialu pro nasledujici obdobi. Vysledky této analyzy nam poskytnou konkrétni podklady

pro rozhodovani a umozni efektivnéjsi planovani zasob i obchodnich aktivit spolecnosti.

4.1.5.1 Priprava datasetu

Pro tuto analyzu jsme sestavili Casovou fadu, ktera zachycuje mési¢ni prodeje lepici
a stérkové hmoty za rok 2024. Tabulka zahrnuje nejen objem prodané¢ho materidlu
v kilogramech, ale také jednotkovou cenu za 1 kg a celkovy zisk daném mésici. Diky témto
udajim dokazeme identifikovat trendy v poptavce, sezonni vykyvy a vliv cenovych zmén

na celkovy vysledek.
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Data byla ulozena do tabulkové struktury pomoci knihovny pandas a nésledné

ptevedena na ¢asovou fadu pomoci indexovani podle data.

import pandas as pd

# Vytvoreni datasetu
data = {
"Mésic": ["2024-01", "2024-02", "2024-03", "2024-04", "2024-05", "2024-06",
'2024-07", "2024-08", '"2024-09", "2024-10", "2024-11", "2024-12"],
"Prodeje": [2300, 2900, 3200, 3600, 4000, 4500, 3800, 4000, 3500, 3000, 2600, 2300]
}

# Prevod na DataFrame
df = pd.DataFrame(data)

# Prevedeni na dasovou radu
df ["Mésic"] = pd.to_datetime(df["Mésic"])
df.set_index("Mé&sic", inplace=True)

print(df.head())

Prodeje
Mésic
2024-01-01 2300
2024-02-01 2900
2024-03-01 3200

2024-04-01 3600
2024-05-01 4000

Obrazek 6: Piiprava datasetu v pandas (zdroj: vlastni)

Nize uvedena tabulka poté dale poskytuje ptehled o vyvoji prodeji v jednotlivych mésicich

roku 2024:

] v [~ ] [~ ]

Leden 2300 25 57500
Unar 2300 24 69600
Bfezen 3200 23 73600
Duben 3600 22 79200
Kvéten 4000 21 84000
Cerven 4500 20 90 000
Cervenec 3800 21 79800
Srpen l 4000 - 22 - B2 000
Zaii 3500 23 80500
Rijen 3000 24 72000
Listopad 26800 25 65000
Prosinec 2300 26 59800

Tabulka 3: Pfehled mési¢nich prodeji lepici a Stérkové hmoty v roce 2024 (zdroj: vlastni)
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Z tabulky je patrné, Ze nejvyssi prodeje byly zaznamenany v letnich mésicich kvéten

[RA4

v

k vy$sim prodejiim, zatimco nejvyssi cena byla v prosinci (26 K¢/kg), kdy byl objem prodeje
nejniz$i. Tato skutecnost naznacuje moznou korelaci mezi cenou a poptavkou.

Cvwr

lednu a prosinci. Tyto informace jsou klicové pro optimalizaci skladovych zasob a cenové

strategie v nasledujicim roce.

4.1.5.2 Vizualizace trendi

Na zékladé tabulky, kterd zachycuje mési¢ni prodeje lepici a stérkové hmoty v roce
2024, jsme vytvoftili graf znazorfyjici trend poptavky v pribéhu roku. Tento graf nam
pomuze lépe vizualizovat dynamiku prodejt, identifikovat sezénni vykyvy a umozni

L4

pfesnéjsi interpretaci dat.

Mesicni poptavka po lepici a sterkove hmoté v roce 2024

4 500

PRODANE MNOZSTVI (KG)

Leden Lnar BfereEn ulbsin Kelilen Cerven  Cervense i Zaf Rijen Listopad Prosinec

MESICE

Obrazek 7: Mésicni poptavka po lepici a stérkové hmoté v roce 2024 (zdroj: vlastni)

[RA4

mésicich, konkrétné v lednu a prosinci, kdy bylo prodéno 2 300 kg. Naopak nejvyssi prodeje
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byly dosazeny v Cervnu, kdy odbér materidlu dosahl 4 500 kg, coz naznacuje, Zze v tomto

obdobi dochazi ke zvysené stavebni aktivité.

Pocinaje lednem vidime postupny rust poptavky, kterd se stabilné€ zvySuje az do Cervna,
kdy dosahuje svého vrcholu. Nésledné dochazi ke kratkodobému poklesu v ¢ervenci a srpnu,
kdy se prodeje pohybuji kolem 4 000 kg, coz mtize souviset s letnimi dovolenymi a snizenou
aktivitou stavebnich projektii. Od zaii zacina dalsi mirny pokles, ktery kulminuje v prosinci.
Tento sezonni vyvoj je kliCovy pro efektivni fizeni zasob a planovani nakupt. Pokud vime,
7e nejvyssi poptavka nastava v kvétnu a cervnu, miizeme na toto obdobi piipravit dostateéné
skladové zasoby. Naopak v zimnich mésicich Ize upravit objednavky tak, aby odpovidaly
niz§imu odbéru materidlu.

Dal8im faktorem ovliviiujicim poptavku je cena materidlu, ktera se v pribéhu roku

[RA4

mize byt citlivy na cenové zmény, coz je dilezitd informace pro strategické planovani

cenové politiky.

Celkové graf potvrzuje vyrazny sezonni charakter poptavky po lepici a stérkové hmot¢,
kdy prodeje v teplejsich mésicich rostou, zatimco zimni obdobi vykazuje niz§i hodnoty. Tyto
poznatky lze vyuzit k optimalizaci skladovych zasob a k efektivnéjSimu fizeni obchodni

strategie.

V pandas jsme si vytvofili kodovou buiiku pro tento graf, abychom poté mohli na

zakladé¢ tohoto kodu vytvofit test stacionarity Dickey-Fuller testem.

import matplotlib.pyplot as plt

plt.figure(figsize=(10, 5))

plt.plot(df["Prodeje"], marker="o0", linestyle="-", color="b")
plt.title("Vyvoj prodejl lepici a stérkové hmoty (2024)")
plt.xlabel("Mésic")

plt.ylabel("Prodané mnozstvi (kg)")

plt.show()

Obrazek 8: Graf vizualizace trendl v pandas (zdroj: vlastni)
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Pomoci vizualizace bylo mozné odhalit pfipadné vyznamné sezénni cykly nebo

nestandardni vykyvy, coz umoznuje pfesnéjsi nastaveni parametrd ARIMA modelu.

