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Progn·zov§n² popt§vky s vyuģit²m Google Trends dat 

PŚedmluva 

V souļasn® dobŊ uģ strategie podniku nemŢģe bĨt jen vĨsledkem statistick® 

analĨzy a st§le se opakuj²c²ch uļebnicovĨch metod, jako je SWOT, PEST analĨza, 

Porter a jin®, i kdyģ i ty maj² samozŚejmŊ v podnik§n² sv® opodstatnŊn². Modern² 

strategie v sobŊ mus² m²t i kus odvahy j²t dopŚedu, objevovat nov® cesty. Uģ 

Tom§ġ BaŠa se ve svĨch strategi²ch a manaģerskĨch rozhodnut²ch op²ral o 

myġlenku: Ăneb§t se budoucnosti a nezboģŔovat minulost.ñ Modern² strategick® a 

taktick® Ś²zen² dnes uģ mus² obsahovat i progn·zov§n². V podnikov® ekonomice 

se o urļit® pŚedpovŊdi op²r§ t®mŊŚ kaģd® manaģersk® rozhodnut². O dŢleģitosti 

progn·zov§n² svŊdļ² i mnoģstv² odkazŢ na toto t®ma na internetu. Zad§me-li do 

Googlu anglickĨ pojem Ăforecastingñ, z²sk§me 638 mili·nŢ nejrŢznŊjġ²ch odkazŢ 

na progn·zy, pŚedpovŊdi a metody s nimi spojen® (ĠtŊdroŔ et al., 2019). Stav 

k 1.5.2024 je jeġtŊ o nŊco vyġġ², a to 898 mili·nŢ vĨsledkŢ vyhled§v§n² slova 

forecasting na Google.  

PŚedpov²d§n² budouc²ch veliļin je uģ Śadu let jedn²m ze z§kladn²ch probl®mŢ 

vŊdeck®ho vĨzkumu v podnikov® ekonomice. Historie ukazuje, ģe lidstvo chtŊlo 

od nepamŊti nahl®dnout pod pokliļku budoucnosti, a to nejen v oblasti podnik§n². 

Prvn² pokusy o progn·zov§n² v oblasti ekonomie nebo podnik§n² mŢģeme naj²t uģ 

pŚed naġ²m letopoļtem a jsou pops§ny i v Bibli. V prvn² knize Mojģ²ġovŊ Josef 

vykl§dal sny faraonovi a pŚedpovŊdŊl moģn§ poprv® hospod§Śsk® cykly. 

Faraonovi se tehdy zd§lo, ģe z Nilu vystoupilo sedm n§padnŊ kr§snĨch a tuļnĨch 

krav, pot® za nimi z Nilu vystoupilo sedm krav n§padnŊ oġklivĨch a hubenĨch. 

Josef tyto tuļn® a huben® kr§vy definoval jako 7 let dobrĨch a 7 let zlĨch. O 

n§roļnosti progn·zov§n² tak® vypov²d§ cit§t ģidovsk®ho proroka Izai§ġe, kterĨ 

dokonce uģ 700 let pŚed naġ²m letopoļtem Śekl: Ăo budoucnosti n§m povŊzte, aŠ 

pozn§me, ģe jste bohov®!ñ (Bible 21. stolet², 2009). 

V souļasnosti je mnoho metod progn·zov§n² a Śada vĨzkumn²kŢ, aŠ uģ 

akademikŢ nebo vŊdeckĨch pracovn²kŢ jednotlivĨch podnikŢ, se vŊnuje 

neust§l®mu zdokonalov§n² a vĨvoji dalġ²ch metod. V t®to publikaci je pojedn§no 

o tŊchto modern²ch metod§ch vyv²jenĨch jak v praxi, tak v akademick® sf®Śe.  

S ļ²m ovġem vĨzkumn²ci ļasto bojuj² a co je jedn²m z nejvŊtġ²ch omezen² 

pro rozvoj vĨzkumn® pr§ce v t®to ot§zce, jsou data. Podniky ļasto sv§ data nechtŊj² 

poskytovat, a to zejm®na ze strachu z prozrazen² nŊkterĨch obchodn²ch tajemstv² 

ļi taktik. Kdyģ uģ nŊkteŚ² data poskytnou, trvaj² na jejich nezveŚejnŊn², pŚ²padnŊ 

utajen². To mŢģe staļit pro diplomovou nebo bakal§Śskou pr§ci, ale vŊdeckĨ 

vĨzkum m§ smysl jen tehdy, kdyģ je zveŚejnŊn. TŊģko si lze pŚedstavit 
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smysluplnost vŊdeck® pr§ce, kter§ by nebyla publikov§na a zŢstala Ăv ġupl²kuñ. 

PŚitom vĨzkumn²kŢm ļasto vŢbec nejde o konkr®tn² podnik, ale hlavnŊ o vĨvoj 

nov® metodiky, pŚ²padnŊ ovŊŚen² jej² funkļnosti a srovn§n² st§vaj²c²ch. Z tohoto 

pohledu mŢģe bĨt vĨchodiskem vyuģit² Google Trends dat (d§le jen GT data), na 

kterĨch stoj² tato publikace.  

Tato data nepodl®haj² ģ§dn®mu obchodn²mu tajemstv², neprozrazuj² ģ§dnou 

obchodn² taktiku. D§vaj² n§m informaci o vyhled§v§n² pojmŢ, zboģ², pŚ²padnŊ 

kategori² atd., jejich popis je opŊt souļ§st² t®to publikace. GT data n§m nikdo 

nemŢģe Ăzak§zatñ pouģ²vat a jsou veŚejnŊ dostupn§ zdarma. Tato publikace se 

snaģ² prok§zat, ģe vyuģit² GT dat pro vŊdeck® ¼ļely m§ sv® opodstatnŊn². StejnŊ 

tak je mohou vyuģ²vat podniky pro progn·zov§n² popt§vky, jak uģ individu§ln², 

tak trģn². A souļ§st² t®to publikace je i popis moģnosti vyuģ²t GT data k odhadu 

popt§vky u konkurence.  

Je nutn® tak® poznamenat, ģe rozvoj vŊdeckĨch metod v t®to oblasti by nebyl 

dost dobŚe moģnĨ bez adekv§tn² podpory vhodnĨm poļ²taļovĨm softwarem. Proto 

i v t®to publikaci jiģ nevystaļ²me s klasickĨmi programy jako Excel, SPSS aj. 

Zejm®na metody zaloģen® na umŊl® inteligenci jsou jiģ natolik sloģit®, ģe vyģaduj² 

statistick® programovac² jazyky. V t®to publikace je vyuģit jazyk R a Python.  

Monografie je zamŊŚena na skupinu kvantitativn²ch metod progn·zov§n² 

popt§vky a je vĨsledkem nŊkolikalet®ho vĨzkumu. Op²r§ se o jiģ publikovan® 

vĨstupy i o nov®, dosud nepublikovan® poznatky. Je vĨsledkem fascinace 

aplikovanou matematikou, statistikou i informatikou a pŚesahu progn·zov§n² do 

bŊģn®ho ekonomick®ho ģivota.  

Monografie je rozdŊlena na sedm ļ§st². Prvn² ļ§st se vŊnuje z§kladn²m 

metodologicko-teoretickĨm vĨchodiskŢm, jako je definov§n² logistiky a popis 

progn·zov§n² popt§vky. Pojem popt§vka tak® uv§d² do kontextu logistiky a 

logistick®ho Ś²zen², pro nŊģ je progn·zov§n² popt§vky stŊģejn²m n§strojem. Dalġ² 

kapitola tvoŚ² z§kladn² r§mec souļasn®ho vŊdeck®ho vĨzkumu v kvantitativn²ch 

metod§ch progn·zov§n² popt§vky. Tak® definuje myġlenkovĨ postup pŚi 

progn·zov§n² a jeho vyhodnocov§n², pouģ²vanĨ jak v odborn® literatuŚe, tak i 

konkr®tnŊ v t®to publikaci. TŚet² kapitola se tĨk§ definice GT dat i zpŢsobu jejich 

tvorby, d§le tak® deskripce a dekompozice dat. V t®to kapitole se tak® jiģ vŊnujeme 

detailn² grafick®, statistick® analĨze i dekompozici dat pouģitĨch pŚ²mo v t®to 

publikaci. Ļtvrt§ kapitola sezn§m² ļten§Śe s kvantitativn²mi metodami 

progn·zov§n², a to v ļlenŊn² na statistick® metody, metody inspirovan® pŚ²rodou, 

vļetnŊ metod umŊlĨch neuronovĨch s²t², metody kombinovan® a hybridn² a 

metody vyvinut® v souļasn® praxi. Na z§vŊr kapitoly jsou pops§ny m²ry pŚesnosti 

v progn·zov§n² pouģit® v t®to monografii. NŊkter® pŚ²klady Śeġen® jazykem R jsou 

v pŚ²loh§ch doplnŊny o k·dy a ļten§Ś si tak mŢģe vyzkouġet uveden® vĨpoļty na 

vlastn²ch re§lnĨch datech. Pro lepġ² orientaci v textu jsou oznaļen² bal²ļkŢ a 

funkc² v jazyce R a Python ps§ny kurz²vou. Kokr®tn² k·dy jsou pak ps§ny ve fontu 

Courier New.  



 

 

Progn·zov§n² popt§vky s vyuģit²m Google Trends dat 

StŊģejn² jsou kapitoly p§t§ aģ sedm§. Ty jiģ aplikuj² moģnosti vyuģit² GT na 

konkr®tn² progn·zu popt§vky, a to nejprve individu§ln² popt§vky, pak i popt§vky 

po vybranĨch kategori²ch vyhled§v§n² (respektive trģn² popt§vky). Sedm§ 

kapitola pak popisuje, jak lze vyuģ²t progn·zov§n² na z§kladŊ GT dat pro analĨzu 

konkurence.  

Publikaci lze pŚedevġ²m doporuļit vŊdeckĨm pracovn²kŢm, kteŚ² pokraļuj² 

ve vŊdeckĨch ot§zk§ch v t®to monografii nastolenĨch. Tak® vŊdcŢm, kteŚ² pracuj² 

na vĨvoji novĨch metodologi² v oblasti podnikov® ekonomiky a potĨkaj² se s 

probl®my nedostatku dat. Publikace mŢģe bĨt zaj²mav§ i pro odborn²ky z praxe, 

zabĨvaj²c²mi se predikcemi. V neposledn² ŚadŊ ji mohou vyuģ²t studenti 

navazuj²c²ho magistersk®ho ļi doktorsk®ho studijn²ho programu jako podkladovĨ 

materi§l ke svĨm diplomovĨm ļi disertaļn²m prac²m na toto t®ma. 

Andrea Kolkov§, Ostrava, kvŊten 2025  
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Progn·zov§n² popt§vky 

Popt§vka je specifick§ veliļina, jej²ģ progn·za je pro podnikov® Ś²zen² z§sadn² a 

na kterou se v§ģe Śada dalġ²ch podnikovĨch ļinnost². Jak uv§d² Macurov§ et al. 

(2018), schopnost dobŚe predikovat popt§vku je velmi dŢleģit§ pro pl§nov§n² a 

Ś²zen² vġech dalġ²ch ļinnost² v logistick®m ŚetŊzci. Predikce popt§vky (demand 

forecast) mŢģe pŚedstavovat odhad nejen velikosti, ale i struktury budouc²ch 

odbytovĨch poģadavkŢ.  

V minul®m stolet² byl zaznamen§n obrovskĨ rozmach progn·zov§n² 

popt§vky pomoc² kvantitativn²ch metod. V t® dobŊ vznikaly BrownŢv model 

(Brown, 1959) a HoltŢv model (Holt, 1957). Uģ v tomto stolet² n§sledovali 

vĨznamn² prognostiļt² autoŚi jako Armstrong (2001), Bergmaier et al. (2016), 

Taylor (2003) a samozŚejmŊ Hyndman & Athanasopoulos (2018). T®matem se 

tak® zabĨv§ Śada vĨzkumŢ i po roce 2020, napŚ²klad Mansoor et al. (2021), Li et 

al. (2021), Nikolopoulos et al. (2020), Pandey et al. (2021) nebo Guo et al. (2021). 

Z praxe jsou tak® zn§m® dalġ² vĨzkumy (Shaub, 2020), (Smyl, 2020). Je zŚejm®, 

ģe tento vĨvoj bude dynamicky pokraļovat a z§jem o progn·zov§n² popt§vky 

kvantitativn²mi metodami neustane. 

Z§kladn²m zdrojem informac² v t®to monografii jsou zejm®na pŚedchoz² 

vĨzkumy, a to publikace ve vŊdeckĨch impaktovanĨch ļasopisech (Kolkov§ & 

Kljuļnikov, 2022), (Kolkova & Rozehnal, 2022), (Kolkov§ & Navr§til, 2021), 

(Kolkov§ & Kljuļnikov, 2021), (Kolkova, 2020), (Navratil & Kolkova, 2019), ale 

tak® indexovanĨch v jinĨch datab§z²ch (Kolkov§ et al., 2022), (Kolkova, 2018b). 

Monografie ļerp§ i z vĨsledkŢ prezentovanĨch na mezin§rodn²ch vŊdeckĨch 

konferenc²ch (Kolkov§ & Macurov§, 2022), (Kolkov§, 2020b), (Kolkov§, 2019). 

SamozŚejmĨmi dalġ²mi zdroji jsou vĨsledky ostatn²ch vŊdeckĨch pracovn²kŢ 

publikovanĨch zejm®na v datab§z²ch Web of Science nebo Scopus, vġechny jsou 

uvedeny v seznamu literatury a v relevantn²ch ļ§stech knihy.  

 LOGISTIKA A PREDIKCE POPTĆVKY 

VĨraz logistika je odvozen z Śeck®ho slova Ălogistikonñ, kter® znamen§ rozum ļi 

dŢmysl. NŊkteŚ² autoŚi uv§dŊj², ģe by mohl m²t pŢvod ve slovŊ Ălogoñ, coģ 

znamen§ tak® rozum, ale i Śeġen², slovo, myġlenka, ¼sudek ļi z§kon. Nejprve byla 
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vyuģ²v§na logistika jen ve vojenstv². Zde to byla nauka o z§sobov§n² vojsk, jejich 

pŚesunech i ubytov§n². Z tŊchto principŢ se pak pŚesunula i do bŊģn®ho podnik§n².  

PŚedmŊtem logistiky jsou v souļasn® teorii fyzick®, ale i informaļn² a 

penŊģn² toky, kter® se uskuteļŔuj² pŚi uspokojov§n² poģadavkŢ po produktech 

(Macurov§ et al., 2018). Tokem se rozum² posloupnost stavŢ pohybu a stavŢ klidu. 

Jednotliv® fyzick®, informaļn² a penŊģn² toky jsou na sobŊ ļasto vz§jemnŊ z§visl®.  

Hlavn²mi logistickĨmi aktivitami jsou: 

¶ predikce popt§vky,  

¶ navrhov§n² logistick®ho ŚetŊzce,  

¶ n§kup a zpracov§n² objedn§vek od z§kazn²kŢ, 

¶ Ś²zen² z§sob, manipulace s materi§lem, 

¶ pl§nov§n² a Ś²zen² vĨroby a sluģeb, balen², skladov§n², doprava, 

¶ Ś²zen² zpŊtnĨch tokŢ a prodejn² podpora. 

Tento vĨļet logistickĨch aktivit zahrnuje ucelenĨ pohled na logistiku, a tedy 

vġechny logistick® aktivity v podniku. Takov® pojet² nazĨv§me integr§ln² 

logistikou a je preferov§no i ve vĨuce na VĠB-TU Ostrava. Logistiku tak mŢģeme 

definovat jako discipl²nu, kter§ se zabĨv§ celkovou optimalizac², koordinac² a 

synchronizac² vġech ļinnost².  

DŢleģitĨ pojem je i logistick® Ś²zen². PŚedstavuje organizov§n² a 

usmŊrŔov§n² tokŢ i vykon§v§n² integraļn², koordinaļn² a synchronizaļn² funkce 

za ¼ļelem dosaģen² logistickĨch c²lŢ. DŢleģitĨm pŚedpokladem spr§vnŊ 

funguj²c²ch logistickĨch procesŢ je v modern²m pojet² tak® digitalizace podniku.  

Predikce popt§vky je tak povaģov§na v modern² logistice za jednu z hlavn²ch 

aktivit, kterĨmi se logistick® Ś²zen² mus² zabĨvat. SouļasnŊ s t²m jsou kladeny 

zvĨġen® poģadavky na digitalizaci tohoto prvku logistick®ho Ś²zen².  

 TYPOLOGIE LOGISTICK£ POPTĆVKY 

Typologie popt§vky je pomŊrnŊ ġirok§ a jednotliv® typy obvykle rozdŊlujeme 

podle jejich z§sadn²ch charakteristik. Rozliġujeme tak dŊlen² podle vztahŢ 

v logistick®m ŚetŊzci, pŢvodu popt§vky, podle ļasov®ho prŢbŊhu popt§vky, podle 

toho, kde se v logistick®m ŚetŊzci sledovan® firmy nach§z², podle typu ļasov® 

Śady, kter§ zobrazuje vĨvoj hodnot popt§vky v minulĨch obdob²ch. VŊtġinu tŊchto 

ļlenŊn² lze vyļ²st z dekompozice ļasov® Śady historick® popt§vky, kter§ je 

diskutov§na v kapitole 3.  

Podle vztahu v logistick®m ŚetŊzci mŢģeme popt§vku ļlenit, jak uv§d² 

Macurov§ et al. (2018), na Business to Business (d§le jen B2B) a Business to 

Costumers (d§le jen B2C) popt§vku. B2B je popt§vka po produktech, kter® jsou 

urļeny k dalġ²mu prodeji a k dalġ²mu zpracov§n². Popt§vka na B2C trz²ch je 

popt§vka po vĨrobc²ch a sluģb§ch urļenĨch koncovĨm z§kazn²kŢm.  
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Podle pŢvodu mŢģeme popt§vku ļlenit na nez§vislou, odvozenou a 

z§vislou. Nez§visl§ popt§vka, oznaļov§na tak® jako stochastick§, je typick§ pro 

popt§vku po koneļnĨch vĨrobc²ch. Podnik ji  nemŢģe pŚ²mo ovlivnit a mus² bĨt 

predikov§na nŊkterou z prognostickĨch metod.  

Popt§vka odvozen§ je d§na tou ļ§st² logistick®ho ŚetŊzce, kterĨ nen² pŚ²mo 

spojen s koneļnĨm z§kazn²kem. Jedn§ se tedy o B2B obchody, kdy dod§vaj²c² 

mŢģe jednoduġe spoļ²tat budouc² popt§van® mnoģstv². To je d§no smluvn²m 

vztahem, pŚ²padnŊ doplnŊno o rŢzn® marketingov® akce, jako mnoģstevn² sleva, 

navĨġen² dod§vek v dŢsledku promo akc² atd. Tyto vĨkyvy jsou ale obvykle 

kr§tkodob®ho charakteru a odvozen§ popt§vka bĨv§ velmi pŚedv²dateln§ a 

stabiln².  

Popt§vka z§visl§ mŢģe bĨt jeġtŊ d§le rozdŊlena na vertik§lnŊ z§vislou a 

horizont§lnŊ z§vislou. Vertik§lnŊ z§visl§ je popt§vka po souļ§stech jednotlivĨch 

fin§ln²ch produktŢ. Z tŊchto souļ§st² se pak fin§ln² produkt tvoŚ². Pokud tedy 

ch§peme popt§vku po fin§ln²m produktu jako nez§vislou a odhadneme-li ji 

napŚ²klad nŊkterou z d§le uvedenĨch metod, popt§vka po d²lech na tento produkt 

uģ bude vertik§lnŊ z§visl§, a tedy pŚedv²dateln§. Druhou z§vislou popt§vkou je 

horizont§lnŊ z§visl§ a ta se tĨk§ nikoli d²lŢ, ale komplementŢ k tomuto vĨrobku. 

V dalġ²m textu t®to publikace se budeme zabĨvat pouze nez§vislou popt§vkou. 

Podle ļasov®ho prŢbŊhu lze popt§vku dŊlit na spojitou a nespojitou. Spojit§ 

popt§vka bĨv§ tak® nŊkdy oznaļovan§ jako stejnosmŊrn§, pravideln§. Poģadavky 

na vĨdej zde pŚich§z² st§le a trvale. SamozŚejmŊ zde mŢģe existovat vĨkyv, a to 

jak sez·nn², tak vlivem jednor§zovĨch ġokŢ. I zde mŢģe existovat trend rostouc², 

klesaj²c² i stagnuj²c². Nicm®nŊ popt§vka existuje kontinu§lnŊ.  

DruhĨ typ je popt§vka nespojit§, oznaļovan§ jako nestejnosmŊrn§, 

nepravideln§ ļi sporadick§. Vznik§ obvykle u poloģek, kter® vykazuj² z§vislou 

popt§vku. Ta nevznik§ trvale, ale ļasto jen jako dŢsledek popt§vky po jin® ļ§sti 

produktu nebo sluģby. Tak® mnohdy nen² spojena s koncovĨm z§kazn²kem, ale 

vznik§ v jinĨch ļ§stech logistick®ho procesu. V dalġ²m textu se budeme zabĨvat 

pouze popt§vkou spojitou. 

ĻlenŊn² popt§vky podle toho, kde se v logistick®m ŚetŊzci podniku 

nach§z², rozliġuje popt§vku prim§rn² a sekund§rn². Prim§rn² popt§vka je po 

zboģ²ch a sluģb§ch dan®ho podniku. Urļuj² ji pŚ²mo z§kazn²ci.  

Sekund§rn² popt§vka je d§na trhy B2B. Jedn§ se o prodej produktu ļi sluģby 

za ¼ļelem jejich dalġ²ho prodeje ļi vĨroby. Tato popt§vka, v pŚ²padŊ dalġ²ho 

prodeje produktŢ koncovĨm z§kazn²kŢm, pŚedch§z² popt§vku prim§rn². 

SamozŚejmŊ za pŚedpokladu, ģe koncovĨ prodejce odhadl spr§vnŊ svou prim§rn² 

popt§vku. V dalġ²m textu se budeme zabĨvat popt§vkou prim§rn².  

Posledn², zde zmiŔovan® ļlenŊn² popt§vky, je podle typu ļasov® Śady. 

Z tohoto pohledu mŢģe bĨt popt§vka s trendem, popt§vka stagnuj²c², popt§vka 

sez·nn² ļi cyklick§ a nepravideln§ popt§vka. Popt§vka s trendem je takov§, kter§ 

vykazuje systematickĨ rŢst ļi pokles v ļase.  
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Stagnuj²c² popt§vka se naopak v ļase nemŊn², existuje zde pouze rozptyl 

kolem stŚedn² hodnoty. Ten mŢģe bĨt zpŢsoben jak n§hodnĨmi vlivy, rŢznĨmi 

ekonomickĨmi, polickĨmi ļi soci§ln²mi ġoky, ale tak® cyklickĨmi vĨkyvy. 

NapŚ²klad pravidelnŊ se opakuj²c² cyklus v prŢbŊhu roku nebo v roļn²ch obdob²ch.  

Dalġ²m typem je cyklick§ popt§vka. Jej² specifickou formou je popt§vka 

sez·nn², coģ je cyklick§ popt§vka s roļn² periodou. To znamen§, ģe vykazuje 

stejn® vĨkyvy v prŢbŊhu jednoho kalend§Śn²ho roku, napŚ²klad zvĨġen² prodeje 

pŚed V§noci ļi sn²ģen² prodeje v prŢbŊhu letn²ch pr§zdnin.  

SamozŚejmŊ tyto popt§vky mohou tvoŚit i kombinace, takģe mŢģe existovat 

cyklick§ popt§vka s rostouc²m ļi klesaj²c²m trendem, nebo naopak stagnuj²c² 

popt§vka s cyklickĨmi vĨkyvy. V t®to monografii bude odhad popt§vky podle 

typu ļasov® Śady proveden na z§kladŊ dekompozice, kter§ je diskutov§na 

v kapitole 3.4. 

ĻlenŊn² vyuģit® v publikaci Fildese a Kolassy (2022) klade dŢraz na ¼ļel 

progn·zov§n² pro Ś²zen², a tak se mŢģeme setkat s ļlenŊn²m na strategickou 

¼roveŔ, taktickou ¼roveŔ a provozn² ¼roveŔ. Dalġ² moģnost rozliġuje popt§vku na 

¼rovni trhu, na ¼rovni ŚetŊzce a kan§lu, na ¼rovni prodejny, na ¼rovni produktu v 

maloobchodŊ a dalġ² podrobn§ ļlenŊn².  

V t®to monografii bude vyuģito pouze ļlenŊn² na individu§ln² a trģn² 

popt§vku. Monografie ve svĨch dalġ²ch ļ§stech realizuje progn·zu individu§ln² 

popt§vky (kapitola 6) a progn·zu trģn² popt§vky, kterou nalezneme v kapitole 7. 

Individu§ln² popt§vkou pro ¼ļely monografie rozum²me popt§vku po konkr®tn²m 

produktu nebo sluģbŊ. Popt§vka trģn² je obecn§ popt§vka po produktech nebo 

sluģb§ch v r§mci dan® kategorie u vġech prodejcŢ.  

 HISTORIE PROGNčZOVĆNĉ POPTĆVKY 

Slovo progn·za poch§z² z Śeļtiny a skl§d§ se ze dvou ļ§st²: Ăproñ, coģ znamen§ 

pŚed, a Ăgnosisñ, kter§ vyjadŚuje pozn§n². Progn·zu tedy mŢģeme pŚeloģit jako 

urļitou vĨpovŊŅ o budouc²m stavu objektivn² reality. Je nutn® ji ale odliġit od 

bŊģn® pŚedpovŊdi ļi vŊġtŊn². Na rozd²l od nich se progn·za obvykle op²r§ o 

vŊdeck® poznatky. Poļ§tky progn·zov§n² jsou zn§my z dob starovŊk®ho 

Babylonu, kdy vznikaly tzv. delfy, coģ byly antick® vŊġt²rny. Ve 40. letech 20. 

stolet² pak bylo progn·zov§n² rozv²jeno v souvislosti s v§leļnĨmi konflikty a 

vojenskĨm pl§nov§n²m.  

Historie prognostiky v ļeskĨch zem²ch je pomŊrnŊ kr§tk§ a sah§ pouze do 

60.ï70. let minul®ho stolet². Jej² zaŚazen² mezi samostatn® vŊdeck® discipl²ny nen² 

jednoznaļn®. Samotn® definov§n² prognostiky od sv®ho vzniku je tak® velmi 

rŢznorod®. 

NapŚ²klad Holcr (1981) definuje progn·zu jako formu pŚedpovŊdi, kter§ 

splŔuje urļit® poģadavky, a to mus² obsahovat ļasovĨ nebo prostorovĨ interval, v 

kter®m se progn·zovanĨ jev uskuteļn² nebo bude objevenĨ, d§le interval mus² bĨt 

koneļnĨ a mus² existovat principi§ln² moģnost apriorn²ho stanoven² 
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pravdŊpodobnosti uskuteļnŊn² progn·zovan®ho jevu, progn·zovanĨ jev tak® mus² 

bĨt verifikovatelnĨ, a koneļnŊ progn·za mus² bĨt formulovan§ ¼plnŊ pŚesnŊ a 

jednoznaļnŊ. 

G§l (1999) definuje progn·zu jako podm²nŊnou, o vŊdeck® poznatky se 

op²raj²c² vĨpovŊŅ o budoucnostech nŊjak®ho objektu ļi jevu. Dle Wisniewsk®ho 

(1996) je smyslem progn·zov§n² sn²ģen² neurļitosti znalost² o budoucnu a 

manaģerŢm poskytne dodateļn® informace, kter® umoģn² posoudit alternativn² 

moģnosti v kontextu s budouc²mi podm²nkami a vyhodnotit budouc² dŢsledky 

souļasnĨch rozhodnut². ModernŊjġ² pŚ²stupy k progn·zov§n² pak uv§dŊj² definici 

progn·zy jako transformace minul® zkuġenosti do oļek§van® budoucnosti.  

Vincur a Zajac (2007) definuj² prognostiku jako ĂvŊdeckou discipl²nu, jej²mģ 

pŚedmŊtem je studium technickĨch, vŊdeckĨch, ekonomickĨch a soci§ln²ch 

faktorŢ a procesŢ, kter® pŢsob² na vĨvoj objektivn² reality svŊta, a kter§ m§ za c²l 

vytvoŚen² pŚedstavy ï progn·zy o jeho budouc²m stavu vyplĨvaj²c²m z 

propojenĨch vlivŢ tŊchto faktorŢ a procesŢñ.  

V souļasn® dobŊ je pojem progn·zov§n² ļasto nahrazov§n pojmem 

prediktivn² analĨza nebo prediktivn² analytika. Je definov§na dle McGregora 

(2013) a Siegela (2015) takto: Ăprediktivn² analĨza je analytickĨ proces, kterĨ 

zaļ²n§ vĨbŊrem dat, po kter®m n§sleduje zkoum§n² dat, analĨza a vizualizace 

slouģ²c² ke zlepġen² obchodn²ch a firemn²ch procesŢñ. Pomoc² prediktivn² 

analytiky je hled§n vztah mezi promŊnnou, kter§ je zn§m§, a promŊnnou, kter§ je 

predikov§na na z§kladŊ dat nasb²ranĨch v minulosti. Jak uv§d² McGregor (2013), 

prediktivn² analytika se dotĨk§ v²ce druhŢ kvantitativn² analĨzy, a to jak statistiky, 

tak operaļn²ho vĨzkumu a strojov®ho uļen² ļi data miningu. PŚid§me-li jako 

zkoumanou veliļinu podnikov® faktory, lze oznaļit vĨstup jako ekonomickou 

prediktivn² analytiku. V t®to monografii jsou slova predikce a progn·zov§n² 

povaģov§na za synonyma.  

