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Abstrakt

Tato prace se zabyvéa nédstroji Business intelligence, konkrétné analyzuje feseni pro
predikci poptavky pomoci IBM® SPSS® Modeler od spole¢nosti IBM, spol. s.r.o., ve kte-
rém je z dat reprezentacniho podniku minulych obdobi navrhnut model budouci po-
ptavky.

Model je ndsledné porovnan se soucasnym zplsobem predpovédi poptavky a skutec-

nym prodejem v dané spolecnosti. Na zakladé porovnani je navrhnuto feseni pro zvy-
Seni efektivnosti této predikce.

Klicova slova

Business Intelligence, fizeni zasob, prediktivni analyza, poptavka, predikce poptavky,
IBM® SPSS® Modeler

Abstract

This thesis deals with business intelligence tools while it specifically analyzes solution
for demand forecasting using IBM® SPSS® Modeler, created by IBM, spol. s. r. 0.

Data of a representative company, which were acquired in previous periods, serves as
a model of future demand, which is then compared with the current way of demand
forecasts and actual sales in the given company. Based on the comparison a solution
is suggested to increase the efficiency of this prediction.

Key words

Business Intelligence, inventory control, prediction analyse, demand, prediction of de-
mand, IBM® SPSS® Modeler
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1 Cil, ukoly a obsah BP

Cilem této bakalarské prace je navrhnout prediktivni model poptédvky pomoci nastrojd
Business Intelligence pro spole¢nost Technology Solutions CR (dfive Avnet, s. r. 0.).

Pro modelovani je vyuZzit nastroj SPSS® Modeler spole¢nosti IBM, spol. s. r. 0, ktera je
nejvétsim poskytovatelem feseni a sluzeb informacnich technologii na svété s dlou-
hou tradiciinovaci (IBM, 2017). Cilem aplikace Business Intelligence v dané spole¢nosti
je zlepseni rozhodovani pomoci tvorby prediktivnich modeld budouci poptévky.

V ramci mé bakalafské prace vyuziji aplikaci produktu SPSS® Modeler na data spolec-
nosti Technology Solutions, kterd je jednim z nejvétsich distributorl elektronickych
soucastek, poditacovych produktl, technologickych sluzeb a feseni na svété (Avnet,
2017).

V produktu SPSS® Modeler z predem vybranych dat jsem nejdfive utvofila prediktivni
model budouci poptavky, ktery jsem porovnala se soucasnym zpdsobem predpovédi
a nasledné jsem navrhla rfeSeni pro zlepSeni fizeni zdsob spolecnosti.

Tato bakalarska prace slouZi zejména manaZerskym pozicim, které uvazuji nad zave-
denim nebo zménou ndstroje Business Intelligence v oblasti predikce poptavky, a také
pro zaméstnance spole¢nosti Technoly Solutions CR, kterd poskytla svd data pro
tvorbu prediktivniho modelu.



2 Analyza problému

V nasledujici kapitole je vysvétlen vyznam vyuzivani nastrojd Business Intelligence a
predpovidani poptavky v podniku. Nasledné je popsdna spolecnost Technology Solu-
tions CR (dFive Avnet, s. r. 0.) a provedena analyza problému predikce poptévky této
firmy.

2.1 Business Intelligence

Nastroje Business Intelligence jsou vymezeny napfiklad takto: ,V prostredi stale tvrdsi
konkurence musi podnikovi analytici a manazZeri rozhodovat pod casovym tlakem a
soucasné s vysokou zodpovédnosti. To znamena, Ze tato rozhodnuti musi mit dostatek
relevantnich a objektivnich informaci, které jsou dostupné rychle, s minimalni technic-
kou narocnosti na manipulaci, a pfitom s moZnosti rychle formulovat nové poZadavky
na dalsi informace odpovidajici aktualni obchodni nebo vyrobni situaci. (Novotny,
2005)

Business Inteligence, zkracené Bl, se vyuziva pro planovani a analyzy podnikovych dat,
kterych je dosazeno pomoci rliznych softwarovych proces(, aplikaci a technologii. Ty
nasledné slouzi pro G¢innou a Ucelnou podporu rozhodovacich procesd, které jsou sta-
vebnim kamenem pro analytické a pldnovaci ¢innosti podnikd. Spolecnosti Bl vyuzivaji
predevsim pro identifikaci neefektivnich podnikovych proces( a rychlého zajisténi va-
lidnich dat potfebnych pro strategické fizeni a rozhodovani. Na tyto data je mozné se
podivat z nékolika multidimenzionalnich pohledd, coz zarudi celkovou komplexnost a
provazanost. (Novotny, 2005)

2.2 Predikce poptavky

,Odhad budouciho vyvoje poptavky je dileZitym predpokladem pro ucinné a hospo-
darné uspokojovani potreb zakaznik( v pristich asovych obdobich. UmoZriuje rovnéz
pripadnou orientaci na efektivnéjsi zdroje i na sniZovani potreby v disledku dokona-
lejSiho vyuzivani zdroji." (Hordkovd, 1999)

Predpovidani poptavky je velmi dllezitd soucast podnikového planovani, jelikoz for-
muje zdklady pro strategickd i operativni rozhodovani v podniku. Vysledky predpovédi
jsou pouzivany nejen ve vyrobé a distribuci, ale i dalsich Gtvarech podniku jako jsou
marketing, finance nebo personaini Gtvar. (Hambéalkova, 2009)

2.3 Spolecnost Avnet, Inc.

Spolecnost Avnet, Inc. prodavé a distribuuje produkty prednich svétovych dodavateld
elektronickych soucastek, vyrobcl podnikovych pocitacd a poskytovatell vestavénych



systémd. Tato spolecnost plsobi na vice nez 300 mistech po celém svété, odkud ob-
sluhuje 70 zemi. Svym 100 000 zakaznikdm nabizi celou fadu schopnosti, napf. opti-
malizaci skladovych zadsob, fizeni logistiky, sestavovani a pomoc s konstrukci produktd.
(Avnet, 2017) Soucasti spolecnosti Avnet, Inc. je obchodni jednotka Technology Soluti-
ons (dfive Avnet Technology Solutions), kterd bude popsédna v ndsledujicim odstavci.

2.3.1 Avnet Technology Solutions, Tech Data Corporation

V nésledujicich odstavcich jsou popsany dvé spolecnosti, jelikoz v pribéhu psani mé
bakalarské prace doslo k akvizici obchodnijednotky Avnet Technology Solutions a spo-
le¢nosti Tech Data Corporation.

Avnet Technology Solutions byla provozni skupina spolecnosti Avnet, Inc, kterd pCso-
bila na trhu jako predni distributor podnikovych pocitacovych produktd, softwaru a
sluzeb. Jako globalni organizace pdsobila ve vice nez 34 zemich. (Avnet, 2017)

Spolec¢nost Tech Data Corporation sidlici na Floridé je pfednim distributorem produktd
informacnich technologii ve vice nez 100 zemich po celém svété. (Avnet, 2016)

K 19. zafi 2016 se spolecnost Avnet, Inc., sidlici v Arizon&, dohodla na odprodeji ob-
chodni jednotky Avnet Technology Solutions spole¢nosti Tech Data Corporation. Akvi-
zice byla podle planl Uspésné dokoncena dne 27. Gnora 2017, kdy se ze skupiny Avnet
Technology Solutions stala divize Technology Solutions spole¢nosti Techdata a vznikl
tak jedinecny globalni distributor s Sirsi sSkalou IT feseni. Dlvodem této akvizice bylo
zejména rozsiteni segmentu distribuce, geografického pokryti a zplsobilosti k proni-
kani na trhy. (Tech Data, 2017)

2.3.2 Technology Solutions €R

Ceské zastoupeni Technology Solutions pod vedenim soucasného oblastniho ma-
nagera Pavla Saldka, plsobi na trhu jiz 18 let, sidli v prazskych Strasnicich a zamést-
nava vice nez 60 zaméstnancy.

Spolecnost nabizi Siroké spektrum IT produktl, feSeni a sluZzeb s pfidanou hodnotou
(Value Added Distribution) od spole¢nosti Aruba, EMC Dell, Hewlett Packard Enterprise,
IBM, Lenovo, Oracle, Palo Alto, Symantec, Veritas a Vmware. (Avnet, 2017)

Zaméstnanci zde pracuji v divizich, které se jednotlivé specializuji na prodej vyrobk{

urcitého dodavatele, ¢imz spoleénost poskytuje Spi¢kové sluzby a feSeni. V mé baka-
larské praci se budu zabyvat predikci poptavky v divizi IBM.

| 7



2.3.3 Analyza problému predikce poptavky spolecnosti Tech-

nology Solutions

Spolecnost Technoly Solutions se zabyva prodejem IT produkt(l s pridanou hodnotou
(neboli Value Added Distribution), kde je velmi dominantni projektovy charakter ob-
chodu. Tento charakteristicky rys je do zna¢né miry velmi tézko predvidatelny a ovliv-
nuje jej velké mnozstvi faktord. Tyto faktory se lisi podle druhu sféry, do které se pro-
dukt doddva. Statni sféru napftiklad ovliviiuji jiné faktory, nez je tomu u sféry komercni.
Diky témto faktordm je velmi obtizné poptdvku v této spolecnosti predpovidat.