4.1.5.3 Testovani stacionarity Dickey-Fuller testem

ARIMA model vyzaduje stacionarni casovou fadu, coz znamena, ze prameér a rozptyl
dat zGstavaji konstantni v Case. Ke zjiSténi, zda jsou data stacionarni, byl pouzit Dickey-

Fuller test, ktery statisticky ovétuje pfitomnost trendu v ¢asové fade.

from statsmodels.tsa.stattools import adfuller

result = adfuller(df["Prodeje"])
print("P-hodnota:", result[1])

P-hodnota: 0.4944629463289777

Obrazek 9: Testovani stacionarity Dickey-Fuller testem v pandas (zdroj: vlastni)

Pokud p-hodnota vysla vyssi nez 0.05, znamena to, Ze data nejsou stacionarni a je nutné
provést diferenciaci, coZ je metoda odstranéni trendu odectenim hodnoty piedchoziho

obdobi od aktualni hodnoty:

df ["Prodeje_diff"] = df ["Prodeje"].diff().dropna()
Obrazek 10: Diferenciace v ptipad¢ p-hodnoty vyssi nez 0,05 v pandas (zdroj: vlastni)

4.1.5.4 Aplikace ARIMA modelu

Po provedené diferenciaci byla nastavena konfigurace ARIMA modelu, ktery byl
nasledné aplikovan na ¢asovou fadu. Hodnoty parametrt (p, d, q) byly zvoleny na zaklade

analyzy autokorela¢ni funkce (ACF) a parcialni autokorela¢ni funkce (PACF).

from statsmodels.tsa.arima.model import ARIMA

# Nastaveni modelu
model = ARIMA(df["Prodeje"]l, order=(2,1,2)) # p=2, d=1, g=2
Obrazek 11: Aplikace ARIMA modelu v pandas (zdroj: vlastni)
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4.1.5.5 Predikce pro rok 2025

Na zaklad¢ natrénovaného modelu byla provedena predikce budouciho vyvoje
poptavky na nasledujicich 12 mésicti. Vysledné hodnoty umoznuji efektivnéjsi planovani
zasob a obchodni strategie.

forecast = model_fit.predict(start=1len(df), end=len(df)+11, dynamic=True)
print(forecast)
2025-01-01 2067.451249
2025-02-01 1960.877571
2025-03-01 1917.148479
2025-04-01 1901.664663
2025-05-01 1897.503192
2025-06-01 1897.207241
2025-07-01 1897.860825
2025-08-01 1898.508632
2025-09-01 1898.941968
2025-10-01 1899.185412
2025-11-01 1899.306876
2025-12-01 1899.361476

Obrazek 12: Predikce pro rok 2025 v pandas (zdroj: vlastni)

Predikce poskytuje data o ocekdvanych prodejich, kterd lze vyuzit pro obchodni

rozhodovani a fizeni zasob podle sezoénnich vykyvi poptavky.

4.1.5.6 Shrnuti metodologie

Tento postup zahrnoval v§echny kroky nutné pro aplikaci ARIMA modelu na historicka
data prodeji lepici a stérkové hmoty. Diky analyze stacionarity, diferenciaci a vizualizaci
bylo mozné provést ptesnéjsi predikci pro dal§i obdobi. Vysledky poskytuji cenné podklady
pro efektivni skladovou strategii a planovani zdsob na zakladé¢ ocekdvaného vyvoje

poptavky.

4.2 Vysledky a jejich interpretace

4.2.1 Vyhodnoceni vysledkii Linedrni regresni analyzy

Jednim z hlavnich cilt této studie bylo provést linearni regresni analyzu, kterd méla za
ukol zjistit vztah mezi investovanym rozpoctem a poctem realizovanych stavebnich praci.
Linearni regresni model poskytuje statistickou metodu pro odhad vztahu mezi dvéma
proménnymi, pficemz jeho aplikace ve stavebnictvi umoznila piesnéji predikovat rozsah

realizovanych ¢innosti pfi riznych trovnich investice.
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Analyza ukazala pozitivni korelaci mezi vysi investovanych prostiedkdi a poctem
dokoncenych stavebnich praci, coZ naznacuje, Ze vys$si financni investice obecné vedou
k vétSimu objemu realizovanych ¢innosti. Regresni model byl reprezentovan nasledujici

rovnici:
y =3E —05x + 3,5655

Klicovou metrikou pro vyhodnoceni piesnosti modelu byla hodnota koeficientu
determinace (R’), ktera dosadhla 0,5593. To znamena, 7e 56 % variability v poctu
dokoncenych ¢innosti 1ze vysvétlit zménami v investovanych prostfedcich, zatimco zbylych
44 % je ovlivnéno dalsimi faktory, jako jsou efektivita projektového fizeni, sezonni vlivy,

dostupnost pracovni sily ¢i dodaci lhliity materialu.

Vysledky analyzy ptinaseji cenné poznatky pro optimalizaci logistickych procest ve
stavebnictvi. Strategické planovani rozpoctu hraje kli€ovou roli v fizeni investic, protoze
umoziuje efektivnéjsi alokaci financ¢nich prostfedkli pro rtizné faze stavebnich projekti.
Diky tomu mohou podniky lépe nastavit své kapacity, minimalizovat naklady a zajistit

plynulost stavebnich operaci.

Dalsim dilezitym aspektem je predikce rozsahu praci, kterd se opird o vysledky
regresni analyzy. Diky statistickym modelim lze s vysokou mirou pravdépodobnosti
odhadnout, kolik stavebnich ¢innosti bude realizovano pii dané urovni investice. Tento
ptistup zna¢né usnadituje rozhodovani o financovani projektii, protoze umoziuje podnikiim

1épe planovat vyuziti zdroji a eliminovat riziko neefektivniho rozloZeni rozpoctu.