V ekonomice lze progn·zovat celou Śadu podnikovĨch veliļin. Marļek 

(2016) definuje mnoho oblast², kde se progn·zy podnikovĨch veliļin uplatŔuj². 

Progn·zy trģeb jsou Śeġeny jiģ v nŊkolika publikac²ch, maloobchodn² prodej Śeġil 

Alon et al. (2001), Chu a Zhang (2003) nebo Pereira et al. (2016), prodeje osobn²ch 

automobilŢ progn·zovali Pavelkov§ a Homolka (2018). Trģby v potravin§Śstv² 

byly predikov§ny i alternativnŊ dle Kolkov® (2018a, 2018b). Vedou se diskuze o 

budouc²ch smŊrech vĨzkumu (Gaġpar²kov§, 2007) a samozŚejmŊ jsou tvoŚeny 

predikce makroekonomickĨch ukazatelŢ (RadvanskĨ et al., 2010).  

V dobŊ covidov® pandemie se slovo progn·za objevovalo v m®di²ch t®mŊŚ 

dennŊ. SamozŚejmŊ, v t®to monografii nelze postihnout l®kaŚsk® progn·zy, kter® 

zahrnuj² i Śadu jinĨch faktorŢ. Nicm®nŊ i ekonomick® progn·zov§n² proġlo velkou 

obmŊnou. A v souļasn® dobŊ uģ existuj² studie, zda ekonomickĨ ġok, jakĨm 

pandemie bezesporu byla, dok§ģe zas§hnout do pŚesnosti jednotlivĨch 

prognostickĨch metod (Kolkova & Rozehnal, 2022). 
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 NOV£ VħZVY ñPOSTPANDEMICK£ò LOGISTIKY 

Je zŚejm®, ģe postcovidov® obdob² sebou pŚineslo nov® vĨzvy a nov§ zjiġtŊn², na 

kter® musela logistika reagovat. V pŚedpandemick®m obdob² kladly podniky velkĨ 

dŢraz na zeġt²hlov§n² logistickĨch procesŢ, aplikovali ĂJust in Timeñ, a to ļasto 

beze strachu z pŚ²padnĨch vĨpadkŢ. Obdob² pandemie uk§zalo, ģe tento koncept 

m§ i sv§ negativa. Ve zpr§vŊ z vĨzkumn®ho instututu Capgemini (Gya et al., 2020) 

57 % organizac² hodl§ zvĨġit sv® investice do zlepġov§n² odolnosti dodavatelsko-

odbŊratelsk®ho ŚetŊzce. 66 % oslovenĨch podnikŢ hodl§ vĨraznŊ zmŊnit 

logistickou strategii, aby se pŚizpŢsobily nov®mu postcovidov®mu obdob². Dalġ² 

ĂzatŊģk§vac²ñ zkouġkou pro tradiļn² logistick® koncepty byla a je v§lka na 

UkrajinŊ i jinde ve svŊtŊ. Distribuļn² kan§ly, na kter® byly mnoh® podniky zvykl®, 

se zhroutily a bylo tŚeba okamģitŊ mŊnit taktiku v takov® oblasti. To samozŚejmŊ 

vyvolalo mnoh® zmŊny, coģ klade na nov® koncepty v logistice nemal® n§roky.  

Jednou z moģnost², jak t®to nov® skuteļnosti ļelit, je pŚesnŊjġ² pl§nov§n² a 

pr§vŊ progn·zov§n² popt§vky. Cel§ oblast prognostick® analytiky je nyn² 

aplikov§na do praxe ļastŊji neģ dŚ²ve. SoubŊģnŊ s t²m se zvyġuje dŢleģitost datov® 

analytiky. V souļasn® dobŊ tak® vznik§ koncept Demand-Driven Adaptive 

Enterprise (Ptak, 2018), ļesky lze tento pojem pŚeloģit jako popt§vkou Ś²zenĨ 

adaptivn² podnik. Ten reaguje na nedostateļnost dosavadn²ch konceptŢ a na 

vysokou volatilitu logistickĨch tokŢ v souļasnosti. V tomto konceptu se poļ²t§ 

s popt§vkou Ś²zen®m provozn²m modelu, popt§vkou je Ś²zen samozŚejmŊ i prodej 

a provozn² pl§nov§n². PŚi naplnŊn² tohoto konceptu uģ hraje predikce popt§vky 

z§sadn² roli. Pokud podnik chce pracovat s adaptivn²mi provozn²mi modely, mus² 

se orientovat na popt§vkou Ś²zen® z§sobov§n².  

Popt§vkou Ś²zen® z§sobov§n² klade velk® n§roky na vyuģ²van§ data. 

PŚehlednost, pŚesnost, ale zejm®na tak® vļasnost z²sk§v§n² dat o materi§lovĨch 

toc²ch a dod§vk§ch jsou z§sadn² pro n§slednou predikci popt§vky. N§sledn§ 

vĨroba mus² bĨt dle n² Ś§dnŊ pl§nov§na a rozvrhov§na. Dokonce i dlouhodob® 

pl§nov§n² by mŊlo bĨt v nov®m pojet² Demand-Driven Adaptive Enterprise Ś²zeno 

na z§kladŊ popt§vky. SamozŚejmŊ tento koncept mus² j²t ruku v ruce 

s automatizac², a to jak v doplŔov§n² z§sob a v materi§lovĨch toc²ch, ale i s 

automatizac² procesu pl§nov§n² a rozvrhov§n² odbytu.  

Popt§vkou Ś²zenĨ adaptivn² podnik je model spr§vy a provozu navrģenĨ tak, 

aby se podniky mohly pŚizpŢsobovat neust§le se mŊn²c²m podm²nk§m podnik§n² 

a nest§l®mu podnikatelsk®mu prostŚed². Tento model poļ²t§ s nepŚetrģitĨm 

syst®mem inovac² a zpŊtn® vazby. Je tvoŚen tŚemi komponenty, a to provozn² 

(operativn²) model sestavenĨ na z§kladŊ predikce popt§vky, d§le provozn² model 

pl§nov§n² prodeje a operac² takt®ģ na z§kladŊ popt§vky a n§slednŊ adaptivn² 

model pl§nov§n² prodeje a operac². Tento model je tvoŚen jako obousmŊrnĨ 

syst®m a zahrnuje nyn² tolik potŚebn® zpŊtn® vazby, jak je zn§zornŊno na obr§zku 

1-1. S&OP pŚedstavuje pl§nov§n² prodeje a provozu (Sales and Operations 

Planing), coģ je strukturovanĨ proces pl§nov§n², kterĨ vyuģ²v§ pŚedpokl§danou 

popt§vku a vyģaduje aktivn² spolupr§ci v²ce funkļn²ch tĨmŢ podniku (prodej, 

vĨroba, spr§va, Ś²zen² obchodu atd.) 
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Obr§zek 1-1 Grafick® vyj§dŚen² popt§vkou Ś²zen®ho adaptivn²ho podniku 

zdroj: (Ptak, 2018) 

Dalġ² nepopiratelnou vĨzvou postpandemick® logistiky je Omni-kan§lov§ 

logistika, kter§ je uģ v souļasnosti standardem v mnoha podnic²ch. Zde se jedn§ o 

propojen² online a offline prodejn²ch postupŢ, ale tak® logistickĨch procesŢ, jako 

je z§sobov§n², Ś²zen² odbytu i sledov§n² materi§lovĨch tokŢ. I zde je ovġem 

obvykle kladen velkĨ dŢraz na z§kaznicky orientovan® sluģby, a tedy i v budoucnu 

popt§vka a jej² predikce budou hr§t vĨznamnou roli.  

Predikov§n² veliļin a v podniku stŊģejn² predikce popt§vky je ļasto souhrnnŊ 

nazĨv§na prediktivn² analĨza, o kter® uģ byla zm²nka, a ve vĨrobn²ch podnic²ch 

zaļ²n§ nach§zet sv® nezanedbateln® m²sto. Nicm®nŊ jiģ nyn² se zaļ²n§ 

v odbornĨch i podnikovĨch kruz²ch hovoŚit o jej²m nahrazen² analĨzou 

preskriptivn². Preskriptivn² analĨza vyuģ²v§ kromŊ standardn²ch n§strojŢ 

pŚediktivn² analĨzy tak® simulace, neuronov® s²tŊ a strojov® uļen². V t®to 

publikaci bude d§le pops§na problematika neuronovĨch s²t². Strojov®mu uļen² a 

neuronovĨm s²t²m se vŊnuje napŚ²klad publikace Kolkov® a Navr§tila (2021). 

Đļelem preskriptivn² analĨzy je komplexn² analytika ud§lost². Prediktivn² analĨza 

si klade za c²l, co a kdy se stane. Preskriptivn² bude m²t snahu popsat a urļit, i proļ 

se to stane. MŢģe tak bĨt nutnĨm pomocn²kem pŚi identifikaci budouc²ch rizik, 

ohroģen², ale i pŚ²leģitost². StejnŊ tak bude preskriptivn² analytika poskytovat i 

doporuļen² a zohledŔovat variantnost dŢsledkŢ rŢznĨch rozhodnut². 

 VARIABILITA DAT A PROGNčZOVĆNĉ POPTĆVKY 

Data samozŚejmŊ tak® mohou bĨt ovlivnŊna vnŊjġ²mi okolnostmi a pro ļasovou 

Śadu v rŢznĨch obdob²ch mohou bĨt velmi odliġn§. Touto odliġnost² se autorka 

publikace zabĨvala v ļl§nku Cyclo-Mobility as a Contribution to Sustainable 

Development: Analysis and Forecast of Demand for Bicycles and their 

Components Before and During the Pandemic Time (Kolkov§ & Macurov§, 

2022). Byla zde mimo jin® ovŊŚov§na hypot®za, ģe pandemick® obdob² zvĨġilo 

variabilitu popt§vky. Byly aplikov§na data z konkr®tn²ho e-shopu zabĨvaj²c²ho se 
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prodejem j²zdn²ch kol, a to jak vĨnosy tohoto e-shopu, tak poļty prodejŢ za dan® 

obdob².  

Z vĨsledkŢ analĨzy vyplynulo, ģe variabilita popt§vky se v pandemick®m roce 

2021 prudce zvĨġila. V tom roce byla popt§vka v²ce neģ dvakr§t variabilnŊjġ² neģ 

v letech pŚedchoz²ch. Bylo to zpŢsobeno prudkĨm vzrŢstem popt§vky v jarn²ch 

mŊs²c²ch toho roku. Jelikoģ se popt§vka pot® ust§lila, je vĨsledn§ variabilita velk§, 

jak dokl§d§ tabulka 1-1.  

Tabulka 1-1 Variabilita denn²ch vĨnosŢ a denn²ch prodejŢ  

Rok   VĨnosy Prodeje 

PrŢmŊr SmŊrodatn§ 

odchylka 

Koeficient 

variability  

PrŢmŊr Sm. 

odchylka 

Koeficient 

variability  

2019 138 

704.84 

131 155,91 0,946 34,73 23,15 0,667 

2020 190 

783.63 

187 960,54 0,985 51,14 39,38 0,770 

Zdroj: Kolkov§ & Macurov§, 2022 

V ļl§nku byla tak® ovŊŚov§na hypot®za, ģe pandemick® obdob² zmŊnilo 

cyklick® vĨkyvy v popt§vce bŊhem roku. Tuto hypot®zu ovġem nebylo moģno 

potvrdit. V roce 2019, 2020 i 2021 v tĨdenn² dekompozici mŢģeme spatŚovat vyġġ² 

popt§vku uprostŚed tĨdne, pŚ²padnŊ v jeho druh® pŢli. PŚi dekompozici mŊs²ļn² 

dokonce mŢģeme sledovat naprosto shodnĨ cyklus. Popt§vka roste druhĨ a tŚet² 

tĨden v mŊs²ci. To samozŚejmŊ mŢģe souviset s vĨplatn²mi term²ny, kter® v ĻR 

obvykle bĨvaj² kolem 10. dne v mŊs²ci. Tuto hypot®zu jsme tedy nepotvrdili a lze 

konstatovat, ģe pandemick® obdob² nezmŊnilo cyklickou sloģku popt§vky. Lid® si 

i v pandemii zachovali stejn® cyklick® n§kupn² chov§n². 

Dalġ²m vĨznamnĨm diskuzn²m t®matem je progn·za popt§vky, kter§ z ļl§nku 

vyplynula. Na z§kladŊ metody ETS bylo na obou skupin§ch dat potvrzeno, ģe 

popt§vka bude stagnovat. Z hlediska udrģitelnosti by samozŚejmŊ byl vhodnŊjġ²m 

vĨsledkem konstantn² n§rŢst. Je nutno si ale vġimnout, ģe popt§vka v 

pŚedkoronavirov®m odvŊtv² byla tak® stagnuj²c² a nyn² se ust§lil stejnĨ trend, ale 

na vyġġ² ¼rovni. Je tedy moģn® konstatovat, ģe pandemie koronaviru trvale zvĨġila 

popt§vku po kolech, kter§ v n§sleduj²c²ch mŊs²c²ch bude m²t stagnuj²c² trend. 

Tento ļl§nek byl naps§n na zaļ§tku roku 2022 a dalġ² vĨvoj v roce 2022 tuto 

progn·zu opravdu potvrdil. Variabilita dat tedy byla v tomto ļl§nku kl²ļovĨm 

prvkem. SamozŚejmŊ v roce 2024 lze Ś²ci, ģe popt§vka po kolech zaļala klesat. 

Tak daleko ovġem progn·za nedosahovala.  

V ļl§nku Hybrid demand forecasting models (Kolkov§ & Rozehnal, 2022) 

byla data zkoum§na v jin®m kontextu a to, zda rŢzn® modely na datech v obdob² 

pŚedpandemick®m vykazovaly vyġġ² m²ru pŚesnosti neģ na datech v obdob² bŊhem 

pandemie.  

Jako prvn² byla zkoum§na hypot®za, ģe m²ra pŚesnosti vġech modelŢ je v dobŊ 

pandemie horġ². Tato hypot®za byla potvrzena, coģ koresponduje i s Cyclo-

Mobility as a Contribution to Sustainable Development: Analysis and Forecast of 
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Demand for Bicycles and their Components Before and During the Pandemic 

Time (Kolkov§ & Macurov§, 2022), a je tedy d§no zejm®na vysokou variabilitou 

dat. Druh§ hypot®za pak pŚedpokl§dala, ģe v pŚedpandemick®m obdob² budou 

hybridn² metody nejpŚesnŊjġ². To se tak® potvrdilo. Hypot®za tŚet² pak 

pŚedpokl§dala, ģe v pandemick®m obdob² zŢstanou nejpŚesnŊjġ² metody 

statistick®, a to pr§vŊ z dŢvodu vysok® variability dat, kter® mohou metody 

zaloģen® na umŊl® inteligenci ovlivnit v²ce neģ metody statistick®. Tato hypot®za 

vġak potvrzena nebyla a z vĨsledkŢ vyplynul fakt, ģe i v dynamick®m a v²ce 

variabiln²m pandemick®m obdob² vykazovala nejvŊtġ² pŚesnost metoda ze skupiny 

metod hybridn²ch. 

Tento vĨsledek lze povaģovat za kl²ļovĨ a vyvodit z nŊj z§vŊr, ģe m§ smysl se 

zabĨvat novĨmi modern²mi metodami progn·zov§n² i v dynamickĨch obdob²ch. 

V roce 2022 a 2023, kdy data byla ovlivnŊna pandemi² koronaviru a n§slednŊ 

v§lkou na UkrajinŊ, je ģ§douc² a vhodn® pouģ²vat modern² metody vyvinut® 

v praxi i v akademick® sf®Śe a nezavrhovat machine learning modely a vŢbec 

modely zaloģen® na umŊl® inteligenci.





 

  

 

Kvantitativn² metody 

progn·zov§n² popt§vky ve 

vĨzkumu a praxi 

V prognostick® praxi se uplatŔuje v souļasnosti cel§ Śada rŢznĨch pŚ²stupŢ a 

metod. Ty se op²raj² jak o kvantitativn², tak o kvalitativn² metody podnikov®ho 

vĨzkumu. ĐstŚedn²m t®matem t®to monografie jsou proto pr§vŊ kvantitativn² 

metody progn·zov§n² popt§vky.   

V ekonomick®m vĨzkumu existuje Śada kvantitativn²ch metod. Kvantita 

znamen§ mnohost, ļetnost, mnoģstv², velikost. Filozoficky je to cokoliv, na co se 

pt§me ot§zkou Ăkolikñ. Je to tedy vlastnost, kterou lze zmŊŚit a vyj§dŚit ļ²slem. Z 

tohoto pohledu mŢģeme kvantitativn² metody kvalifikovat jako metody 

standardizovan®ho vŊdeck®ho vĨzkumu, kter® popisuj² zkoumanou skuteļnost 

pomoc² promŊnnĨch, kter® lze vyj§dŚit ļ²sly. Dle Bella et al. (2018) Ăkvantitativn² 

vĨzkum lze charakterizovat jako projevuj²c² urļit® z§jmy, z nichģ nejdŢleģitŊjġ² 

jsou: mŊŚen², kauzalita, zobecnŊn² a replikaceò. NejjasnŊjġ² charakteristikou 

kvantitativn²ch metod je mŊŚitelnost. V kvantitativn²m vĨzkumu tak® vŊdci ļasto 

doufaj² v generov§n² obecnŊ platnĨch pravd, samozŚejmŊ omezenĨch konkr®tn²m 

kontextem (Bell et al., 2018). V pŚ²rodn²ch vŊd§ch pak v kvantitativn²m vĨzkumu 

ļasto existuje poģadavek replikace (respektive reprodukce) dan®ho experimentu 

(Chalmers, 2013). Kvantitativn² metody nach§zej² sv® uplatnŊn² zejm®na ve 

vŊd§ch pŚ²rodn²ch. Nicm®nŊ i vŊdy humanitn² ġiroce pouģ²vaj² kvantitativn² 

metody. NapŚ²klad v sociologick®m vĨzkumu maj² kvantitativn² metody 

nezastupitelnou roli (Bhattacherjee, 2019). Tot®ģ ale plat² i pro vĨzkum 

ekonomickĨ, kterĨ kvantitativn² metody zcela samozŚejmŊ pouģ²v§ ve velk® ļ§sti 

vĨzkumnĨch studi². PŚi progn·zov§n² popt§vky maj² nezastupitelnou roli, a to i 

pŚesto, ģe ļasto bĨvaj² doplnŊny metodami kvalitativn²mi.  
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 KVANTITATIVNĉ METODY PROGNčZOVĆNĉ JAKO 

PřEDMŉT VŉDECK£HO VħZKUMU 

O vĨznamu pouģ²v§n² kvantitativn²ch metod v podnik§n² svŊdļ² jiģ vĨzkumy z 

minul®ho stolet² (Wisniewski, 1996). Jiģ tehdy byl pod²l podnikŢ vyuģ²vaj²c²ch 

kvantitativn² metody 66 % s t²m, ģe 24 % firem uv§d², ģe uģitek z tŊchto metod je 

velmi vysokĨ, pouze 0,7 % respondentŢ v tomto vĨzkumu uvedlo, ģe uģitek nen² 

ģ§dnĨ. V t® dobŊ z podnikŢ aplikuj²c²ch kvantitativn² metody nejv²ce manaģerŢ je 

pouģ²valo k z§kladn² a popisn® statistice, diskontov§n² cash flow, Ś²zen² kvality a 

z§sob. Asi 67 % podnikŢ pouģ²valo tak® rozhodovac² analĨzy, metody vyrovn§n², 

vice neģ 50 % takovĨch podnikŢ tak® pouģ²valo simulace ļi regresn² analĨzy. Lze 

samozŚejmŊ pŚedpokl§dat, ģe s rozvojem vĨpoļetn² techniky se vyuģit² 

kvantitativn²ch metod v podnikov® ekonomice jeġtŊ zvĨġilo. S rozvojem vĨpoļetn² 

techniky tak® roste poļet i sloģitost pouģitĨch metod a modelŢ k progn·zov§n² 

podnikatelskĨch veliļin. Dnes jiģ mŢģeme progn·zy postavit na fuzzy logice, 

umŊlĨch neuronovĨch s²t²ch, genetickĨch algoritmech ļi teorii chaosu (Dost§l et 

al., 2005).  

V podnikov® ekonomice se v souļasn® praxi i teorii vyuģ²v§ cel§ Śada 

matematicko-statistickĨch metod. Historick® Ś²zen² podnikŢ ĂselskĨm rozumemñ 

tak jiģ d§vno doplŔuje, respektive nahrazuje ġk§la metod kvantitativn²ho 

rozhodov§n². V podnikov® ekonomice pak lze vyuģ²t takŚka vġechny metody 

analĨzy dat, jako jsou: 

¶ metoda hlavn²ch komponent, 

¶ faktorov§ analĨza, 

¶ korelaļn² analĨza, 

¶ regresn² analĨza, 

¶ analĨza rozptylu, 

¶ analĨza kovariance, 

¶ diskriminaļn² analĨza, 

¶ logistick§ regrese, analĨza kategori§ln²ch dat, 

¶ shlukov§ analĨza, 

¶ v²cerozmŊrn® ġk§lov§n²,  

¶ analĨza conjoint a cel§ Śada dalġ²ch. 

VĨzkumy, kter® by se zabĨvaly pŚ²mo progn·zov§n²m popt§vky v praxi, jsou 

sp²ġe sporadick®. Jak uv§d² Fildes et al. (2022), ģ§dn® ned§vn® prŢzkumy 

prognostick® praxe v maloobchodŊ nebyly provedeny od doby Petersona (1993), 

kterĨ zjistil omezen® pouģit² ekonometrickĨch (kauz§ln²ch) metod: nejv²ce byl 

pouģ²v§n manaģerskĨ ¼sudek, n§sledovanĨ jednoduchĨmi jednorozmŊrnĨmi 

metodami. Popul§rn² byly zŚejmŊ i testovac² trhy a prŢzkumy. McCarthy et al. 

(2006) doġli k t®mŊŚ stejn®mu z§vŊru ve studii, kter§ zahrnovala maloobchod. 
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Na tyto vĨzkumy dlouho nebylo nav§z§no. Ve vĨzkumu v podnikov® 

ekonomice tedy ļasto chyb² zpŊtn§ vazba z podnikŢ a vĨzkumn²ci ļasto nev², zda 

jejich vĨzkum je pro praxi pŚ²nosem. VĨzkumn²ci z katedry podnikohospod§Śsk® 

a katedry informatiky Ekonomick® fakulty VĠBïTechnick® univerzity Ostrava se 

tento nedostatek pokusili v roce 2022 zm²rnit a realizovali rozs§hl® dotazn²kov® 

ġetŚen² v r§mci Studentsk® grantov® soutŊģe. V prŢbŊhu ¼nora aģ ļervna 2021 

prob²hal vĨzkum (Kolkov§ et al., 2022), kterĨ mŊl odhlalit potŚeby firem na poli 

vŊdeck®ho vĨzkumu v podnikov® ekonomice. C²lem tohoto vĨzkumu je zac²lit 

vŊdeck® aktivity v oblasti kvantitativn²ch metod v podnikov® ekonomice pŚ²mo na 

potŚeby firem, a to jak velkĨch, tak malĨch a stŚedn²ch. VĨzkum prob²hal formou 

on-line dotazn²kov®ho ġetŚen². V nŊm bylo osloveno celkem 3150 firem. 

N§vratnost dotazn²kŢ vġak byla jen 124. V pŚ²padŊ, ģe podniky nejsou motivov§ny 

(finanļnŊ, odmŊnami, nab²dkou spolupr§ce atd.), je takto n²zk§ n§vratnost zcela 

bŊģn§.  

Podniky byly rozdŊleny dle z§kladn²ch charakteristik, a to podle velikosti, 

zahraniļn²ho pod²lu a sektoru podnik§n². Z vĨsledkŢ vyplynulo, ģe 70 % podnikŢ 

opravdu nŊjakou kvantitativn² metodu pouģ²v§. Ovġem pouze 37 % manaģerŢ 

odpovŊdŊlo, ģe vĨsledkŢm tŊchto metod vģdy naprosto jasnŊ rozum². Byla tak® 

statistickĨmi testy potvrzena vĨznamn§ z§vislost neporozumŊn² statistickĨm 

metod§m na velikosti podniku. VĨznamnŊ v²ce nepochopen² bylo mezi malĨmi a 

stŚedn²mi podniky. Z§vislost na zahraniļn²m pod²lu nebo sektoru podnik§n² a 

porozumŊn² kvantitativn²m metod§m potvrzena nebyla. S²la z§vislosti, respektive 

s²ly asociace byly v tomto vĨzkumu mŊŚeny nŊkolika ukazateli, jako je ɢ2, 

koeficient Lambda, Cramerovo V, Somersovo D, Kendalovo Űc a koeficient 

Gamma. M²ra z§vislosti, kterou tento vĨzkum vyļ²slil, je uvedena v tabulce 2-1.  

Tabulka 2-1  VĨsledek z§vislost² mezi parametry podniku a vyuģit² a porozumŊn² 

kvantitativn²m metod§m.  

 Velikost podniku Pod²l zahraniļn²ho 

kapit§lu 

Sektor 

Vyuģit² 

kvantitativn²ch 

metod 

Z§vislost stŚedn²  Z§vislost n²zk§ N²zk§ aģ 

stŚedn² 

PorozumŊn² 

kvantitativn²m 

metod§m 

Z§vislost trivi§ln² 

aģ ģ§dn§ 

Z§vislost trivi§ln² aģ 

ģ§dn§ 

N²zk§ aģ 

stŚedn² 

Zdroj: Kolkov§ et al., 2022 

Po dotazu manaģerŢm podnikŢ proļ kvantitativn² metody nevyuģ²vaj², 

oznaļili jako hlavn² dŢvod neexistenci pracovn²ka, kterĨ by data zpracov§val, a 

vysokou cenu outsorcingu tŊchto sluģeb. Hlavn²m dŢvodem nepouģ²v§n² 

kvantitativn²ch metod u SME pak bylo, ģe metody jsou pŚ²liġ akademick® a ļasto 

je jejich vyuģit² v praxi nere§ln® pro svou sloģitost. Dalġ²m ļastĨm dŢvodem je 

nedostatek ļasu. V tabulce 2-2 jsou vĨsledky za vġechny podniky dohromady a 
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vĨslednĨm dŢvodem je opŊt pŚ²liġn§ akademiļnost metod a nere§lnost jejich 

pouģit² v bŊģn® podnikov® praxi.  

Tabulka 2-2  DŢvody nevyuģ²v§n² kvantitativn²ch metod v podnikov® praxi.  

VĨsledky metod jsou nesrozumiteln® a sloģit®.  3 

Nem§me pracovn²ka, kterĨ by metody uplatŔoval v praxi. O outsorcingu 

v r§mci tŊchto metod neuvaģuji z dŢvodu m® neochoty poskytovat data 3. 

osob§m. 

12 

Nem§me pracovn²ka, kterĨ by metody uplatŔoval v praxi. O outsorcingu 

v r§mci tŊchto metod neuvaģuji z dŢvodu vysok® ceny tŊchto sluģeb. 

22 

Tyto metody mi pŚipadaj² pro podnik§n² zbyteļn® a neuģiteļn®. 8 

Nem§m z§jem se uļit interpretovat nov® metody a postupy. 5 

Na kvantitativn² vyhodnocov§n² svĨch dat nem§m ļas. 18 

Metody jsou pŚ²liġ akademick® a ļasto je jejich pouģit² v podnikov® praxi 

pro svou sloģitost nere§ln®. 

27 

Zdroj: Kolkov§ et al., 2022 

V souladu s t²m jsou i vĨstupy (Fildes et al., 2022). AutoŚi definuj², ģe 

navzdory dostupnosti komerļn²ho softwaru s aplikac² sofistikovan®ho modelov§n² 

nen² zcela jednoznaļn®, zda tyto n§stroje skuteļnŊ poskytuj² uģivatelŢm vĨhodu 

¼mŊrnou vyġġ²m n§kladŢm, kter® jsou s jejich koup² spojeny. Dalġ²m probl®mem 

bĨv§ progn·za novĨch produktŢ, kter§ st§le ļasto zŢst§v§ opŚena o kvalitativn² 

metody. Tak® se ve studii zabĨvali znalostmi IT odborn²kŢ z Śad maloobchodu a 

doġli k z§vŊru, ģe i kdyģ jsou vŊdomosti v oblasti IT vysok®, na informovanost 

v oblasti progn·z je v maloobchodu kladem pŚ²liġ malĨ dŢraz.  

Podniky, a to jak velk®, tak SME, jako nejļastŊjġ² kvantitativn² metodu 

pouģ²vaj² hodnocen² podnikov®ho vĨkonu (metody finanļn² analĨzy), metody 

hodnocen² investic a kalkulaļn² metody a techniky. Naproti tomu podnikov® 

simulace nebo hodnocen² z§vislost² podnikovĨch veliļin vyuģ²v§ minimum firem. 

Progn·zov§n² je vġak u vŊtġiny firem st§le v pozornosti, i kdyģ nikoli na jej²m 

vrcholu. Kompletn² vĨsledky vĨzkumu jsou uvedeny na obr§zku 2-1. 
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Obr§zek 2-1 Kvantitativn² metody vyuģ²van® v podnikov® praxi. 