V soucasné dobé spole¢nost Technology Solutions CR vyuZivd kombinaci 3 technik pro
predpoveéd poptavky:
e Rozbordat vyvoje poptdvky v pfedchozich obdobich, tedy analyza hrubych dat
a jejich vyvoj v ¢ase
e CQrientaci dle aktualniho projektového listu a pravdépodobnosti uzavreni da-
ného obchodu, kdy spole&nost rozlisuje 3 Urovné:
o stretch (velmi mald)
o atrisk (stfedni)
o commit (vysokd)
e Pridani osobni konstanty—Cisté subjektivni a lidsky faktor, kdy dochazi k Upravé
vysledného planu

V této praci jsem vytvorila prediktivni model budouci poptavky, ktery spolecnosti
mUze pomoci pri rozhodovani v oblasti budouciho prodeje. K tvorbé jsem vyuzila soft-
ware od spolec¢nost IBM, spol. s. r. 0. IBM® SPSS® Modeler, ktery slouzi pro ziskavani
dat, ze kterych tvofi prediktivni model pfi vyuziti obchodnich znalosti a jejich aplikaci
do obchodnich operaci za i¢elem zlep$eni rozhodovani. (Acrea, 2017) Vysledny model
je poté porovnan se soucasnym zplisobem predikce poptavky spolecnosti Technology
Solutions a na zakladé vysledkd porovndni je navrzeno rfesSeni pro zlepseni efektivnosti
pfedpovédi poptavky.
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3 Popis IBM SPSS® Modeler

V prvni ¢asti druhé kapitoly predstavim spolecnost IBM, spol. s. r. 0. (déle jen IBM), jeji
feSeni, stavajici zdkazniky a konkurenci v oblasti Business Intelligence. V druhé ¢asti
této kapitoly se vénuji produktu IBM SPSS® Modeler od spole¢nosti IBM, spol.s.r. 0., ve
kterém jsem utvofila prediktivni model pro praktickou ¢ast mé bakalarské prace.

3.1 Spolecnost IBM, spol.s.r.o.

Prvni pobocka IBM v Ceské republice byla zaloZena jiz v roce 1932 jako prvni pobocka
v regionu stfedni a vychodni Evropy a jako Sestd v Evropé. Pfevazujici ¢innosti IBM v
Ceské republice je prodej &irokého spektra IT technologii od serverl a systémi pro
uklddani dat az po software a IT sluzby vcéetné konzulta¢nich sluzeb. K hlavnim cildm
spole¢nosti IBM patfi poskytovani komplexnich sluZzeb systémového integratora a pro-
sazovani vyhod elektronického obchodu do kazdodenniho zivota firem. Integralni sou-
¢asti strategie IBM jsou také programy firemni spoleéenské odpovédnosti, jimiz IBM
pfispiva k Feseni ekologickych a socidlnich problémd spolecnosti. (IBM, 2017)

3.1.1 Reseni Business Intelligence

Spolecnost IBM, spol. s. r. 0. nabizi hned nékolik fesSeni Business Intelligence, a proto
nasledujici odstavce budou obsahovat jen ty nejpodstatnéjsi.

Cognos

Software IBM Cognos nabizi vse, co spolecnost potfebuje k dosahovani spickového vy-
konu diky vyuziti poznatkd na zékladé analyz. Zahrnuje feseni pro reporting, analyzy,
modelovani, planovani a fizeni vykonnosti podniku. Software je nabizen jak pro jed-
notlivé uzivatele (Cognos Insight), pracovni skupiny nebo oddéleni (Cognos Express),
tak i pro stfedné velké a velké podniky, kterym pomaha rozhodovat v zajmu lepsich
soucasnych i budoucich obchodnich vysledkd (Cognos TM1). Jednotlivé néstroje
umozniuji vzajemnou spolupraci a velmi ¢asto jsou kompatibilni i s nastroji tfetich
stran. (IBM, 2017)

Infosphere — ELT operace

InfoSphere je softwarova platforma pro integraci dat, ktera pomaha organizacim ziskat
veétsi hodnotu ze slozZitych a rliznorodych informaci rozptylenych v jejich systémech.
Zajistuje, aby strategické systémy dodavaly pfesné a Uplné informace firemnim uZiva-
teldm v rdmci celého podniku. (IBM, 2016)
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Watson Analytics

Inteligentni analyzu dat a vizualizaci dat umoZiuje ndstroj Watson Analytics, ktery po-
maha rychle objevit smysl dat. Nastroj diky automatizovanym prediktivnim analyzam
a kognitivnim schopnostem pomahé ziskat odpovédi v pfirozeném jazyce. (IBM, 2017)

3.1.2 Stavajici zakaznici spolecnosti IBM v oblasti Business In-
telligence

Informace o zdkaznicich jsou velice choulostivé, a proto si jej spolecnosti velmi ¢asto
stfezi. Z tohoto dlvodu se tento odstavec nése ve velmi orientacnim duchu. Nejvice
obchod( se uskutecriuje ve Spojenych stadtech americkych, Rusku ¢i Némecku. Presu-
neme-li se na Uzemf Ceské republiky, pocet zadkaznik{l se pohybuje pfiblizn& v desit-
kach. Nejcastéji nastroje Business Inteligence vyuzivaji podniky v oblasti bankovnictvi,
pojistovnictvi, telekomunikace a také podniky vyrobni. Mezi zdkazniky spolecnosti IBM
na ¢eském trhu se fadi naptiklad banka CSOB & Fakultni nemocnice u sv. Anny v Brné&.
(IBM, 2017)

3.1.3 Konkurence nastroji Business Intelligence

Trh s nastroji Business Intelligence je opravdu Siroky a rliznorody, a proto v tomto od-
stavci také uvadim jen nékteré ze spolecnosti, které tato rfeseni poskytuji. Kazda z
téchto spolec¢nosti také obvykle poskytuje vice nez jeden takovy produkt, a proto v na-
sledném odstavci vyzdvihnu pouze ty nejpodstatnéjsi.

Microsoft

Mezizakladniaplikace, které poskytuje spoleénost Microsoft, patfi produkt Sharepoint,
zejména tedy SQL Server, jehoZ nastroje umoznuji sjednoceni dat, provadéni pokrodi-
lych analyz na OLAP datovych kostkach, reporting a fizeni rizik, vizualizaci a dalsi. Ty
mohou fungovat samostatné jako ¢ast systému Sharepoint nebo v plné integraci s
kancelarskym bali¢ckem MS Office. (Microsoft, 2017)

Oracle

Spolecnost Oracle nabizi na trhu produkt se stejnojmennym ndzvem Oracle Bl, ktery
vhodnym zplsobem doplnuje ERP systémy, aby mohl snadno a rychle poskytovat ma-
nazerm ddlezité informace pro jejich rozhodovani. Vystupem tohoto produktu jsou
prehledné a srozumitelné informace, véetné jejich vzajemnych vztah(, trendd a rdz-
nych pohledd dle potfeb uzivatell. (Algotech, 2017)

SAP

Némecka spole¢nost SAP byva oznacovéana za trzniho lidra v oblasti podnikovych apli-
kaci a nabizi nespoclet produktovych rfeSeni. Nejznadméjsim produktem této spolec-
nosti je software ,MySAP Business Solutions”, ktery slouzi jako podpora fizeni podniku,
¢imz se fadi mezi ERP systémy. MySAP zahrnuje hned nékolik komponent pfispivajicich
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k optimalizaci obchodnich procest — SAP CRM, SAP FM, SAP HR, SAP PLM, SAP SCM a SAP
SRM. (STechies, 2017)

SAS
Mezi predni dodavatele FeSeni a sluZzeb v oblasti Business Analytics a Business Intelli-
gence také patfi spolecnost SAS, kterd jako firmy predeslé nabizi Siroké portfolio pro-
duktl. SAS Business Intelligence napomdahé efektivnéjSimu rozhodovani, umoznuje
tvorbu analyz, reporting, vizualizace, statistiky, pldnovani a dolovani dat. V oblasti
Business Intelligence spolecnost SAS nabizi ndsledujici produkty:

e SAS Enterprise Bl Server

e SAS Enterprise Guide

e SAS Office Analytics

e SAS Visual Analytics

e SAS Visual Analytics for UN Comtrade

e SAS Visual Statistics (SAS, 2017)

Inekon Systems

Spole¢nost Inekon Systems se zabyva poskytovdanim komplexni podpory manazer-
ského fizeni a planovani v segmentech rychloobratkového zbozi, obchodu a logistiky,
v automobilovém a ostatnim prlimyslu. Ve svém portfoliu nabizi Business Navigation
System (BNS), ktery poskytuje feseni pro strategické fizeni a projektovani zmén, tak-
tické planovani ¢i analyzu vysledkd. (Fixova, 2016)

3.2 Reseni SPSS® Modeler spoleénosti IBM, spol.s.r. o.

IBM® SPSS® Modeler je sada nastroji pro ziskavani dat, kterd umoznuje rychlou
tvorbu prediktivnich modeld pfi vyuziti obchodnich znalosti a jejich aplikaci do ob-
chodnich operaci za Gcelem zlep$eni rozhodovani. (Acrea, 2017)

Néastroje jsou navrzeny podle metodologie CRISP-MD, kterd rozdéluje proces dobyvani
znalosti z databazi do Sesti zdkladnich etap:

e Porozumeéni problematice (Business Understanding)

e Porozuménidatdim (Data Understanding)

e Pfiprava dat (Data Preparation)

e Modelovani (Modeling)

e Vyhodnoceni vysledk( (Evaluatio)

e Vyuziti vysledkd — implementace vytvoreného modelu (Deployment) (IBM,

2017)

IBM® SPSS® Modeler nabizi Sirokou skalu metod modelovani dat prevzatych ze stro-
jového uceni, tedy podoblasti umélé inteligence zabyvajici se rozhodovanim, pfipadné
i pfedpovédi budouciho vyvoje na zadkladé vstupnich dat. Tyto metody ziskdvaji nové
informace z vasich dat a ndsledné z nich tvori prediktivni modely. Kazdd metoda se
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hodi pro urité situace. SPSS Modeler je mozné zakoupit jako samostatny produkt
nebo jako uzivatelsky Gcet v kombinaci s SPSS Modeler Server. (IBM, 2016)

3.2.1 Produkty IBM SPSS® Modeler

V ndasledujici kapitole predstavuji rodinu produktd IBM SPSS® Modeler a s nim i souvi-
sejici software, které spolec¢nost nabizi.