Soucasti téchto optimalizacnich procest je také fizeni pracovnich zdroju, kde se
analyza ukazala jako kli¢ovy nastroj pro spravné pfizptisobeni nasazeni pracovni sily podle
oc¢ekavaného objemu investic. Podniky tak mohou 1épe organizovat své stavebni operace,

zajistit jejich plynulost a optimalizovat pracovni kapacity podle aktualnich potieb.

Nakonec je zéasadni piehled o efektivité investic, ktery poskytuje jasnou predstavu
o navratnosti investovanych prostfedkil. Regresni model umoziiuje sledovat, jak rizné typy
projektti ovliviiuji vysledné naklady, a poméha podnikiim pfi rozhodovani o budoucim
rozpoctovém planovani na zakladé podlozenych dat. Diky témto informacim mohou firmy
nejen efektivngji fidit své finanéni toky, ale také optimalizovat procesy tak, aby dosahovaly

maximalniho vykonu s minimélnimi néklady.
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4.2.2 Vyhodnoceni vysledkii predikce pomoci ARIMA modelu

Druhou vyznamnou ¢asti analyzy bylo vytvoreni predikéniho modelu pomoci ARIMA,
ktery umoznil analyzovat ¢asovou fadu poptavky po lepici a stérkové hmoté v prib&hu roku

2024 a vytvofit pfesnou prognozu pro rok 2025.

Analyza €asovych fad ukazala vyrazné sezonni vykyvy, pficemz nejvyssi prodeje byly
zaznamenany v kvétnu a Cervnu, zatimco v zimnich mésicich (leden a prosinec) doslo
k vyraznému poklesu poptavky. Tento sezonni charakter poptavky naznaluje, Ze
stavebnictvi je silné ovlivnéno klimatickymi podminkami a sezénnimi faktory, coz je

zasadni poznatek pro logistické planovani a fizeni zasob.

Dalsi vyznamny faktor, ktery ovlivnil dynamiku poptavky, byla cena materidlu —
nejnizsi cena byla zaznamendna v cervnu, kdy byly prodeje na svém maximu, zatimco
nejvyssi cena v prosinci vedla k poklesu prodejii. To naznacuje cenovou elasticitu materialu,

coz lze vyuzit pfi optimalizaci cenovych strategii.

Vysledky analyzy poskytuji dilezité poznatky pro optimalizaci logistickych procest,
zejména v oblasti skladového hospodarstvi a fizeni dodavatelského fetézce. Diky sezénnim
predikcim lze ptesné upravit zasobovani tak, aby odpovidalo o¢ekavané poptavce, coz vede
ke snizeni skladovacich nakladi a minimalizaci rizika piebytkli nebo nedostatkii materialu.
Tento pfistup umoziuje firmam efektivné planovat nakupni a skladovaci strategie, pfi¢emz

zajiStuje optimalni vyuziti skladovych kapacit.

Dalsim klicovym faktorem je cenova optimalizace, kterd se ukazala jako vyznamny
nastroj pro fizeni poptavky. ARIMA model potvrdil, Ze spravné nastaveni cenové politiky
muze pozitivné ovlivnit objem prodeje. Nizsi ceny v obdobich vyssi poptavky mohou
podporit jesté vyssi objemy prodejli, zatimco uprava cen v dob¢ nizsi aktivity pomaha
stabilizovat celkové vynosy. Timto zpisobem se firmy mohou lépe adaptovat na trzni

podminky a zaroven zajistit udrzeni konkurenceschopnosti na trhu.

Predikce budoucich vykyvl v poptavce predstavuje zasadni vyhodu pro planovani
objednédvek. Analyza ¢asové fady umoziuje predvidat budouci trendy a tim pomoci firmam
efektivnéji optimalizovat nakupni strategie. Diky tomu mohou podniky piesnéji fidit objem
objednavek, vyhnout se ne¢ekanym vypadkim v dodavkach materidlu a zajistit plynulost

zasobovani v klicovych obdobich.

Vysledky ARIMA modelu navic ptispivaji k zlepSeni dodavatelského fetézce. Moznost

synchronizace dodavek s ocekavanou poptavkou poskytuje firmam vyraznou vyhodu pfi
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fizeni logistickych operaci. Lepsi koordinace mezi dodavateli a odbérateli umoziuje
minimalizovat skladové zasoby, sniZovat provozni naklady a zaroven zajistit rychlejsi reakce

na trzni zmény.

4.3 Diskuse nad vysledky

Pouzité metody ptinesly fadu vyhod, které vyrazné pfispély k efektivnéjSimu fizeni
logistickych procesti a planovani investic. Regresni analyza se ukazala jako uzite¢ny nastroj
pro sestaveni ptfehledného prediktivniho modelu, ktery umoziiuje odhadnout pocet
realizovanych stavebnich praci pfi rtiznych urovnich investic. Diky tomu bylo mozné
optimalizovat rozpoCtové planovéani, coz firmdm poskytuje lepsi kontrolu nad alokaci

finan¢nich prostfedkl a umoziuje jim 1épe fidit vyuziti zdroju.

Dalsi vyznamnou metodou byla analyza ¢asovych fad pomoci ARIMA modelu, ktera
umoznila vytvofit ptesnéjsi predpoveéd’ poptavky. To mé zésadni dopad na fizeni skladovych
zasob, protoze firmy mohou na zdkladé této predikce Iépe planovat své objednavky
a minimalizovat ndklady na nadbyte¢né skladovani. Snizovani provoznich ndklada
a optimalizace  skladovych procesi umoznuji efektivnéjsi provoz a  vyssi

konkurenceschopnost na trhu.

Obé metody poskytuji robustni analyticky zaklad, ktery poméaha podnikiim pfi
strategickém rozhodovani v oblasti financovani, zasobovani i fizeni projektd. Prediktivni
modely umoziiuji podnikiim nejen efektivné planovat své investice, ale také reagovat na

vyvoj trhu s vyssi piesnosti, ¢imz zlepsuji efektivitu svého rozhodovaciho procesu.