Zdroj: Kolkov§ et al., 2022 

 

Nicm®nŊ na vĨzkumnou ot§zku, co podniky povaģuj² za nejnutnŊjġ² 

k podroben² dalġ²mu vĨzkumu, bylo progn·zov§n² budouc²ho vĨvoje 

podnikovĨch veliļin nejļastŊjġ² odpovŊd², jak uv§d² obr§zek 2-2. N§sleduj² 

simulaļn² metody a metody logistick®ho Ś²zen². Naopak metody a techniky 

kalkulac² a hodnocen² finanļn²ho zdrav² firmy jsou respondenty hodnoceny jako 

dŢleģit®, ale jejich souļasn§ ¼roveŔ je postaļuj²c². Hodnot²me-li z druh® strany 

spektra vŊdeck®ho potenci§lu, tak nejm®nŊ potŚebn® metody jsou dle respondentŢ 

hodnocen² z§vislost² a simulace.   
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Obr§zek 2-2  VŊdeckĨ potenci§l kvantitativn²ch metod (metody, kter® by dle podnikŢ mŊly 

bĨt podrobeny hlubġ²mu vŊdeck®mu zkoum§n²) 

Zdroj: Kolkov§ et al., 2022  

Progn·zov§n² tak v sobŊ skrĨv§ velkĨ vŊdeckĨ potenci§l a firmy vyģaduj² 

vĨzkum pr§vŊ v t®to oblasti. Na druhou stranu ale chtŊj², aby vĨzkum vedl ke 

zjednoduġen² a lehļ² aplikovatelnosti i interpretovatelnosti metod. To samozŚejmŊ 

klade velk® n§roky na vŊdeckĨ vĨzkum v t®to oblasti. Metody jsou na jednu stranu 

rozv²jeny a zpŚesŔov§ny, dnes je jiģ bŊģn® vyuģit² umŊlĨch neuronovĨch s²t², 

hybridn²ch metod a vyġġ²ch statistickĨch metod. Ty jsou pouģity i v t®to publikaci. 

Pro vŊtġ² vyuģit² je vġak nutno je zjednoduġit tak, aby byly v praxi pouģiteln®. 

Tento poģadavek mŢģe vyŚeġit specializovanĨ software, kterĨ bude uģivatelsky 

jednoduchĨ a interpretaļnŊ srozumitelnĨ. A samozŚejmŊ aplikace v souļasnĨch 

vġeobecnŊ zn§mĨch jazyc²ch jako Python nebo R, kter® povedou k vĨpoļtŢm 

sloģitĨch metod na z§kladŊ jednoduchĨch pŚeddefinovanĨch k·dŢ. VĨzkum 

v oblasti progn·zov§n² je zcela opodstatnŊnĨ a podniky jej vyģaduj². V souļasn® 

dobŊ se vĨzkumy ļasto zamŊŚuj² pouze na pŚesnost modelŢ, nicm®nŊ snaha nal®zt 

model ļasovŊ nen§roļnĨ a uģivatelsky snadnĨ tak® pŚibĨv§ (Kolkov§, 2022). 
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 PROGNOSTICK£ SOUTŉĢE 

Dlouholet§ snaha nal®zt nejlepġ² prognostickĨ model je deklarov§na ļetnĨmi 

vĨzkumy. VĨzkumy jsou tak® ļasto srovn§v§ny a konaj² se rŢzn® soutŊģe, kter® 

pŚisp²vaj² ke zvyġov§n² zdrav®ho konkurenļn²ho boje mezi vĨzkumn²ky. Ļasopisy 

International Journal of Forecasting a Journal of Forecasting tak® poŚ§daj² soutŊģe 

v pŚedpov²d§n² ļasovĨch Śad. Nejstarġ² prognostick§ soutŊģ se konala v 70. letech 

minul®ho stolet² a je j² oznaļov§na srovn§vac² studie technik progn·z ļasovĨch 

Śad v ekonomice na Nottinghamsk® univerzitŊ (Reid, 1969). Vzhledem ke 

komunikaļn²m moģnostem t® doby nezahrnovali mnoho ¼ļastn²kŢ a ani pŚ²liġ 

velk® progn·zy. Ale uģ v roce 1979 Makridakis a Hibon (1979) analyzovali 111 

ļasovĨch Śad a aplikovali mnoho prognostickĨch metod, coģ vyvolalo ve 

vŊdeck®m svŊtŊ pomŊrnŊ velkou diskuzi. V reakci na tyto ne vģdy souhlasn® 

diskuze Madridakis a Hibon vytvoŚili soutŊģ zahrnuj²c² 1001 ļasovĨch Śad. Do 

t®to soutŊģe, konaj²c² se v roce 1982, se jiģ mohlo zapojit v²ce vĨzkumn²kŢ a 

vŊdeckou veŚejnost² byla oznaļena jako M-Competition. Hlavn²mi vĨstupy je 

zjiġtŊn², ģe statisticky sofistikovanŊjġ² metody nepŚin§ġej² pŚesnŊjġ² progn·zy neģ 

jednoduġġ². D§le tvrzen², ģe hodnoty m²ry pŚesnosti rŢznĨch metod se liġ² dle toho, 

jak® krit®rium mŊr pŚesnosti je pouģito, coģ bylo pak analyzov§no i jinĨmi 

vĨzkumy (Kolkov§, 2018b). TŚet²m vĨstupem z M-Competition je, ģe kombinace 

rŢznĨch metod pŚekon§v§ v prŢmŊru pouģit² metod samostatnŊ. A posledn²m 

vĨstupem je pomŊrnŊ pŚedv²datelnĨ fakt, ģe vĨkon jednotlivĨch metod je z§vislĨ 

na d®lce horizontu progn·zy.   

V roce 1993 uģ probŊhla M2-Competition (Makridakis et al., 1993), kterou 

tvoŚilo jen 29 s®ri², ale s mnohem ġirġ²mi informacemi. V roce 1998 Makridakis a 

Hibon vytvoŚili dalġ² soutŊģ M3-Competition, dle jejich slov posledn² pokus 

rozhodnout, kter§ z metod je nejlepġ². V t®to soutŊģi byly aplikov§ny 3003 ļasov® 

Śady z rŢznĨch oblast², jako je podnik§n², demografie, finance a ekonomie, a 

zapojilo se 24 vĨzkumn²kŢ. V²tŊznou metodou se stal kombinovanĨ model, 

nazvanĨ Theta. S lehkou modifikac² (ve formŊ Thetam) je tato metoda vyuģita i 

v t®to publikaci. VĨsledky publikovali Makridakis a Hibon (2000) a potvrdili, ģe 

M3 je v souladu s vĨsledky pŚedchoz²ch soutŊģ² kromŊ hypot®zy, ģe jednoduch® 

metody pŚekon§vaj² sloģitŊjġ², protoģe zejm®na Box-Jenkins metoda a ARIMA 

modely byly mnohem pŚesnŊjġ² neģ jin®.  

Dalġ² soutŊģ realizoval Makridakis v roce 2018 s oznaļen²m M4 

Competition. Zde jiģ bylo analyzov§no 100 000 ļasovĨch Śad a byly kladeny i 

nov® poģadavky na ¼ļastn²ky, kteŚ² napŚ²klad museli zveŚejnit sv® vĨpoļetn² k·dy 

na Github. VĨsledky soutŊģe jsou publikov§ny (Makridakis et al., 2018) a v²tŊznou 

metodou je kombinace umŊlĨch neuronovĨch s²t² a exponenci§ln²ho vyrovn§n² od 

spoleļnosti Uber. Je tedy zŚejm®, ģe do soutŊģ² tohoto typu se kromŊ akademikŢ a 

vŊdeckĨch pracovn²kŢ vĨzkumnĨch instituc² v souļasnŊ dobŊ zapojuj² i vŊdeļt² 

pracovn²ci z praxe. VelkĨm pŚekvapen² M4 Competition pak bylo nejen v²tŊzstv² 

pr§ce odborn²ka ze spoleļnosti Uber Technologies (Smyl, 2020), ale i um²stŊn² 

mezi prvn²mi pŊti nejpŚesnŊjġ²mi modely i dalġ²ch dvou odborn²kŢ z praxe, a to 

Pawlikowsk®ho (Pawlikowski & Chorowska, 2020) z firmy Prologistica soft. 
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Dalġ²m pak Jaganathan et al. (Jaganathan & Prakash, 2020), kteŚ² do sv®ho modelu 

zahrnuli koncepci pŚedpovŊdi z podniku Forecast Pro (Business Forecast Systems, 

Inc., 2018, Forecast Pro TRAC. Version:5.1), aļkoli se soutŊģe nez¼ļastnili za 

podnik, ale jako individu§ln² soutŊģ²c². VĨsledky M4 Competition jsou podrobnŊ 

diskutov§ny v ļ§sti kapitoly 4, kter§ se bl²ģe zabĨv§ pr§vŊ hybridn²mi a 

kombinovanĨmi modely.  

V roce 2020 se konala zat²m posledn² M5 Competition (Makridakis et al., 

2022). Tato soutŊģ se soustŚedila na progn·zov§n² maloobchodn²ch trģeb, takģe 

byla velice bl²zk§ pr§vŊ progn·zov§n² popt§vky, kter® je t®matem i t®to 

monografie. KromŊ toho data zahrnovala i exogenn² promŊnn®, jako jsou 

informace o cen§ch nebo speci§ln²ch ud§lostech. Hlavn²m vĨstupem z t®to soutŊģe 

je, ģe nejlepġ² pŚesnosti dos§hly metody umŊlĨch neuronovĨch s²t² a metody 

zaloģen® LightGBM, pŚ²padnŊ jejich kombinace. UmŊlĨm neuronovĨm s²t²m je 

vŊnov§na ļ§st kapitoly 4. LightGBM je zkratka pro light gradient-boosting 

machine. To je r§mec distribuovanĨ v reģimu open source, kterĨ slouģ² pro 

zvĨġen² gradientu pro strojov® uļen². PŢvodnŊ byl vyvinut spoleļnost² Microsoft. 

Uk§zalo se, ģe metody umŊlĨch neuronovĨch s²t² a metody zaloģen® LightGBM 

jsou v progn·zov§n² maloobchodu obzvl§ġtŊ vhodn®, a to hlavnŊ za pŚedpokladu, 

ģe jsou k dispozici dalġ² vysvŊtluj²c² promŊnn® za ¼ļelem zlepġen² procesu uļen² 

neuronovĨch s²t².  

Bohuģel, v t®to soutŊģi v dŢsledku pŚedpisŢ o ochranŊ soukrom² nemohou 

bĨt zveŚejnŊny informace o z§zem² ¼ļastn²kŢ, takģe kromŊ nŊkolika vĨzkumn²kŢ, 

kteŚ² dali ke zveŚejnŊn² souhlas, nelze posoudit, kdo je z akademick® sf®ry a kdo 

vyvinul svŢj model v podnikov® praxi.  

Zaj²mav® je n§rodnostn² sloģen² ¼ļastn²kŢ. VŊtġina poch§zela z USA (17 %), 

Japonska (17 %), Indie (10 %), Ļ²ny (10 %) a Ruska (6 %) a zbĨvaj²c²ch 40 % z 

96 dalġ²ch zem². Je tedy velmi zaj²mav®, ģe velk§, aktivn² komunita m§ z§jem o 

progn·zov§n² v rozvinutĨch i rozvojovĨch zem²ch, kde lze oļek§vat, ģe praktick® 

vyuģit² v podnic²ch je menġ². O tom svŊdļ² i prvn² m²sto v soutŊģi, kter® z²skal 

Yeon Jun In, vysokoġkolskĨ student univerzity Kyung Hee v Jiģn² Koreji. V 

soutŊģi pouģil stejnŊ v§ģenou kombinaci (aritmetickĨ prŢmŊr) rŢznĨch modelŢ 

LightGBM. 

Makridakis ale nebyl jedinĨ organiz§tor soutŊģ². ParalelnŊ s n²m poŚ§dali 

prognostick® soutŊģe i jin². Publikov§ny jsou tak soutŊģe ĂSante Fe Competitionñ, 

ĂNeural Network Competitionñ, ĂKaggle Time Series Competitionñ, pŚ²padnŊ 

ĂGlobal Energy Forecasting Competitionñ. 

Tyto vĨsledky jeġtŊ v²ce pos²lily diskuze o tom, jak® metody jsou pro 

progn·zov§n² nejvhodnŊjġ². NapŚ²klad datovĨ vŊdec Petr Ġimeļek (2019), kterĨ 

pracoval u Google na vĨvoji modelŢ pouģ²vaj²c²ch neuronov® s²tŊ pro predikci 

ļasovĨch Śad s v²ce promŊnnĨmi, zm²nil na PyCon konferenci, kter§ probŊhla 

v roce 2019 v OstravŊ, ģe statistick® metody jsou vhodn® v pŚ²padŊ, ģe m§me 

nŊkolik ļasovĨch Śad s velice dlouhou histori². Naproti tomu prognostick® metody 

zaloģen® na hlubok®m uļen² (Deep Learning) jsou vhodn® v pŚ²padŊ, kdy m§me 
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hodnŊ kr§tkodobĨch ļasovĨch Śad. Probl®m je, ģe ļasto nev²me, jestli jsou 

analyzovan® ļasov® Śady dostateļnŊ dlouh® pro spr§vn® rozhodnut² o tom, kterou 

metodu pouģ²t. I z toho dŢvodu se posledn² roky na prvn²ch pŚ²ļk§ch soutŊģ² M-

Competition nebo soutŊģ² na Kaggle umisŠuj² pravidelnŊ hybridn² prognostick® 

syst®my zaloģen® jak na statistickĨch metod§ch, tak i metod§ch vyuģ²vaj²c²ch 

strojov® uļen² nebo neuronov® s²tŊ, kter® tvoŚ² nŊkolik vrstev, pŚ²padnŊ hlubok® 

uļen², kter® se od neuronovĨch s²t² liġ² t²m, ģe vyuģ²v§ v²ce vrstev.  

CelkovŊ tyto soutŊģe tvoŚ² historickĨ z§znam toho, jak se technologie a s n² 

i progn·zov§n² v ļase vyv²jelo. Jiģ nyn² skonļila M6 soutŊģ, kter§ trvala celĨ rok 

a bude vyģadovat 12 pŚ²spŊvkŢ od kaģd®ho ¼ļastn²ka. Nicm®nŊ byla moģnost 

vŊnovat se i progn·z§m po ļtvrtlet². Jako aktivum zde je zvoleno 50 akci² a 50 

ETF, takģe se soutŊģ jiģ vzdaluje z§kladn²mu t®matu t®to monografie. C²lem M6 

soutŊģe pak bude ovŊŚen² dvou vĨzkumnĨch ot§zek. Prvn² bude ovŊŚen² hypot®zy 

efektivn²ho trhu a druhou urļen² moģn® souvislosti mezi pŚesnost² a n§vratnost² 

investic. VĨsledky budou zveŚejnŊny v nejbliģġ²ch mŊs²c²ch. 

V souvislosti s vĨsledky posledn²ch soutŊģ² se tak® kladla ot§zka na zmŊny 

v rol²ch prognostika v souļasnosti. Zd§ se, ģe budoucnost bude potŚebovat 

odborn²ky, kteŚ² dok§ģ² ovl§dat ML modely a nemus² bĨt pŚ²mo odborn²ky na 

progn·zov§n². VĨsledky M4 a M5 soutŊģ² to potvrzuj². Mezit²m co M4 vyhr§l 

Slawek Smyl, zkuġenĨ prognostik spoleļnosti Uber, tak M5 soutŊģ vyhr§l 

YeonJun In, softwarovĨ odborn²k bez pŚ²liġnĨch znalost² progn·zov§n².  

ZŢst§v§ vġak ot§zkou, zda ML metody definitivnŊ vyŚad² ze sc®ny metody 

statistick®. Hlavn² vĨhodou ML modelŢ oproti statistickĨm et al.je jejich prŢmŊrn§ 

vyġġ² vĨkonnost a minim§ln² z§sahy, kter® potŚebuj² pro tvorbu progn·z 

(Makridakis et al., 2022). Nicm®nŊ hlavn² nevĨhodou je obrovskĨ ļas, kterĨ 

potŚebuj² k spr§vn® implementaci, a ġkolen².  

Existuj² i n§zory (napŚ. Kolassa, 2022), dle nichģ jsou ML metody 

pŚeceŔov§ny z hlediska praktick® vyuģitelnosti. A faktem je, ģe pouze 7,5 % tĨmŢ 

v M5 soutŊģi dok§zalo pomoc² ML metod pŚekonat benchmark, kterĨm bylo 

exponenci§ln² vyrovn§n². Jak uv§d² Kolassa (2022), investoŚi oļek§vaj², ģe datov² 

vŊdci budou dŊlat z§zraky. PŚi srovn§n² s jednoduchĨmi metodami, kter® 

aplikujeme za zlomek n§kladŢ, nejsou vġak vĨsledky o tolik lepġ². 

Je zŚejm®, ģe metody ML jiģ nezmiz² a zŢstanou bez ohledu na sv® souļasn® 

slabiny. V budoucnu se uk§ģe, zda moģnost menġ²ho lidsk®ho ¼sil² a digitalizace 

pomoc² algoritmŢ, pracuj²c² prakticky samostatnŊ, pŚev§ģ² jejich souļasnou 

n§kladovou n§roļnost, kter§ ļasem jistŊ bude klesat. Nyn² je vĨhodou, ģe ML 

metody jsou st§le kompatibiln² s metodami statistickĨmi. Tak® je jasn®, ģe 

statistick® metody jsou na svŊtŊ Śadu let a jiģ dos§hly sv®ho vrcholu, a pokud 

nenastane nŊjakĨ ekonomickĨ, politickĨ ļi soci§ln² ġok, jejich pŚesnost a 

vyuģitelnost uģ se nezlepġ². Naproti tomu ML metody na z§kladŊ umŊl® 

inteligence jsou v prognostice m®nŊ neģ pŊt let a oļek§v§ se, co pŚinese jejich 

budoucnost. Poļ²taļe a software se v ļase st§vaj² vĨkonnŊjġ² a dostupnŊjġ², proto 
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lze oļek§vat, ģe metody zaloģen® na umŊl® inteligenci budou nabĨvat na 

dŢleģitosti.  

V souvislosti s t²m se mŊn² i role prognostika. V dob§ch pŚed nŊkolika 

des²tkami let prognostici museli vyb²rat metody nejvhodnŊjġ² a nejpŚesnŊjġ². To je 

dnes nahrazeno mnohĨmi automatickĨmi funkcemi. Tato automatizace tak mŊn² 

roli prognostika z nŊkoho, kdo vyb²r§ nejpŚesnŊjġ² model, na nŊkoho, kdo mus² 

spr§vnŊ vyladit algoritmus, kterĨ tento vĨbŊr prov§d². St§le je vġak potŚeba ¼sudku 

v pŚ²padŊ zmŊn v prodeji, zav§dŊn² novĨch vĨrobkŢ, poskytovanĨch akc² apod., 

coģ ostatnŊ deklaruje tak® Kolassa (Kolassa, 2022). Role prognostika jako nŊkoho, 

kdo pokrĨv§ nov® obchodn² poģadavky a odstraŔuje problematick® pŚedpovŊdi, 

tak zŚejmŊ zŢstane. D§ se vġak Ś²ct, ģe tato role dnes uģ nen² ani tak rol² statistika, 

ale datov®ho vŊdce s dostateļnĨmi dovednostmi spojenĨmi s umŊlou inteligenc² 

(Makridakis et al., 2022). AutoŚi tak® pŚedpokl§daj², ģe postupem ļasu se obory 

prognostika, statistika a umŊl§ inteligence budou d§le propojovat a sjednocovat, 

aģ nakonec budou integrov§ny do jednoho oboru datov® vŊdy.  

 PROGNčZOVĆNĉ POPTĆVKY V PODNIKOV£ PRAXI 

D²ky st§le dokonalejġ²mu poļ²taļov®mu vybaven² je moģno tvoŚit modely progn·z 

pŚesnŊjġ²mi, ale tak® sloģitŊjġ²mi. V akademick® sf®Śe se vġak v kontrastu s t²m v 

souļasnosti ļastŊji rozv²j² myġlenka o nutnosti jednoduchĨch prognostickĨch 

modelŢ urļenĨch pro podnikovou praxi, jak uv§d² napŚ²klad Zellner (2001) ve 

sv®m konceptu KISS (ñkeep it sophisticatedly simpleò) nebo Kesten & Armstrong 

(2015), kteŚ² tuto teorii potvrzuj² ve vŊdeck® pr§ci. DŢvodem je pŚ²liġn§ sloģitost 

modelŢ, kter® tak ztr§c² schopnost bĨt podkladem pro rozhodov§n² manaģerŢ. 

VĨzkum (Soyer & Hogarth, 2012) dokonce uk§zal, ģe sloģitŊjġ² statistick® modely 

jsou mnohdy obt²ģnŊ pochopiteln® i pro akademiky. 

Velk® podniky po cel®m svŊtŊ vyuģ²vaj² progn·zov§n² samozŚejmŊ pro 

zlepġen² svĨch obchodn²ch vĨkonŢ, sn²ģen² n§kladŢ apod. S rostouc² digitalizac² 

a novĨmi formami podnik§n², jako je sd²len§ ekonomika, ¼loha progn·zov§n² 

nekles§, ale naopak stoup§. S dŢleģitost² progn·zov§n² stoupaj² i n§roky na kvalitu 

a pŚesnost progn·z. Progn·zy se uģ netĨkaj² pouze z§kladn²ch 

makroekonomickĨch veliļin ļi popt§vky, ale vyuģ²vaj² se v cel® ŚadŊ dalġ²ch 

podnikovĨch procesŢ.  

Spolu s rostouc² sloģitost² a novost² podnikatelskĨch pŚ²leģitost² pak rostou 

tak® oblasti vyuģit² progn·zov§n². PŚ²kladem mŢģe bĨt sd²len§ ekonomika a v 

r§mci n² spoleļnost Uber, kter§ vyuģ²v§ progn·zy dokonce ve tŚech rŢznĨch 

oblastech, jak uv§d² obr§zek 2-3.  

¶ Prvn² oblast² jsou pŚedpovŊdi trhu. Uber pŚedpov²d§ nejen popt§vku, ale i 

nab²dku. DŊl§ to zejm®na proto, aby nasmŊrovali Śidiļe do oblast² s 

vysokou popt§vkou po sluģb§ch Uberu. 

¶ D§le Uber vyuģ²v§ progn·zy pro vytv§Śen² z§sobn²ku pro detekci anom§li² 
v re§ln®m ļase. 
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¶ Uber tak® vytv§Ś² predikce hardwarov® kapacity, coģ dŊlaj² proto, aby 
pŚedpov²dali potŚebnĨ vĨpoļetn² vĨkon ud§lost² s vysokou popt§vkou. 

Tento druh progn·zy mŢģe uġetŚit spoustu n§kladŢ. 

VĨstupem takovĨch progn·z pak jsou hodnoty z ġirok®ho spektra veliļin. Na 

pŚ²kladu spoleļnosti Uber mŢģeme vidŊt, ģe metody progn·zov§n² se jiģ 

nevyuģ²vaj² jen na predikci popt§vky. Dalġ² moģnosti vyuģit² progn·z dle Bella 

(Bell, 2018) jsou: 

¶ progn·zov§n² nejen popt§vky, ale i nab²dky, 

¶ progn·zov§n² detekce vĨpadku syst®mu, 

¶ progn·zov§n² hardwarov® kapacity. 

Uber predikuje i nab²dku automobilŢ ke spolupr§ci v pŚepravŊ na z§kladŊ 

pr§ce, kterou jiģ nerealizuj² jen nevyt²ģen² taxik§Śi, ale i bŊģn² Śidiļi, kteŚ² maj² 

ļasovĨ prostor pro pr§ci nav²c. Jelikoģ k predikci pouģ²v§ sloģitĨch modelŢ 

zaloģenĨch na strojov®m uļen² a umŊl® inteligenci, je pro Uber podstatn® i 

progn·zov§n² detekce vĨpadku syst®mu v re§ln®m ļase. KaģdĨ vĨpadek syst®mu 

je pro tento typ podnik§n² velkĨm probl®mem, a tak se pokouġ² i o predikce v t®to 

oblasti. Nakonec tak® na z§kladŊ progn·z pl§nuje hardwarovou kapacitu, protoģe 

tento zpŢsob podnik§n² se samozŚejmŊ neobjede bez velkĨch poģadavkŢ na 

vĨpoļetn² vĨkon. Progn·zov§n² tak pŚest§v§ bĨt v rukou podniku jen n§strojem k 

predikci popt§vky, ale tak® cel® Śady dalġ²ch podnikovĨch faktorŢ. 

Na druhou stranu pŚibĨv§ podnikŢ, zejm®na zabĨvaj²c²ch se novĨmi 

technologiemi, kter® samy vyv²jej² nov® modely. Vznikaj² tak modely pr§vŊ 

Uberu, ale tak® Googlu ļi Facebooku. VĨzkumn²ci z Uberu, jak jiģ bylo Śeļeno 

v pŚedchoz² kapitole, zv²tŊzili v M4 Competition, a jelikoģ svŢj model ļ§steļnŊ 

zveŚejnili, lze oļek§vat jeho dalġ² vyuģ²v§n². Model vyuģ²v§ dynamickĨ vĨpoļetn² 

grafovĨ syst®m neuronov® s²tŊ, kterĨ umoģŔuje kombinov§n² standardn²ho 

exponenci§ln²ho vyhlazovac²ho modelu s pokroļilĨmi s²tŊmi s kr§tkodobou 

pamŊt² do spoleļn®ho r§mce. VĨsledkem je hybridn² a hierarchick§ metoda 

progn·zov§n². Metoda se vyznaļuje dvŊma zaj²mavĨmi vlastnostmi, a to zejm®na 

ģe vyuģ²v§ statistick® modely exponenci§ln²ho vyhlazov§n² (pŚesnŊji  HoltŢv a 

Holt-WintersŢv model s multiplikativn² sez·nnost²) v kombinaci s LSTM s²tŊmi a 

druh§ zvl§ġtnost je pouģit² hierarchick® povahy. Ve zvolenĨch datech autor 

odstranil sez·nnost a adaptivnŊ je normalizoval. Metoda generovala pŚesn® 

pŚedpovŊdi pro vŊtġinu ļasovĨch Śad, zejm®na vġak mŊs²ļn²,  ļtvrtletn² a roļn². 

PŚesnost vġak nebyla nejlepġ² pro pŚ²pady denn²ch a tĨdenn²ch ¼dajŢ. I pŚesto 

vĨsledn§ pŚesnost pŚekonala vġechny ostatn² soutŊģ²c². Nicm®nŊ autor i po 

ukonļen² soutŊģe pracoval na vylepġen² modelu (Bandara et al., 2020, nebo Dudek 

et al., 2022). 

Na druhou stranu v podnic²ch, jak jiģ bylo nŊkolikr§t Śeļeno, pŚetrv§v§ 

potŚeba aplikovat prognostick® modely, kter® jsou snadno uchopiteln® a snadno 

interpretovateln®. Pr§vŊ na tento poģadavek se snaģ² odpovŊdŊt jeden z novĨch 

modelŢ, Prophet. Byl vyvinutĨ vĨzkumn²ky Taylorem a Lethamem ze spoleļnosti 
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Facebook a publikovanĨ v roce 2018. Vyuģit² tohoto modelu pak bylo zkoum§no 

i pro jin® progn·zy popt§vky, neģ je pŢvodnŊ vyuģil Facebook, a to napŚ²klad 

Navr§tilem a Kolkovou, (2019), Kolkovou a Kljuļnikovem (2022). 

V t®to souvislosti se vĨzkumn²ci tak® zabĨvaj² t²m, zda by potenci§ln² 

zvĨġen² pŚesnosti mohlo ospravedlnit pŚidanou sloģitost a vĨpoļetn² poģadavky. 

Problematikou pŚidan® hodnoty pŚ²stupŢ strojov®ho uļen² pr§vŊ ve forecastingu 

se zabĨv§ Gilliland (2020). Dalġ²mi, kteŚ² ostŚe kritizuj² komplexn² metody 

progn·zov§n², je Green a Armstrong (2015). Gilliland se ovġem zabĨv§ hlavnŊ 

t²m, co stoj² za enormn²m zlepġen²m pŚesnosti. Zde plat² jasn§ ¼vaha, ģe pŚesnost 

se zlepġuje s t²m, jak se prodluģuje vĨpoļetn² ļas. V tabulce 2-3 je zhodnocen² 

vybranĨch metod vzhledem k dobŊ bŊhu.  

Tabulka 2-3  VĨpoļetn² ļas vybranĨch prognostickĨch metod. 

Autor sMAPE MASE 
VĨpoļetn² ļas 

(min.) 

Smyl 11,374 1,536 8056 

Montero-Manso et al. 11,72 1,551 46108,3 

Legaki & Koutsouri 11,986 1,601 25 

Theta 12,309 1,696 12,7 

ARIMA  12,669 1,666 3030,9 

Naµve2 13,564 1,912 2,9 

Naµve1 14,208 2,044 0,2 

Source: Gilliland, 2020 

Je zŚejm®, ģe dlouhĨ vĨpoļetn² ļas nemus² bĨt nutnŊ dŢvodem pro vyŚazen² 

metod a jejich nepouģ²v§n². Pro podniky vġak vĨpoļetn² ļas mŢģe pŚedstavovat 

dalġ² n§klad. Mal® podniky tak® nemus² disponovat odborn²ky, kteŚ² dan® metody 

zvl§dnou aplikovat. Outsourcing pak n§klady opŊt zvyġuje. Samotn§ pŚesnŊjġ² 

pŚedpovŊŅ nemus² firmŊ pŚin§ġet nutnŊ lepġ² vĨsledky (dle Gilliand, 2020). 