IBM SPSS Modeler

Je funkéné kompletni verze uréend pro instalaci a praci na osobnim pocitaci. Mize byt
vyuzivan v lokalnim modu nebo jako samostatny produkt ¢i v kombinaci s IBM SPSS
Modeler serveru, ktery slouzi ke zvyseni vykonnosti pfi vétsim objemu dat.

SPSS Modeler se vyuziva pro rychlou a intuitivni tvorbu modeld bez zbytecného pro-
gramovani. Diky unikadtnimu vizualnimu rozhrani dokaze zobrazit cely proces sbirani
dat. Na zékladé tohoto pokrokového systému mize uzivatel objevit pfedchozi skryté
vzorky a trendy v datech. Vytvari také modely vysledkd a tim pomaha porozumét fak-
tordm, které jej ovliviuji. Déle pak umoznuje vzit v potaz pfilezitosti a pfipadné riziko.
N&stroj je k dostani ve verzich — Gold, Personal, Professional, Premium. (IBM, 2016)

IBM SPSS Modeler Server

SPSS Modeler Server je samostatné licencovany produkt, ktery bézi nepretrzité na ser-
veru hostitele. Timto zplsobem SPSS Modeler Server poskytuje vynikajici vykon pfi
praci na velkych datovych souborech, jelikoz jsou tyto narocné operace provadény na
serveru hostitele bez nutnosti stahovani dat do klientského pocitace. IBM® SPSS® Mo-
deler Server také poskytuje podporu pro optimalizaci SQL a in-databazi modelovaci
funkce a prindsi dalsi vyhody ve vykonu a automatizaci. (IBM, 2017)

IBM SPSS Modeler Administration Console

Aplikace Modeler Administration Console poskytuje sdilené grafické uZivatelské roz-
hrani pro pripojeni, monitorovani a konfiguraci instalace SPSS Modeler Server. Aplikaci
Ize nainstalovat pouze na pocitacich se systémem Windows a pro stavajici zakazniky
SPSS Modeler Server je zcela zdarma. (IBM, 2017)

IBM SPSS Modeler Batch

SPSS® Modeler je také mozné spustit bez uZivatelského rozhrani, tedy pfesnéji feSeno
z prikazového fddku pomoci nastroje IBM SPSS Modeler Batch. Ten uzivatelé mohou
vyuzit napfiklad pfi dlouhotrvajicich nebo opakujicich se Ulohach, které nepotfebuji
zasah uzivatele. S timto produktem musi byt také nainstalovan také SPSS Modeler Ser-
ver. (IBM, 2017)

IBM SPSS Modeler Solution Publisher
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IBM® SPSS® Modeler Solution Publisher je vykonny néstroj pro dolovani dat, ktery pod-
poruje kazdodenni obchodni rozhodovani. Tento software mdze byt vyuzivadn na ex-
ternim zarizeni nebo jako externi aplikace, ¢imz umoznuje rychlé modelovani dat. N&-
stroj nabizi vice nez jen jednoduché exportovani modeld, protoZe umozniuje provadét
pripravu dat a nasledujici zpracovani, jako je napriklad shromazdovani idajd ¢i vybér
dat pred vytvorenim prediktivniho modelu. (IBM, 2017)

3.2.2

Modelovaci techniky IBM SPSS® Modeler

IBM SPSS® Modeler nabizi hned nékolik modelovacich technik, které stru¢né charakte-
rizuji v nasledujicim odstavci:

Klasifika¢ni algoritmy

Slouzi pro tvorbu pfedpovédi budouciho chovani na zakladé historickych dat
pomoci modelovacich technik, jako jsou klasifikacni stromy, neuronové sité a
dalsi. Nabizi také funkci automatického modelovani, které se vyziva pfedevsim
pro opakované odhady.

Segmentacdni algoritmy

K hledani neobvyklych vzorl slouzi pravé segmentacni algoritmy, které auto-
maticky seskupuji, detekuji anomalie a neuronové sité. Soucasné také dokazi
vyzkouset a nasledné vybrat nejvhodnéjsi metodu.

Asociacni algoritmy

Kombinace jevl a vztahy v posloupnostech udalosti pomahaji objevit asociaéni
algoritmy (Apriori, CARMA a sekvendcni asociace)

Casové fady

Casové fady umoZiuji vytvofit pfedpovédi pomoci statistickych modelovacich
technik.

RozSiteni jazykem R

SPSS Modeler také umoZiuje pouZzivat transformace, modely a vystupy v jazyce
R, coz je programovaci jazyk slouZzici pro prostfedi statistické analyzy.

Monte Carlo simulace

V pripadé Monte Carlo simulace se da do predikénich modell zahrnout také pr-
vek nejistoty. Vysledek pak mize prispét k zodpovézeni komplexnich otdzek.
(Acrea, 2017)
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4 Relevantniteorie

V nasledujici kapitole se zabyvadm definici, historickym vyvojem, nastroji a principy
Business Intelligence. Déle definuji predikci poptévky, popisuji jeji vyznam a proces
prfedpovédi. V zavéru kapitoly se vénuji predikci poptdvky pomoci Business Intelli-
gence.

4.1 Business Intelligence

V dnesni dobé nepreberného mnozstvi informaci musi podnikatel umét tyto Udaje
spravné vyuzivat, aby mohl byt vic¢i ostatnim podniklim konkurenceschopny, jelikoz
tato ¢innost tvori jednu z hlavnich konkurencnich vyhod. Proto podniky pouzivaji rGizné
manazerské nastroje, jako jsou napriklad systémy ERP (pro planovani zdrojd), CRM (pro
fizeni vztahu se zdkazniky) ¢i SCM (pro fizeni dodavatelského retézce). Tyto nastroje
vSak spolecnosti nemusi stacit, jelikoZ nejsou provazané a tim mohou jiz zminéné
spravné vyuzivani informaci prekazit. V téchto podnicich poté hledaji feseni na
vzniklou situaci. VétSina firem nasledné zvoli pravé nastroje Business Intelligence,
které zkvalitiuji informovanost uvnitf podniku a umoznuji jejich provazanost. (Gala,
2015)

Technologie Business Intelligence mohou mit mnoho zpUsobd vyuZiti, a proto uvadim
pouze nékteré z nich. MGzou jimi byt napfiklad:

e meérenivykonl nebo stanoveni zdkladni Grovné

e analyzy trend( a predikce

e sdruzené seskupovani neboli analyza trzniho kose ¢i segmentace

e fizenivykonu

e asociativnianalyzy neboli dolovani dat

e analyzy pfedmeétnych oblasti (Laberge, 2012)

4.1.1 Definice

Pojem Business Intelligence vznikl jiz v roce 1958, kdy jej poprvé pouzil vyzkumnik spo-
le¢nosti IBM Hans Peter Luhn ve svém ¢lanku A Business Intelligence System. Jednalo
se spiSe o teoretické zpfesnéni pojmu a jeho definice znéla jako "schopnost pochopit
vzdjemné vztahy prezentovanych faktl takovym zplGsobem, ktery umozni provést akci
k dosazeni poZzadovaného cile". (Martin, 2012)

V soucasné dobé pro pojem Business Intelligence existuje mnoho definici, a proto zde
uvadim jen vybrané. Prvnim autorem je Ing. Panec, ktery ve svém clanku - Co je to
Business Intelligence? v ¢asopise IT Systems definoval Business Intelligence jako "uce-
leny efektivni princip k praci s firemnimi daty, ktery ma vliv na spravnost strategickych
rozhodnuti, a tim i na obchodni Uspéch spolecnosti." (Panec, 2003)
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Definici Business Intelligence jako "komplex ¢innosti, tloh a technologii, které dnes
stale Castéji tvori béZnou soucast fizeni podnik( a jejich informacnich systéma" je pu-
blikovana v knize Business Intelligence: Jak vyuzit bohatstvi ve vasich datech.
(Novotny, 2005)

Posledni definici pouziji z knihy Podnikové informacni systémy panC Basla a Blazicka,
kde je pojem Business Intelligence vysvétlen jako "sada koncepti a metod urcenych
pro zkvalitnéni rozhodovacich procesd firmy. Bl je vyraz pro procesy, znalosti, aplikace,
platformy, nastroje, technologie, které podporuji porozuméni datim, jejich vztahim a
trendim. Bl poskytuje podnikim prostredky pro sbér a analyzu dat, které usnadnuji
reporting, dotazovani a ostatni analytické ¢innosti”. (Basl, 2012)

4.1.2 Historicky vyvoj

Jak jiz jsem psala v predeslé podkapitole, pojem Business Intelligence byl teoreticky
zpfesnén jiz v roce 1958. Prvni feseni, kterd podporovala manazerské a analytické
Ulohy, se zacala objevovat na konci 70. let minulého stoleti v souvislosti s rozvojem on-
line zpracovani dat. Hlavnim Cinitelem téchto prvotnich pokusd byla spole¢nost Loc-
kheed dodavajici letecké armadni technologie ve Spojenych statech Americkych.
Dalsim meznikem je rok 1985, kdy pfisly na americky trh komeréni produkty oznaco-
vané jako EIS (Executive Information System), coZ jsou systémy podporujici fizeni po-
moci vicerozmé&rného uloZeni a zpracovani dat. Tyto produkty byly velmi rychle rozvi-
jeny a od roku 1993 se zacaly vyuzivat i na Ceském ICT trhu. Ve stejném obdobi se v
Americe také zacaly Castéji vyuzivat pojmy jako je datovy sklad a datova trzisté, ktera
slouzi k uklddani a ndslednou analyzu dat. (Géla, 2015)