Nicméné i pres tyto vyhody je nutné brat v ivahu omezeni pouzitych metod. Regresni
analyza pracuje pouze s finanénimi udaji a nezahrnuje dal§i proménné, jako jsou sezénni
vykyvy, kvalita pracovni sily nebo makroekonomické podminky, coz mize ovlivnit pfesnost
predikci. Tyto faktory mohou vyznamné ovlivnit vysledky, a proto je dilezité doplnit

analyzu o Sirsi spektrum dat pro dosazeni vyssi spolehlivosti modelu.

ARIMA model se zase opird o historickd data, coz znamend, ze je citlivy na
neocekavané trzni zmény, napiiklad ekonomické krize, legislativni Upravy nebo zmény
v dodavatelskych fetézcich. To mlze vést k tomu, Ze predikce nebude plné reflektovat

aktudlni dynamiku trhu. (Bektemyssova et al., 2022, s.)
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Pro zvySeni ptesnosti predikce by bylo vhodné rozsifit analyzu o makroekonomické
faktory, konkurencni analyzy a dynamiku trhu s materidly, které by umoznily lépe
odhadnout budouci vyvoj v oblasti stavebnictvi a logistiky. Spojenim téchto ptistupti
s modernimi metodami, jako je strojové uceni, by bylo mozné vytvofit komplexné&jsi

a presnéjsi prediktivni modely, které by zajistily jesté efektivnéjsi rozhodovani.

Celkové vzato, regresni analyza a ARIMA model spole¢né piinesly zasadni piinosy pro
planovani a fizeni logistickych procesi, ale zaroven existuje prostor pro jejich dalsi
vylepSeni. Vyuziti pokrocilejSich analytickych metod a roz§ifeni datového spektra by mohlo
vést k vytvoreni jesté sofistikovanéjsich predikénich modeld, které by firmam umoznily jesté

Iépe optimalizovat své procesy a dosahovat maximalni efektivity.

4.4 Polostrukturované rozhovory
Jakym zpiisobem vase spole¢nost vyuziva prediktivni analyzu v logistice?

Vedouci skladu: ,, Nase spolecnost se snazi vyuzivat prediktivni analyzu jako klicovy
nastroj pro optimalizaci logistickych operaci. Na zaklade historickych dat a analytickych
modelii predpovidame budouci poptavku, coz nam umoznuje lépe 7idit skladoveé zasoby a
planovat dodavky. Napriklad pomoci regresni analyzy sledujeme, jak investice do
konkrétnich logistickych procesii ovliviuji efektivitu dodavatelského retézce. S vyuzitim
ARIMA modelii analyzujeme sezonni vykyvy v prodejich, coz nam umozZiiuje vcas pripravit
zasoby na obdobi zvysené poptavky a zaroven minimalizovat nadmeérné skladovani v
klidnéjsich obdobich roku. Dale propojujeme prediktivni analyzu s nasim ERP systémem,
kde automaticky nastavujeme objednavky na zdakladeé ocekdavané potreby zasob, cimz

eliminujeme riziko neefektivniho skladovani a prebytecnych nakladii."”

Jaky vidite nejvétsi prinos prediktivni analyzy pro budoucnost firmy?

Vedouci skladu: ,, Prediktivni analyza nam umozZnuje nejen efektivnéjsi rizeni
skladovych zasob, ale také lepsi alokaci zdrojii a celkové zlepSeni provozni efektivity.
Nejvetsim prinosem je schopnost presné odhadovat poptavku, coz znamend, zZe se miizeme
pripravit na sezonni vwkyvy a zajistit dostatek materialu bez zbytecnych prebytkii. Diky
predikci jsme schopni sniZovat provozni ndklady tim, Ze optimalizujeme zdsoby a

eliminujeme zbytecné objednavky, které by vedly k nadmeérnému skladovani. Také vidime
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velkou pridanou hodnotu v Fizeni prepravnich procesii, kdy na zaklade historickych dat
predpovidame optimalni trasy pro dopravu zasilek a minimalizujeme zpozdeni. To ma primy

”

viiv na kvalitu sluzeb, protoze zakaznici dostavaji objednavky véas a v optimalnim mnoZstvi.

Jaké konkrétni kroky podnikate pro implementaci prediktivnich modela?

Vedouci skladu: ,, V prvni rade jsme integrovali prediktivni analytické nastroje do
naseho ERP systému, ktery nam umoznuje sledovat a analyzovat historicka data pro
presnéjsi predikci budouci poptavky. Dale jsme navazali uzsi spolupraci s dodavateli, aby
nase objednavky reflektovaly vyvoj poptavky v realném case. Zavadime automatizaci
logistickych procesu, kdy vyuzivame prediktivni analyzu k dynamickému nastavovani
skladovych zasob a transportnich kapacit podle ocekavané potreby. Kromé toho priibézné
aktualizujeme nase analytické modely a testujeme jejich presnost, aby reflektovaly aktualni

zmeény na trhu, jako jsou zmeény cen materidalu nebo vyvoj poptavky ze strany zakaznikii."

V jakych oblastech vasi logistiky vidite nejvétsi potencial prediktivni analyzy?

Vedouci skladu: ,, Nejvetsi potencial vidime v optimalizaci skladového hospodarstvi,
Fizeni prepravnich tras a dynamickém nastaveni objednavek. V oblasti skladovani miizeme
pomoci prediktivni analyzy presné odhadnout optimalni mnozstvi zasob a tim minimalizovat
naklady na skladovani. Pokud jde o dopravu, prediktivni modely nam umoziuji planovat
nejefektivnéjsi trasy dodavek, coz vede k uspore casu a financi. Dale je obrovskym prinosem
dynamicka optimalizace objednavek — napriklad pokud analyza ukadze, ze v daném mésici
bude poptavka po urcitém materialu vyrazné vyssi, nase objednavkovy systéem automaticky

nastavi vyssi zasoby, ¢imz predejdeme pripadnému nedostatku.”
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5 NAVRHOVA CAST

5.1 Doporuceni a navrhy na zlepSeni

5.1.1 Optimalizace skladovych zasob

Jednim z nejzasadnéjSich faktorti ovliviiyjicich efektivitu logistickych operaci je
spravné fizeni skladovych zasob. Vysledky ARIMA analyzy ukdzaly, Zze poptavka po
stavebnim materidlu vykazuje vyrazné sezonni vykyvy, coZ znamend, Ze nedostate¢na
predikce téchto trendd muze vést k nadmérmému skladovani nebo nedostatku zasob
v klicovych obdobich. Aby bylo mozné efektivné tidit zdsoby a snizit ndklady, je nezbytné
implementovat prediktivni fizeni skladovych zdsob, které umozni dynamické ptizptisobeni

skladovych kapacit podle ocekavanych zmén v poptavce.