PŚesnŊjġ² pŚedpovŊŅ mus² bĨt tak® spr§vnŊ interpretov§na a v®st k lepġ²m 

obchodn²m rozhodnut²m. V podnic²ch se nŊkdy setk§v§me i s t²m, ģe nen² potŚeba 

zpŚesŔovat sv® prognostick® modely, protoģe Śada levnĨch a pŚijatelnŊ 

spolehlivĨch metod dostaļuje. Vyuģ²v§n² sloģitŊjġ²ch ML modelŢ v praxi je st§le 

omezen® na velk® giganty. Proto se Śada studi² zamŊŚuje na v²cekriteri§ln² 

zhodnocen² modelŢ (Kolkov§ & Navr§til, 2021). Byla zde zhodnocena krit®ria 

jako vĨpoļetn² ļas a n§roky na poļ²taļov® vybaven². SamozŚejmŊ to vġe v 

kontrastu s pŚesnost² modelŢ. Z vĨsledkŢ t®to studie vyplynulo, ģe modely 

zaloģen® na deep learningu mŊly vĨznamnŊ vyġġ² n§roky na poļ²taļov® vybaven² 

a vĨpoļetn² ļas. V nŊkterĨch pŚ²padech pak byl pŚijat jednoduġġ² model, protoģe 

tato krit®ria nedok§zala vyv§ģit pŚesnost modelŢ.  
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 GRAFICKĆ ANALħZA DAT 

Kaģd® kvalitn² predikci mus² pŚedch§zet statistickĨ popis a dŢkladn§ analĨza 

kvality dat. AnalĨza dat obvykle zaļ²n§ analĨzou grafickou. U dat podnikovĨch 

tomu nen² jinak. Grafick§ analĨza spoļ²v§ ve vizualizaci dat pomoc² nejrŢznŊjġ²ch 

typŢ grafŢ. Pro analĨzu podnikovĨch ļasovĨch Śad je zejm®na vhodnĨ graf 

spojnicovĨ, sloupcovĨ ļi graf krabicovĨ.  

Grafickou analĨzu lze realizovat pomoc² nejrŢznŊjġ²ch programŢ. ĻasovŊ 

nejn§roļnŊjġ² je realizace pomoc² programu Excel, uk§zka t®to realizace 

s koment§Śem k vhodnĨm typŢm grafŢ je v pŚ²loze 5. Rychlejġ²m Śeġen²m je 

vyuģit² statistickĨch programŢ jako SPSS, kter® je takt®ģ uvedeno v pŚ²loze 5. V n² 

je zobrazena grafick§ analĨza dat Airbnb, kter§ jsou veŚejnŊ dostupn§ na 

kaggle.com. Tato vizualizace byla vyuģita ļ§steļnŊ i v ļl§nku autorky Kolkov® 

(Kolkov§, 2020). Postup pŚi grafick® analĨze dat v Excelu a SPSS je uveden 

v pŚ²loze 6. Tyto dva programy jsou st§le nejpouģ²vanŊjġ² i v akademick® sf®Śe, 

nicm®nŊ jsou jiģ vytlaļov§ny dalġ²mi, kter® umoģŔuj² sloģitŊjġ² statistick® vĨpoļty 

a jednoduġġ² grafick® zpracov§n² informac².  

Dalġ²mi programy vhodnĨmi k vizualizaci a statistick® deskripci dat jsou 

Statistica, Matematica a jin®. Jsou uvedeny a detailnŊji pops§ny v pŚ²loze 14. 

V t®to monografii se z§kladn²m statistickĨm programŢm jiģ nebudeme vŊnovat. 

Grafick§ i statistick§ analĨza dat je provedena v jazyce R. Nejrychlejġ²m Śeġen²m 

je pak vyuģit² programovac²ch statistickĨch jazykŢ jako napŚ²klad R, Python. 

Uk§zka vybranĨch k·dŢ v jazyce R je uvedena v pŚ²loze 7. V jazyce R je moģno 

k z§kladn² grafick® a statistick® analĨze vyuģ²t jiģ z§kladn²ch k·dŢ v programu. 

VhodnŊjġ² je ale vyuģit² specifickĨch bal²ļkŢ urļenĨch pŚ²mo k vizualizaci dat. 

Jedn²m z nich je ggplot2 (Wickham et al., 2020). Pro dalġ² studium grafickĨch 

prvkŢ v jazyce R lze doporuļit celou Śadu dalġ²ch publikac² (Venables a Smith, 

2020), samozŚejmŊ v prv® ŚadŊ samotnĨ manu§l k ggplot2 (Wickham et al., 2020).  

Z§kladn² grafy ļasovĨch Śad, jak jiģ bylo Śeļeno, jsou obsaģeny v z§kladn²ch 

funkc²ch R a lze je vizualizovat pomoc² pŚ²kazu plot(). Ke specifickĨm 

grafickĨm vyj§dŚen²m slouģ² nejrŢznŊjġ² bal²ļky, kter® R nab²z². Sez·nn² grafy 

mŢģeme aplikovat pomoc² bal²ļku tsutils. Bal²ļky feasts a brolgar poskytuj² 

grafick® prvky pro ļasov® i sez·nn² grafy. Interaktivn² grafy lze vytvoŚit pomoc² 

bal²ļku tsibbletalk. Ggseas je rozġ²Śen² ggplot2 zejm®na o grafy pro sez·nn² 

ļasov® Śady. Dalġ² moģn® bal²ļky jsou napŚ²klad dCovTS, ggseas, sugrrants, 

gravitas, dygraphs, TSstudio, ZRA, forecast, vars a fanplot. 

RovnŊģ Python nab²z² jednoduchou vizualizaci uģ ve sv®m z§kladu. Tak® ale 

poskytuje Śadu knihoven urļenĨch k vytv§Śen² sloģitŊjġ²ch grafŢ. Nejzn§mŊjġ² a 

nejpouģ²vanŊjġ² knihovny pro vizualizaci jsou Matplotlib, Seaborn, Bokeh, Plotly, 

Holoviews nebo Pygal. 

Grafick§ analĨza dat pro predikci trģn² popt§vky, stejnŊ jako popt§vky po 

znaļce je uvedena v pŚ²loze 1 respektive 3. Pro velkĨ rozsah nen² vhodn® ji uv®st 

v textu, a proto grafick§ analĨza individu§ln² popt§vky po automobilu Toyota 

Corolla je uvedena na obr§zku 3-3.  

https://cran.r-project.org/web/packages/tsutils/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/feasts/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/brolgar/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/tsibbletalk/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/dCovTS/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/ggseas/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/sugrrants/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/gravitas/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/dygraphs/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/TSstudio/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/ZRA/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/vars/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/fanplot/index.html
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Obr§zek 2-3 Grafick§ analĨza GT dat vyhled§v§n² znaļky Toyota Corolla 

Zdroj: vlastn² zpracov§n² 

 

Z grafick® analĨzy lze odhadovat, ģe data maj² rŢstovĨ trend a neobsahuj² 

ģ§dn® odlehl® pozorov§n². MŢģeme tak® pozorovat urļit§ cyklick§ opakov§n², i 

kdyģ pouze nepravideln§. Tak® mŢģeme dedukovat, ģe zŚejmŊ nebudou n§leģet do 

norm§ln²ho rozloģen². Je to patrn® uģ z histogramu, kterĨ nem§ norm§ln² tvar, tak® 

QQgraf je pŚ²liġ zakŚiven, coģ tak® naznaļuje jin® neģ norm§ln² rozloģen². 

Nicm®nŊ z grafick® analĨzy to lze pouze odhadovat. JakĨ je skuteļnĨ trend a zda 

v datech jsou nŊjak® sez·nn² cykly, pŚesnŊ odhadneme pouze dekompozic² a 

normalitu dat mus²me otestovat pŚ²sluġnĨmi testy.  

2.4.1 FIRMY ZABħVAJĉCĉ SE PROGNčZOVĆNĉM POPTĆVKY  

V souļasn® dobŊ je Śada firem, kter® se zabĨvaj² progn·zov§n²m popt§vky pro jin® 

podniky a nab²zej² jim vlastn² prediktivn² softwary. Pro tyto produkty je obvykle 

typick®, ģe jsou pŚizpŢsobeny vyuģit²m v podnic²ch a jejich z§kladem bĨv§ co 

nejvŊtġ² automatizovanost vĨpoļtu vġech progn·z. Prognostick® firmy tak® 

obvykle stav² na tom, ģe jejich automatick® syst®my lze pouģ²vat bez velkĨch, 

pŚ²padnŊ bez jakĨchkoli odbornĨch znalost². Tak® obvykle poskytuj² progn·zy 

bŊhem nŊkolika minut.  

V souļasnosti je l²drem na poli podnikov®ho prognostick®ho vĨzkumu 

spoleļnost Uber. VĨzkumn²k z t®to instituce byl i v²tŊzem M4- Copmpetiton 

(Smyl, 2020), kter§ jiģ byla pops§na v pŚedchoz²m textu. Pro tuto spoleļnost je 

stŊģejn² progn·zov§n² zejm®na popt§vky a jej² podnikatelskĨ ¼spŊch dokl§d§ i 

¼spŊġnost tohoto konceptu.  

Dalġ² z firem ¼zce se zabĨvaj²c²ch progn·zov§n²m popt§vky je spoleļnost 

Facebook, kter§ svŢj model nazvanĨ Prophet dokonce zveŚejnila. Jeho aplikace na 

jinĨch datech neģ pŚ²mo ze spoleļnosti Facebook je napŚ²klad v publikaci Navr§til 

& Kolkov§ (2019). 
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Existuje pak Śada firem, kter® nab²zej² prognostick® sluģby v r§mci sv® 

nab²dky i jako souļ§st celĨch ERP syst®mŢ. Jedn²m z nich je napŚ²klad 

Prologistica Soft (Pawlikowski & Chorowska, 2020), polsk§ spoleļnost, kter§ se 

zabĨv§ i logistikou a vytv§Śen²m ERP syst®mŢ komplexnŊ. VĨzkumn²ci t®to 

spoleļnosti obsadili 3. m²sto v M4-competiton. ĐspŊġnĨ praktickĨ model v t®to 

soutŊģi nab²z² i Jaganathan a Prakash (Jaganathan & Prakash, 2020) , kteŚ², jak uģ 

bylo uvedeno, vych§z² z komerļn²ho produktu Forecast Pro (Business Forecast 

Systems, Inc., 2018, Forecast Pro TRAC. Version: 5.1.). Business Forecast System 

je australsk§ firma, kter§ navrhla syst®m Forecast Pro, jehoģ vĨhodou je moģnost 

pŚipojen²m k jakĨmkoli st§vaj²c²m syst®mŢm nebo datab§z²m.  

Je proto z§hodno pŚemĨġlet, proļ v souļasn® dobŊ odborn²ci z praxe dosahuj² 

vŊtġ²ch ¼spŊchŢ v prognostickĨch modelech neģ akademici. SamozŚejmŊ ģe soutŊģ 

neabsolvovaly vġechny firmy, kter® se progn·zov§n²m zabĨvaj². Mnoh® povaģuj² 

konkr®tn² konstrukci modelŢ za obchodn² tajemstv². Jin® vyuģ²vaj² jen modely jiģ 

zveŚejnŊn® a ke kaģd® prognostick® akci pŚistupuj² individu§lnŊ. Mnohdy se tak 

ani odborn²k nedozv², kter® konkr®tn² modely pouģ²v§. V Tabulce 2-5 jsou 

uvedeny nŊkter® nejvĨznamŊjġ² firmy, kter® se zabĨvaj² progn·zov§n²m popt§vky 

a produkty i komerļnŊ nab²zej².  
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Tabulka 2-4 Nejzn§mŊjġ² poskytovatel® prognostickĨch modelŢ  

Provider Model Method used 

ProLogistica 

Soft 

ProLogistica 

TREND 

Naive method, weighted moving average, 

exponential smoothing, SARIMA, ARIMA 

X13 

IBM  IBM Cognos 

Analytics 

ETS models 

Forecast Pro FP100 Machine learning model, exponential 

smothing, Box-jenkins method, Dynamic 

regression, event Models, Multiple-Level 

Models, Crostonôs intermittent demand model, 

moving averages, naive method.  

 
FP  

  FP TRAC 

Microsoft Microsof Azure 

(Stream analytics) 

Machine learning model,  unspecified 

statistical methods 

  Microsoft 

Dynamics AX 2012 

ARIMA, ARTxp 

SAP 

GMDH Streamline Unspecified statistical methods, machine 

learning model 

SAP F&R Unspecified statistical methods,regression 

analysis 

Forecast in BW-

Integrated Planning 

Average, Floating Average, Weighted Floating 

Average, Linear Regression, Seasonal linear 

regression, Simple Exponential Smoothing, 

Simple exponential smoothing with alpha 

optimization, Linear exponential, Seasonal 

Exponential Smoothing, Seasonal trend 

exponential smoothing, Croston model, 

Automatic Model Selection  
ORACLE and 

JD EDWARDS 

Forecasting 

methods 

Percent Over Last Year, Calculated Percent 

Over Last Year, Last Year to This Year, 

Moving Average, Linear Approximation, 

Least Squares Regression, Second Degree 

Approximation, Flexible Method, Weighted 

Moving Average, Linear Smoothing, 

Exponential Smoothing, Exponential 

Smoothing with Trend and Seasonality. 

EPICOR Forecasting 

methods 

Weighted Average 

Pouģit® zdroje:       
https://prologistica.pl/bazawiedzy/prognozowanie-popytu-i-planowanie-sprzedazy.html 

https://www.ibm.com/docs/cs/cognos-analytics/11.1.0?topic=d-forecasting 

https://www.forecastpro.com/solutions/forecast-pro/forecasting-methods/ 

https://docs.microsoft.com/cs-CZ/azure/architecture/solution-ideas/articles/demand-

forecasting 

https://www.microsoft.com/en-us/download/confirmation.aspx?id=43128 

https://gmdhsoftware.com/documentation-sl/statistical-forecasting 

https://help.sap.com/saphelp_scm700_ehp02/helpdata/en/8d/e2742de6dc455e900652ba

8be6338c/frameset.htm 

https://prologistica.pl/bazawiedzy/prognozowanie-popytu-i-planowanie-sprzedazy.html
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https://help.sap.com/doc/saphelp_nw73ehp1/7.31.19/en-

US/4c/af369d0cf30780e10000000a42189b 

https://docs.oracle.com/cd/E16582_01/doc.91/e15111/und_forecast_levels_methods.ht

m#EOAFM00165   

https://www.epicor.com/en-us/industry-productivity-solutions/manufacturing/   

Zdroj: vlastn² zpracov§n² dle uvedenĨch referenc² 

Ļasto bohuģel akademiļt² pracovn²ci nemohou ovŊŚit m²ry pŚesnosti 

nŊkterĨch metod, protoģe pŚesn® k·dy, vĨpoļty a know-how tŊchto modelŢ 

vŊdecko-vĨzkumn® ¼tvary podnikŢ nezveŚejŔuj². V tom je velk§ vĨhoda 

prognostickĨch soutŊģ², protoģe v jejich r§mci je povinnost zveŚejŔovat k·dy 

vĨpoļtŢ. 

Tabulka 2-5 uv§d² ty nejzn§mŊjġ², v souļasn® dobŊ v praxi pouģ²van® 

metody v  komerļn²ch produktech. Ve sloupci prvn²m lze vidŊt poskytovatele 

tŊchto metod, dalġ² sloupec tvoŚ² jeho n§zev. V pŚedposledn²m sloupci je vĨļet 

metod, kter® jsou obvykle pro forecast pouģity. Posledn² sloupec obsahuje odkaz 

na projektovou dokumentaci k modelu.  

 POSTUP PřI PREDIKCI POPTĆVKY 

StejnŊ jako predikov§n² jakĨchkoli jinĨch podnikovĨch veliļin i predikce 

obsahuje tŚi z§kladn² ļ§sti, a to: 

¶ nejprve analĨzu souļasn®ho stavu, souļasn® ļasov® Śady, zde zejm®na 
analĨzu jiģ prod§vanĨch produktŢ, pŚ²padnŊ nab²zenĨch sluģeb,  

¶ d§le samotnou pŚedpovŊŅ budouc² popt§vky, a to dle pŚedchoz²ho ļlenŊn² 

kvantitativn²mi ļi kvalitativn²mi metodami,  

¶ predikce pak mus² bĨt ukonļena vĨpoļtem chyb predikce a zhodnocen²m 

pŚ²padnĨch opatŚen² k sniģov§n² chyb predikce.  

K z§kladn²m poģadavkŢm na predikov§n² popt§vky patŚ² zhodnocen² 

variability popt§vky, a to z§kladn²mi statistickĨmi veliļinami, jako jsou rozptyl, 

smŊrodatn§ odchylka, variaļn² koeficient  a dalġ². SamozŚejmŊ je souļ§st² tak® 

z§kladn² analĨza dat, jako jsou grafick§ analĨza, analĨza odlehlĨch ļi chybŊj²c²ch 

hodnot apod. řeġen² tŊchto veliļin je definov§no v kapitole 3.  

Samotn§ pŚedpovŊŅ popt§vky mŢģe bĨt realizov§na na z§kladŊ nejrŢznŊjġ²ch 

metod. Jak uv§d² Macurov§ et al. (2018), kdyģ jsou data o popt§vce v minulosti 

nedostateļn§, protichŢdn§, drah§ nebo nevĨznamn§, je nutn® pouģ²t metody 

kvalitativn², kter® jsou zaloģeny na intuici a zkuġenosti a jsou velmi ļasto 

subjektivn². DŢleģit§ je tak® analĨza chyby predikce popt§vky. Chyby predikce je 

moģno definovat na z§kladŊ nŊkolika ukazatelŢ ï ty jsou definov§ny d§le 

v kapitole 5. Konkr®tnŊ chyba v predikci popt§vky pŚedstavuje rozd²l mezi 

skuteļnou popt§vkou a jej² predikc². Na vĨġi chyby z§vis² zejm®na velikost 

vytv§Śen® pojistn® z§soby.  

https://help.sap.com/doc/saphelp_nw73ehp1/7.31.19/en-US/4c/af369d0cf30780e10000000a42189b
https://help.sap.com/doc/saphelp_nw73ehp1/7.31.19/en-US/4c/af369d0cf30780e10000000a42189b
https://www.epicor.com/en-us/industry-productivity-solutions/manufacturing/
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Progn·zov§n² pomoc² kvantitativn²ch metod v podnikov® ekonomice 

nezahrnuje pouze vĨpoļet samotn®ho modelu progn·zy, ale celou Śadu dalġ²ch 

krokŢ, bez kterĨch je progn·za ne¼pln§. Tyto kroky maj² specifickou posloupnost 

a pŚ²mo na sebe navazuj².  

Jedn§ se zejm®na o: 

¶ statistickou deskripci dat a analĨzu chybŊj²c²ch a odlehlĨch hodnot, 

¶ samotnou progn·zu na z§kladŊ vybranĨch metod, 

¶ ohodnocen² chyby predikce, 

¶ vĨbŊr metody dle nejniģġ² chyby. 

Detailn² postup a vazby, kter® tyto kroky doprov§zej², jsou shrnuty v obr§zku 

2-3. 

 

Obr§zek 2-4 Postup realizace progn·z 

Zdroj: vlastn² zpracov§n² 

Postup, jak lze v rŢznĨch modelech vyuģ²t metody progn·zov§n², shrnuje 

tak® Tassone & Rohani (2017), vĨzkumn²ci spoleļnosti Google. Tento postup je 

graficky zn§zornŊn na obr§zku 2-4.  
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Obr§zek 2-5 Proces progn·zov§n² dle vĨzkumn²kŢ v Google 

Zdroj: Tassone & Rohani, 2017 

Prognostick§ procedura i dle tŊchto autorŢ zaļ²n§ z²sk§n²m a sbŊrem dat ï 

v tomto grafu jsou preferov§na denn² data. Tato f§ze mŢģe bĨt velmi n§roļn§ a 

zdlouhav§, mŢģe vġak bĨt pouze vyuģit²m big dat, kter® podnik bŊģnŊ 

shromaģŅuje, jen je prozat²m nevyuģ²v§. Dalġ² navazuj²c² f§z² je Ăcleaningñ, kdy 

je potŚeba data oļistit, upravit odlehl® hodnoty, definovat a vyŚeġit hodnoty 

chybŊj²c². N§sleduje jiģ dekompozice z²skanĨch dat, kter§ mŢģe bĨt tŊģiġtŊm a 

hlavn²m ¼kolem progn·zov§n² pro danĨ podnik. Obvykle se data rozkl§daj² na 

hlavn² trend, sez·nn² sloģku a n§hodnou sloģku. To ovġem bĨv§ pro podniky dle 

tŊchto autorŢ nedostateļn®. Na podnikov® procesy maj² vliv i jin® prvky, jako jsou 

dny v tĨdnu, pr§zdniny, st§tn² sv§tky, vĨznamn® ud§losti atd., proto klasick§ 

z§kladn² dekompozice je ļasto nedostateļn§ a je nutn® ji doplnit o sloģky tŊchto 

prvkŢ. Dalġ² etapa uģ spoļ²v§ v aplikaci vybranĨch modelŢ progn·zov§n² a jejich 

n§sledn® analĨze. VĨsledkem pak je denn², pŚ²padnŊ tĨdenn² ļi mŊs²ļn² progn·za.  

Dalġ²m moģnĨm postupem je zaŚadit pro vĨbŊr modelu i v²cekriteri§ln² 

rozhodov§n². Tento postup byl uplatnŊn napŚ²klad v ļl§nku Kolkov® a 

Kljuļnikova (Kolkov§ & Kljuļnikov, 2022). Zde byly vybr§ny jiģ konkr®tn² 

prognostick® metody, ze kterĨch se vyb²ral nejvhodnŊjġ² model. Tyto metody byly 

rozdŊleny na metody vyvinut® v akademick® sf®Śe a metody vyvinut® v praxi. 

Metody vyvinut® v akademick® sf®Śe pak byly rozdŊleny jeġtŊ na metody 

statistick®, zaloģen® na umŊl® inteligenci, a hybridn². N§sledovalo, jako i u jinĨch 

postupŢ, hodnocen² m²ry pŚesnosti modelŢ dle vybranĨch krit®ri². Jako inovace 

v t®to studii bylo pŚid§no multi-kriteri§ln² zhodnocen² jednotlivĨch modelŢ. 

Jedn²m z krit®ri² samozŚejmŊ byla m²ra pŚesnosti, nicm®nŊ pak byla hodnocena 

jeġtŊ dalġ² krit®ria, tj. poģadavky na znalosti analytiky a na vĨpoļetn² vĨkon 

poļ²taļŢ.  

Pro v²cekriteri§ln² hodnocen² byla vybr§na Saatyho metoda dle Thomase L. 

Saaty. Tato metoda byla mnohokr§t pouģita i v ļeskĨch publikac²ch (Borovcov§ 

& Ġpaļkov§, 2018), (Peterkov§, & Franek, 2018) nebo (Mikuġov§ & Ļop²kov§, 

2016). Je zŚejm®, ģe kromŊ krit®ria m²ry pŚesnosti byla ostatn² krit®ria silnŊ 

ovlivnŊna velikost² podniku. Proto bylo v²cekriteri§ln² hodnocen² vyļ²sleno zvl§ġŠ 
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pro velk® podniky a zvl§ġŠ pro podniky mal® a stŚedn² (d§le SME). Pro SME je 

zŚejm®, ģe zajiġtŊn² vhodn®ho pracovn²ka pro zpracov§n² ļasovĨch Śad bude 

obt²ģnŊjġ², a proto tomuto krit®riu pŚiŚad² vŊtġ² v§hu. Tot®ģ pro SME bude platit i 

pro zajiġtŊn² dostateļn®ho vĨpoļetn²ho vĨkonu.  

Dalġ² inovac² k prognostick®mu postupu bylo v t®to studii vyuģit² Google 

Trends dat, kter§ budou diskutov§na v kapitole 3. Tato data jsou z²sk§v§na jako 

souhrnn§ a lze z nich odvodit popt§vku po dan®m produktu ļi sluģbŊ jako celku. 

Nicm®nŊ pŚi vyuģit² pro progn·zy v konkr®tn²ch podnic²ch je samozŚejmŊ rozd²l, 

zda se jedn§ o podnik velkĨ ļi SME. Za mal®ho a stŚedn²ho podnikatele mŢģeme 

dle definice Czechinvest povaģovat podnik zamŊstn§vaj²c² m®nŊ neģ 250 

zamŊstnancŢ a jehoģ roļn² obrat nepŚesahuje 50 milionŢ EUR nebo jehoģ bilanļn² 

suma roļn² rozvahy nepŚesahuje 43 milionŢ EUR. Je tedy zŚejm®, ģe mal® a stŚedn² 

podniky tvoŚ² nezanedbatelnou ļ§st podnikatelskĨch subjektŢ. V roce 2017 tvoŚily 

58 % HDP pr§vŊ mal® a stŚedn² podniky, v Ļesk® republice je to jen 40 %. K 31. 

12. 2019 vġak celkovĨ poļet podnikatelskĨch subjektŢ odpov²daj²c²ch definici 

mal®ho a stŚedn²ho podnik§n² dle ministerstva prŢmyslu a obchodu tvoŚil 99,8 % 

vġech podnikatelskĨch subjektŢ (MPO, 2019). CelĨ postup pŚi progn·zov§n² i 

s v²cekriteri§ln²m zhodnocen²m je uveden v obr§zku 2-5. 

 

 

Obr§zek 2-6 Postup progn·zy s vyuģit²m v²cekriteri§ln²ho zhodnocen² 

Zdroj: Kolkov§ & Kljuļnikov, 2022 

Po pŚihl®dnut² k velikosti podniku a zohlednŊn² pomoc² vah jednotlivĨch 

krit®ri² to, zda se jedn§ o SME nebo velkĨ podnik, bylo vĨzkumem (Kolkov§ & 

Kljuļnikov, 2022) potvrzeno, ģe vĨbŊr metod je z§vislĨ na velikosti podniku. 

VĨsledn§ volba metody pro velk® podniky je uvedena v Tabulce 2-5 a pro SME 

v Tabulce 2-6. Lze vidŊt, ģe vĨsledky jsou pomŊrnŊ rozd²ln®.  
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Mezit²m co velk® podniky jednoznaļnŊ preferuj² model Prophet a pŚesnost, 

protoģe pŚesnost pro nŊ je pravdŊpodobnŊ stŊģejn²m krit®riem, u SME je tomu 

naopak ï nejvhodnŊjġ² st§le zŢst§vaj² statistick® metody, a to zejm®na pro jejich 

snadnou aplikovatelnost, respektive n²zkou n§roļnost na vĨpoļetn² techniku a 

lidskĨ kapit§l.  

Tabulka 2-5 VĨsledn§ volba metody pro velk® podniky 

Model 
M²ra 

pŚesnosti 

N§roļnost na 

znalosti 

pracovn²ka 

VĨpoļetn² 

vĨkon 

Celkov® 

poŚad² 

Statistick® modely 0,8416 0,3741 0,2594 1 

Modely zaloģen® na 

umŊlĨch neuronovĨch 

s²t²ch 

1,6833 0,1870 0,1297 2 

Hybridn² modely 2,5249 0,0935 0,0648 3 

Model vyvinutĨ 

v praxi (Prophet) 
3,3666 0,2805 0,1945 4 

1 énejhorġ², 4é nejlepġ² 

Zdroj: Kolkov§ & Kljuļnikov, 2022 

 

Tabulka 2-6 VĨsledn§ volba metody pro SME 

Model 
M²ra 

pŚesnosti 

N§roļnost na 

znalosti 

pracovn²ka 

VĨpoļetn² 

vĨkon 

Celkov® 

poŚad² 

Statistick® modely 0,1237 1,8708 1,6343 4 

Modely zaloģen® na 

umŊlĨch 

neuronovĨch s²t²ch 

0,2475 0,9354 0,8171 2 

Hybridn² modely 0,3712 0,4677 0,4086 1 

Model vyvinutĨ 

v praxi (Prophet) 
0,4949 1,4031 1,2257 2 

1 énejhorġ², 4é nejlepġ² 

Zdroj: Kolkov§ & Kljuļnikov, 2022 

V²cekriteri§ln² zhodnocen² bylo uplatnŊno i v dalġ²ch studi²ch (Kolkov§ & 

Navr§til, 2021). Zde byla m²ra pŚesnosti modelŢ hodnocena dle dvou krit®ri²: 

vĨpoļetn² ļas a poģadavky na vĨpoļetn² vĨkon. Modely byly hodnoceny podle 

toho, zda predikce pŚedpov²dala 90 dn² nebo 365 dn² dopŚedu. VĨsledky pro obŊ 

predikce vġak byly velmi podobn®.  

Nejlepġ² byl model vyvinutĨ v praxi. PŚekvapivŊ velmi ¼spŊġnĨ pŚi 

v²cekriteri§ln²m zhodnocen² byl i sez·nn² naivn² model. Je velmi jednoduchĨ na 

vĨpoļet, ale jeho pŚesnost nen² velk§. Kdyģ ovġem vġechna tŚi krit®ria maj² stejnou 
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v§hu, naivn² model v ostatn²ch krit®ri²ch jednoznaļnŊ vede. Proto je jeho 

¼spŊġnost na tŚet²m m²stŊ.  

 

Naproti tomu modely zaloģen® na hlubok®m uļen², respektive neuronovĨch 

s²t²ch ¼spŊchy neslavily. Obrovsk§ n§roļnost na vĨpoļetn² ļas i vĨkon ani 

neodpov²dala m²Śe jeho pŚesnosti. PŚesn® vĨsledky t®to studie jsou uvedeny 

v tabulce 2-7. 

Tabulka 2-7 VĨsledky v²cekriteri§ln²ho hodnocen² ve vĨzkumu 

 

Zdroj: Kolkov§, Navr§til, 2021 

V t®to pr§ci je aplikov§n postup dle obr§zku 2-6, kterĨ zaļ²n§ vĨbŊrem GT 

dat. Tato data jsou podrobena statistick® i grafick® analĨze. D§le je otestov§na 

autokorelace a pro progn·zy lze vyuģ²t pouze data, kter§ maj² urļitŊ vzory 

z minulosti a kter§ se opakuj². Proto lze pŚedpokl§dat i jejich podobnĨ vĨvoj 

v budoucnosti, a jsou tedy predikovateln§. Z toho dŢvodu jsou data bez 

autokorelace vylouļena a nahrazena jinĨmi.  