V soucasné dobé se trh Business Intelligence a poptédvka po téchto nastrojich rozrista.
K tomuto rlstu prispiva roz$ifeni oblasti nasazeni Bl z typickych podnikd (bank a pro-
dejnich fetézcl) i do stfednich a mensich spolecnosti, které potfebuji nadstavbovy
systém nad jejich dosavadni informacni systémy. Rlst zaznamenavaji také objemy
dat, které Business Intelligence zpracovava, a proto dochdzi k neustdlému zvySovani
vykonu téchto nastroj(, aby nedochézelo ke zvysSovani ¢asovych odezev. Dochéazi také
k rozsiteni nastrojd Business Intelligence do vSech Urovni fizeni firmy, a proto musi byt
pro tyto uzivatele snadno ovladatelné. (Tvrdikova, 2008)

4.1.3 Nastroje

V pfispévku Business Intelligence bez obalu a s priklady jsou ndstroje Business Inteli-
gence popsdny jako nastroje, které za vyuziti matematického aparatu a pfipadné gra-
fické interpretace zpracovéavaji data z podnikovych informac¢nich néstrojd (tj. i vice na-
jednou) takovym zpUsobem, aby na zdkladé téchto vystupl ziskali manazefi rychlejsi
a lepsi prehled o chodu spole¢nosti a mohli tak ¢init svd rozhodnuti i na zakladé vel-
kého mnozstvi tdajd. (Zikmund, 2012)
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Business Intelligence je velmi Siroky pojem, a proto existuje vice pohled{ na danou
problematiku. Jeden z pohledd mize byt takovy, Ze ndstroje Business Intelligence cha-
peme jako Siroky ramec, ktery zac¢ind u manazerskych aplikaci a konci u reportingu.
Jiny tento pojem vysvétluje ,pouze” jako jeden z ndstrojl nad datovymi sklady a trzisti.
V nasledujicim textu budu pracovat s prvnim pohledem na tuto problematiku.
(Novotny, 2005)

Nastroje Business Intelligence by mély splfiovat ndsledujici pozadavky:
e rozsifenost moznosti — zajistuji pfimé pouzitelnosti
e rychlost — reaguji na pozadavky
e aktudlnost — jsou dostupna
e presnost — Ize se spolehnout na kvalitu
e uzite¢nost — poskytuji hodnotu (Laberge, 2012)

V nasledujicim textu popisu jednotlivé nastroje a aplikace, které k Business Intelli-
gence neodmyslitelné patfi.

Produkéni (zdrojové) systémy

S témito systémy se mlZzeme setkat také pod oznacenim priméarni, transakcéni, OLTP Ci
Jlegacy” a slouZi jako zdroje dat pro aplikace Business Intelligence. Oproti aplikacim
Business Intelligence nejsou navrzeny pro analytické Ulohy a jsou tedy uréeny pouze
pro uklddani a modifikaci dat v redIiném case. Do této skupiny mizeme na priklad za-
fadit ERP, SCM, CRM, specializované systémy persondlnich UtvarQ ¢i finan¢nich Utvar( a
dalsi. Jako zdroj dat se nevyuzivaji pouze systémy vnitfni, ale i vnéjsi jako napfiklad
telefonni seznamy ¢i vystupy statistickych Grfadd. (Gala, 2015)

Docasné ulozisté dat (DSA)

Pro docasné ulozeni vybranych dat z produkénich systémdi pred jejich zpracovanim do
samotnych aplikaci Business Intelligence slouzi doc¢asna UloZisté. Ty maji za Ukol k pr-
votnimu uklddani netransformovanych dat také urychlit vybér téchto dat, coz pfispivaji
ke snizeni vytizeni zdrojovych systému. (Tvrdikova, 2008)

Operativni Ulozisté dat (ODS)

Zasadni rozdil mezi ODS a DSA je ve zpUlsobu pfistupu k datdm. Zatimco ODS jsou bu-
dovdna za Ucelem zpfistupnit uzivateldm nebo ostatnim systém0m data pro analyzy
nebo dotazy s minimalnim zpozdénim od jejich vzniku, do DSA nemaji koncovi uZiva-
telé Zadny pfistup. (Tvrdikova, 2008)

Transformacdni nastroje (ELT)

Pro pfevod dat ze zdrojovych datovych struktur do cilového datového Ulozisté vyuZi-
vame takzvané transformacni nastroje neboli ELT ¢i datové pumpy. Zkratka ELT je slo-
Zena z pocateclnich pismen slov extraction, transformation, load, ¢esky pfeloZzeno ex-
trakce, transformace a vlozeni. BEéhem extrakce dochdazi k prevzeti dat z datovych
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zdrojl do zdrojovych struktur. Poté nésleduje transformace dat, kterd pripravi vybrana
data na nacteni do datovych UlozZist, jelikoz data nemusi byt vZdy Uplnd a v pozadova-
ném stavu. Dojde tedy k jejich kontrole, doplnéni, pfevodu na stejny format a odstra-
néni nekonzistence. Poslednim krokem je pak vloZzeni téchto dat do prostoru datového
skladu, kdy jsou jiZ pfipravena pro poklddéani dotazl. (Tvrdikova, 2008)

Transformadni ndstroje prendseji data mezi dvéma i vice datovymi systémy a pracuji
v takzvaném davkovém rezimu, K pfenosu dat tak dochazi v urcitych ¢asovych inter-
valech — denné, tydné ¢i mési¢né. (Novotny, 2005)

Integra¢ni néstroje (EAI)

Pro Uc¢innou spolupraci a spravu aplikaci vyuzivame EAl integracni nastroje, které jsou
charakterizovéany jako ,mnoZina pristupd, metod a technologii, které umoZriuji propo-
jeni nekompatibilnich dil¢ich feSeni nebo informacnich systéma”. (Tvrdikova, 2008)

Nastroje EAl pracuji na dvou drovnich — datové integrace a aplika¢ni integrace. Na
drovni datové integrace se platformy vyuzivaji pouze pro integraci a distribuci dat. V
pripadé aplikaéni integrace se tyto nastroje vyuzivaji nejen pro integraci a distribuci
dat, ale i ke sdileni vybranych funkci informacniho systému. (Novotny, 2005)

Princip funkce integracnich ndstrojl je ilustrovan na niZze uvedeném obrézku.

Systém 1 | |S‘,-'5tém 2 | |S‘,-'5tém 3 | |S1,-'5tém 4

i K
i £

Systém 5 | |S‘,-'5tém ] | |S‘,-'5tém 7 | |S1,-'5tém 8 |

Obrézek 1 Princip EAI Zdroj: (Novotny, 2005)

Tyto platformy na rozdil od nastrojl ETL pracuji v redlném case a umoznuji tak vznik
nové generace datovych skladd. (Tvrdikova, 2008)

Datové sklady (DWH)

Stavebnim kamenem pro ndstroje Business Intelligence jsou datové sklady, které fun-
guji na zakladé nastroji ELT, jejichz princip byl popsan vyse. Pro tvorbu datového
skladu jsou velmi dilezitd data, kterd pochazi nejen z internich, ale i externich zdroj0.
Ty jsou zpracovany ELT nastroji a nasledné v datovém skladu ukladany po jednotlivych
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¢asovych Usecich (napt. no¢nf pfenos ¢&i vikendovy pfenos). DWH je tedy dlouhodoba
ucelend databaze, kterd slouzi pro optimalizované dotazovani a tvorbu analyz v apli-
kacich umozniujicich tyto vystupy. (Tvrdikova, 2008)

Zdrojové systémy Datovy sklad Vyuziti dat

T—
DI =

— _
. Reportovani
/ Podnikovy DW
SN————
/ - ( OLAP >
Externi aplikace - ~—
- 4 |—
CRM Staging e
anea Datamart ,
g — R Analyzy dat
ERP e B .-//
Obrézek 2 Princip datového skladu Zdroj: (Novotny, 2005)

Dotazovani probiha rGznymi formami. Mohou mit podobu od jednoduchych dotazg,
analyz trend( dat za urcité obdobi, komparativnich analyz, dolovani dat pro asociativni
analyzu, aZz po extrapolaci neboli prediktivni analyzu budouciho vyvoje. (Novotny,
2005)

Cilem datového skladu je poskytovat takova data, kterd budou ddvéryhodn4, Citelna,
organizovana a v redlném case dostupna, ¢imz prispéji k lepSimu rozhodovani v da-
ném podniku. Bill Inmon zakladatel datového skladu definuje tento pojem jako ,inte-
grovany, subjektové orientovany, staly a casové rozlisitelny souhrn dat, usporadany
pro podporu potfeb managementu." (Tvrdikova, 2008)

Tuto definici mGzeme presnéji specifikovat nasledovné:
e subjektové orientovany — Data nejsou rozdélena podle zdrojovych aplikaci, ny-
brz podle jejich druhu.
e integrovany — Uklddani dat se uskutecniuje v rémci celého podniku.
e stdly — Zaddna data nevznikaji ruénim pofizeni, ale jsou na&itdna ze zdrojovych
databdzi. Tyto data také nelze dodate¢né ménit.
e Casové rozliSeny — Data jsou ulozena i s jejich historii (Novotny, 2005)
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Datova trzisté

Dalsim nastrojem pro aktualizaci a ukladani dat jsou datova trzisté, kterd pracuji na
velmi podobném principu jako datové sklady. Jsou to v podstaté ,nizsi" organy dato-
vého skladu, které slouzi pouze pro urcity okruh uzivatel(, ¢imz je napriklad divize, po-
bocka &i oddéleni. Nékdy se také vyuzivaji jako mezistupen pfi transformacich dat z

produkénich databazi do datového skladu. (Tvrdikova, 2008)

Datové trzisté tedy pokryva urcitou konkrétni problematiku daného okruhu uzivatelC a
umoznuje tak zkraceni doby navratnosti investic, snizeni nakladd a zmenseni rizika pfi
zavadéni. (Tvrdikova, 2008)

OLAP databaze

OLAP databaze slouzi k fesenf analytickych dotaz{ a usporaddani rozsahlych databazi
do jedné nebo vice OLAP kostek. (obr. 4) Jednotlivé krychle jsou pak usporadéany a pre-
pracovany tak, aby usnadnovaly vytvareni potfebnych kontingencnich tabulek a graf(.
Prfinosem téchto databazi je rychly pristup k datlim, a to z dfivodu vicerozmérné struk-
tury kostek. (Microsoft, 2017)

dalii dimenze tabulky

A
Pt
-
e
.@9‘0 /
y o
za\;glg/{ /
n 0%
ukazatelé ><
(nap¥. prodej / ><
uréité komodity, /
stav zam éstnaned,
dosazené trzby) / P&VdEwK‘ Tﬁ, ?IU LKY
vyjadtuje hodnotu
/ stav zam éstnaned k 31.12
nap¥. 309. 31.10. 30.11. 31.12. v zdvodé 1
c¢as
Obrézek 3 Princip OLAP Zdroj: (Novotny, 2005)

Realizace technologie OLAP mUze probihat v nasledujicich 4 variantdch — DOLAP, HO-
LAP, MOLAP, ROLAP.