Prvnim krokem k efektivni optimalizaci je integrace ARIMA modelu do fizeni zasob,
coz umozni automatizované dopliiovani zdsob podle predikovanych vykyvii poptavky.
Systém bude vyuzivat historicka data o prodejich a cenovych trendech k odhadu, kdy nastane
zvySena potieba materidlu, ¢imz se zabrani ndhlym vypadkim skladovych zasob. Dal§im
krokem je stanoveni minimalnich a maximalnich skladovych urovni, coz zajisti, Ze firma
bude mit optimalni mnozstvi zdsob v kazdém obdobi — v klicovych mésicich s vysokou
poptavkou bude sklad pfipraven na vyssi objem objednavek, zatimco v méné aktivnich

obdobich bude dochazet k ptirozené redukci zasob bez zbyte¢nych skladovacich nakladu.

Pro maximalni efektivitu je nutné propojit prediktivni model s ERP systémem firmy,
coz zajisti automatizaci objednavek a propojeni predikci s internimi firemnimi daty. Pokud
se poptavka v urcitych obdobich vyrazné zvysi, systém bude schopen v¢as upozornit na
potiebu doplnéni zasob, coz zajisti nepfretrzitou dostupnost materidlu. V neposledni fad¢ je
vhodné zavést varovny systém, ktery upozorni na riziko piebytku nebo nedostatku zasob.
Tento piistup umozni flexibilni fizeni skladové kapacity, coz povede k lepSimu planovani

objednavek a eliminaci skladovych prebytki.

5.1.2 Strategické planovani investic

Regresni analyza ukézala, Ze mezi investovanym rozpoctem a poctem realizovanych

praci existuje pozitivni korelace, coz potvrzuje, Ze spravna alokace finan¢nich prosttedkti
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mize vyrazné ovlivnit rozsah stavebnich projektl a jejich efektivitu. Aby bylo mozné tyto
poznatky vyuzit pro strategické planovani investic, je nezbytné vytvofit dynamicky
rozpoctovy model, ktery umozni pifesnéjs$i predpovéd potfebnych investic na zakladé

historickych dat.

Tento model bude pracovat s redlnymi daty o ndkladech na jednotlivé projekty, cendch
material, dostupnosti pracovni sily a sezonnich trendech, coz umozni lepsi predikci
rozpoctovych potieb. Vyznamnym krokem je predikce ndvratnosti investic, coz znamena, ze
podnik muize piesnéji odhadnout vynosnost stavebnich projekt pfi rtiznych investi¢nich
urovnich. Diky témto predikcim je mozné minimalizovat riziko nadmérnych investic do

neefektivnich projektli, a naopak maximalizovat vynosnost dobfe alokovanych prostiedki.

Dulezitym aspektem je také flexibilni alokace zdrojii — diky propojeni finan¢nich udajt
s prediktivni analyzou lze ptedvidat potfebu pracovni sily, materidlu a vybaveni, coz umozni
optimalizaci vyrobnich a realiza¢nich kapacit. Tento pfistup povede k niz§im provoznim
nakladiim a vyssi efektivit¢ projektii, protoze podnik nebude alokovat zbytecné financni
prosttedky do zdroju, které nejsou aktualné potfebné. Soucésti efektivniho planovani
investic je také zlepSeni fizeni kapitalu, kdy dynamické planovani rozpoctu umozni rychle;jsi

reakce na zmény v investi¢nich potfebach, coz zajisti stabilnéjsi finanéni strategii firmy.

5.1.3 Cenova optimalizace

Vysledky ARIMA modelu ukézaly, Ze poptavka po stavebnim materidlu je citlivd na
cenové zmény, coZ naznauje, ze spravné fizeni cenové politiky mlze byt U¢innym
nastrojem pro fizeni prodeji. Vzhledem k sezénnim vykyviim v poptavce je nezbytné zavést
dynamickou cenovou strategii, kterd umoZzni pruznou tpravu cen podle aktualnich trznich

podminek.

Jednim z hlavnich krokid je zavedeni sezonniho cenového modelu, ktery umozni
automatickou upravu cen na zakladé ocekdvané poptavky. Pokud je naptiklad poptavka
vysokd v letnich mésicich, firma muze strategicky optimalizovat ceny tak, aby
maximalizovala zisky. Souc¢asti cenové optimalizace je také analyza konkurence, ktera

umozni dynamické fizeni cen na zdklad€ konkuren¢niho prostiedi.

Dalsim pfistupem je optimalizace cenovych nabidek pro velké odbératele. Pokud

podnik dokaze predpovédét vyssi odbér materidlu v urcitém obdobi, miize nabidnout
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vyhodnéjsi podminky pro velké zakazniky, coz povede k vy$sim objemim prodeji a udrzeni
dlouhodobych obchodnich vztahl. Pro zajisténi maximalni efektivity je vhodné testovat
cenové strategie pomoci simulaci, kde se na zaklad¢ historickych dat ovetuji rizné cenové
scénafe. Tento pfistup umozni vybrat nejoptimalnéjsi cenovou strategii, kterd zajisti

maximalizaci vynosii.

5.1.4 Logisticka synchronizace

Analyza ukazala, Ze dodavatelsky fetézec miiZze byt v klicovych obdobich zatizen vyssi
poptavkou, coz vede ke zpozdénim dodavek a vys$Sim ndkladim na ptfepravu. Aby se
eliminovaly tyto negativni jevy, je nezbytné automatizovat fizeni dodavek a optimalizovat

logistické procesy.

Jednim z hlavnich krokd je integrace prediktivniho modelu do fizeni objednavek, coz
umozni automatizované generovani doporuceni pro objednadvky materidlu podle ocekavané
poptavky. Soucasti logistické optimalizace je planovani tras dodavek, které bude vyuzivat

historicka data o pfepravé a dodacich lhiitdch k efektivnéjSimu fizeni prepravy.