Dalġ² postup je uģ v souladu se standardn²m postupem pŚi progn·z§ch, a to 

vĨpoļet modelŢ na tr®ninkovĨch i testovac²ch datech a jejich n§sledn® srovn§n² 

pomoc² mŊr pŚesnosti. M²ry pŚesnosti vypoļ²tan® na tr®ninkovĨch datech jsou 

v publikaci uvedeny jen pro ¼plnost a pro srovn§n² kvality modelu na 

tr®ninkovĨch datech a v realitŊ. VĨbŊr modelu je proveden dle mŊr pŚesnosti 

vypoļ²tanĨch na testovac²ch datech.  
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Obr§zek 2-7 PrognostickĨ postup vyuģitĨ v t®to monografii 

Zdroj: vlastn² zpracov§n²





  

PŚ²prava dat pro progn·zov§n² 

Z§kladem kaģd® prediktivn² pr§ce je z²sk§n² dat. SamozŚejmŊ, pokud realizujeme 

popt§vku individu§ln², nejkvalitnŊjġ² data mŢģeme dostat pouze z konkr®tn²ho 

podniku, pro kterĨ predikci ļi prediktivn² analĨzu dŊl§me. Pro vŊdeck® ¼ļely je 

ļasto sloģit® se k tŊmto datŢm dostat. Podniky obvykle sv§ data povaģuj² za 

souļ§st obchodn²ho tajemstv² a vzhledem k tomu, ģe vĨsledky vŊdeck® pr§ce 

musej² bĨt publikov§ny, a to nejl®pe v open source reģimu, maj² podniky obavu, 

aby se data nestala pŚedmŊtem rozhodov§n² konkurence. VŊdci v ekonomickĨch 

t®matech jsou tak ve velmi tŊģk® situaci a t®mŊŚ vģdy mus² ļelit snaze ochr§nit 

data (aŠ uģ anonymizac² ļi pŚepoļtem dat utajenĨm koeficientem). Jistou moģnost² 

je vyuģit² dat veŚejnŊ dostupnĨch.  

Moģnost² z²sk§n² dat v podnikov® ekonomice je nŊkolik. Z§kladem z²sk§v§n² 

dat pro potŚeby vŊdeck®ho vĨzkumu v podnikov® ekonomice v podm²nk§ch Ļesk® 

republiky jsou data zejm®na z Ļesk®ho statistick®ho ¼Śadu a prim§rn²ho vĨzkumu. 

Zaj²mav§ data k analĨze ļi predikci lze ale z²skat i na mezin§rodn²ch datab§z²ch, 

jako je eurostat, d§le tak® Kaggle, github, Google. PŚ²klady webovĨch str§nek 

s pŚ²padnĨmi zdroji pro moģn® vyzkouġen² a ovŊŚen² metod progn·zov§n², mŊŚen² 

pŚesnosti a komplexn² progn·zou mohou bĨt: 

¶ https://www.czso.cz/csu/czso/katalog-produktu,  

¶ https://www.kaggle.com/datasets, 

¶ https://ec.europa.eu/eurostat/data/database, 

¶ https://unctadstat.unctad.org/wds/ReportFolders/reportFolders.aspx, 

¶ https://github.com/collections/open-data. 

V t®to kapitole budou detailnŊ pops§na data, kter§ v n§sleduj²c²ch kapitol§ch 

budou predikov§na. Pro predikci byla vybr§na data z kategori² GT dat, a to: 

automobily, cestov§n², dom§c² mazl²ļci, domov a zahrada, hobby a volnĨ ļas, hry, 

knihy a literatura, nemovitosti, poļ²taļe a elektronika. Pro velkĨ rozsah grafickĨch 

vĨstupŢ je grafick§ analĨza tŊchto dat uvedena v pŚ²loze 1. Takt®ģ dekompozice 

tŊchto dat je uvedena v pŚ²loze 2. Pro analĨzu konkurence pomoc² GT dat jsou 

vybr§na data vyhled§v§n² jednotlivĨch znaļek automobilŢ. Bylo vybr§no pŊt 

automobilek, a to nejprod§vanŊjġ² znaļky aut v roce 2022 dle 

https://www.cebia.cz/novinky/trh-s-automobily/top-100-nejprodavanejsi-auta-
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sveta-v-roce-2022. OpŊt pro velkĨ rozsah jsou vĨstupy z grafick® analĨzy 

v pŚ²loze 3 a dekompozice tŊchto dat v pŚ²loze 4. Shrnut² a popis analĨz jsou 

v n§sleduj²c²ch ļ§stech t®to kapitoly. Samostatn§ kapitola se tak® vŊnuje progn·ze 

individu§ln² popt§vky. Pro tuto popt§vku bylo vybr§no vyhled§v§n² pojmu Toyota 

Corolla. Deskripce GT dat tohoto vyhled§v§n² je v n§sleduj²c²ch ļ§stech t®to 

kapitoly.  

 GOOGLE TRENDS DATA  

Vyuģit² GoogleTrends dat je zaj²mavĨm trendem v souļasnosti, a to jak pro 

vŊdeck®, tak i podnikov® ¼ļely. Google Trends data je webov§ sluģba, kterou 

realizuje firma Google. Data jsou poskytov§na volnŊ a zdarma. Tato sluģba 

vznikla 5. srpna 2008 pod n§zvem Google Insights for Search. Dne 27. z§Ś² 2012 

Google slouļil Google Insights for Search do TrendŢ Google. Tato sluģba 

analyzuje popularitu vyhled§vac²ch dotazŢ v Google v rŢznĨch regionech a 

jazyc²ch. Trendy Google (d§le jen GT data) pouģ²vaj² grafy k porovn§n² poļtu 

vyhled§v§n² rŢznĨch dotazŢ v ļase. Vyuģit² GT dat pro progn·zov§n² nen² ¼plnou 

novinkou, existuje jiģ cel§ Śada autorŢ, kteŚ² tato data vyuģ²vaj². Jedn²m z pŚ²kladŢ 

je i publikace Kolkov® a Kljuļnikova (Kolkov§ & Kljuļnikov, 2021). V t®to studii 

byla predikov§na popt§vka po knih§ch poezie v zem²ch V4. Velice zaj²mavĨm 

zjiġtŊn²m bylo, ģe ze zem² V4 Ļesk§ a Polsk§ republika jsou zemŊ, kde lze 

oļek§vat vzrŢst popt§vky po poezii, na Slovensku a v MaŅarsku naopak pokles. 

PŚitom v Polsku zaļal pozvolnĨ n§rŢst popt§vky aģ s pandemi², mezit²mco rŢst 

popt§vky po poezii v ĻR je na z§kladŊ dekompozice dat patrnĨ jiģ nejm®nŊ od 

roku 2010. 

V posledn²m desetilet² se vyuģit² GT dat prok§zalo jako uģiteļn®. Existuj² 

studie, kter® na z§kladŊ GT dat progn·zuj² popt§vku (Kolkov§ & Kljuļnikov, 

2022), zkoumaj² souvislost mezi daty GT a zamŊstnanost² nebo nezamŊstnanost² 

(Baker & Fradkin, 2017), tak® spotŚebu (Morgavi, 2020), obchod (Gonzales et al., 

2020), digitalizaci (Pisu et al., 2020) nebo ceny ve stavebnictv² (Courn¯de et al., 

2020). V posledn² dobŊ byla tak® pouģita data Google Trends k posouzen² dopadu 

krize COVID-19 (Abayet al., 2020; Doerr & Gambacorta, 2020). 

GT data poskytuj² indexy objemu dat vyhled§v§n², kter® mŊŚ² intenzitu 

vyhled§v§n² dle vzorce (3.1), 

é  ÜÜþ ï  þéï  

Ļ é  ÜÜþ
     (3.1) 

a to podle m²sta a obdob². PŚitom v GT datech lze vyuģ²vat tyto indexy podle 

kl²ļov®ho slova, kategorie kl²ļovĨch slov nebo t®matu. Dotazy zaloģen® na 

kl²ļovĨch slovech samozŚejmŊ podl®haj² specifikŢm dan®ho jazyku. Kategorie a 

t®mata jsou harmonizov§ny napŚ²ļ jazyky. Proto byly v t®to pr§ci pouģity 

kategorie i individu§ln² vyhled§v§n². Na GT datech lze nal®zt cca 1200 kategori², 

kter® pŚidŊluj² jednotliv§ vyhled§v§n² dle pravdŊpodobnostn²ho algoritmu (Varian 

& Choi, 2009).  
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Hlavn² nevĨhodou GT dat je, ģe i kdyģ jsou sb²r§na od roku 2004, poļet 

uģivatelŢ vyhled§v§n² Google vĨznamnŊ vzrostl, proto relativn² intenzita 

vyhled§v§n² u vŊtġiny kategori² kles§. Aby se odstranil tento nedostatek, jsou  

v pr§ci pouģita data od roku 2013 do 2023, kdy se d§ hovoŚit o tom, ģe uģivatelsk§ 

z§kladna je pŚibliģnŊ podobn§. SamozŚejmost² je, ģe big data pouģit§ v GT datech 

je nutno statisticky popsat a pŚ²padnŊ i zpracovat a Śeġit pŚ²padn® odlehl® hodnoty 

ļi chybŊj²c² hodnoty, coģ je provedeno v n§sleduj²c²ch ļ§stech t®to kapitoly. 

Na str§nce https://trends.google.com/ nalezneme nŊkolik moģnost², jak 

z²sk§vat poģadovan® informace. Na sv® domovsk® str§nce Google nab²z² 

zaj²mavosti z vyhled§v§n² a nŊkolik inspirativn²ch analĨz, kter® ukazuj², jak jsou 

Trendy Google vyuģ²v§ny po cel®m svŊtŊ zpravodajskĨmi redakcemi, 

charitativn²mi organizacemi i dalġ²mi subjekty. Na z§loģce Prozkoumat uģ 

mŢģeme stahovat data, kter§ poģadujeme, viz obr§zek 3-1. Data jsou tŚ²dŊna dle 

jednotlivĨch zem². D§le tak® mŢģeme vyuģ²t filtrov§n² dle n§mi zvolen®ho 

ļasov®ho hlediska. Dalġ² moģnost² jsou kategorie (vybran® byly vyuģity i v t®to 

publikaci) vytv§Śen® dle podobnĨch pojmŢ, kter® jsou na Googlu vyhled§v§ny a 

pak sdruģov§ny dle vĨznamu. Posledn² moģnost² filtrov§n² vybranĨch dat je, zda 

poģadujeme data o vyhled§v§n² na webu, v obr§zc²ch, ve zpr§v§ch, na youtube  

anebo o n§kupech prostŚednictv²m Google.  

 

 

Obr§zek 3-1 Web GT dat pro stahov§n² poģadovanĨch dat 

Zdroj: https://trends.google.com/trends/explore?geo=CZ&hl=cs 

D§le jsou na str§nce k dispozici t®mata vyhled§v§n², kter§ mŢģeme seŚadit 

dle tŊch, kter§ jsou na vzestupu nebo kter§ jsou vyhled§v§na nejļastŊji. Tak® 

konkr®tn² vyhled§vac² dotazy ï opŊt na vzestupu nebo nejļastŊjġ². Po zad§n² 

konkr®tn²ho pojmu vyhled§v§n² pak GT data vykresl² graf vĨvoje v dan®m 

ļasov®m horizontu s moģnost² tato data st§hnout. A tak® graf nejļastŊjġ²ho 

vyhled§v§n² ve zvolen® oblasti. Na obr§zku 3-2 je pŚ²klad vyhled§v§n² na webu 

slova Toyota za posledn²ch 12 mŊs²cŢ v Ļesk® republice. 
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Obr§zek 3-2 pŚ²klad GT dat pro pojem Toyota v Ļesk® republice 

Zdroj: 

https://trends.google.com/trends/explore?cat=47&geo=CZ&q=%2Fm%2F07mb6&hl=cs 

Na obr§zku vid²me, ģe vyhled§v§n² po celĨ rok mŊlo t®mŊŚ stagnuj²c² trend. 

Pouze na pŚelomu roku zaznamenalo m²rnĨ pokles. Nejv²ce se vyhled§val tento 

pojem ve StŚedoļesk®m kraji, naopak nejm®nŊ v kraji Pardubick®m.  

 STATISTICKĆ ANALħZA DAT 

V roce 1977 John Turkey vydal knihu s n§zvem Exploratory Data Analysis 

(Turkey, 1977), ļesky je moģno n§zev pŚeloģit jako prŢzkumov§ (ļastŊji 

ponech§no slovo explorativn²) analĨza dat. Pro tuto analĨzu se vģilo oznaļen² 

EDA, a i kdyģ od t® doby uplynulo jiģ mnoho let a byla jiģ Śadou publikac² 

doplŔov§na a zpŚesŔov§na, zkratka EDA se vģila a pouģ²v§ se dodnes. SlangovŊ 

bĨv§ dokonce i poļeġŠov§na a skloŔov§na, a tak vŊty statistikŢ Ăéjdu udŊlat 

Eduéñ nebo Ăéjak ti vyġel Edaéñ jsou bŊģnĨm hovorovĨm vyj§dŚen²m t®to 

analĨzy.  

Z§kladem pro EDA je vyļ²slen² z§kladn²ch statistickĨch charakteristik 

souboru dat. Mezi nŊ patŚ² zejm®na m²ry polohy (stŚedn² hodnota, minimum, 

maximum, medi§n, modus, kvartily), m²ry variability (rozptyl, smŊrodatn§ 

odchylka, variaļn² koeficient), m²ry tvaru (ġikmost, ġpiļatost). Tyto hodnoty lze 

vyļ²slit ve vġech statistickĨch programech s vŊtġ² ļi menġ² m²rou ļasov® 

n§roļnosti pro vĨzkumn²ka.  

NejpracnŊjġ² a na ļas nejn§roļnŊjġ² je Śeġen² a vĨpoļet EDA v Excelu. Nen² 

v nŊm funkce, kter§ by souhrnnŊ provedla celou analĨzu EDA, a tak je nutn® 

kaģdou charakteristiku vypoļ²tat zvl§ġtn² funkc². NejļastŊji pouģ²van® funkce pro 

vĨpoļet EDA v Excelu jsou uvedeny v pŚ²loze 8. Dalġ² moģnost² vĨpoļtu jsou 

programy jako SPSS, uk§zka vĨpoļtu je uvedena v pŚ²loze 8, d§le tak® 
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Mathematika, Statistika atd. SamozŚejmŊ rychlejġ² vĨpoļet poskytuj² programy 

jako R, jehoģ k·dy pro EDA jsou opŊt uvedeny v pŚ²loze 8.   

Data v podnikov® ekonomice nŊkdy nejsou takov§, jak§ bychom si pŚ§li, a 

ļasto se st§v§, ģe nŊkter® hodnoty jsou vychĨlen®, extr®mn², pŚ²padnŊ chyb² ¼plnŊ. 

Proto je nutn® na z§kladŊ EDA prov®st i dalġ² analĨzy a n§slednŊ vyŚeġit pŚ²padn® 

probl®my plynouc² z jejich existence. Z§kladn²m probl®mem dat v podnikov® 

ekonomice jsou tedy chybŊj²c² ¼daje a odlehl® hodnoty.  

ChybŊj²c² hodnoty (missing values) se i pŚes velkou snahu vĨzkumn²kŢ m²t 

data kompletn² nŊkdy v souboru vyskytuj². Zejm®na jedn§-li se o vĨzkum 

zaloģenĨ na dotazov§n², st§v§ se, ģe respondenti nechtŊj² odpov²dat. Ale tak® pŚi 

hodnot§ch trģeb, cen ļi jinĨch kvantitativn²ch podnikovĨch veliļin se mŢģe st§t, 

ģe danĨ ¼daj byl ġpatnŊ zaps§n, doġlo k vĨpadku elektŚiny, syst®mu nebo k lidsk® 

chybŊ a historickĨ ¼daj se jiģ nepodaŚ² zjistit. PŚi malĨch vĨbŊrech a mal®m 

mnoģstv² dat je n§hrada chybŊj²c²ch dat nevhodn§ a vĨsledky by mohla velmi 

ovlivnit. V takov®m pŚ²padŊ lze pro vĨzkum pouze doporuļit data doplnit, zvĨġit 

poļet dotazovanĨch ļi hodnot pozorov§n². PŚi velkĨch vĨbŊrech a ġirok® datov® 

matici jiģ lze o moģnosti n§hrady nŊkolika m§lo chybŊj²c²ch hodnot uvaģovat. 

PŚesto je nutno k jejich n§hradŊ pŚistupovat obezŚetnŊ.  

ZpŢsobŢ n§hrady chybŊj²c² hodnoty je nŊkolik. Nejjednoduġġ² je nahradit 

chybŊj²c² hodnotu vĨbŊrovĨm prŢmŊrem, pŚ²padnŊ prŢmŊrem ļi medi§nem 

bl²zkĨch bodŢ. PŚi znalosti rozdŊlen² zkouman® veliļiny lze vyuģ²t nahrazen² 

n§hodnĨm ļ²slem, vych§zej²c²m z parametrŢ dan®ho rozloģen². Dalġ² moģnost² je 

vyuģit² regresn² funkce nebo line§rn² interpolace. řadu z tŊchto moģnost² nab²z² 

i statistick® softwary, nicm®nŊ vģdy je vhodn® zv§ģit, zda pro vĨzkum nen² 

vhodnŊjġ² chybŊj²c² hodnoty z datov® matice zcela vylouļit. Uk§zka vyhled§n² 

odlehlĨch a chybŊj²c²ch hodnot v SPSS a v programu R je v pŚ²loze 9. V naġich 

datech se chybŊj²c² hodnoty nevyskytuj², proto nen² potŚeba je Śeġit.  

Po kontrole ¼plnosti dat by mŊlo bĨt obvykl® zhodnotit tak® jejich spr§vnost 

a konzistentnost. JinĨmi slovy, hled§me odlehl® hodnoty (outliers), tj. hodnoty, 

kter® v podnikov® ekonomice jsou vychĨleny z rŢznĨch nestandardn²ch dŢvodŢ, 

napŚ²klad cena odchĨlen§ vlivem jednor§zov® akce, d§vka ve vĨrobŊ zmŊnŊn§ 

vlivem vadn®ho materi§lu, zmŊny n§kupn²ch preferenc² danĨch povŊtrnostn²mi 

vlivy ļi jinak nestandardn²m poļas²m. TypickĨm pŚ²kladem, jak je dŢleģit® 

s odlehlĨmi hodnotami pracovat, prezentovanĨm snad na vġech statistickĨch 

pŚedn§ġk§ch, je vĨpoļet prŢmŊrn® mzdy obļanŢ mal® horsk® vesniļky o 20 

obyvatel²ch, kam se pr§vŊ pŚistŊhoval Bill Gates. PrŢmŊrn§ mzda 20 obyvatel, kdy 

jeden m§ mŊs²ļn² mzdu poļ²t§nu v milionech dolarŢ, jistŊ nebude m²t valnou 

vypov²dac² schopnost. V podnikov® ekonomice je pak ļasto na zv§ģen² a na 

zkuġenostech vĨzkumn²ka, zdali odlehl® hodnoty do vĨzkumu zahrne ļi nikoli, 

v pŚ²padŊ prŢmŊrn® mzdy s Billem Gatesem to jistŊ nebude vhodn®.  

SamozŚejmost² pŚi pŚ²pravŊ dat je testov§n² normality. Existuje Śada testŢ, 

kter® se liġ² silou, pouģit²m na rŢznĨch datech a tak® n§roļnost² proveden². PatŚ² 

mezi nŊ napŚ. ShapirŢv-WilkŢv, AndersonŢv-DarlingŢv, KolmogorovŢv-
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SmirnovŢv, LillieforsŢv. Testovat normalitu pomoc² vĨpoļtŢ v Excelu je ļasovŊ 

pomŊrnŊ n§roļn§ pr§ce, tento postup jiģ nelze doporuļit. Naproti tomu testov§n² 

normality pomoc² programŢ, jako je R ļi Python aj., je zjednoduġeno na zad§n² 

jednoho k·du v pŚ²kazov®m Ś§dku. Testov§n² normality tak® bĨv§ souļ§st² 

z§kladu tŊchto programŢ, a pokud nevyģadujeme testov§n² pomoc² nŊjak®ho m®nŊ 

zn§m®ho testu, nepotŚebujeme instalovat ģ§dn® bal²ļky ļi knihovny.  

3.2.1 STATISTICKĆ ANALħZA DAT PRO PREDIKCI INDIVIDUĆLNĉ 
POPTĆVKY 

PŚi predikci individu§ln² popt§vky po znaļce automobilu Toyota Corolla, viz 

tabulka 3-1, je zjiġtŊno, ģe medi§n a stŚedn² hodnota jsou velmi podobn®. Ġikmost 

naznaļuje, ģe by se mohlo jednat o norm§ln² rozloģen², ġpiļatost je vġak na 

pov§ģenou. Ze Shapiro-Wilkinsnova testu vyplĨv§, ģe zkouman§ ļasov§ Śady nen² 

norm§lnŊ rozloģena. Jedn§ se tedy o jin® rozloģen².  

Tabulka 3-1 Statistiky ļasov® Śady vyhled§v§n² pojmu Toyota Corolla 

  Toyota Corolla 

Mean 55,8712 

Median 56 

Variance 354,0062 

Skewness 0,1702 

Kurtosis 1,9533 

Shapiro-WilkinsŢv test: p-value 0,0003 

ACF1 0,8235 

HurstŢv exponent 1,0617 

Zdroj: vlastn² zpracov§n² 

 

Koeficient ACF1 je bl²zkĨ 1. To znamen§, ģe v ļasov® ŚadŊ se vyskytuje 

autokorelace, a je tedy vhodn§ k predikci, jelikoģ obsahuje opakuj²c² se prvky. 

Nicm®nŊ koeficient je moģno pouģ²t jen u norm§lnŊ rozloģen® ļasov® Śady, takģe 

tato informace je zde pouze orientaļn².  

Z toho dŢvodu byl pouģit HurstŢv exponent. Toto je statistickĨ parametr 

pouģ²vanĨ k mŊŚen² pamŊŠovĨch vlastnost² ļasovĨch Śad. Tento koeficient byl 

pojmenov§n po britsk®m inģenĨru a hydrologovi Haroldu Edwinu Hurstovi 

(Hurst, 1951), kterĨ ho poprv® pouģil k analĨze ¼rovn² Nilu. Je definov§n jako 

pomŊr rozsahu fluktuac² ļasov® Śady v rŢznĨch ļasovĨch mŊŚen²ch k odhadu 

smŊrodatn® odchylky fluktuac². Tento pomŊr se pot® normalizuje logaritmickĨm 

mŊŚ²tkem poļtu pozorov§n², coģ umoģŔuje z²skat neline§rn² mŊŚen² pamŊti nebo 

rekurze v ļasov® ŚadŊ. 

Pr§ce Harolda Hursta je kl²ļovĨm zdrojem. PŚedstavuje prvn² koeficient, 

kterĨ umoģŔuje vĨpoļet autokorelac² i pro ļasov® Śady, kter® nejsou z norm§ln²ho 

rozloģen². HurstŢv exponent se vztahuje k dlouhodob® korelaci v ļasov® ŚadŊ a 

mŊŚ² m²ru pamŊti nebo rekurze v datech. Jeho vĨpoļet nen² z§vislĨ na pŚedpokladu 
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norm§ln²ho rozloģen² dat. Ļasto se pouģ²v§ k analĨze rŢznĨch typŢ ļasovĨch Śad, 

vļetnŊ finanļn²ch ļasovĨch Śad, hydrologickĨch ¼dajŢ, biologickĨch dat a dalġ²ch. 

Vyuģ²v§ se k odhadu dlouhodobĨch trendŢ a pŚedpov²d§n² budouc²ho chov§n² 

ļasovĨch Śad bez ohledu na to, zda jsou data norm§lnŊ rozdŊlena nebo ne. 

Hodnota Hurstova koeficientu mŢģe bĨt v rozmez² od 0 do 1. Hodnota bl²ģe 

k 0 naznaļuje, ģe ļasov§ Śada je n§hodn§ nebo m§ kr§tkodobou pamŊŠ a 

neprojevuje dlouhodob® trendy nebo vzory. Hodnota bl²ģe k 1 naznaļuje, ģe 

ļasov§ Śada m§ siln® dlouhodob® korelace a vykazuje dlouhodob® trendy nebo 

vzory. Jej² predikovatelnost je tedy potvrzena.  

 

3.2.2 STATISTICKĆ ANALħZA DAT PRO PREDIKCI TRĢNĉ 

POPTĆVKY 

Statistick§ analĨza dat pro vyhled§v§n² kategori² trģn² popt§vky je uvedena 

v tabulce 3-2.  

Tabulka 3-2 Popisn§ charakteristika dat o vyhled§v§n² zvolenĨch t®mat 

Data 

StŚedn² 

hodnota Median Rozptyl Ġikmost  Ġpiļatost  

Automobily 83,19008 85 92,50523 -0,56275 2,409227 

Cestov§n²  66,38843 66 164,7229 0,462998 2,8127 

Dom§c² mazl²ļci 75,34711 76 104,0785 0,224303 2,669966 

Domov a zahrada 70,4876 72 155,6853 -0,22831 2,351617 

Hobby a volnĨ ļas 74,64463 76 87,31433 0,099537 2,646898 

Hry  78,95868 80 63,77328 0,17275 2,336901 

Knihy a literatura 74,15702 74 119,0335 0,05411 2,602422 

Nemovitosti  73,4876 74 122,4353 0,039192 2,77222 

Poļ²taļe a 

elektronika 80,04959 80 63,58085 0,04029 2,586284 

Zdroj: vlastn² zpracov§n²  

 

Z vĨsledkŢ by se dalo uvaģovat, ģe data jsou norm§lnŊ rozloģena, stŚedn² 

hodnota a medi§n se pŚ²liġ neliġ². Ġikmost se bl²ģ² k 0, coģ svŊdļ² o tom, ģe mohou 

bĨt norm§lnŊ rozloģen§. Pro ġpiļatost plat², ģe jsou data z norm§ln²ho rozloģen² 

rovna 3. I zde jsou vĨsledky bl²zk® 3, takģe je moģno Ś²ci, ģe jsou norm§lnŊ 

rozloģen§. Tyto prvotn² informace z popisn® charakteristiky jsou ovġem pouze 

orientaļn² a pro potvrzen² ļi vyvr§cen² normality dat je potŚeba prov®st vhodnĨ 

test. Pokud tak® chceme predikovat popt§vky, je nutn® otestovat, zda jsou zvolen§ 

data k predikci vhodn§. To mŢģeme udŊlat pomoc² testov§n² autokorelace. Pokud 

v ļasov® ŚadŊ autokorelace bude, je zŚejm®, ģe je moģno v ļasov® ŚadŊ vysledovat 

vzory, a je proto vhodn§ k predikci. Pokud v ļasov® ŚadŊ ģ§dn® opakuj²c² se vzory 

nejsou, je jej² predikovatelnost diskutabiln² a velmi problematick§.  
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V dalġ² ļ§sti datov® analĨzy byla tedy zkoum§na autokorelace jednotlivĨch 

ļasovĨch Śad. Nejprve byl proveden test normality, a to Shapiro WilkinsŢv test, 

viz tabulka 3-3. Na z§kladŊ testu je patrn®, ģe jen nŊkter® ļasov® Śady maj² P-value 

vŊtġ² neģ 0,05. Je tedy zŚejm®, ģe n§leģ² do norm§ln²ho rozloģen² (Hobby a volnĨ 

ļas, knihy a literatura, nemovitosti, poļ²taļe a elektronika). Ostatn² ļasov® Śady 

norm§ln² rozloģen² nemaj² (p-value je menġ² neģ 0,05). Z toho dŢvodu mŢģe bĨt 

testov§n² autokorelace pomoc² krit®ria ACF1 nevhodn®. 

Tabulka 3-3 Statistiky vyhled§v§n² vybranĨch t®mat 

 
Shapiro-WilkinsŢv 

test 

p-value ACF1 

HurstŢv 

exponent 

Automobily 0,000114033 0,8016854 1,052874 

Cestov§n²  0,021950051 0,7609712 0,7995749 

Dom§c² mazl²ļci 0,044796137 0,8815768 1,074766 

Domov a zahrada 0,011198374 0,8875027 1,125611 

Hobby a volnĨ ļas 0,096023621 0,7104613 1,085996 

Hry  0,011616112 0,7750617 0,9160354 

Knihy a literatura 0,48154676 0,7206558 0,632488 

Nemovitosti  0,168998581 0,7150348 1,047134 

Poļ²taļe a elektronika 0,687313335 0,7434545 0,8354227 

Zdroj: vlastn² zpracov§n²  

 

Z vĨsledkŢ je patrn®, ģe dle krit®ria ACF1 jsou vġechny ļasov® Śady pomŊrnŊ 

silnŊ pozitivnŊ autokorelovan®. To naznaļuje, ģe predikovatelnost tŊchto veliļin 

je prok§z§na. Z vĨsledkŢ Shapiro-Wilkinsnova testu vyplĨv§, ģe ne vġechny 

ļasov® Śady jsou norm§lnŊ rozloģen®. Proto byl pouģit i HurstŢv exponent. Na 

jeho z§kladŊ opŊt vid²me, ģe ļasov® Śady jsou predikovateln®, protoģe se jeho 

hodnoty bl²ģ² 0.  