Nejmladsi architekturou jsou databdze DOLAP (Desktop OLAP), které umozniuji pfipo-
jeni k centrdIni datové kostky a ndsledné stazeni podmnoziny kostky na lokdlni poditac.
Pro dalsianalytické operace v podmnoZiné pak nemusi byt uzivatel pfipojen k centralni
databazi, coz je velmi vyhodné pro mobilni aplikace a mobilni uzivatele. (Novotny,
2005)
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MOLAP technologie (Multidimensional OLAP) vyuZziva specidlni multidimenzionalni da-
tabdzi, kterd je navrzena jako mnoZina multidimenzionalnich matic. Tyto mnoziny jsou
v pravidelném intervalu aktualizovany a doplfiovany.

P¥imy pfistup k datdm do rela¢niho primarniho systému umoziiuje ROLAP (Relational).

Posledni HOLAP (Hybid OLAP) je kombinaci pfedchozich dvou pfistupt. Vyuziva tedy
data z primarnich zdroji a jejich ¢ast je ukldddna do multidimenzionélnich matic
(MOLAP). (Tvrdikové, 2008)

Reporting

Cinnosti spojené s dotazovadnim se do datab&zi pomoci standardnich rozhranf téchto
databazi (napf. SQL pfikazy) nazyvdme reporting, ktery slouzi predevsim pro nizsi a
stfedni Uroven fizeni. Vystupem jsou pravidelné podporné dokumenty, napfiklad pre-
hledy ci vykazy.

Tento nastroj ma dvé mozné podoby:
e standardnireporting (pravidelné predpripravené dotazy)
e ad hoc reporting (vétSinou jednordzové specifické dotazy vytvorené explicitné
uzivatelem) (Novotny, 2005)

EIS (Executive Information Systems)

Systémy EIS poskytuji on-line pfistup k informacim potfebnym pro podporu manazer-
skych procesU (napfr. planovéani, rozhodovani..) a slouzi pfedevsim jako analytické a
prezentalni nastroje.

Podle knihy Business Intelligence ma systém EIS nékolik nasledujicich specifik:
e je specialné navrzen pro ziskdavani ,manazerskych” informaci
e integruje interni a externi zdroje
e je schopny pristupovat ke konkrétnim datlm stejné jako k agregovanym
e poskytuje nastroje pro on-line analyzu
e nenislozity na ovladani
e vyuzivaji jej pfimo managefi bez dalsiho zprostfedkovani (Novotny, 2005)

Tyto systémy spadaji do skupiny OLAP produktd, ¢imz umoznuji vyuziti mechanizmu
vicekriteridIni analyzy, coz umoznuje rychlé a jednoduché vytvareni novych pohled(
na data. (Tvrdikovd, 2008)

Dolovani dat (Data Mining)

Dolovani dat, které umoznuje vyhleddvani souvislosti a vzdjemnych vztah( ve velkém
objemu dat, se vyuziva predevsim pfi feSeni slozitych datovych analyz. Cilem Data Mi-
ningu mizZe byt nejen feseni konkrétniho problému, ale i nalezeni zplsobu zlepseni
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urcitého procesu. Tento cil musi byt pfedem jasné definovany a slouzi jako zdklad pro
nésledujici vybér dat. (Tvrdikova, 2008)

K objevovéani informaci vyuzivd dolovani dat specidlni algoritmy, které poskytuji stra-
tegické informace manazerlim v celé organizaci. Na jejich zédkladé mohou objevovat
nové skutecnosti, testovat hypotézy &i objevovat skryté korelace mezi ekonomickymi
proménnymi. Pro dosazeni nejlepsich vysledkd pfi dolovani dat vyuzivame kombinaci
riznych pfistupd, pfiklady uvadim v ndsledujicim odstavci. (Novotny, 2005)

Priklady metod, které jsou vyuzivany pro Data Mining:

e odhady hodnot vysvétlované proménné (regresni analyza, neuronové sité)

e klasifikace (diskriminaéni analyza, logistickd regresni analyza, rozhodovaci
stromy, neuronové sité)

e segmentace — shlukovani (shlukové analyza, genetické algoritmy, neuronové
shlukovani — Kohonenovy mapy)

e analyza vztahl (asocia¢ni algoritmus pro odvozovani pravidel typu ,if X the Y*)

e predikce v ¢asovych fadach (Boxova-Jenkinsonova metoda, neuronové sité)

e detekce odchylek (Tvrdikové, 2008)

Nastroje pro zajisténi kvality dat

Nezbytnou zdkladni vlastnosti datovych sklad( a Ulozist je kvalita dat. Takova data by
meéla odpovidat realité, jsou Uplnd a také stabilni. Nastroje, které jejich kvalitu zajistuji,
jsou feSena jako mnozina dvou procesd — analyzy kvality dat, korekce a opravy dat.
Tyto procesy se neustdle opakuji a tim vznikd proces zvany Data Supply Chain (DSC).
(Tvrdikové, 2008)

V prvni fazi Data Supply Chain automaticky prendsi data z provoznich systémd do da-
tového skladu a ndsledné ve druhé fazi provadi analyzu zdroj( a Cisténi dat, kterd jsou
nakonec uloZena do datového skladu. (Novotny, 2005)

Ndastroje pro spravu metadat

Nedilnou soucasti dat jsou i informace o nich samotnych, které nazyvdme metadata.
Technickd metadata vypovidaji o nastaveni jednotlivych informacnich zdrojd a jejich
technickych procesd. Naopak vécnd metadata podavaji informace o vécném feseni
obsahu.

4.2 Predikce poptavky
Pri kazdém rozhodovani ¢lovék vychazi alespon z letmého odhadu budouci situace. V

pripadé, Ze se podnik nebude pfipravovat na svlj budouci vyvoj, mizZe byt pozdé&ji
velmi pfekvapen, a to nejen v dobrém slova smyslu.
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4.2.1 Definice

Predikovani poptavky neboli také pfedpovidani ¢i prognézovani je definovano v knize
Rizenf z&sob jako ,proces utvafeni ndzoru na budouci vyvoj ur&itého jevu. Vysledkem
tohoto jevu je predikce (predpovéd, progndza)". (Hordkova, 1999)

Ing. Formanek ve svém ¢lanku Demand Planning v praxi definuje predpovéd jako ,bu-
douci poptavky jako proces urcujici, jaké produkty, kdy, kde a v jakém mnoZstvi jsou
potieba”. (Formanek, 2004)

4.2.2 Vyznam predpovidani poptavky

Poptdvka je ur¢ité mnozstvi statku, které je poptavajici (kupujici) ochoten nakoupit pfi
dané cené. Charakterizujeme ji tedy jako chovani kupujiciho na trhu. (Hfebik, 2013)

Predpovidani neboli progndzovani se zabyva prfedvidanim budouciho vyvoje. Jeho ci-
lem je ziskdni pfedstavy o budoucim stavu, kterd nasledné slouzi pro racionalni rozho-
dovani. Tyto progndzy se dale vyuzivaji v oblasti strategického fizeni, fizeni rizik a pla-
novani. (Management Mania, 2015)

Pfedpovéd poptavky je soucdsti podnikového planovani. Tvofi stavebni kamen nejen
pro strategickd, ale i operativni rozhodnuti, a tim se stadva dlleZitym prvkem kazdého
podnikového procesu. Je nedilnou soucasti fizeni materidlovych tokd a jejich ndsledné
efektivnosti. Umoznuje také pruznéjsi reakci na zmeénu poptavky, zvysovani dostup-
nosti produktu, efektivnéjsi planovani marketingovych akci, zvySovani drovné zakaz-
nickych sluzeb a v neposledni fad& nabizi podniku moZnost konkurencéni vyhody. Jejim
hlavnim cilem je minimalizace chyb mezi predpovédi a aktualnim stavem poptavky.
(Forméanek, 2004)

Mnoho ¢eskych podnikd na predikci poptavky zapomind a pro zbylé podniky je typicka
Spatnd koordinace komunikace mezi potfebnymi oddélenimi. Vysledky praxe vSak do-
kazuji, ze Uspésné zaclenéni predpovidani poptdvky v podniku dokaze vyrazné ovlivnit
efektivitu ostatnich podnikovych procesd, coz je hlavnim pozadavkem pro efektivni Fi-
zeni podniku. (Forméanek, 2004)