Dulezitym opatfenim je automatickd koordinace s dodavateli, coz zajisti lepsi
planovani vyroby a synchronizaci skladovych zasob. Diky prediktivnim modelim budou
dodavatelé¢ informovéani o o¢ekdvaném zatizeni skladu, coz povede k niz§im vypadkim
v dodavkach a lepsi organizaci zasob. Celkové tato opatieni povedou ke sniZeni provoznich

nakladd, rychlej$im doddvkam materialu a efektivnéjSimu fizeni logistickych operaci.

5.2 Konkrétni kroky pro implementaci doporucenych zmén

Aby bylo mozné efektivné aplikovat navrhy na zlepSeni, je nutné podrobné rozpracovat
jednotlivé kroky, které zajisti uspésné zavedeni zmén do praxe. Klicovym faktorem je
spravna integrace prediktivnich metod do existujicich systémit spolecnosti, coz povede ke
zvySeni efektivity v oblasti fizeni skladovych zasob, planovani investic, cenové politiky

a logistickych procest.



UTB ve Zliné, Fakulta logistiky a krizového Fizeni 73

5.2.1 Zavedeni systému prediktivniho Fizeni skladovych zasob

Sprava skladovych zésob je klicovym prvkem kazdého logistického procesu, a prave
ARIMA model poskytuje nastroje pro presnéjsi predikci poptavky, coz umozni
optimalizovat skladové kapacity. Integrace tohoto modelu do firemniho ERP systému zajisti,
ze objednavky budou automaticky generovany na zékladé predikovanych vykyvt poptavky.
To znamena, Ze systém bude pracovat s historickymi daty a nastavi objednavky materialu

v momentg, kdy je jeho doplnéni potieba.

Aby byla zajisténa ptesnost predikci, je nezbytné vytvofit historickou databazi prodejd,
kterd bude pravidelné aktualizovana a propojena s ostatnimi internimi daty. Databaze by
méla obsahovat detailni zdznamy o sezonnich trendech, objemu prodeji v jednotlivych
mésicich a cenovych zménéach. Diky tomu bude ARIMA model vzdy pracovat s relevantnimi

a aktualnimi informacemi, coz povede k piesnéjSim vysledkim.

Dalsi dtlezity krok piedstavuje implementace varovného systému, ktery bude
automaticky upozornovat na nizkou troven skladovych zasob v kli¢ovych obdobich. Tento
systém bude integrovany do podnikovych procest a zajisti, Ze skladové zasoby budou vzdy
odpovidat redlné poptavce, ¢imz se minimalizuje riziko nadbyte¢ného skladovani nebo

naopak nedostatku materidlu.

5.2.2 Optimalizace rozpoc¢tového planovani

Efektivni finan¢ni fizeni je zdsadni pro spravnou alokaci prostiedkd do stavebnich
projektti. Regresni analyza ukazala, Ze vztah mezi rozpoctem a poctem realizovanych praci
lze matematicky modelovat, coz znamena, Ze investice lze pfedvidat a optimalizovat.

Prvnim krokem je vytvofeni matematického modelu, ktery na zdkladé¢ historickych dat
identifikuje nejefektivnéj$i Grovné investic potfebné pro realizaci konkrétnich stavebnich
¢innosti. Model bude vyuzivat analyzu ptedchozich projektl, pficemz zohledni rizné

finan¢ni parametry, jako jsou néklady na material, pocet pracovniki nebo celkova délka

realizace zakazky.

Dalsim krokem je integrace tohoto modelu do finan¢niho planovani spole¢nosti, coz
zajisti, Ze rozpoctové rozhodovani bude data-driven a umozni podnikiim urcovat prioritni
investi¢ni oblasti. Systém bude nastaven tak, aby poskytoval automatickd doporuceni pro

optimalni rozdé€leni finan¢nich prostiedki podle ocekavaného vykonu projekta.
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Diky témto krokiim bude mozné snizit riziko nadmérnych investic, vyhnout se

neefektivnimu financovani projektl a zaroven zajistit jejich GspéSnou realizaci.

5.2.3 Zavedeni sezonniho cenového modelu

Cenova politika hraje klic¢ovou roli pii ovliviiovani poptavky, coz potvrzuji vysledky
analyzy ARIMA modelu. Z tohoto diivodu je nezbytné zavést dynamicky cenovy model,

ktery umozni pruznou upravu cen v zavislosti na sezonnich vykyvech poptavky.

Prvnim krokem je analyza konkurence a historickych cenovych trenda, ktera poskytne
zaklad pro sestaveni cenového algoritmu. Tento algoritmus bude analyzovat sezénni vykyvy
prodejti, cenové strategie konkurence a dalsi faktory ovliviiujici trzni podminky, coz zajisti

optimalizaci cenovych rozhodnuti.

Dalsi fazi je testovani modelu na menSim vzorku materidlu ptfed jeho ploSnou
implementaci. Tento krok umoZzni ovéfit, jak se dynamicka cenova politika projevi na
objemu prodeji a zda jsou predikce ARIMA modelu v souladu s redlnymi daty. Pokud
testovani piinese oCekavané vysledky, cenovy algoritmus bude postupné zaveden do
celkového cenového fizeni spolecnosti, ¢imz se zajisti automatizované piizpusobeni cen

podle trzni situace.

Diky témto zméndm budou firmy schopny Iépe reagovat na sezénni vykyvy,
pfizplsobit svou cenovou politiku tak, aby maximalizovaly zisk, a zaroven si udrzely

konkurenceschopnost na trhu.

5.2.4 Automatizovana logisticka synchronizace

Logistické procesy Casto Celi vyzvam spojenym se sezonnimi zménami v dodavkach
materidlu. Vysledky analyzy naznacuji, Ze synchronizace dodavek pomoci prediktivnich
algoritmt muze vést k vyraznému sniZeni nakladi a vyssi efektivité celého dodavatelského

retézce.