3.2.3 STATISTICKĆ ANALħZA DAT PRO PREDIKCI POPTĆVKY PO 

ZNAĻCE 

V r§mci podnikov® popt§vky predikujeme popt§vku ve skupinŊ konkurentŢ z Śady 

automobilŢ, data jiģ byly vizu§lnŊ posouzena. Nyn² je provedena statistick§ 

deskripce. Z n² je patrn® (viz tabulka 3-4), ģe stŚedn² hodnota a medi§n jsou 

podobn®. Ġikmost je bl²zk§ 0 a ġpiļatost bl²zk§ 3. Je tedy moģn®, ģe data jsou 

norm§lnŊ rozloģena. Rozptyl je vġak velmi rŢznĨ. 
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Tabulka 3-4 Popisn§ charakteristika dat jednotlivĨch znaļek automobilŢ 

Znaļka StŚedn² hodnota Medi§n Rozptyl Ġikmost Ġpiļatost 

Toyota 58,0000 61,0000 61,8000 0,6179 2,8860 

Ford 82,0000 88,0000 87,3900 -0,2913 2,1638 

Tesla 4,0000 5,0000 5,3330 0,3430 2,3149 

Honda 42,0000 51,0000 48,7100 -0,4566 2,2816 

Nissan 26,5000 28,0000 28,1200 0,3170 3,4251 

Zdroj: vlastn² zpracov§n²  

 

V tabulce 3-5 byl proveden test normality, a to Shapiro-WilkinsŢv text. 

Norm§ln² rozloģen² dle tohoto testu maj² pouze data automobilek Ford a Nissan. 

Koeficient ACF u vŊtġiny dat nevyġel bl²zkĨ 1, takģe se jev² jako 

nepredikovateln§, nicm®nŊ pr§vŊ d²ky nevhodnosti pouģit² testu to nen² 

opodstatnŊn®. HurstŢv exponent u vġech ļasovĨch Śad se bl²ģil 1. Predikovatelnost 

ļasovĨch Śad je tedy potvrzena a je moģno je k predikci pouģ²t.  

Tabulka 3-5 Statistiky ļasovĨch Śad vyhled§v§n² automobilek dle znaļek 

 Shapiro-WilkinsŢv test 

p-value ACF1 HurstŢv exponent 

Toyota 0,0427 0,3988 0,6944622 

Ford 0,2298 0,3752 0,9129082 

Tesla 0,0083 0,4126 1,039657 

Honda 0,0308 0,8863 1,100124 

Nissan 0,3912 0,1790 0,8002067 

Zdroj: vlastn² zpracov§n²  

 DEKOMPOZICE ĻASOVħCH řAD 

Ļasov® Śady je moģno rozdŊlit do nŊkolika sloģek. Kdyģ ekonomickou ļasovou 

Śadu rozloģ²me, obvykle dostaneme tŚi komponenty: trend, sez·nn² sloģku a sloģku 

n§hodnou. MŢģeme tak z²skat informace o tĨdenn²ch ļi mŊs²ļn²ch pŚehledech 

trģeb nebo prodejŢ. Informace o trendov® sloģce ale zŢst§v§ st§le z§sadn².  

Metod dekompozice ļasovĨch Śad je nŊkolik. Aģ do poloviny minul®ho 

stolet² byly hojnŊ vyuģ²v§ny metody zaloģen® na klouzavĨch prŢmŊrech. Dnes je 

ļasto vyuģ²vanou metodou klasickĨ rozklad. KlasickĨ rozklad mŢģe m²t dvŊ 

formy ï aditivn² dekompozici a multiplikativn² dekompozici. Tuto formu rozkladu 

vġak nŊkteŚ² nedoporuļuj² (Hyndman & Athanasopoulos, 2018), protoģe 

pŚedpokl§daj², ģe sez·nn² sloģka se v letech nemŊn², coģ nemus² vģdy platit. Tak® 

tato metoda nen² schopna zachytit vĨkyvy zpŢsoben® neoļek§vanou ud§lost².  

Jako reakce na Hyndmanovu kritiku klasick® dekompozice vznikaly dalġ² 

metody a techniky dekompozic, napŚ²klad rozklad X11 popsanĨ Dagumem & 

Bianconcinim (2016). Jejich metoda je definov§na ve dvou podob§ch. Tak® je 

zn§ma metoda X-12 ARIMA z ļl§nku Bureaua (Bureau, 2011). Dalġ² metoda 
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dekompozice se jmenuje SEATS, coģ je zkratka sez·nn² extrakce v ļasovĨch 

Śad§ch ARIMA. Ta vġak funguje jen se ļtvrtletn²mi a mŊs²ļn²mi ¼daji. Ļasto ji 

vyuģ²vaj² vl§dn² agentury. Jej² dalġ² rozġ²Śen² je oznaļov§no TREAMO/SEATS, 

kter® definovali Gom®z & Maravall (1997). Zaj²mavou metodou je tak® STL 

rozklad dle Clevelanda et al. (1990), coģ je zkratka pro sez·nn² a trendovĨ rozklad 

pomoc² Loess (metoda pro odhad neline§rn²ch vztahŢ), kter§ vznikla aģ v 90. 

letech minul®ho stolet² a je v souļasnosti nejļastŊji pouģ²van§.  

Pro rozhodnut², jak§ dekompozice bude pouģita zde, porovn§me 

dekompozici klasickou (aditivn² ļi multiplikativn²) a STL. Na z§kladŊ 

automatick® funkce decompoze, kter§ je souļ§st² bal²ļku forecast, bylo zjiġtŊno, 

ģe z klasickĨch dekompozic je vhodnŊjġ² metoda aditivn² dekompozice. VĨsledek 

je na obr§zku 3-4.  

 

Obr§zek 3-3 Aditivn² dekompozice ļasov® Śady vyhled§v§n² znaļky Toyota Corolla.  

Zdroj: vlastn² zpracov§n² 

 

Pro porovn§n² je na obr§zku 3-5 vyobrazena i dekompozice STL. ObŊ maj² 

rŢzn§ mŊŚ²tka. U dekompozice STL je na prav® stranŊ uvedena i liġta, kter§ 

zn§zorŔuje velikost stejn®ho mŊŚ²tka. V tomto pŚ²padŊ je moģno konstatovat, ģe 

obŊ dekompozice pŚinesly t®mŊŚ stejn® vĨsledky. Sez·nn² dekompozice m§ 

naprosto stejnĨ vĨsledek. Trend je v dekompozici pomoc² STL v²ce vyhlazenĨ. 

N§hodn§ sloģka je na prvn² pohled u dekompozice aditivn² vŊtġ².  
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Obr§zek 3-4 STL dekompozice ļasov® Śady vyhled§v§n² znaļky Toyota Corolla. 

Zdroj: vlastn² zpracov§n² 

 

Aļkoli vĨsledky jsou velmi podobn®, ve vŊdeckĨch prac²ch se dnes jiģ v²ce 

vyuģ²v§ metoda STL. N§hodn§ sloģka je u aditivn² dekompozice pro naġe data 

vŊtġ², a proto i v t®to publikaci bude vyuģita metoda STL. V dalġ²m postupu byla 

provedena dekompozice dle STL metody pro vybran® skupiny trģn² popt§vky, 

kter§ je pro velkĨ rozsah uvedena v pŚ²loze 2. N§slednŊ pak tak® pro vġechny 

znaļky vozidel ï pŚ²loha 4.  





  

Metody progn·zov§n² popt§vky 

Metod progn·zov§n² je v souļasn® dobŊ cel§ Śada, a jak jiģ bylo deklarov§no 

v kapitole 1, st§le nelze jednoznaļnŊ Ś²ct, kter§ je nejvhodnŊjġ². Historicky 

nejstarġ² jsou metody statistick®, a proto jsou vyuģ²v§ny i v klasickĨch 

statistickĨch programech jako SPSS, Excel a jin®. VĨpoļet tŊchto modelŢ se d§ 

oznaļit jako nejm®nŊ n§roļnĨ na znalosti prognostika i na vĨpoļetn² vĨkon ļi 

vĨpoļetn² ļas, nikoli ovġem ļas prognostika. Dalġ² metody definovan® v t®to 

kapitole jsou inspirov§ny pŚ²rodou. Speci§ln²m pŚ²padem jsou metody zaloģen® na 

umŊl® inteligenci. Sem patŚ² zejm®na umŊl® neuronov® s²tŊ. A nejnovŊjġ² jsou 

metody kombinovan® a hybridn², kter® pŚedchoz² dva koncepty kombinuj², 

pŚ²padnŊ transformuj².  

Pro vĨbŊr nejvhodnŊjġ²ho modelu je nutn® rozdŊlit historick§ data z ļasov® 

Śady na dvŊ ļ§sti. A to tr®ninkov§ data (training data) a testovac² data (test data). 

Tr®ninkov§ data pouģijeme k odhadu vġech parametrŢ prognostick®ho modelu a 

n§slednŊ pouģijeme testovac² data k samotn® progn·ze a ovŊŚen² m²ry pŚesnosti 

dan®ho modelu. Na z§kladŊ pŚesnosti vĨpoļtu na testovac²ch datech pak mŢģeme 

vybrat nejvhodnŊjġ² model. Velikost testovac²ch dat je obvykle okolo 20 % z 

celkov® ļasov® Śady, jak ukazuje obr§zek 4-1. Nicm®nŊ jak uv§d² Hyndman & 

Athanasopoulos (2018), je to tak® z§visl® na tom, jak dlouhou historickou ļasovou 

Śadu m§me a jak dlouhou chceme progn·zu.  

 

Obr§zek 4-1 RozdŊlen² dat na tr®ninkov§ a testovac² 

Zdroj: vlastn² zpracov§n² dle (Hyndman & Athanasopoulos, 2018) a (Marļek, 2013)) 
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 ZĆKLADNĉ ĻLENŉNĉ METOD PROGNčZOVĆNĉ POPTĆVKY 

Metody progn·z lze v obecn® rovinŊ ļlenit dle nŊkolika hledisek. Nejzn§mŊjġ² a 

nejpouģ²vanŊjġ² ļlenŊn² rozdŊluje metody na kvalitativn² a kvantitativn². Miller a 

Swinehart (2010) kategorizovali metody do tŚ² rŢznĨch skupin, a to do 

prŢzkumnĨch nebo normativn²ch metod, metod zaloģenĨch na expertech, 

zaloģenĨch na dŢkazech nebo na pŚedpokladech, tŚet² skupina ļlenŊn² pak je 

klasick® ļlenŊn² na kvalitativn² a kvantitativn² metody. Moro a Cortez (2015) 

klasifikovali metody na kvantitativn², semikvantitativn² a kvalitativn² metody, toto 

je ļlenŊn² v souļasnosti nejpouģ²vanŊjġ². Armstrong a Green ļlen² metody 

progn·zov§n² na posuzovac² a kvantitativn² s celou ġk§lou dalġ²ch d²lļ²ch ļlenŊn². 

ZjednoduġenĨ z§kladn² postup pro vĨbŊr metod (se zamŊŚen²m na metody 

kvantitativn²) je uvedeno v obr§zku 4-2. Toto ļlenŊn² vytvoŚili Armstrong a Green 

v roce 2007. 

 

Obr§zek 4-2 Zjednoduġen² vĨbŊru metod predikc² dle Greena a Armstronga v roce 2007 

Zdroj: vlastn² zpracov§n² dle forecastingprinciples.com JSA-KCG November 2007 

 

PozdŊji autoŚi (Armstrong & Green, 2014) provedli aktualizaci na souļasnou 

podobu, kter§ je zachycena na obr§zku 4-3. Toto rozdŊlen² i nad§le vych§z² 

z ļlenŊn² na metody posuzovac² a kvantitativn² a zn§zorŔuje i vazby mezi 

jednotlivĨmi vĨbŊry modelŢ. Metody nazvan® jako posuzovac² (v origin§le 

Jundgmental) je moģno ztotoģnit s pojmem metoda kvalitativn² uv§dŊn§ i jinĨmi 

autory.  
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Obr§zek 4-3 DoplnŊn® a pŚepracovan® ļlenŊn² prognostickĨch metod dle Armstronga a 

Greena 

Zdroj: Armstrong & Green, 2014 

 

ĻlenŊn² progn·z je cel§ Śada, obvykle je spojeno s konkr®tn²m oborem, pro 

kterĨ je vytv§Śeno. ĻlenŊn² metod tak reflektuje zejm®na potŚeby jednotlivĨch 

prognostikŢ v z§vislosti na zvolen®m oboru, kterĨ je relevantn² pro pŚedmŊt 

progn·zy. Z§kladn² rozdŊlen² metod na kvalitativn² a kvantitativn² ovġem zŢst§v§ 

vġem oborŢm vlastn². 

4.1.1 KVALITATIVNĉ METODY 

Metody odborn®ho posuzov§n² (Judgmental) lze ve ļlenŊn² dle Mora & Corteze 

(2015) nazvat kvalitativn². Kvalitativn² metody se obvykle neop²raj² o numerick® 

vyhodnocen² dat, ale o odborn® posuzov§n² a slovn² hodnocen² zkoumanĨch 

veliļin. K tŊmto metod§m patŚ² napŚ²klad expertn² panel, kdy skupina odborn²kŢ 

dan® organizace, nicm®nŊ z rŢznĨch oblast² studuje a diskutuje danou veliļinu 

(Wisniewski, 1996). Dalġ² metodou jsou relevantn² stromy (Daim et al., 2006), coģ 

je metoda identifikuj²c² vĨvojov® f§ze, c²le a z§kladn² prvky dan® podnikov® 

veliļiny. Velmi podobnou metodou je tak® budouc² kolo (futures wheel), kdy 

zkouman§ ud§lost nebo veliļina jsou povaģov§ny za j§dro nebo stŚed a ud§losti ļi 

veliļiny, kter® ji mohou ovlivnit, se povaģuj² za hybn® s²ly.  

Velmi zn§mou a pouģ²vanou je metoda SWOT analĨza, pomoc² n²ģ 

odborn²ci identifikuj² siln® nebo slab® str§nky, pŚ²leģitosti a ohroģen² spoleļnosti 

nebo produktŢ. Vyhled§vanou metodou je tak® reġerġe dostupnĨch vŊdeckĨch 

zdrojŢ (Moro & Cortez, 2015). Na rozhran² mezi metodami kvantitativn²mi a 

kvalitativn²mi stoj² semikvantitativn² metody progn·zov§n², kter® st§le mŢģeme 

zahrnout dle obr§zku 4-2 a 4-3 do metod odborn®ho posuzov§n².  



64 Kapitola 4 
 

2025  Andrea Kolkov§ 

Mezi semikvantitativn² metody patŚ² napŚ²klad technologickĨ monitoring, 

kterĨ vyuģ²v§ systematick® smyļky k nalezen² ide§ln²ch podm²nek pomoc² 

informac² o zpŊtn® vazbŊ. Dalġ² z obl²benĨch metod je brainstorming, kterĨ sb²r§ 

pŚedstavy o budoucnosti jednotlivce nebo skupiny lid². Je moģno sem zaŚadit i 

morfologickou analĨzu, dotazn²k/prŢzkumy, pl§nov§n² sc®n§ŚŢ. 

Velmi obl²benou je tak® Delphi metoda (Esmaelian et al., 2017), kter§ 

pouģ²v§ dotazn²ky v kolech po sobŊ jdouc²ch s c²lem shrom§ģdit n§zory co 

nejvŊtġ²ho poļtu odborn²kŢ a dosaģen² konsensu. Dalġ² metodou je mapov§n² 

z¼ļastnŊnĨch stran (Saritas et al., 2013), (Vishnevskiy et al., 2015) vyuģ²vaj²c² 

statistick® techniky k pŚedpovŊd²m toho, kdo jsou zainteresovan® strany, kde se 

nach§zej² a proļ maj² z§jem o danĨ produkt ļi sluģbu atd. Velmi modern² a nov§ 

je tak® metoda dolov§n² dat, kterou vyuģil napŚ²klad Moro a Cortez (2015). Touto 

metodou se uģ ale dost§v§me na pomez² metod kvantitativn²ch. 

4.1.2 KVANTITATIVNĉ METODY PROGNčZOVĆNĉ 

Tyto metody jsou obvykle zaloģeny na matematicko-statistickĨch technik§ch a 

numerickĨch vĨpoļtech, jak uv§d² Esmaelian et al. (2017), dnes i na sloģitŊjġ²ch 

vĨpoļtech na b§zi umŊl® inteligence. PatŚ² mezi nŊ analĨza trendŢ a trendov§ 

extrapolace. Dalġ² metodou je napŚ²klad modelov§n² a simulace, kdy 

pŚedpov²d§me budouc² stav veliļiny pomoc² modelov§n² skuteļnosti (Zmeġkal et 

al., 2013). Multi-stage analĨza pak kombinuje nŊkolik modelŢ. 

MŢģeme sem zaŚadit i m®nŊ zn§mou metodu Future workshop dle Martina 

(Martino, 2003). A v neposledn² ŚadŊ je zde i skupina dynamickĨch metod. Ty 

progn·zuj² na z§kladŊ dynamickĨch n§strojŢ, jako jsou napŚ²klad neuronov® s²tŊ, 

fuzzy logika, genetick® algoritmy, pŚ²padnŊ teorie chaosu (Dost§l et al., 2005).  

 

Obr§zek 4-4 ĻlenŊn² kvantitativn²ch metod progn·zov§n² 

Zdroj: Esmaelian et al., 2017 



Metody prognozov§n² popt§vky 65 

 

Progn·zov§n² popt§vky s vyuģit²m Google Trends dat 

Kvantitativn² metody mŢģeme ļlenit dle nejrŢznŊjġ²ch hledisek. Jedno ze 

z§kladn²ch provedl Esmaelian et al. (2017), viz obr§zek 4-4. Bylo pouģito 

prim§rnŊ na kvantitativn² metody progn·zov§n² v oblasti turismu, nicm®nŊ lze je 

zobecnit.   

Toto ļlenŊn² je moģno opŊt rozġ²Śit o dalġ² metody, pŚ²padnŊ kombinace. 

Publikace Kolkov® (2018a) na nŊ navazuje a doplŔuje o metody zaloģen® na 

technickĨch indik§torech, viz obr§zek 4-5. Metody zaloģen® na technickĨch 

indik§torech jsou experimentem autorky a vyuģila ji i v dalġ² publikaci (Kolkov§ 

& Kljuļnikov, 2021). Experiment bude jeġtŊ podroben hlubġ²mu zkoum§n² a 

vyuģit² technickĨch indik§torŢ v podnikov® ekonomice bude tak® v²ce 

prozkoum§no. Na obr§zku 4-5 je tedy zobrazeno potenci§ln² zaŚazen² tŊchto 

ukazatelŢ mezi standardn² metody progn·zov§n².  

 

Obr§zek 4-5 ĻlenŊn² metod predikc² dle Kolkov® 

Zdroj: Kolkov§, 2018a 

Dalġ² ļ§st t®to publikace se bude zabĨvat pouze metodami kvantitativn²mi. 

Je samozŚejm®, ģe i metody kvalitativn² maj² v ekonomickĨch discipl²n§ch sv® 

opodstatnŊn², nicm®nŊ tato publikace na nŊ nen² c²lena.  

 STATISTICK£ METODY PROGNčZOVĆNĉ POPTĆVKY 

Jak uģ bylo uvedeno, nejstarġ² jsou metody statistick®. V podnikov® praxi st§le 

maj² sv® velk® uplatnŊn² zejm®na pro menġ² podniky ļi podniky nedisponuj²c² 

pracovn²ky se znalostmi v oblasti datov® analytiky. Nejzn§mŊjġ² jsou modely 

zaloģen® na exponenci§ln²m vyrovn§n² a ARIMA modely.  
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4.2.1 PROGNčZY NA ZĆKLADŉ EXPONENCIĆLNĉHO VYROVNĆNĉ 

Exponenci§ln² vyrovn§n² se pouģ²v§ na kr§tkodob® progn·zov§n² v rŢznĨch 

modifikac²ch. Progn·zy zaloģen® na exponenci§ln²m vyrovn§n² jsou v§ģen® 

prŢmŊry minulĨch hodnot, pŚiļemģ v§hy se exponenci§lnŊ sniģuj² se st§Ś²m 

pouģitĨch dat (Hyndman & Athanasopoulos, 2018). Nebo tak® jak uv§d² Bergmeir 

et al. (2016) Ăobecn§ myġlenka exponenci§ln²ho vyrovn§n² je takov§, ģe ned§vn§ 

pozorov§n² jsou pro progn·zu relevantnŊjġ² neģ starġ² pozorov§n², coģ znamen§, 

ģe by mŊla m²t vyġġ² v§hu neģ pozorov§n² starġ²ñ.  

Zkratka ETS vznikla z anglick®ho ExponenTial Smoothing a pouģ²v§ se pro 

vġechny metody. Metody exponenci§ln²ho vyrovn§n² mohou m²t ale i sv® n§zvy, 

zejm®na ty v praxi pouģ²van®. A to jednoduch® exponenci§ln² vyrovn§n², Holtova 

line§rn² metoda, Aditivn² tlumen§ trendov§ metoda, aditivn² HoltWintersova 

metoda, Multiplikativn² Holt-Wintersova metoda, Holt-Wintersova tlumen§ 

metoda. Tyto pojmy se obvykle nepŚekl§daj², v tabulce 4-1 jsou uvedeny 

v pouģ²vanĨch anglickĨch n§zvech a s oznaļen²m trendov®ho a sez·nn²ho 

komponentu. Toto ļlenŊn² vych§z² zTaylora (2003).  

Tabulka 4-1 Metody progn·z na z§kladŊ exponenci§ln²ho vyrovn§n²  

(Trend, Sez·nnost) Metoda 

(N,N) Simple exponential smoothing 

(A,N) Holtôs linear method 

(Ad,N) Additive damped trend method 

(A,A)  Additive Holt-Wintersô method 

(A,M) Multiplicative Holt-Wintersô method 

(Ad,M) Holt-Wintersô damped method 

Zdroj: Taylor, 2003 

Klasifikace t²mto zpŢsobem lze oznaļit za klasifikaci dvoucestnou a je 

naznaļena v tabulce 4-2. MŢģeme vybrat trend N (ģ§dnĨ), A (aditivn²), Ad 

(aditivn² tlumenĨ). Nebo sez·nn² komponenty N (ģ§dn®), A (aditivn²), M 

(multiplikativn²). Taylor (2003) toto ļlenŊn² neoznaļoval n§zvem konkr®tn²ch 

metod, ale vych§zel z teoretickĨch dvojic trendu a sez·nnosti.  
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Tabulka 4-2 DŊlen² metod exponenci§ln²ho vyrovn§n² podle sez·nn²ch a trendovĨch 

komponent dle Taylora 

Trendov® komponenty 
Sez·nn² komponenty 

N (None) A (Additive) M (Multiplicative) 

N (None) (N,N) (N,A) (N,M) 

A (Additive) (A,N) (A,A)  (A,M)  

Ad (Additive damped) (Ad,N) (Ad,A) (Ad,M) 

Zdroj: Taylor, 2003 

SamozŚejmŊ lze tyto metody popsat i vzorci jako v tabulce 4-3 dle Hyndmana 

& Athanasopoulose (2018). Jednotliv® znaky oznaļuj² ǎt  ¼roveŔ ļasov® Śady 

v ļase t, bt  znamen§ sklon v ļase t, st oznaļuje sez·nn² sloģku ļasov® Śady v ļase 

t a m oznaļuje poļet roļn²ch obdob² v roce, Ŭ, ɓ,z ɔ a ʟ  jsou vyrovn§vac² parametry.  

Tabulka 4-3  Vzorce vĨpoļtu metod exponenci§ln²ho vyrovn§n² 

 

Zdroj: Hyndman a Athanasopoulos, 2018 

Tyto metody generuj² pŚedpovŊdi bodov®, je moģno ale pŚedpov²dat i 

predikļn² intervaly bodovĨch pŚedpovŊd². Plat² pak, ģe pro kaģdou metodu existuj² 

jeġtŊ dva modely, a to s aditivn²mi chybami a s multiplikativn²mi chybami. Pokud 

jsou pouģity stejn® vyhlazovac² parametry, jsou bodov® pŚedpovŊdi obou typŢ 

chyb stejn®, nicm®nŊ predikļn² intervaly budou rŢzn®. Proto je nutn® tyto modely 

rozliġit. Pro rozliġen² mezi modelem s aditivn²mi chybami a s chybami 

multiplikativn²mi pŚid§me do klasifikace v tabulce 4-3 jeġtŊ tŚet² p²smeno, 

vĨslednĨ model pak oznaļujeme ETS, (chyba (error), trend (trend), sez·nnost 

(seasonal)). V tabulce 4-4 je pŚ²klad ETS modelŢ a jejich znaļen² v anglick®m 

jazyce.  
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Tabulka 4-4  PŚ²klad ETS modelŢ a jejich znaļen² 

Oznaļen²  Metoda 

ETS(M,N,N) Simple Exponential Smoothing with Multiplicative Errors 

ETS(A,N,N) Simple Exponential Smoothing with Additive Errors 

ETS(A,A,N) Holtôs Linear Method with Additive Errors 

ETS(M,A,N) Holtôs Linear Method with Multiplicative Errors 

Zdroj: Hyndman & Athanasopoulos, 2018 

 

4.2.2 AUTOREGRESNĉ PROGNOSTICK£ MODELY   

Dalġ²m statistickĨm pŚ²stupem k pŚedpov²d§n² ļasovĨch Śad jsou modely ARIMA 

(Auto Regresive Integrated Moving Average). Dvojice exponenci§ln²ho 

vyrovn§n² a ARIMA modely tvoŚ² nejpouģ²vanŊjġ² pŚ²stupy k predikci ļasovĨch 

Śad (Hyndman & Athanasopoulos, 2018).  

Neģ pŚistoup²me k definici ARIMA modelŢ, je vhodn® vysvŊtlit z§kladn² 

pojmy. StŊģejn² ve vysvŊtlen² ARIMA modelŢ je pochopen² pojmu stacion§rn² 

ļasov§ Śada. Stacion§rn² ļasov§ Śada je takov§, jej²ģ vlastnosti nez§vis² na dobŊ, 

kdy je sledov§na. Je tedy zŚejm®, ģe ļasov® Śady s trendem a sez·nnost² nejsou 

stacion§rn². PŚ²kladem stacion§rn² ļasov® Śady je ļasov§ Śada zaloģen§ na ryze 

n§hodn®m procesu, tzv. b²lĨ ġum. NŊkdy ovġem mohou bĨt ļasov® Śady matouc² 

a jak uv§d² Hyndman a Athanasopoulos (2018), ļasov§ Śada s cyklickĨm 

chov§n²m, ale bez trendu a sez·nnosti je stacion§rn².  

SamozŚejmŊ ale existuj² zpŢsoby, jak nestacion§rn² Śady pŚev®st na 

stacion§rn², t²m je zejm®na nahrazen² hodnot jejich zmŊnami. To je zn§mo jako 

diferenciace. Diferenciace ļasovĨch Śad, napŚ²klad pomoc² logaritmŢ, mŢģe 

stabilizovat rozptyl ļasov® Śady a t²m eliminovat trend a sez·nnost.  

ARIMA  modely jsou zaloģeny na myġlence, ģe hodnoty pozorov§n² veliļiny 

v ļasov® ŚadŊ mohou bĨt ch§p§ny jako realizace n§hodn®ho procesu. ARIMA 

modely jsou tedy, jak uģ bylo Śeļeno, urļeny pro ļasov® Śady se stochastickĨm 

trendem nebo pro takov®, kter® lze pŚev®st na stacion§rn² diferencov§n²m (Cipra, 

2013).  

AR (auto regresive) v t®to zkratce vyjadŚuje, ģe ļ§st hodnoty ļasov® Śady se 

d§ vysvŊtlit jako line§rn² kombinace minulĨch hodnot. V modelu v²cen§sobn® 

regrese pŚedpov²d§me promŊnnou pomoc² line§rn² kombinace veliļin. 

V autoregresn²m modelu naopak pŚedpov²d§me promŊnnou pomoc² line§rn² 

kombinace minulĨch hodnot promŊnn®. Term²n autoregrese tedy lze oznaļit jako 

regresi promŊnn® vŢļi sobŊ. Dalġ² p²smeno v modelu ARIMA je I (integrated) a 

vyjadŚuje onu diferenciaci ļasov® Śady, napŚ²klad pomoc² logaritmu. KoneļnŊ MA 

(moving average) jsou klouzav® prŢmŊry a op²raj² se o myġlenku, ģe ļ§st rezidua 

ļasov® Śady se d§ vysvŊtlit jako line§rn² kombinace minulĨch chyb. Pokud tedy 
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zkombinujeme diferenciaci s autoregres² a modelem s klouzavĨm prŢmŊrem, 

dostaneme sez·nn² model ARIMA.  

Modely ARIMA zapisujeme podobnŊ jako ETS s vyuģit²m p²smen 

v z§vorce, tzn. ARIMA (p,d,q), kde p pŚedstavuje stupeŔ autoregresn² ļ§sti, d je 

stupeŔ diferenciace a q je stupeŔ ļ§sti klouzavĨch prŢmŊrŢ. Z tohoto lze vyvodit i 

zvl§ġtn² pŚ²pady modelu ARIMA. Pokud bychom chtŊli jako ARIMA model 

zapsat b²lĨ ġum, pak by to vypadalo takto: ARIMA(0,0,0), n§hodn§ proch§zka by 

se zapsala ARIMA(0,1,0), klouzavĨ prŢmŊr by pak byl zaps§n jako 

ARIMA(0,0,q).  