Predpovéd poptavky se vyuziva v nasledujicich oblastech:
e Distribuce
e Finance — investice do vyroby a vybavenim, tvorba rozpoctd
e Marketing — rozlozeni prodejnich sil, pldnovani novych vyrobkd, propagace
e Personalistika — planovani pracovni sily
e \yroba — pldnovani vyroby, vyse zdasob, agregované planovani (Formanek,
2004)
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Mezi zakladni Ukoly podnikového pldnovani patfi predpovéd poptévky. Presnd a
v€asna predikce prodeje je zasadni pro fizeni zasob, kterou ovliviiuje velké mnozstvi
faktorG a tim se stdva velmi sloZitym Ukolem. (Beranek, 2012)

4.2.3 Proces tvorby planu pro predpovéd'poptavky

Ing. Formanek popisuje proces pfedpovédi poptdvky v ndsledujicich krocich:
1. Porozumét cildm predpovédi
Integrovat systémy pro predpovéd a pldnovani
Identifikovat hlavni faktory, které maji vliv na Uroven poptavky
ldentifikovat a porozumét zakaznickym segmentim
Zvolit vhodné prfedpovédni techniky
. Vybudovat systém meéreni vykonnosti a chybovosti pfedpovédi (Formanek,
2004)

o U s W

4.2.4 Business Intelligence v oblasti predikce poptavky

Mezi nejcastéjsi zpUsoby vyjadreni progndzy budouci poptavky pomoci néstrojd
Business Intelligence patfi grafické modely, které jsou vytvorfeny na zakladé analyzy
dat minulych obdobi. Na jejich zdkladé pak spole¢nost odhaduje budouci objemy pod-
nikovych prodejd pro urcity ¢asovy Usek, na jejichz zakladé pfijimé nové rozhodnuti a
tim prispiva ke zlepsSeni svych obchodnich vysledkd.

Jednim z téchto néastrojl je i produkt IBM SPSS® Modeler, ktery slouzi jako sada na-

strojU pro ziskdvani data umoznuje rychlou tvorbu prediktivnich modeld. (Acrea, 2017)
V mé praci tento software pouZiji pfi tvorbé predpovédi budouci poptavky.
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5 Navrh rFeSeni a doporuceni kimple-

mentaci

V nasledujici kapitole popisuji a obrazkové ilustruji postup tvorby prediktivniho mo-
delu poptdvky v nastroji IBM SPSS® Modeler na zakladé dat z prodeje softwarovych
licenci spole&nosti Technology Solutions CR. Vysledné hodnoty jsem ndsledné& porov-
nala se soucasnym zpUsobem predpoveédi poptavky spolec¢nosti Technology Solutions
CR a skute¢nym mnozstvim prodanych vyrobk{ za dané obdobi. Na zékladé téchto po-
rovnani jsem pak dale navrhla rfeSeni soucasné situace v podniku pro zefektivnéni
predpovédi poptavky.

Cely proces je rozdélen do nasledujicich krok:

1. Pfiprava dat

2. Modelovani

3. Porovnani prediktivniho modelu se stavajici metodou predikce poptavky

5.1 Pripravadat

Zdrojovym systémem dat pro tvorbu prediktivniho modelu je podnikovy informacni
systém od spolecnosti SAP, ve kterém jsou uklddany veskeré informace o prodeji vsech
produktd. Z tohoto systému jsem data vyexportovala do formatu .xls, s nimz budu dale
pracovat.

Data ve vyexportovaném dokumentu se dadle musi zkontrolovat, zda jsou Uplna a v po-
zadovaném stavu. V pfipadé spole&nosti Technology Solutions jsem zvolila pouze po-
tfebné informace ke tvorbé predpovédi poptavky prodeje softwarovych licenci, kte-
rymijsou:

e Billing date (datum prodeje)

e Partner (komu byl produkt prodan)

e Product Hierarchy Level 3 (prodany produkt)

e Product Hierarchy Level 4 (nova licence x obnovend licence)

e Industry Sector (odvétvi)

e Qty(pocet prodanych produktd)

e Revenue € (trzbav €).

Takto zpracovana data jsou vyobrazena na obrazku &. 5, ktery se nachazi na nasledujici
strané, a jsou pripravena pro dalsi krok k tvorbé prediktivniho modelu.
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i zpracovani

Zdroj: Vlastn
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5.2 Modelovani

Dalsim krokem pro tvorbu prediktivnhiho modelu je modelovani dat, k némuz vyuZziji
nastroj IBM SPSS® Modeler, ktery pro modelovani vyuziva vizualni ndstroje ovladani.

Cely proces tvorby data miningového modelovani se da zjednodusené popsat ve tfech
krocich — nacteni dat, datovd manipulace a vystup. Tyto kroky jsou v ndsledujicim textu
podrobnéjirozepsany ailustrovany pomoci print screenl ziskanych pfi tvorbé modelu.

Jednotlivé kroky jsou déle slozeny z jedné nebo vice ¢innosti, které jsou zastoupeny
ikonami neboli uzly. Kazdy uzel pak reprezentuje Cast procesu v jednotlivém kroku.
Uzlem mUze byt napfiklad nacteni dat ze souboru .xIs nebo tvorba grafu z vybranych
dat. Z jednotlivych uzld se poté tvoii proudy neboli streamy, které posloupné tvori da-
nou operaci, ze které nakonec ziskdme konecny vysledek, v mém pripadé model bu-
douci poptavky.

Na obrazku €. 6 je nazorné vysvétlen pojem uzel a stream, které v této praci budu velmi
¢asto vyuzivat.
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Data jsou pfipravena v pozadované kvalité a princip tvorby modelu je vysvétlen, tudiz
mohu prejit k prvnimu kroku celého data-miningového procesu a zacit tak tvofit
stream, jehoZ vysledkem bude prediktivni model budouci poptavky.
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5.2.1 Nacteni dat

Jak jiz bylo zminéno v prfedchozim odstavci, pro nacteni dat do nastroje vyuziji export
podnikového informacniho systému SAP ve formétu .xls, ktery jsem zkontrolovala, zda
je Uplny a pfipravila pro na¢teni do nastroje IBM SPSS® Modeler.

K nacteni vyuziji uzel umoznujici nacitdni dat ve formatu .xIs a nasledné jej propojim
s uzlem tabulky, ve které se data zobrazi. (obr. 7) Tato moznost zdroje dat je pro spo-
le¢nost nejvyhodnéjsi, jelikoz timto zplsobem vyuzije stavajiciho datového skladu

podnikového informacniho systému SAP.
5
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5.2.2 Datova manipulace

Po Uspésném nacteni dat postupné utvorfim stream pomoci jednotlivych uzl{. Jednot-
livymi uzly definuji jak a z kterych dat ma prediktivni model vzniknout. Uzel s ndzvem
Filler slouzi pro ,vynechani” dat, které dale nebudu pfi modelovani vyuzivat. Times In-
tervals uzel slouZi k sestaveni ¢asové rady na mésicni bazi, v mém modelu tedy slouZzi
k secteni celkového mnozstvilicenci za mésic, jelikozZ je ve zdrojovém dokumentu uve-
deno mnoZstvi produktd za kazdy den. Casovou fadu jsem dale zobrazila pomoci ta-
bulky a grafu.

Graficky vystup zaznamenava vyvoj prodeje licenci v ¢ase. Z grafu je patrné, Ze se hod-
noty v letech 2014 a 2015 vyrazné ménily. Nejvyssich prodejl spolecnost dosahla
v prvnim pololeti roku 2014 a druhé poloviné roku 2015. Naopak nejnizsi hodnoty byly
zaznamenany v prvnim pololeti roku 2015. (obr. 8)
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Déle je pro tvorbu modelu potfeba vybrat spravna data, ze kterych bude vytvoren. Pro
tento krok jsem zvolila pfipojeni uzlu Type, ktery pfi tvorbé modelu urluje, jakd data
budou vstupem. V mém pfipadé bude vstupnimi daty pocet prodanych licenci za roky
2014 a 2015. Poslednim pripojovanym uzlem Streaming TS urdim, jakym zpdsobem méa
byt prediktivni model vytvoren a vznikne jim novy uzel s vysledky. Zplsob tvorby mo-
delu jsem zvolila Expert Modeler, ktery vyuzije veskera vybrana data pro predikci na-
sledujicich ¢tyf obdobi, v mém pripadé mésica. (obr. 9)
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Pro zobrazeni vysledku znovu vyuziji uzel ¢asové fady na mési¢ni bazi, kterym vznikne
konec¢ny graf (obr. 10), a uzel table, ktery zobrazi vysledné hodnoty pomoci tabulky.
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Tyto vystupy jsou uvedeny a podrobnéji popsany na obrazcich v nadsledujici podkapi-
tole (obr.11a 12).

5.2.3 Vystup

Vystupem vySe popsaného streamu je konecna tabulka a graf, ve kterych jsou zobra-
zeny pocty prodanych licenci za minulé obdobi a predikce prodejd budoucich. Na za-
kladé této predpovédi miZze management Iépe pfijimat rozhodnuti v oblasti budou-
ciho vyvoje spolelnosti.