Prvnim krokem je integrace prediktivnich algoritmi do fizeni objednavek, coz umozni
automatizované doporuceni optimalnich objednavek na zéklad¢ ocekavané poptavky. Tento
systém bude pracovat s historickymi daty a sezénnimi vykyvy, coz zajisti, ze objednavky

budou pfesn¢ odpovidat potiebam firmy v daném obdobi.
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Dalsim krokem je spoluprace s dodavateli na vytvoreni flexibilniho dodaciho modelu,
ktery umozni dynamické pfizpisobeni kapacit ptepravy v zavislosti na zménach v poptavce.
Firmy budou schopny minimalizovat naklady na dopravu, snizit pocet zpozdénych dodavek

a zajistit plynuly tok materialu.

Dulezitym aspektem logistické synchronizace je prediktivni fizeni skladovych zasob
v distribu¢nich centrech, coz pomiize efektivnéji fidit zdsoby a minimalizovat nadmérné
skladovani. Implementace prediktivnich modelt do fizeni skladii zajisti, Ze objem zésob

bude piesné odpovidat o¢ekavanym potifebam trhu, ¢imz se snizi provozni naklady.

Celkoveé tyto kroky povedou ke zlepSeni koordinace mezi odbérateli a dodavateli, vyssi
efektivité ftizeni logistickych operaci a optimalizaci nakladii spojenych s distribuci

stavebniho materialu.

5.3 Odhad nékladi a pFinost navrhovanych zmén

Aby bylo mozné efektivné vyhodnotit, zda zavedeni navrhovanych optimalizaci pfinese

ocekavané vysledky, je dilezité podivat se na jejich finan¢ni ndro¢nost a ptinosy pro podnik.

Tabulka nize poskytuje piehled jednotlivych doporuceni, véetné jejich o¢ekavanych vyhod.

Prediktivni fizeni zasob SniZeni skladovacich néklad(, optimalizace zasob
Optimalizace rozpoctového planovani Efektivnéjsi alokace investic, vy$$i vykonnost projektd

Sezo6nni cenovy model Zwseni prodejl v kli¢ovych obdobich, udrZzeni konkurenceschopnosti
Automatizace dodavatelského fetézce Snizeni nakladd na dopravu, lepsi synchronizace dodavek

Tabulka 4: Odhady ptinosu z jednotlivych doporuceni (zdroj: vlastni)

Prediktivni fizeni zdsob pomuze 1épe planovat objednavky materialu diky integraci
ARIMA modelu do ERP systému. Dilezita je také pravidelna aktualizace historické
databaze prodeji, ktera zajisti presnost predikci. K tomu se pridava varovny systém, ktery
upozorni na nutnost doplnéni zésob v sezénnich obdobich, ¢imz se minimalizuje riziko

nedostatku.
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Optimalizace rozpoctového planovani umozni efektivngj$i vyuZziti investic diky
matematickému modelu vychazejicimu z historickych dat o nékladech projektt. Jeho
integrace do finan¢niho fizeni spole¢nosti pomtize 1épe urovat investini priority a zajisti

stabilni rozpoctové planovani.

Sezonni cenovy model zajisti flexibilni upravu cen podle aktuédlni poptavky. K tomu
poslouzi analyza konkurence a trznich trendl, na jejichz zadkladé se nastavi cenovy
algoritmus. Testovani modelu na vybraném materidlu pomtize doladit cenovou strategii pred

plosnym zavedenim.

Automatizace dodavatelského fetézce optimalizuje objemy objedndvek pomoci
prediktivnich algoritmi, ¢imZ se snizuji ndklady na pfepravu a minimalizuji zpozdéni
dodavek. Spoluprice s dodavateli na flexibilnim dodacim modelu umozni efektivnéjsi

synchronizaci zasob a zlepsi koordinaci logistickych procesti.

5.4 Moznosti dalSiho vyzkumu v oblasti prediktivni analyzy v logistice

Prediktivni analyza se ukézala jako uZzitecny nastroj pro fizeni zasob a planovani
investic, ale pofad existuji zplsoby, jak ji dale vylepsit. Jednou z moznosti je zahrnout
ekonomické faktory do modelll, protoZze ceny energii nebo zmény v legislativé mohou
ovlivnit poptavku po stavebnich materidlech. Pokud by se tyto faktory zapracovaly do

predikci, bylo by mozné 1épe prizptisobit skladovani i cenovou strategii.

Dalsi zajimavou mozZnosti je analyza vlivu pocasi na poptavku. Vime, Ze stavebni
sezona ovliviluje prodeje, ale kdybychom do modelu ptidali meteorologicka data, mohli

bychom ptesné¢ji odhadnout obdobi zvysené stavebni aktivity a ptizplisobit tomu zasoby.

Také by stalo za to podrobnéji zkoumat cenovou elasticitu, tedy jak se poptavka méni
podle ceny. Uz ted’ vime, Ze niz8$i ceny zvySuji prodeje, ale bylo by fajn zjistit, které
materidly jsou na zmény cen nejcitlivéj$i. To by pomohlo pfi nastavovani sezénnich slev

a strategickych cenovych tprav.
Kombinaci téchto pfistupti by bylo mozné jesté 1épe planovat zasoby, optimalizovat
ceny a reagovat na zmény na trhu, coz by firmé pomohlo byt efektivngjsi

a konkurenceschopnéjsi.
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5.5 Navrhované sméry pro rozsireni a prohloubeni stavajicich poznatki

Prediktivni analyza ma velky potencial, pokud se rozsiti o dalsi faktory, které 1épe
reflektuji realné podminky na trhu a umozni firmam d¢lat jesté piesnéjsi rozhodnuti. Jednou
z moznosti je rozSifeni analyzy na vice druhii stavebnich materidlti. Dosud jsme se
zamé&fovali hlavné na lepici a stérkovou hmotu, ale stejné principy lze vyuzit i u dalSich
materiall, jako jsou betonové smési, izolace nebo stavebni dfevo. Pokud by prediktivni
model zahrnoval SirSi Skalu produktl, bylo by mozné 1épe planovat skladové zasoby,

efektivnéji prizpisobovat vyrobu a optimalizovat dodavky podle o¢ekavané poptavky.