KromŊ nesez·nn²ch ARIMA modelŢ, kter® byly definov§ny doposud, 

rozezn§v§me jeġtŊ sez·nn² modely ARIMA, jejichģ z§pis je pak 

ARIMA( P,D,Q)m, kde m je poļet pozorov§n² za rok. Tak® se v teorii odliġuj² 

velk§ p²smena pro sez·nn² ļ§sti modelu a mal§ p²smena znamenaj² nesez·nn² 

model. Zvl§ġtn²m pŚ²padem pak mohou bĨt metody ARFIMA, kter® se odliġuj² 

v tom, ģe parametr d mŢģe nabĨvat i necelĨch hodnot. Dalġ²mi moģnĨmi 

rozġ²Śen²mi t®to metody je napŚ²klad SARIMA ļi SARIMAX. 

Pro vĨpoļet tŊchto modelŢ je velmi rychlĨm Śeġen²m automatizovanĨ proces 

v jazyce R, kterĨ vytvoŚili Hyndman a Athanasopoulos (Hyndman & 

Athanasopoulos, 2021). Pomoc² jednoho k·du auto.arima nalezne 

automatizovanĨ proces pro zvolen§ data nejvhodnŊjġ² model z ARIMA modelŢ. 

Zjednoduġen² cel®ho procesu je deklarov§no na obr§zku 4-6. 
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Obr§zek 4-6 Zjednoduġen² ARIMA modelŢ pomoc² automatizovan®ho 

auto.arima 
Zdroj: Hyndman & Athanasopoulos, 2021 

V pŚ²loze 10 je uk§zka vĨpoļtu modelu ETS a ARIMA  modelŢ 

prostŚednictv²m programu SPSS, kterĨ se pouģ²v§ hlavnŊ k vĨpoļtu tŊchto dvou 

modelŢ. UmoģŔuje i automatickĨ vĨbŊr nejvhodnŊjġ²ho z nich. Uk§zka vĨpoļtu 

ETS a ARIMA modelŢ a vybran® k·dy v jazyce R jsou v pŚ²loze 11. Pro vĨpoļty 

progn·z jiģ nebude pouģit tabulkovĨ procesor Excel ani programy jako SPSS, ale 

jak jiģ bylo deklarov§no, pouze statistickĨ jazyk R. I Excel jiģ umoģŔuje realizaci 

jednoduchĨch progn·z, nicm®nŊ pro praktick® vyuģit² v podnic²ch lze st§le 

rozhodnŊ doporuļit pouģit² nŊkter®ho ze statistickĨch programŢ. 

Jazyk R nab²z² nŊkolik bal²ļkŢ, pomoc² nichģ lze prov®st efektivn² progn·zy. 

V t®to publikaci je vyuģit bal²ļek HyndmanŢv z Univerzity v Melbourne a 

Khandakary z Monash univerzity, vĨznamnĨch australskĨch statistikŢ (Hyndman 

& Khandakar, 2008). Tento bal²ļek je zn§m pod jm®nem forecast. V bal²ļc²ch 

jsou jiģ mnoh® funkce na vĨpoļet progn·z nadefinovan® a automatizovan®. 

SamozŚejmŊ u vġech progn·z, tak jak bylo uvedeno v pŚedchoz²ch kapitol§ch, je 

vhodn® volit metodu pomoc² rozdŊlen² dat na tr®ninkov§ a testovac² a na 

testovac²ch datech ovŊŚit m²ru pŚesnosti modelu vytvoŚen®ho na datech 

tr®ninkovĨch.  
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4.2.3 DALĠĉ MODELY 

Dalġ² z modelŢ pouģ²vanĨch v t®to pr§ci je BATS. Vych§z² z modelŢ pŚedchoz²ch, 

ale pro svou unik§tnost tvoŚ² uģ samostatnou skupinu. Model BATS pŚedstavuje 

zobecnŊn² tradiļn²ch modelŢ sez·nn²ch, umoģŔuj²c² v²ce sez·nn²ch obdob² (De 

Livera et al., 2011).  

Pojmenov§n² modelu BATS je vlastnŊ zkratka pro kl²ļov§ slova z modelŢ 

Box-Cox transformace, ARMA model, trend a sez·nn² komponenty. Toto 

oznaļen² mus² bĨt doplnŊno pŚ²sluġnĨmi argumenty (,ɱ ,ʟ p, q, m1, m2ééémT) 

pro definov§n² Box-Cox parametrŢ a damping parametrŢ p a q pro vyj§dŚen² 

parametru ARMA modelŢ a sez·nn² periodicita je vyj§dŚena argumenty m1, 

m2ééémT. 

Velmi zaj²mavĨ je tak® model Theta. Byl vytvoŚen autory 

Assimakopoulosem a Nikopoulosem v roce 2000 (Assimakopoulos & 

Nikolopoulos, 2000). Metoda je zaloģena na konceptu modifikace lok§ln²ch 

vĨkyvŢ ļasov® Śady pomoc² koeficientu Theta (oznaļovan®ho ŚeckĨm p²smenem 

ɗ). Tento koeficient je aplikov§n na druhou diferenci ļasov® Śady dle vztahu 

ὢ —Ͻὢ , kde (4.1) 

ὢ ὢ ςϽὢ ὢ  (4.2) 

Poļ§teļn² ļasov§ Śada je rozloģena na dvŊ nebo v²ce Theta-lini² a kaģd§ 

z nich je pak extrapolov§na samostatnŊ. PŚedpovŊdi jsou pak jednoduġe 

kombinov§ny. Pro kaģdĨ horizont progn·zy lze pouģ²t i jinou kombinaci Theta-

lini².  

Na z§kladŊ t®to myġlenky se pak model Theta vytv§Ś² v postupnĨch kroc²ch. 

Prvn² krok je testov§n² sez·nnosti na z§kladŊ t-testu. V dalġ²m kroku dojde 

k odstranŊn² sez·nnosti klasickou multiplikativn² dekompoziļn² metodou. 

N§sleduje samotnĨ rozklad na dvŊ (pŚ²padnŊ v²ce) Theta-lini². V z§kladn²m 

nastaven² modelu se pracuje s jednou lini² pro ɗ=0, coģ pŚedstavuje line§rn² 

regresn² pŚ²mku a ɗ=2. Po rozkladu je provedena extrapolace, kdy line§rn² 

regresn² pŚ²mka je extrapolov§na obvyklĨm zpŢsobem a druh§ linie je 

extrapolov§na pomoc² jednoduch®ho exponenci§ln²ho vyrovn§n². Ve ļtvrt®m 

kroku jsou vytvoŚeny kombinace, a to v z§kladn²m nastaven² se stejnĨmi v§hami. 

Nakonec jsou progn·zy resez·nizov§ny. V bal²ļku forecastHybrid je metoda 

Theta oznaļena jako Thetam a jej² vĨpoļet je zpŚesnŊn. Model Thetam je tak® 

vyuģit v t®to monografii. 

PŚi dalġ²m rozvoji t®to metody se pŚedpokl§d§, ģe se vyuģije v²ce neģ dvou-

liniov§ metoda, v souļasnosti ale nen² jist®, zda pouģit² v²ce lini² povede 

k pŚesnŊjġ²m vĨsledkŢm. Dalġ² moģnost² rozvoje je pouģit² rŢznĨch vah pŚi 

kombinaci Theta-lini². Nyn² se dalġ² vĨzkum tĨk§ vyuģit² rŢznĨch Theta-lini² 

podle kvalitativn²ch a kvantitativn²ch charakteristik dan® ļasov® Śady.  
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 PROGNOSTICK£ METODY INSPIROVAN£ PřĉRODOU 

VĨļet prognostickĨch metod rozhodnŊ nen² ¼plnĨ a s rozvojem vŊdŊn² se bude 

neust§le doplŔovat, zpŚesŔovat i upravovat. Je zŚejm®, ģe progn·zov§n² 

v podnikov® ekonomice tak® jiģ nebude pouze dom®nou ekonomŢ, ale st§le v²ce 

bude inspirov§no i jinĨmi vŊdn²mi obory. Propojov§n² jednotlivĨch vŊdn²ch oborŢ 

bude pravdŊpodobnŊ jednou z nejzaj²mavŊjġ²ch vĨzev vĨzkumu v budoucnosti.  

Uģ Einstein kdysi Śekl: ĂVid²me pŚekr§snŊ uspoŚ§danĨ vesm²r, kterĨ 

dodrģuje spolehliv® z§kony, jenģe tŊmto z§konŢm rozum²me jen mlhavŊñ. Dnes 

jiģ nŊkterĨm z§konŢm moģn§ rozum²me o trochu m®nŊ mlhavŊ, a to i d²ky 

Einsteinovi, a st§le v²ce vŊdcŢ tak® zaļ²n§ ch§pat, ģe ģ§dnĨ vŊdn² obor nestoj² 

samostatnŊ ve vzduchopr§zdnu. VŊda je propojen§ s²Š poznatkŢ, empirie i 

zkuġenost², a i ekonomov® mohou hledat a tak® hledaj² inspiraci v jinĨch vŊdn²ch 

discipl²n§ch. Progn·zov§n² tak mŢģe bĨt inspirov§no pŚ²rodou a pŚ²rodn²mi i 

jinĨmi vŊdami. Na progn·zy mŢģeme aplikovat Fibonacciho ļ²sla, Elliottovy vlny, 

teorii her, genetick® algoritmy, fuzzy logiku i teorii chaosu. Tento vĨļet urļitŊ nen² 

¼plnĨ a neģ vyjde tato publikace, je pravdŊpodobn®, ģe nŊkdo objev² dalġ² 

souvislosti ekonomiky s pŚ²rodou. Nechme se pŚekvapovat a nepŚest§vejme 

ģasnout nad dalġ²mi poznatky, kter® n§m vŊdci v budoucnu pŚedstav².  

řeġen² tŊchto metod v SPSS, nebo dokonce v Excelu je t®mŊŚ nere§ln® nebo 

pŚ²liġ ļasovŊ n§roļn®. Jazyk R a nŊkter® jeho bal²ļky umoģŔuj² napŚ²klad vĨpoļet 

umŊlĨch neuronovĨch s²t².  

4.3.1 FIBONA CCIHO  ĻĉSLA 

Fibonacciho posloupnost ļ²sel je n§stroj zn§mĨ jiģ pŚes 800 let. Jeho tvŢrcem je 

Leonardo Pisano, kterĨ mŊl pŚezd²vku Fibonacci. Byl to italskĨ matematik, kterĨ 

ģil v letech 1175ï1250. Ļasto cestoval po svŊtŊ a z navġt²venĨch zem² se vracel se 

znalost² matematickĨch syst®mŢ. Zaslouģil se tak® o koneļn® zaveden² arabsk® 

ļ²seln® Śady m²sto Ś²msk®. Je mu pŚipisov§no nŊkolik matematickĨch objevŢ. 

Nejzn§mŊjġ²m je definov§n² Fibonacciho posloupnosti. Jej² z§konitost byly zn§my 

jiģ starovŊkĨm EgypŠanŢm, Fibonacci byl ovġem prvn², kdo byl schopen tuto 

posloupnost popsat. 

Z§kladem Fibonacciho pr§ce je objev tzv. zlat®ho pomŊru. Tento zlatĨ pomŊr 

je 1:1,618. Na nŊm je postavena Śada pŚ²rodn²ch z§konŢ, a to jak v oblasti 

ģivoļiġn®, tak rostlinn® Ś²ġe. Pisano tento svŢj objev popsal v knize Liber Abaci 

(1202). Dneġn² matematika uplatŔuje i nŊkolik dalġ²ch Fibonacciho pomŊrŢ, kter® 

se vyuģ²vaj² v nejrŢznŊjġ²ch vŊdn²ch a umŊleckĨch oborech.  

Jeden z pŚ²kladŢ je v semenech sluneļnice, kde jsou jednotliv§ sem²nka 

uspoŚ§d§na do spir§l velikosti dvou po sobŊ jdouc²ch ļ²sel posloupnosti. Dalġ² 

pŚ²klad je moģno spatŚit ve spir§l§ch zdŚevnatŊlĨch l²stkŢ plodu artyļoku. Vedou 

dvŊma smŊry a jejich poļet kolem stonku opŊt tvoŚ² dvŊ po sobŊ jdouc² ļ²sla 

Fibonacciho posloupnosti. PodobnŊ se tato vlastnost objevuje u ġiġek nŊkterĨch 

jehliļnatĨch stromŢ (napŚ²klad borovice), i tam vŊtġinou poļet spir§l tvoŚ² 

Fibonacciho posloupnosti (Pappas, 1989). ZlatĨ pomŊr mŢģe tak® mŊŚit ot§ļky 
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mezi po sobŊ rostouc²mi listy na stonku rostliny, coģ mŢģe platit pro jilm, l²pu, 

buku, l²sky, ale napŚ²klad tak® pro rŢģe (Coxeter 1969; Ball &  Coxeter 1987). 

Fibonnacciho posloupnost tak® definuje genealogii vļel, stejnŊ jako sloģen² 

jejich pohlav². Jeho objev lze nal®zt i ve velikosti sousedn²ch vrstev listŢ zel², kter§ 

zachov§v§ opŊt pomŊr dvou po sobŊ jdouc²ch ļ²sel Fibonnacciho posloupnosti, na 

pomŊru velikost² dvou komŢrek ulity nŊkterĨch plģŢ odpov²d§ pomŊr dvou po 

sobŊ jdouc²ch ļ²sel Fibonacciho sekvence. ObdobnĨ tvar lze naj²t u rohŢ nŊkterĨch 

druhŢ ļeledi Bovidae. Fibonnacciho posloupnost lze naj²t u cel® Śady vyġġ²ch 

rostlin, napŚ. v pomŊru velikost² jej²ch listŢ, nebo ¼hlu, kterĨm ze stonku vyrŢstaj².  

Kyģ to zobecn²me, Fibonacciho posloupnost znamen§, ģe ļ²slo n§sleduj²c² je 

vģdy souļtem dvou ļ²sel pŚedch§zej²c²ch, takģe je to nekoneļn§ posloupnost ļ²sel 

zaļ²naj²c² 0, 1, 1, 2, 3, 5, 8, 13, 21 atd.  

Na finanļn²ch trz²ch se ale v r§mci n§strojŢ technick® analĨzy uplatŔuje sp²ġe 

logika zlat®ho pomŊru. A to tak, ģe ļ²slo n§sleduj²c² je vģdy 1,618n§sobkem ļ²sla 

pŚedch§zej²c²ho a z§roveŔ 0,618n§sobkem ļ²sla n§sleduj²c²ho. Techniļt² 

analytikov® pak vyuģ²vaj² rŢzn® grafick® prostŚedky jako n§stroje k predikci 

kurzŢ, a to Fibonacciho oblouky (Fibonacci Arcs), Fibonacciho vŊj²Śe (Fibonacci 

Fan Lines), Fibonacciho ļ§ry zpŊtn®ho n§vratu (Fibonacci Retracements), 

Finacciho ļasov® z·ny (Fibonacci Time Zones), Fibonacciho expanze (Fibonacci 

Expansion). NapŚ²klad na forexov®m (mŊnov®m trhu) jsou nejzn§mŊjġ² cenov® 

¼rovnŊ 23,6 %, 32,8 % a 61,8 %, pŚitom za nejvĨznamnŊjġ² hodnotu je na Forexu 

oznaļov§na 61,8 %. Moģnosti progn·zov§n² na finanļn²ch trz²ch pomoc² 

Fibonacciho ļ²sel analyzovala napŚ²klad Kolkov§ (2017). 

4.3.2 TEORIE ELLIOTTOVħCH VLN  

Ralf Nelson Elliott pracoval pŢvodnŊ jako ¼ļetn² na ģeleznici, pozdŊji pak jako 

obchodn² konzultant. SouļasnŊ s ekonomikou se zabĨval tak® matematikou, 

fyzikou a biorytmy. Ve spolupr§ci s Ch. J. Collinsem publikoval svou teorii vln 

poprv® v roce 1938 v knize The Wave Principle a pak rozġ²Śil v roce 1946 v knize 

The Nature's Law: The Secret of the Universe. V roce 1935 pŚedpovŊdŊl 13 hodin 

pŚedem dŢleģit® hodinov® minimum akci² Industrial a t²m se zapsal do historie 

technick® analĨzy akciovĨch trhŢ. Elliott tak® nav§zal na matematick® postupy 

Leonarda Fibonacciho. Ļ²sla z Fibonacciho posloupnosti mŢģeme v ElliottovĨch 

vln§ch nal®zt a dalo by se Ś²ct, ģe je jeho z§kladem. Nicm®nŊ jak s§m Elliott Śekl, 

principy vln objevil v dobŊ, kdy o Fibonaccim nemŊl ani ponŊt². Takģe se lze 

domĨġlet, ģe oba velc² matematici doġli k podobnĨm z§vŊrŢm. Jak Śekl Casti 

(2002) ñje to jako bychom byli nŊjak matematikou naprogramov§ni. Muġle, 

galaxie, snŊhov§ vloļka nebo ļlovŊk: vġichni jsme v§z§ni stejnĨm Ś§dem.ò Na 

Elliottovy vlny nav§zal pak Charles Dow svou zn§mou teori².  

Teorie ElliottovĨch vln vych§z² z pŚedpokladu, ģe v pŚ²rodn²ch jevech 

existuj² urļit® periody. Jelikoģ hlavn²m subjektem ekonomiky je ļlovŊk, je moģn® 

i jeho ch§pat jako souļ§st pŚ²rody. Proto i v ekonomice mŢģeme nal®zt stŚ²d§n² 

obdob² konjunktury a recese.  
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Teorie ElliottovĨch vln je prim§rnŊ zaloģena na psychologii trhu a pouģ²v§ 

se zejm®na pro predikci kurzŢ. PŚi spekulac²ch na finanļn²ch trz²ch jsou Elliottovy 

vlny dodnes vyuģ²v§ny (Ribeiro, 2019), (Kostin, 2019) nebo (Maranon, 2018). Pro 

predikci v podnikov® ekonomice se Elliottovy vlny nepouģ²vaj², ale uvaģujeme-li, 

ģe i podnik nen² nic jin®ho neģ spoleļenstv²m lid² (aŠ uģ vlastn²kŢ, zamŊstnancŢ, 

tak i z§kazn²kŢ, dodavatelŢ ļi odbŊratelŢ, ale i konkurence) a tito lid® jsou opŊt 

souļ§st² pŚ²rody s jej²mi cykly, lze i v podniku vysledovat vlny. Aplikace 

ElliottovĨch vln na predikci podnikovĨch veliļin je teoreticky moģn§.  

4.3.3 TEORIE HER  

Teorie her je jako vŊdn² discipl²na pomŊrnŊ nov§, nicm®nŊ jej² z§klady se 

formulovaly snad uģ od poļ§tku existence ļlovŊka. Respektive od okamģiku, kdy 

si ļlovŊk zaļal uvŊdomovat, ģe vĨsledky rozhodnut² o probl®mech a situac²ch, 

kter® dennŊ Śeġ², nemus² bĨt pouze vĨsledkem jeho aktivity, ale mohou bĨt z§visl® 

tak® na rozhodnut² dalġ²ch inteligentn²ch bytost².  

V teorii her jsou hry ļasto prezentov§ny matic², jeģ zobrazuje hr§ļe a moģn® 

strategie, kter® hr§ļ mŢģe realizovat. V matici se pak zobraz² zisky z jednotlivĨch 

rozhodnut². Jedn²m ze z§kladn²ch typŢ her je vŊzŔovo dilema, odbornĨm jazykem 

hra s nenulovĨm souļtem. Zde m§me dva hr§ļe, coģ jsou vŊzni, kteŚ² maj² moģnost 

spolupracovat ļi nespolupracovat s vyġetŚovateli. Policist® vŊznŊ drģ² oddŊlenŊ, a 

nemohou se tedy domlouvat. Kdyģ jeden promluv² a druhĨ ne, vyġetŚovatel® 

oznaļ² za vin²ka druh®ho. Ten, kterĨ promluvil, je pak volnĨ. Kdyģ budou oba 

mlļet, dostanou trest oba, ale kratġ², protoģe jim nelze dok§zat vġe. Kdyģ naopak 

oba promluv², oba dostanou plnĨ trest. NejefektivnŊjġ² rozhodnut² tedy je, kdyģ 

oba budou mlļet, coģ mŢģeme oznaļit pŚekvapivŊ za optimum. Nicm®nŊ 

racion§ln² je pro kaģd®ho zvl§ġŠ sp²ġe situace, kdy budou vypov²dat pr§vŊ z toho 

dŢvodu, ģe se nemohou dohodnout a pŚi mlļen² by st§le byli pod tlakem moģnosti, 

ģe druhĨ naopak vypov²dal. Experiment§ln² prŢzkumy hovoŚ² o tom, ģe 

kooperativnŊ (oba mlļ²) se chov§ pouze 40 % hr§ļŢ.  

Prvn² publikovan® poznatky o teorii her mŢģeme nal®zt u Emila Borela v 

letech 1921 aģ 1927. Za zakladatele teorie her je vġak povaģov§n John von 

Neuman, kterĨ o teorii her poprv® promluvil v roce 1928. Jako samostatn§ 

matematick§ discipl²na pak teorie her byla definov§na po vyd§n² rozs§hl® sb²rky 

Theory of Games and Economic Behavior z roku 1944, kde se John von Neumann 

spojil s Oskarem Morgensternem. VĨznamnĨm vŊdcem, kterĨ se tak® zasadil o 

rozvoj teorie her, je samozŚejmŊ tak® John Forbes Nash, kterĨ publikoval Śadu 

vĨzkumŢ a 1996 celou knihu o t®to teorii (Nash, 1996).  

Dnes je nejzn§mŊjġ² aplikac² teorie her v ekonomii a vojenstv². Teorii her ale 

mŢģeme vyuģ²t i v jinĨch oborech, napŚ²klad v sociologii, psychologii, pr§vu, 

politologii, ļi dokonce biologii. Logistick® modely skladov§n² pŚi kol²sav® 

popt§vce Śeġ² napŚ²klad Zhang et al. (2020), problematiku veŚejnĨch statkŢ na b§zi 

teorie her Elsenbroich a Payette (2020) nebo ve stejn®m roce Gimenez a Novo 

zkoumali ¼spŊch v rodinn®m podnik§n² s pŚihl®dnut²m na mikroekonomickĨ 

r§mec teorie her. V roce 2019 tak® doktor Stehel vydal knihu Vyuģit² teorie her 
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pŚi Ś²zen² podniku. V n² se vŊnuje dvŊma z§kladn²m rozhodovac²m probl®mŢm z 

hlediska evoluļn² teorie her, a to probl®mu dodavatelsko-odbŊratelsk®ho ŚetŊzce a 

inovac² a imitac².  

4.3.4 FUZZY LOGIKA  

Fuzzy logika je podobor matematick® logiky. SvŢj z§klad spatŚuje v teorii fuzzy 

mnoģin. Fuzzy logiku zavedl roku 1965 Lotfi Zadeh z univerzity v Berkley. 

MoģnĨm prapoļ§tkem fuzzy logiky je paradox s·rit®s (paradox hromady), kterĨ 

vyslovil Eub¼lidos z Mil®tu (ģil v dobŊ AristotelovŊ). Tento paradox zaļ²n§ na 

hromadŊ 1 milionu zrnek p²sku. Odebr§n²m 1 zrnka hromada jeġtŊ nepŚestane bĨt 

hromadou, tedy 999 999 zrnek st§le tvoŚ² hromadu. Nicm®nŊ budeme-li proces 

odebr§n² 1 zrnka opakovat jeġtŊ 999 999kr§t, zbyde 0 zrnek p²sku, kter® jeġtŊ tvoŚ² 

hromadu. PodobnŊ je to ļasto vysvŊtlov§no v literatur§ch na paradoxu 

holohlav®ho: vypadne-li n§m 1 vlas z hlavy, jsme jiģ holohlav², nebo jeġtŊ vlasat², 

a co 2 vlasy, 3 vlasy atd. 

Fuzzy logika se tedy op²r§ o neostr® vlastnosti jevŢ, tak jak uģ vyplĨv§ 

z pŚekladu n§zvu fuzzy: neostrĨ, rozostŚenĨ, nepŚesnĨ, opilĨé 

Lotfi Zadeh, matematik z Ćzerb§jdģ§nu, pojmenoval pŢvodnŊ svŢj pŚ²stup 

jako modifikovanou teorii mnoģin. Klasick§ teorie mnoģin n§m dok§ģe pouze 

rozhodnout, zda danĨ prvek do mnoģiny patŚ² ļi nikoli, pracuje pouze v mnoģinŊ 

{0, 1}. Fuzzy mnoģiny ovġem mohou zahrnout celĨ interval, to znamen§ ἂπȟρἃ. D§ 
se Ś²ct, ģe fuzzy mnoģina je jakousi rozġ²Śenou mnoģinou, protoģe samozŚejmŊ 

mus² platit, ģe {0,1}Ṓἂπȟρἃ. Fuzzy logika, fuzzy mnoģiny a jejich vyuģit² v 

podnikov® praxi jsou i dnes hojnŊ aplikovan§ t®mata vŊdeck®ho vĨzkumu 

(Zmeġkal, 2014), (Wicher et al., 2019). Fuzzy logiku pouģ²v§ napŚ²klad Kataev 

(Kataev, 2020) k odhadu rizikovĨch faktorŢ pŚi propagaci nov®ho softwarov®ho 

produktu.  

Vyuģit² fuzzy logiky v ekonomice je zŚejm®. Fuzzy logika dnes pronik§ do 

bŊģn®ho ģivota ļlovŊka, mŢģeme se s n² setkat v Ś²zen² automatick® praļky, 

v automatick®m ostŚen² fotoapar§tu, fuzzy regulaci Ś²zen² brzdn® soupravy (ABS 

u auta), a dokonce i v Ś²zen² vĨtahu pŚi dobrzŅov§n² dle aktu§ln² hmotnosti.  

Na ekonomickĨch fakult§ch se vĨzkumu Fuzzy logiky zabĨvaj² vŊdci 

z nejrŢznŊjġ²ch ekonomickĨch sf®r. NapŚ²klad aplikac² fuzzy-stochastickĨch 

pŚ²stupŢ ve finanļn²m rozhodov§n² se zabĨval Zmeġkal v ŚadŊ publikac² v r§mci 

projektu GA402/02/1046 s rokem ukonļen² 2004. Ostravsk§ univerzita 

v souļasn® dobŊ m§ samostatnĨ ¼stav pro vĨzkum a aplikace fuzzy modelov§n² a 

zabĨv§ se projekty jako ĂMetody fuzzy modelov§n² v analĨze forenzn²ch 

digit§ln²ch datñ nebo ĂFuzzy parci§ln² logikañ.  
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4.3.5 GENETICK£ ALGORITMY 

Genetick® algoritmy vych§zej² z principŢ evoluļn² biologie. Techniky zde 

pouģ²van® napodobuj² evoluļn² principy zn§m® z biologie a jej²ch pojmŢ jako 

dŊdiļnost, kŚ²ģen², pŚ²padnŊ pŚirozenĨ vĨbŊr. Genetick® algoritmy jsou dnes st§le 

pŚedmŊtem intenzivn²ho studia, tato pomŊrnŊ mlad§ discipl²na vznikla teprve 

v roce 1975 a poprv® je zavedl John Holland na Michigensk® univerzitŊ. Z§klad 

pro svou teorii nalezl ve studiu bunŊļnĨch automatŢ. SamozŚejmŊ i on vych§zel 

z Darwinovy teorie o vĨvoji druhŢ. Dnes genetick® algoritmy slouģ² pro Śeġen² 

optimalizaļn²ch probl®mŢ. Nasazuj² se tŚeba pŚi Śeġen² sloģitĨch probl®mŢ, pro 

kter® neexistuje pouģitelnĨ exaktn² algoritmus.  

GenetickĨ algoritmus je v literatur§ch pops§n na procesech v biologii. Prvn² 

krok je vytvoŚen² nult® generace, v biologii to jsou obvykle n§hodnŊ generovan² 

jedinci. Dalġ² je selekce, tento krok v biologii pŚedstavuje vĨbŊr jedincŢ 

relevantn²ch pro dalġ² mnoģen². N§sleduje kŚ²ģen², pŚ²padnŊ mutace, kde si vybran² 

rodiļe vymŊn² genetickĨ k·d a vznik§ dalġ² generace. NovŊ vznikl§ generace se 

pak vyhodnot² na z§kladŊ parametrŢ urļuj²c²ch kvalitu jedince a n§slednŊ mŢģe 

nov§ generace nahradit starou. CelĨ proces popisuje obr§zek 4-7.  

 

 

Obr§zek 4-7 Proces genetick®ho algoritmu 

Zdroj: Vlastn² zpracov§n² dle (Ganguly, 2017) 

Genetick® algoritmy v podnikov® ekonomice lze vyuģ²t zejm®na pro 

optimalizaļn² probl®my. Je to zejm®na optimalizace vĨrobn²ho pl§nu (Ganguly, 

2017), vĨbŊr vhodn® investice, zjiġŠov§n² finanļn² situace podniku, um²stŊn² 

logistickĨch center atd. Pro Ś²zen² organizaļn²ch zmŊn je pouģil napŚ²klad 

Arazmjoo (Arazmjoo, 2019). PŚ²mo pro progn·zov§n² se genetick® algoritmy 

nepouģ²vaj², ale vzhledem k tomu, ģe se ļasto pouģ²vaj² pro optimalizace fuzzy 

syst®mŢ ļi optimalizaci parametrŢ syst®mŢ s umŊlĨmi neuronovĨmi s²tŊmi, je 

zŚejm®, ģe jejich vyuģit² bude aplikov§no i do progn·zov§n².  
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4.3.6 TEORIE CHAOSU  

Slovo Ăchaosñ poch§z² z Śeck® mytologie a oznaļuje nejstarġ² prvotn² boģstvo 

pr§zdnoty, propasti, temnoty. Aristofanus povaģuje Chaos za poļ§teļn² boģstvo, 

kter® n§slednŊ zplodilo pt§ky. Podle jinĨch zdrojŢ byl prvn² Chronos (ļas) a 

Anank® (nutnost) a ti spolu zplodili Chaos. B§sn²k Quintus oznaļil za dceru boha 

Chaose bohyni Moiru (osud). SamozŚejmŊ vŊdeck§ teorie chaosu z t®to staroŚeck® 

mytologie nevych§z², nicm®nŊ jej² analogie s vŊdeckou zkuġenost² je zaj²mav§.  