Na nasledujicim obrazku je konec¢nd tabulka, kterd obsahuje hodnoty minulych pro-
dejl (sloupec Qty), déle pak ¢asové (daje, ve kterych byl prodej proveden a pro model
velmi podstatné hodnoty ¢asové fady (STS-Qty), ze kterych je na Fadcich 25 — 27 vy-
predikovano budouci mnozstvi prodanych licenci (obrazek &. 11).
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Table (10 fields, 28 records) #1 -

\i File |5 Edit  §) Generate

Table | Annotations

aty $TI_Timelndex | $TI_TimeLabel | $TI_Year | $TI_Month | $TI_Count $TLqure\$TS—Qty |$TSLC\-Qty \WSUC\-UW ‘
1 212240 112014 2014 1 197 0 46690.659 -32248 660 125629977
2 493670 2112014 2014 2 107 0 41554 255 -37385.064 120493573
3 21994.0 32014 2014 3 129 0 24621.254 -54318.064 103560.573
4 9294.000 41V2014 2014 4 98 0 20322963 -68616.355 99262 282
5 204242 5V2014 2014 5 98 0 110880.291 31940972 189819.609
] 82017.0 6VI2014 2014 6 252 0 74120.804 -4818.515 153060.122
7 394010 VI 2014 2014 7 119 0 47208.308 -31731.011 126147.626
8 5388.000 8Vl 2014 2014 8 76 0 31075403 -47863.916 110014721
9 62192.0 91X 2014 2014 9 110 0 53303.939 -25635.380 132243.257
10 20670.0 10X 2014 2014 10 159 0 35797.415 -43141.903 114736.734
" 575340 11X12014 2014 " 240 0 58583.005 -22356.314 135522323
12 80519.0 12112014 2014 12 335 0 151986.178 73046.860 230925.497
13 51975.0 1312015 2015 1 164 0 38766.088 -40173.230 117705.407
14 237400 14112015 2015 2 113 0 41381.230 -37578.088 120300549
15 14124.0 15112015 2015 3 84 0 19344134 -59595.185 98283.452
16 19278.0 161V 2015 2015 4 511 0 14527.316 -64412.002 93466.635
17 9854.000 17V 2015 2015 5 108 0 108241918 29302 600 187181.236
18 212380 1812015 2015 6 154 0 33152.649 -45786.669 112091.968
19 6873.000 19VIl 2015 2015 7 70 0 2279854 -76659.465 81219.172
20 111420 20Vl 2015 2015 8 116 0 -11374.967 -90314.285 67564352
pal 9425.000 211X2015 2015 9 78 0 20369.836 -58569.483 99309.154
22 123820 22X 2015 2015 10 122 0 -1101.652 -80040.970 77837 667
23 230780 23X12015 2015 " 180 0 25403250 -53536.069 104342 558
24 190557, 24112015 2015 12 344 0 120137.335 41198.017 199076.654
25 $nulls. 2512016 2018 1 0 1 35280.369 -43658.949 114219688
26 $nulls. 2611 2018 2018 2 0 1 35234 347 -45266 439 115735.134
27 $nulls 27 112016 2016 3 0 1 16739.786 -65292.751 98772.324
28 $nulls. 281V 2016 2018 4 0 1 12966.682 -70569.524 96502.889
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Obrazek 10 Vystup streamu - tabulka

V grafickém zobrazenije zanesen skutecny stav poctu prodanych vyrobk{ na dané ob-
dobi (actual), predikované mnozstvi (predicted) na dané obdobi a rozpéti mnozstvi
predikce (§edd barva). Toto rozpéti znaci oblast, ve které se bude pochybovat skute¢ny
pocet prodanych vyrobkd. Je zde také zobrazena predikovana poptavka na dalsi 3 ob-
dobi, coz bylo cilem této bakalarské prace.
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5.3 Porovnani prediktivniho modelu se stavajici meto-
dou predikce poptavky

V soucasné dobé& spole¢nost Technology Solutions CR vyuZiva kombinaci 3 technik pro
predpovéd poptavky, které jsou nasledujici:

e Prvnitechnika predikce je zalozena na rozboru dat vyvoje poptévky v pfedcho-
zich obdobich, tedy na analyze hrubych dat a jejich vyvoji v ¢ase.

e Dale pak vychéazi z aktudiniho projektového listu a pravdépodobnosti uzavreni
daného obchodu, kdy spole¢nost rozlisuje 3 Grovné — stretch (velmi mald), at
risk (stfednf) a commit (vysoka).

e Posledni technikou je pridani osobni konstanty, coz je Cisté subjektivni a lidsky
faktor, kdy dochéazi k dpravé vysledného planu.

V soucasné dobé se poptavka ve spolecnosti Technology Solutions pfedpovida pouze
na zakladé odhadu prodeje z minulych obdobi, ddle na zéakladé pozorovani zakazniko-
vych zajmU a technologickém vyvoji v odvétvi. Z tohoto dlvodu jsem se rozhodla vy-
uzit prediktivni nastroj IBM SPSS® Modeler, ktery slouzi k podpore rozhodovani v ob-
lasti pfedpovidani, a utvofit v ném model budouci poptavky. Tyto metody dale porov-
nat a na zdkladé vysledkld navrhnout feSeni dané situace.

Cilem této podkapitoly je tedy porovnani souc¢asného zpdsobu predikce poptavky s
predikci vytvofenou pomoci vyse zminéného nastroje a skute¢nym mnoZzstvim proda-
nych licenci. Pro nazornéjsi srovnani jsem utvofila tabulku, kterd obsahuje data sku-
te¢ného mnozstvi prodanych produkt(, oba dva zpUsoby predikce poptavky a ke
kazdé z nich rozdil oproti skute¢nému prodeji, ktery je dale prepocten na procenta.
Dale je zde zaznamenano, zda byly hodnoty predikce nizsi Ci vyssi nez skutecni mnoz-
stvi prodanych licenci, co? je rozliseno &ervenou a ¢ernou barvou. Cernd barva zna¢&f
vy$Si hodnoty nez skute¢ny prodej a ¢ervend barva naopak nizsi (tab. 1)

Z této tabulky a nasledujiciho grafu je patrné, ze obé metody jsou pro takové Uclely
velmi nepfesné, jelikoz se jejich hodnoty v nékterych obdobich lisi o desetitisice kus(
licenci a v ojedinélych pfipadech i o statisice kusU licenci, coZ je zpUsobeno druhem
projektu, do kterého jsou dané produkty dodavané. V pfipadé pfepocteni na procenta,

v v

jsou nékterd vypredikovanad mnoZstvi az o 1000 % vySSi nezZ je skutecny prode;j.

Projekty ze statni spravy ovliviuji na pfiklady tyto faktory:
e Politické rozloZeni
e Preference Ciaverze na urcité technologie z hlediska pfedchozich zkusenosti
e Dotadni programy
e Z&konné opatfeni (napt. Zakon o kybernetické bezpednosti)

Projekty komercni sféry jsou ovlivnény na pfiklad témito faktory:
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e Silna preference ¢i averze na urcité technologie z hlediska predchozich zkuse-
nosti decision maker@
e Zakonna opatreni (GDPR atd.)

Redenf této situace navrhnu v ndsledujici kapitole — doporuc¢eni kimplementaci.

Pocet Modeler Technology Solutions
Obdobi prodanych | pfedpovéd | rozdil ) predpovéd | rozdil i

licenci (ks) | (ks O s S N
12014 21224 46 691 25467 120% 35000 13776 65%
112014 49 367 41554 7813 16% 45000 4367 9%
1112014 21994 24621 2627 12% 20000 1994 9%
1V 2014 9294 20323 11029 119% 14000 4706 51%
V 2014 204 242 110880 93 362 46% 15000 189242 93%
Vi2014 82017 74121 7 896 10% 49 000 33017 40%
Vil 2014 39401 47208 7807 20% 58 000 18 599 47%
VIl 2014 5988 31075 25087 419% 7 000 1012 17%
1X 2014 62 192 53304 8 888 14% 5000 57 192 92%
X 2014 20670 35797 15127 73% 23000 2330 11%
X1 2014 57594 56 583 1011 2% 31000 26 594 46%
Xll 2014 80519 151986 71467 89% 105 000 24 481 30%
12015 51975 38766 13 209 25% 37000 14 975 29%
112015 23740 41361 17621 74% 37000 13 260 56%
111 2015 14124 19344 5220 37% 16 000 1876 13%
IV 2015 19278 14 527 4751 25% 12 000 7278 38%
V 2015 9854 108 242 98 388 998% 140000 130146 1321%
VI 2015 21238 33153 11915 56% 67 000 45762 215%
VIi 2015 6873 2280 4593 67% 32000 25127 366%
VIl 2015 11142 11375 22517 202% 7 000 4142 37%
1X 2015 9425 20370 10945 116% 43 000 33575 356%
X 2015 12 382 1102 13484 109% 14 000 1618 13%
X1 2015 23078 25403 2325 10% 38000 14922 65%
Xil 2015 190557 120137 70420 37% 65000 125557 66%
12016 34964 35280 316 1% 39000 4036 12%
112016 26 786 35234 8448 32% 36 000 9214 34%
111 2016 29453 16 740 12713 43% 19000 10453 35%
1V 2016 31673 12 967 18 706 59% 15000 16673 53%
artimeticky primeér 41823 43944 21184 101% 36571 29854 115%
smérodatna odchylka 47 831 36 567 29516

Tabulka 1 Porovnéani zplsobl predikce Zdroj: Vlastni zpracovani

Pfi porovnavani jsem v tabulace aplikovala vypocet statistickych velic¢in—aritmeticky
prdmér a smérodatnou odchylku. Aritmeticky prdmér vyjadfuje typickou hodnotu,
kterd popisuje soubor danych hodnot. Smérodatnd odchylka pak urluje rozptylenf
hodnot od prdméru hodnot a signalizuje odlinosti od zkoumanych &isel. Cim je mensi,
tim jsou hodnoty podobnéjsi a naopak.

. v . . b o v — 1
vzorec pro vypocet aritmetického prumeru: x = = Yt X
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vzorec pro vypocCet smérodatné odchylky: o = \/?Zﬁ‘;l(xi — X)?

Prdmeérna vyse skutecného prodeje licenci za mésic je 41 823 ks. Nejblize skutec¢nému
prodeji je pak prdmeér z predikce v nastroji IBM SPSS® Modeler, ktery se lisi o necelé 2
000 ks. Primeér soucasného zplsobu predikce poptavky ve spole¢nosti Technology So-
lutions CR se od priméru skute¢ného prodeje lisf pfiblizné o 6 000 ks, coZ je vice neZ
je tomu u predikce v ndstroji IBM SPSS® Modeler.