Dal§im smérem vyzkumu by mohla byt integrace ekonomickych faktorti do
prediktivnich modelt. Poptavka po stavebnich materidlech neni zavisla jen na sezonnich
vykyvech, ale ovliviiuji ji i ceny energii, dostupnost hypoték nebo stavebni legislativa.
Pokud by se tyto makroekonomické ukazatele systematicky zaclenily do modelii, umoznilo
by to presnéji predvidat trzni trendy a upravovat skladovani i cenovou strategii tak, aby

odpovidaly aktudlnim podminkédm na trhu.

Dalsi dtlezitd oblast je vylepSeni ARIMA modelu, aby byl vic flexibilni a zvladal
necekané trzni zmény. Standardni ARIMA modely jsou skvélé na analyzu historickych dat,
ale pokud dojde k prudkému poklesu nebo rtistu poptavky, jejich predikce mohou byt méné

spolehlivé. Adaptivni verze modelu by se dokazala automaticky upravit podle novych

vvvvvv

Kromeé toho by se dalo podivat na dlouhodobé¢ trendy — nejen sezonni vykyvy, ale tieba
1 zmény v preferencich zdkaznikt, technologické inovace nebo nové materidly, které se
zacinaji vice vyuzivat. Pokud by se sledovalo vice proménnych, predikce by byly piesnéjsi

a umoznily by firmam lépe se pfipravit na budouci vyvoj trhu.

Prediktivni modely by taky mohly pomoci s optimalizaci logistiky, hlavné
s planovanim dodavek. Pokud se propoji data o o¢ekavané poptavce s planovanim tras pro
pfepravu, mize to vést k rychlejSim dodavkadm, niz§im pfepravnim nakladim a lepsi

synchronizaci skladovych zésob.

Nakonec by bylo uZzitecné vylepsit automatizaci cenové politiky, aby firmy mohly
flexibiln¢ upravovat ceny podle ocekavané poptavky a trznich podminek. Dynamické fizeni
cen by umoznilo maximalizovat zisky v klicovych obdobich a ziroven udrzet

konkurenceschopnost i v méné aktivnich sezénach.
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Kombinaci téchto piistupli by se prediktivni analyza posunula na jeSté vyssi Groven,

coz by spolecnosti umoznilo 1épe planovat zasoby, fidit ceny a optimalizovat logistiku.
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ZAVER

Tato bakalaiska prace se zabyva prediktivni analyzou v logistice, konkrétné jejim
praktickym vyuzitim v podniku IM BENEFIT. V ramci vyzkumu je analyzovan vyznam
prediktivni analytiky pro efektivni fizeni zasob, planovani piepravy a optimalizaci

podnikovych procest.

Teoreticka Cast prace se zaméfuje na zakladni koncepty analytiky, jeji segmentaci
(deskriptivni, diagnosticka, prediktivni a preskriptivni analytika) a specifick¢é metody
vyuzivané v prediktivni analyze. Mezi hlavni techniky patfi regresni analyza, strojové uceni,
neuronové sité a analyza Casovych fad. Dale jsou popsany aplikace prediktivni analytiky v
riznych odvétvich, jako je obchod, medicina ¢i primysl, a jeji konkrétni dopady v oblasti

logistiky.

Prakticka ¢ast se soustiedi na konkrétni aplikaci prediktivni analyzy ve spole¢nosti IM
BENEFIT, ktera se zabyva stavebnictvim a prodejem stavebniho materialu. Pro ucely této
prace byla provedena analyticka studie dvou kli¢ovych metod: linearni regresni analyzy
zamé&fené na predikci rozsahu stavebnich praci na zaklad€ investovaného rozpoctu a analyzy

casovych fad pomoci ARIMA modelu pro pfedpoveéd’ poptavky po stavebnich materialech.

Vedle téchto metod byla v praktické casti prace realizovana také série strukturovanych
rozhovori, kterd poskytla hlubsi vhled do zplisobt vyuziti prediktivni analyzy v logistice.
Tyto rozhovory byly provedeny s vedoucim skladu spole¢nosti IM BENEFIT a zamétovaly
se na implementaci analytickych modelti, optimalizaci skladovych zasob, planovani
pfepravnich tras a celkové piinosy prediktivni analyzy pro budoucnost podniku. Ziskané
odpoveédi ptispély k pochopeni praktickych vyzev a moznosti, které prediktivni analytika v

logistickych operacich nabizi.

Pouzita data pochézeji z internich databazi spole¢nosti, kde byly sledovany historické
zakdzky, skladové zasoby a cenové pohyby. Kromé internich zdroji byly vyuzity sekundarni

informacni zdroje, jako odborné publikace a vyzkumy z oblasti prediktivni analyzy.

Na zakladé praktické ¢asti této bakalarské prace byly stanoveny dvé vyzkumné otazky
a dvé hypotézy. Prvni vyzkumna otazka se zamétuje na moznosti efektivniho vyuziti
regresni analyzy k predikci rozsahu stavebnich praci na zdklad¢ investovaného rozpoctu.
Druhé vyzkumna otazka pak zkouma ptfesnost modelu ARIMA pfii predpovédi sezonnich

vykyvli poptavky po stavebnich materidlech. Tyto otdzky reflektuji klicové aspekty
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prediktivni analytiky v logistice, zejména jeji praktickou aplikaci v oblasti stavebnictvi a

Fizeni zasob stavebniho materialu.

V navaznosti na tyto vyzkumné otazky byly formulovany dvé hypotézy. Prvni hypotéza
predpokladéa existenci pozitivni korelace mezi vysSi investic a poctem realizovanych
stavebnich praci, coz by mélo umoznit presnéj$i predikci efektivity projektového
financovani. Druh4 hypotéza se zabyva schopnosti modelu ARIMA ptesné predpovédet
sezonni vykyvy poptavky po stavebnich materidlech, coz by umoznilo optimalizaci

skladovych zasob a fizeni ndkupnich strategii.

Praktickd céast této prace se zaméfuje na kvantitativni analyzu, protoZe pracuje s
meéfenim konkrétnich datovych vzorcli, matematickym modelovanim a statistickymi
vypocty. Vysledky poskytuji objektivni pohled na vliv prediktivni analytiky na logistické

procesy, coz je zasadni pro efektivni rozhodovani v podnikové praxi.
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