Porovnala jsem také aritmeticky prmeér rozdill mezi skute¢nym prodejem a soucas-
nym zpUsobem predikce a predpovédi poptavky v nastroji IBM SPSS® Modeler. Arit-
meticky prdmér rozdild v nastroji IBM SPSS® Modeler oproti skute¢nosti je priblizné
20000 ks, coz je méné nez je tomu u prdmeéru rozdild mezi skutenym prodejem a
soucasnym zpUGsobem predikce spoleénosti Technology Solutions CR, kteréd je pfiblizné
0 8500 ks vyssi.

Smérodatna odchylka pri porovnani obou zpdsobd predikci vysla nizsi u souc¢asného
zplsobu predikce spolecnosti Technology Solutions priblizné o 7 000 ks, coZ je méné
nez u predpovédi pomoci nastroje IBM SPSS® Modeler.

Data obsazené v tabulce jsem také zpracovala do grafického provedeni. Prvni graf (obr.
13) vykresluje vyvoj skute¢ného prodeje, predikce v ndstroji IBM SPSS® Modeler a sou-
casny zpUsob predpovédi poptavky v ¢ase. V druhém grafu je zaznamenan vyvoj roz-
dild predikce v nastroji IBM SPSS® Modeler a souc¢asného zplsobu predikce oproti sku-
te¢nému prodeji. (obr. 14)

V néasledujici kapitole navrhnu feseni pro zlepSeni efektivnosti predikce poptavky, jeli-

koz oba zplsoby predpovédi jsou pro spolec¢nost nevyhovujici a nesplnuji tak poza-
davky na zefektivnéni.
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Na predeslém obrazku (obr. 13) je zpracovano grafické porovnani rozdill predikci
v nastroji IBM SPSS® Modeler a soucasného zpldsobu predpovédi poptavky
spole¢nosti Technology Solutions CR. Rozdily oproti skute¢nému prodeji jsou

v nékterych mésich mensi nez skutecny prodej a v jinych mésicich naopak vyssi.
V kvétnu 2014 byl rozdil mezi skute¢nym prodejem a predpovédi spole¢nosti
Technology Solutions vyssi o necelych 200 000 ks. Naopak v kvétnu 2015 byla
predikce Modeleru o necelych 100 000 ks nizsi nez skutecny prodej.

36



5.4 Doporuceni k implementaci

V této kapitole jsou vyhodnoceny rozdily porovnani obou zpUlsobl predikce poptavky
se skutecnym poctem prodanych poctl licenci a ndsledné je navrzeno fesenf vzniklé
situace.

Vysledkem porovnani obou zplsobl predikce poptavky bylo zjisténi velkych rozdil(
oproti skute¢nému prodeji. Tyto rozdily u dosavadniho zplsobu metody predikce po-
ptavky jsou zplsobeny nékolika nasledujicimi faktory:

1 Jednim znich je nedostacujici mnozstvi vstupnich dat z minulych obdobi, ze
kterého je model pomoci algoritm{ vypocitan. Tento problém bohuzel nenf v
této chvili feditelny, jelikoZ spole¢nost Technology Solutions CR mé k dispozici
pouze data stara dva roky, coz je v soucasné chvili pro tvorbu prediktivniho mo-
delu nevyhovujici, jelikoz v tak dynamickém prostfedi nelze provadét predikci
z minulych dat.

2 Dale je predikce velmi ovlivnéna plsobenim rlznych faktord jako je napfiklad
druh projektu, do kterého jsou licence dodavané, coz je popsano v predeslych
kapitolach.

Aby bylo moZné tyto odchylky odstranit bude za potfebi zahrnout tyto faktory do
tvorby prediktivniho modelu pfi tvorbé streamu, coz je v tuto chvili z dGvodu jiz vyse
zminéného nedostacujiciho mnozstvi dat v datovém skladu velmi obtizné.

Pro zlepseni efektivnosti predikce jsem navrhla provadét predikci poptavky pro delsi
c¢asoveé Useky, coz by mohlo zredukovat velmi vyrazné rozdily v prodejich jednotlivych
mésicl. Vytvofila jsem tedy novy model, jehoz cilem bylo sniZit vyrazné rozdily ve vy-
voji prodeje v ¢ase. Tento model jsem vytvofila na Ctvrtletni bazi na rozdil od modelu
predeslého. (tab. 2, obr. 16)

Obdobi Pocet licenci (ks)
1. ¢tvrtleti 2014 92 585
2. Ctvrtleti 2014 295553
3. Ctvrtleti 2014 107 581
4, ¢tvrtleti 2014 158 783
1. Ctvrtleti 2015 89 839
2. Ctvrtleti 2015 50370
3. Ctvrtleti 2015 27 440
4. Ctvrtleti 2015 226017
1. Ctvrtleti 2016 91203
aritmeticky primér 126 597
smérodatnd odchylka 81125

Tabulka 2 Navrh nového reseni - tabulka
Zdroj: Vlastni zpracovani
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Obrazek 14 Navrh nového reseni - graf Zdroj: Vlastni zpracovanf

Z tabulky i grafu je patrné, Ze toto feSeni nezefektivni pfedpoveéd poptavky, jelikoz roz-
dily mezi jednotlivymi Ctvrtletimi jsou velmi markantni, nejvyssiho prodeje dosahla
spolecnost 2. ¢tvrtleti roku 2014 a naopak nejnizsiho prodeje v e 3. Ctvrtleti roku 2015.

Spole&nosti Technology Solutions nedoporucuji vsoucasné dobé zavadét nastroje
Business Intelligence a vyuZivat jej k predikci poptavky. Dale spolecnosti navrhuji vy-
pracovani projektu na zlepseni data-miningovych funkci vnitropodnikového informac-
niho systému, jelikoZ jsou zdkladem pro navrhované nastroje, a vylepsit tak sv{j datovy
sklad, jelikoZ jeho soucasna podoba je nedostacujici.

Pro zlepSeni data-mingovych nastrojd se nabizi nasledujici varianty:

1 Prvnivariantou je doplnéni poli do stavajiciho vnitropodnikového systému,
coz pfispéje k rozsiteni sbéru informaci o prodeji. Nové sbiranou informaci
mUze byt napfiklad zda se jedna o opakovany nakup ¢i nikoliv. Tato varianta
vSak nemusi byt vhodna, jelikoz Uprava stavajiciho systému nemusi byt vzdy
mozna nebo mizZe byt pro podnik velice ndkladna.

2 Druhou variantou je pak zavedeni nového vnitropodnikového systému, ktery
bude ten stavajici doplnovat oblasti data-miningu. Podnik tak nemusi zasaho-
vat do soucasného systému.
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6 Shrnuti vysledku

Cilem této bakalarské prace bylo navrhnout prediktivni model poptavky pomoci na-
strojd Business Intelligence pro spole¢nost Technology Solutions (dfive Avnet, s. r. 0.).

Vramci této prace byl utvorfen stream pro tvorbu prediktivniho modelu v nastroji
SPSS® Modeler spolecnosti IBM. Cilem tvorby tohoto modelu bylo zlepSeni rozhodo-
vani v oblasti pfedpovidani prodeje na dalsi obdobi v dané spoleénosti a ndsledné po-
rovnani vysledkld modelu s vysledky soucasné metody predikovani a skutec¢nymi vy-
sledky prodeje. Tento model byl utvoren na zékladé hodnot za 24 mésic0.

Na zakladé tohoto porovnani byly odhaleny velmi vyrazné rozdily a odchylky mezi té-
mito hodnotami. V pfipadé rozdill mezi skutecnym prodejem a soucasnym zplsobem
predpovédi poptavky jsou vyrazné odchylky zplsobeny rdznymi faktory jako je napfi-
klad druh projektu, do kterého jsou licence dodavané, jelikoz kazdy projekt nese urcita
rizika.

Na zdkladé téchto poznatkd jsem vypracovala novy model, ktery na rozdil od prvniho
modelu predpovida poptavku Ctvrtletné. Ani tento model vsak neni dostacujici pro
efektivni predikci poptavky ve spole¢nosti Technology Solutions CR, jelikoZ v tak dyna-
mickém prostfedi nelze provadét predikci z minulych dat.

Spolecnosti Technology Solutions tedy nedoporucuji v soucasné dobé zavadét na-
stroje Business Intelligence a vyuZivat jej k predikci poptavky.

Dale spolecnosti navrhuji vypracovani projektu na zlepseni data-miningovych funkci
vnitropodnikového informacniho systému, jelikoz jsou zdkladem pro navrhované na-
stroje, a vylepsit tak svij datovy sklad, jelikoZ jeho soucasna podoba je nedostacujici.

V prvnim kroku by mél podnik velmi peclivé promyslet a urcit, jaké informace pro bu-
douci predpovéd bude potfebovat a jakou formou je tedy bude ziskavat. Na zakladé
téchto rozhodnutije potreba zvolit zplsob, kterym data-mining spolecnosti zlepsi. Na-
bizi se 2 varianty pro zlepseni dosavadni ziskdvaniinformaci. Jednou z nich je doplnéni
poli do stavajiciho vnitropodnikového systému. Druhou variantou je pak zavedeni no-
vého vnitropodnikového systému, ktery bude stavajici systém doplriovat.

Pro spole¢nost Technology Solutions je pfinosem, Ze bylo odhaleno nedostatecné
mnozstvi dat pro tvorbu prediktivniho modelu, a proto spolecnost nejdfive musi zlep-
it svj datovy sklad a aZ poté fesit otdzku zavedeni Business Intelligence do oblasti
predikce poptavky.
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