Teorie chaosu vych§z² z fyzik§ln² teorie. Za jej²ho zakladatele bĨv§ 

oznaļov§n Henri Poincar®, kterĨ v roce 1900 studoval probl®m ohybu tŚ² objektŢ 

se vz§jemnou gravitaļn² silou. Teorii chaosu pak demonstroval E. Lorenz na 

objevu zvan®m PodivnĨ atraktor. Ten pomoc² nŊkolika jednoduchĨch rovnic 

popisuje chov§n² vodn²ho kola, kter® m§ m²sto lopatek dŊrav® n§doby, do nichģ 

pŚit®k§ voda a kolem pohybuje. Lorenz oļek§val, ģe se kolo bude toļit jedn²m 

smŊrem, anebo cyklicky mŊnit svŢj smŊr, pŚ²padnŊ ģe se zastav². Vodn² kolo je 

vġak nestabiln² a neļekanŊ mŊn² svŢj smŊr ot§ļen², kterĨ se ned§ pŚedpov²dat. Tato 

data zadal Lorenz do poļ²taļe, kterĨ zn§zornil graf. KŚivka v grafu se nikdy 

neprot²n§ a je nekoneļn§. VŊtġ²ho rozmachu tato teorie pak z²skala aģ s rozvojem 

vĨpoļetn² techniky.  

Teorie chaosu se v jednoduchosti zabĨv§ chov§n²m neline§rn²ch 

dynamickĨch syst®mŢ, kter® mohou vykazovat deterministickĨ chaos. V dŢsledku 

toho mohou fyzik§ln² syst®my vykazovat chaos a jevit se jako n§hodn®, i kdyģ 

model syst®mu je dobŚe definovanĨ a neobsahuje ģ§dn® n§hodn® parametry. Tento 

syst®m se vyuģ²v§ k progn·zov§n² v atmosf®Śe, tektonice zemskĨch desek, 

turbulence tekutin. Ale lze ho aplikovat tŚeba i v psychoterapii, kdy mal§ zmŊna 

mŢģe zpŢsobit velkou promŊnu. Tento efekt mŢģe podpoŚit, ale i zhroutit 

efektivitu pr§ce v psychoterapii. SamozŚejmŊ ho lze vyuģ²t i k progn·z§m vĨvoje 

populace a s ¼spŊchem i v ekonomice (Dost§l, 2005).   

 METODY UMŉL£ INTELIGENCE 

Uģ od vzniku prvn²ch poļ²taļŢ se lidstvo snaģ² vytvoŚit algoritmus, kterĨ by 

napodoboval ļinnost lidsk®ho mozku. VĨsledkem t®to snahy je pojem umŊl§ 

inteligence. Pomineme-li rab²na Lºwa s jeho golemem i Karla Ļapka s dramatem 

R.U.R. a tak® filozofickou podstatu problematiky myġlen² strojŢ, kterĨmi se 

zabĨvali napŚ²klad Pascal, Hobbes a Descartes, datujeme zaļ§tky umŊl® 

inteligence na poļ§tek 50. let minul®ho stolet². S jej²mi zaļ§tky jsou spojena 

zejm®na jm®na jako Alan Turing, William Grey Walter, John McCarthy, ale tak® 

Marvin Lee Minsky ļi n§slednŊ Alain Colmerauer, Frank Rosenblatt a Śada 

dalġ²ch.   

Dnes lze umŊlou inteligenci definovat jako obor informatiky zabĨvaj²c² se 

tvorbou strojŢ vykazuj²c²ch zn§mky inteligentn²ho chov§n². Definice pojmu 

Ăinteligentn² chov§n²ñ je vġak st§le pŚedmŊtem diskuze. Oblast umŊl® inteligence 

je velmi rozs§hl§ a z§roveŔ pomŊrnŊ mlad§ vŊdn² discipl²na a nemus² zahrnovat 

pouze problematiku umŊlĨch neuronovĨch s²t², ale tak® genetick® algoritmy, 
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expertn² syst®my, teorie mnoģin, suport vector regression, fuzzy metody ļasovĨch 

Śad, grey teorie (Peng et al., 2014) a v roce 2023 i vznik ChatGPT. Wang et al. 

(2018) do vĨļtu metod vkl§daj² jeġtŊ teorii chaosu. Nelze tedy jednoznaļnŊ 

vyļlenit metody inspirovan® pŚ²rodou a metody umŊl® inteligence, protoģe se 

prol²naj². To je samozŚejmŊ logick®, protoģe ļlovŊk je souļ§st² pŚ²rody a lze ho 

jako pŚ²rodu i ch§pat. 

Metody umŊl® inteligence hraj² dnes jiģ vĨznamnou roli v rozhodov§n², kde 

je moģno vyuģ²t metody v²cekriteri§ln²ho rozhodov§n² (Franek, 2016), a umŊl§ 

inteligence mŢģe tvoŚit podporu AHP metod. Ovġem st§le vĨznamnŊji stoj² 

metody umŊl® inteligence v popŚed² modelov§n² ekonomickĨch procesŢ a 

podstatnou ¼lohu sehr§vaj² i v oblasti progn·zov§n². Jsou neust§le zpŚesŔov§ny a 

doplŔov§ny. NapŚ²klad Wang a Chen (2022) vyuģ²vaj² adaptivn² neuronov® s²tŊ k 

realizaci pŚedpovŊdi popt§vky v cestovn²m ruchu. Z§roveŔ se zdokonalov§n²m 

metod umŊlĨch neuronovĨch s²t² jsou vytv§Śeny i metody nov®, napŚ²klad long 

short-term memory, kter® jsou povaģov§ny st§le za nejmodernŊjġ² a jsou 

nahrazov§ny st§le pŚesnŊjġ²mi modely (Anupam & Lawal, 2023). V t®to pr§ci jsou 

pouģity metody umŊl® inteligence zaloģen® na umŊlĨch neuronovĨch s²t²ch dle 

Hyndmana (2021).  

4.4.1 NEURONOV£ SĉTŉ 

Princip umŊl® neuronov® s²tŊ je inspirov§n neuronovou s²t² v lidsk®m mozku. Jej² 

vyuģit² je vġude tam, kde klasick® statistick® metody mohou poskytovat nepŚesn® 

vĨsledky. V nŊkterĨch pŚ²padech progn·z dokonce nen² ani moģn® naj²t 

matematickou funkci, kter§ by postihla vġechny vlivy, jeģ variabilitu sledovan® 

promŊnn® ovlivŔuj².  

Model neuronu, viz obr§zek 4-8, s dopŚednĨm ġ²Śen²m sign§lŢ se skl§d§ ze 

tŚ² ļ§st²: synaptick§ spojen², axon a s·ma, tzn. tŊlo buŔky. Na z§kladŊ vah mohou 

bĨt jednotliv§ synaptick§ spojen² potlaļena, nebo naopak zvĨhodnŊna. Aktivaļn² 

funkce zpracuje informace ze synaptickĨch spojen² a vygeneruje vĨstup. VĨstup 

potom pŚivede vĨslednou informaci na vstup jinĨch neuronŢ.  

VĨstup neuronu je spoļ²t§n ve chv²li, kdyģ suma vstupŢ do neuronu xi 

vyn§sobenĨch jejich konkr®tn²mi vahami wi pŚekroļ² urļitou hodnotu, kterou 

nazĨv§me bias. Neuron lze popsat t²mto zpŢsobem, 

ώ ὪВ ὼϽύȟ ὦ , kde (4. 3) 

xi je konkr®tn² hodnota na i-t®m vstupu, wj,i je potom v§ha tohoto vstupu, bj je 

prahov§ hodnota, m je celkovĨ poļet vstupŢ, f je transformaļn² funkce a y hodnota 

na vĨstupu, vġe dle logiky na obr§zku 4-8.  
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Obr§zek 4-8 UmŊl§ neuronov§ s²Š 

Zdroj: Haykin, 1994 

Probl®mem progn·zov§n² na z§kladŊ umŊlĨch neuronovĨch s²t² u trģeb ve 

sluģb§ch dle ļlenŊn² NACE se zabĨv§ i pŚedchoz² vĨzkum (Kolkov§, 2019). 

V tomto vĨzkumu byla pouģita data indexŢ cen ve sluģb§ch v bŊģnĨch cenn§ch od 

roku 2005 do 2018, a to data mŊs²ļn². Na z§kladŊ tŊchto dat byla provedena 

progn·za popt§vky pomoc² metod ETS, ARIMA, BATS a pr§vŊ umŊlĨch 

neuronovĨch s²t². SamozŚejmŊ vĨsledky byly ohodnoceny mŊrami pŚesnosti. 

V r§mci tohoto hodnocen² se umŊl® neuronov® s²tŊ jevily jako metody nejpŚesnŊjġ² 

a nejl®pe vyuģiteln® pro progn·zu popt§vky. VĨzkum v roce 2020 (Kolkov§, 

2020) se zamŊŚil na vyuģit² rŢznĨch mŊr pŚesnosti a tak® na striktn² dodrģen² 

rozdŊlen² dat na tr®ninkov§ a testovac². Zde jiģ zcela jednoznaļn® vĨsledky 

nevyplynuly, i kdyģ st§le nejvyuģ²vanŊjġ² metodou pro sluģby byly metody 

zaloģen® na umŊlĨch neuronovĨch s²t²ch.  

UmŊl® neuronov® s²tŊ se pro progn·zov§n² popt§vky jiģ vyuģ²vaj² pomŊrnŊ 

hodnŊ ï viz napŚ²klad d§le uveden® publikace (Swaminathan & 

Venkitasubramony, 2024; Kolkov§ & Kljuļnikov, 2022; Kolkov§, 2019). V t®to 

monografii je pouģita funkce Nnetar z baliļku forecast dle Hyndmana et al. 

(2021). Jsou to dopŚedn® neuronov® s²tŊ s jedinou nab²zenou vrstvou a 

zpoģdŊnĨmi vstupy pro pŚedpov²d§n² jednorozmŊrnĨch ļasovĨch Śad. Model je 

prŢmŊrem 20 samostatnĨch neuronovĨch s²t². Pouģit² v²ce s²t² a jejich 

prŢmŊrov§n² je technika zlepġuj²c² stabilitu a pŚesnost pŚedpovŊd². Model je 

automatizovanĨ a s§m vyhled§ nejlepġ² parametry.  

Problematika umŊlĨch neuronovĨch s²t² je velmi obs§hl§ a sama by vystaļila 

na celou dalġ² monografii. Zde vġak byl pouģit jen z§kladn² model. ZpŚesnŊn² 

tŊchto s²t² je ale st§le pŚedmŊtem mnoha vŊdeckĨch vĨzkumŢ.  
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  KOMBINOVAN£ A HYBRIDNĉ MODELY 

Je zŚejm®, ģe v souļasn® dobŊ rostouc² digitalizace a automatizace podnik§n² 

nab²z² progn·zov§n² popt§vky i jin® moģnosti, neģ aplikace buŅ statistickĨch 

metod, nebo metod zaloģenĨch na umŊl® inteligenci. Ostatn² metody inspirovan® 

pŚ²rodou v souļasn® praxi logistick®ho progn·zov§n² popt§vky nenaġly sv® 

vĨraznŊjġ² uplatnŊn², a tak zŢstaly ļasto jen v akademickĨch studi²ch. Nicm®nŊ 

statistick® metody a metody zaloģen® na umŊl® inteligenci nab²z² moģnosti 

aplikace nejen samostatnŊ, ale i spoleļnŊ.  

Prvn² z moģnost² jsou kombinace rŢznĨch statistickĨch metod. Tyto 

kombinace mohou bĨt prostĨm spojen²m nŊkolika metod se stejnou v§hou. 

PŚ²padnŊ mŢģe bĨt v§ha urļena nŊkterou ze sofistikovanŊjġ²ch metod, samozŚejmŊ 

zase za ¼ļelem zpŚesnŊn² progn·zy. Takto vzniklĨm modelŢm Ś²k§me 

kombinovan® modely, tzn. modely kombinuj²c² vĨhradnŊ rŢzn® statistick® 

pŚ²stupy. 

Dalġ² moģnost² je kombinovat jak statistick® metody, tak modely zaloģen® 

na umŊl® inteligenci do modelu jednoho. Obvykle se pouģ²vaj² umŊl® neuronov® 

s²tŊ ve spojen² s nejrŢznŊjġ²mi statistickĨmi modely. Tento pŚ²stup uģ nazĨv§me 

hybridn² model. Tyto modely tedy kombinuj² jak statistick® pŚ²stupy, tak funkce 

strojov®ho uļen², respektive modely zaloģen® na umŊl® inteligenci. 

Z vĨsledkŢ M4 Competition (Makridakis et al., 2018), o kterĨch jiģ bylo 

diskutov§no v kapitole 1 t®to monografie, vyplĨv§, ģe kombinace nŊkolika 

prognostickĨch metod pŚin§ġ² nejlepġ² vĨsledky. Ze 17 metod prezentovanĨch 

v t®to soutŊģi jako nejpŚesnŊjġ² bylo vyhodnoceno 12 kombinac² zejm®na 

statistickĨch modelŢ.  

NejvŊtġ²m pŚekvapen²m M4 Competition vġak byl hybridn² pŚ²stup, jak je 

uvedeno v tabulce 6-1. Hybridn² model byl tak® absolutn²m v²tŊzem t®to soutŊģe. 

Hybridn² model v M4 Competition pŚedstavil Smyl (Smyl, 2020), datovĨ vŊdec 

ze spoleļnosti Uber Technologies. Aplikoval hybridn² model postavenĨ na 

umŊlĨch neuronovĨch s²t²ch a statistick® metodŊ inspirovan® exponenci§ln²m 

vyrovn§n²m. Vzorce na b§zi exponenci§ln²ho vyrovn§n² vyuģil na desez·nalizaci 

a normalizaci ļasov® Śady a pokroļil® neuronov® s²tŊ vyuģil k extrapolaci.  

Druhou nejpŚesnŊjġ² metodou dle tabulky 4-5 byla v soutŊģi ohodnocena 

metoda, kter§ kombinovala sedm statistickĨch metod a jednu metodu strojov®ho 

uļen². V§hy zde byly poļ²t§ny pomoc² algoritmu strojov®ho uļen². PŚedloģila ji 

ġpanŊlsk§ univerzita A Coru¶a a australsk§ Monash University.  
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Tabulka 4-5 VĨsledky M4 Competition 

Typ modelu Autor/autoŚi PŢsobiġtŊ autora PoŚad² 

Benchmark pro metody 19 

Hybridn² Smyl, S. Uber Technologies 1 

Kombinace 

Montero-Manso, P., Talagala, 

T., Hyndman, R. J. a 

Athanasopoulos, G. 

University of A Coru¶a a 

Monash University 
2 

Kombinace 
Pawlikowski, M., Chorowska, 

A. a Yanchuk, O. 
ProLogistica Soft 3 

Kombinace Jaganathan, S. a Prakash, P. Individual 4 

Kombinace Fiorucci, J. A. a Louzada, F. 
University of Brasilia a 

University of S«o Paulo 
5 

Kombinace Petropoulos, F. a Svetunkov, I. 
University of Bath a 

Lancaster University 
6 

Kombinace Shaub, D. Harvard Extension School 7 

Statistick§ Legaki, N. Z. a Koutsouri, K. 
National Technical 

University of Athens 
8 

Kombinace 
Doornik, J., Castle, J. a 

Hendry, D. 
University of Oxford 9 

Kombinace 

Pedregal, D.J., Trapero, J. R., 

Villegas, M. A. a Madrigal, J. 

J. 

University of Castilla-La 

Mancha 
10 

Statistick§ 
Spiliotis, E. a Assimakopoulos, 

V. 

National Technical 

University of Athens 
11 

Kombinace Roubinchtein, A. 

Washington State 

Employment Security 

Department 

12 

Jin§ Ibrahim, M. 
Georgia Institute of 

Technology 
13 

Kombinace Kull, M., a kolektiv University of Tartu 14 

Kombinace Waheeb, W. 
Universiti Tun Hussein 

Onn Malaysia 
15 

Statistick§ Darin, S. a Stellwagen, E. 
Business Forecast Systems 

(Forecast Pro) 
16 

Kombinace Dantas, T. a Oliveira, F. 

Pontifical Catholic 

University of Rio de 

Janeiro 

17 

Nejlepġ² z 

metod ML 
Trotta, B. Individual 23 

2 nejlepġ² z 

metod ML 
Bontempi, G. 

Universit® Libre de 

Bruxelles 
37 

Zdroj: Makridakis et al., 2018 

 



82 Kapitola 4 
 

2025  Andrea Kolkov§ 

Zaj²mavĨm zjiġtŊn²m bylo, ģe z ġesti metod, kter® byly zaloģeny jen na 

strojov®m uļen², vġechny fungovaly ġpatnŊ. Dokonce jen jedna pŚekonala 

benchmark, kterĨm byla metoda naivn². Z tohoto jasnŊ vyplĨv§, ģe pŚesnost metod 

zaloģenĨch vĨhradnŊ na strojov®m uļen² je n²zk§ a jejich vyuģit² v praxi tak nen² 

opodstatnŊn®. Na druhou stranu ani pŚesnost jednotlivĨch samostatnĨch metod 

statistickĨch nen² pro praktick® vyuģit² zaj²mav§.  

Prvn² dvŊ nej¼spŊġnŊjġ² metody tvoŚ² hybridn² metoda od autora Smyla, 

nazvan§ ES-RNN, a kombinovan§ metoda autorŢ Montero-Manso, P., Talagala, 

T. S., Hyndman, R. J. a Athanasopoulos, G., kterou autoŚi nazvali FFORMA. 

Jedin§ z volnŊ dostupnĨch metod v jazyce R vġak je v souļasn® dobŊ pouze 

kombinovan§ metoda Davida Shauba, kter§ dos§hla celkovŊ 7. m²sta, na roļn²ch 

datech ovġem byla jej² ¼spŊġnost vyġġ² a dos§hla tŚet²ho m²sta. Shaub ji dal 

k dispozici v bal²ļku forecastHybrid. V aplikaļn² kapitole proto bude aplikov§na 

z hybridn²ch a kombinovanĨch metod pr§vŊ ona.  

4.5.1 HYBRIDNĉ METODA ES-RNN 

V polovinŊ roku 2016 Smyl se svĨmi spolupracovn²ky ¼spŊġnŊ vytvoŚili rozġ²Śen² 

a zobecnŊn² modelŢ Holt a Holt-Winters (Smyl & Zhang, 2015, a Smyl et al., 

2019). N§slednŊ pak experimentoval spoleļnŊ s dalġ²mi vĨzkumn²ky v pouģ²v§n² 

tohoto modelu spoleļnŊ s modely zaloģenĨmi na umŊlĨch neuronovĨch s²t²ch 

(Smyl & Kuber, 2016). Tyto experimenty vyuģil v M4 Competition a jeho model 

pŚekonal na roļn²ch datech modely ostatn², nicm®nŊ nikoli na datech mŊs²ļn²ch.   

Smyl pracuje pro spoleļnost Uber, jej²ģ podnik§n² na pŚesnĨch progn·z§ch 

stoj². Jak uģ bylo uvedeno v ¼vodn² kapitole, pŚedpov²daj² napŚ²klad nab²dky 

ŚidiļŢ a poģadavky z§kazn²kŢ, a to ve v²ce neģ 600 mŊstech. Z toho dŢvodu Uber 

masivnŊ investuje do zvyġov§n² znalost² svĨch prognostikŢ a vytv§Ś² ġpiļkov® 

tĨmy v oblasti progn·zov§n² popt§vky. Vysok® odborn® znalosti pak vedly aģ 

k v²tŊzstv² v M4 Competition tohoto pŚedn²ho vŊdce v oblasti dat.  

Model vyuģ²v§ dynamickĨ vĨpoļetn² grafovĨ syst®m neuronov® s²tŊ, kterĨ 

umoģŔuje spojen² standardn²ho exponenci§ln²ho vyhlazovac²ho modelu s 

pokroļilĨmi s²tŊmi s kr§tkodobou pamŊt² do spoleļn®ho r§mce. VĨsledkem je 

hybridn² a hierarchick§ metoda progn·zov§n². Vyznaļuje se dvŊma zaj²mavĨmi 

vlastnostmi, a to zejm®na ģe vyuģ²v§ statistick® modely exponential smoothing 

(pŚesnŊji  HoltŢv a Holt-WintersŢv model s multiplikativn² sez·nnost²) 

v kombinaci s LSTM s²tŊmi a druh§ zvl§ġtnost je pouģit² hierarchick® povahy.  

Metoda generovala pŚesn® pŚedpovŊdi pro vŊtġinu ļasovĨch Śad, zejm®na 

vġak mŊs²ļn², ļtvrtletn² a roļn². PŚesnost vġak nebyla nejlepġ² pro pŚ²pady denn²ch 

a tĨdenn²ch ¼dajŢ. I pŚesto vĨsledn§ pŚesnost pŚekonala vġechny ostatn² autory 

v M4 Competition. Nicm®nŊ autor i po ukonļen² soutŊģe pracoval na vylepġen² 

modelu (Bandara et al., 2020, nebo Dudek et al., 2022).  

V tomto hybridn²m modelu, jak jiģ bylo Śeļeno, kombinuje Smyl vzorce 

inspirovan® exponenci§ln²m vyhlazov§n²m, pouģ²van® k desez·nalizaci a 

normalizaci s®rie, s pokroļilĨmi neuronovĨmi s²tŊmi, vyuģ²vanĨmi k extrapolaci 
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Śady. V t®to metodŊ jsou aplikov§ny ruļnŊ k·dovan® ļ§sti, kterĨmi jsou vzorce 

exponenci§ln²ho vyrovn§n² s rekurentn²mi neuronovĨmi s²tŊmi (odtud oznaļen² 

ES-RNN model). PŚesnŊji Śeļeno, ġlo o hybridn² model zaloģenĨ na slouļen² Holt-

Wintersova modelu a RNN. Ļ§st modelu je zaloģena na vzorc²ch, 

ὰ ‌ώ Ὓϳ ρ ‌ὰ  (4.4) 

Ὓ ‎ώ ὰϳ ρ ‎Ὓ (4.5) 

VĨsledn§ progn·za je pak zaloģena na vzorci, 

ώ ȣȢ Ὑὔὔὢ ϽὰϽὛ ȣ , kde (4.6) 

ὢ . (4.7) 

Pro sv® vĨpoļty pouģ²v§ Smyl pravdŊpodobnost² programovac² jazyk Stan 

napsanĨ v C++. Stan funguje pod licenc² Nov§ licence BSD a jeho prvn² vyd§n² 

je datov§no do roku 2012. Jazyk umoģŔuje integraci s R softwarovĨm prostŚed²m, 

programovac²m jazykem Python, MATLAB numerickĨm vĨpoļetn²m prostŚed²m, 

programovac²m jazykem Julia i integraci se Stata.  

V r§mci M4 Competition byly pouģ²v§ny pouze ļistŊ ļasov® Śady bez dalġ²ch 

prvkŢ, kter® ale v podnikov® praxi mohou vĨraznŊ ovlivnit vĨkon modelu. TŊmito 

prvky mohou bĨt jak ud§losti typu sportovn²ch, politickĨch ļi spoleļenskĨch akc², 

tak tŚeba informace o poļas², geografick® poloze a podobnŊ, vġe dle individu§ln²ch 

aktivit podnikŢ a pŚedmŊtu podnik§n². Hybridn² model ES-RNN bude jistŊ moģno 

tŊmto atributŢm pŚizpŢsobit.  

Uber v souļasn® dobŊ pl§nuje komplexn² zveŚejnŊn² sv®ho modelu 

zahrnut²m do knihovny PyroForecastingLibrary, a t²m zpŚ²stupnŊn² vġem 

uģivatelŢm Python. V dobŊ realizace t®to monografie to vġak jeġtŊ k dispozici 

nen², proto vĨpoļet tohoto hybridn²ho modelu v aplikaci nen² zahrnut.  

4.5.2 KOMBINOVANĆ METODA FFORMA   

Tato metoda nazvan§ FFORMA (Feautre-Based Forecast Model Selection) 

vych§z² z meta-learningov®ho pŚ²stupu (Montero-Manso et al., 2020). Podstatou 

je snaha odvodit sadu vah pro kombinaci pŚedpovŊd² ze souboru metod, kter® 

zahrnuj² naivn² metodu, metodu n§hodn® proch§zky s trendem, sez·nn² naivn² 

metodu, Theta metodu, metodu exponenci§ln²ho vyrovn§n², ARIMA modely, 

model TBATS, model STLM-AR a metody na z§kladŊ umŊlĨch neuronovĨch s²t².  

Vġechny tyto metody jsou v bal²ļku forecast, coģ je asi nejpouģ²vanŊjġ² 

bal²ļek na poli progn·zov§n² popt§vky v podnikov® ekonomice. V t®to publikaci 

jsou nŊkter® metody pouģity zvl§ġŠ. V bal²ļku forecast vyuģil Montero-Manso 

tyto pŚ²kazy pro jednotliv® metody, 

¶ naivn² (naive), 

¶ n§hodn§ proch§zka s driftem (rwf s trendem = TRUE), 

¶ sez·nn² naivn² (snaive), 

¶ theta metoda (thetaf), 
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¶ automatizovanĨ algoritmus ARIMA (auto.arima), 

¶ automatizovanĨ algoritmus exponenci§ln²ho vyhlazov§n² (ets), 

¶ model TBATS (tbats), 

¶ STLM-AR sez·nn² a trendovĨ rozklad pomoc² spraġe s AR modelov§n²m 

sez·nnŊ oļiġtŊn® Śady (stlm s funkc² modelu ar), 

¶ pŚedpovŊdi ļasovĨch Śad neuronovĨch s²t² (Nnetar).  

 

Ve vġech pŚ²padech bylo vyuģito vĨchoz² nastaven² modelu, jak jej nab²z² 

bal²ļek forecast. Jako v t®mŊŚ kaģd® metodŊ jsou i zde ļasov® Śady rozdŊleny na 

tr®ninkov® obdob² a testovac² obdob². Sada funkc² ļasovĨch Śad se poļ²t§ z 

tr®ninkov®ho obdob² (napŚ. d®lka ļasovĨch Śad, s²la trendu, autokorelace), tyto 

vstupy tvoŚ² model meta-uļen². Kaģd§ metoda je pŚizpŢsobena tr®ninkov®mu 

obdob², progn·zy jsou generov§ny bŊhem testovac²ho obdob² a na tomto obdob² 

se tak® poļ²taj² chyby pŚedpovŊdi. Potom z nich lze vypoļ²tat souhrnnou 

pŚedpovŊŅ ztr§ty z v§ģen® kombinovan® progn·zy pro libovolnou danou sadu vah. 

Meta-learningovĨ model se nauļ² vytv§Śet v§hy pro vġechny metody, a to na 

z§kladŊ minimalizace m²ry chyb v progn·ze. VĨsledn§ kombinace metod je pak 

vlastnŊ nalezen² funkce, kter§ pŚiŚazuje v§hy kaģd® pŚedpovŊdn² metodŊ s c²lem 

minimalizovat oļek§vanou ztr§tu, kter§ by byla vytvoŚena, kdyby byly metody 

vybr§ny n§hodnŊ.  

4.5.3 KOMBINOVAN£ MODELY DLE FORECASTHYBRID  

Hybridn² model dle Shauba a Ellise (Shaub & Ellis, 2018), publikovanĨ 

v International Journal of Forecasting v roce 2020 (Shaub, 2020), je ve sv®m 

z§kladu pomŊrnŊ jednoduchĨ. Jedn§ se o model obsahuj²c² tŚi statistick® metody a 

metodu umŊlĨch neuronovĨch s²t² v pŚesnŊ dan®m pomŊru (respektive za pouģit² 

stejnĨch vah). MŢģe se zd§t, ģe tato metoda je velmi jednoduch§ a ve vŊku velkĨch 

dat i zastaral§, nicm®nŊ vĨsledky, kter® poskytuje, tomu neodpov²daj².  

Zvl§ġtŊ pro roļn² ļasov® Śady je velmi pŚesn§. Pro tyto ļasov® Śady v M4 

Competition dos§hla dokonce tŚet²ho m²sta. Jej² hlavn² vĨhoda ovġem spoļ²v§ 

v jej² nen§roļnosti a jednoduchosti na implementaci v podniku. Autor ji volnŊ 

zpŚ²stupnil v bal²ļku nazvan®m forecastHybrid v jazyce R. Tento model pro jeho 

voln® vyuģit² bude pŚedstaven i v kapitole 8.  

V t®to kombinaci byly vyuģity metody auto.arima, kter® pŚedstavuj² 

automatickĨ vĨbŊr nejvhodnŊjġ²ch ARIMA modelŢ. Dalġ² pouģit§ metoda byla 

ETS, model THETA a TBATS, vġechny byly diskutov§ny v kapitole 4.2. Posledn² 

metoda pouģit§ v hybridn²m modelu dle Shauba byly umŊl® neuronov® s²tŊ, 

diskutovan® v kapitole 6. 

Vġechny komponenty hybridn²ho modelu poch§zej² z bal²ļku forecast 

(Hyndman & Khandakar, 2008). VĨsledn§ pro forecastHybrid je pak d§na 

vztahem, 

ὪὭ В ύ ϽὪ Ὥ, kde (4.8) 
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w jsou v§hy pŚiŚazen® jednotliv® metodŊ vĨpoļtu, fm je vĨsledek dan® metody. 

V§hy je moģno urļit mnoha zpŢsoby, napŚ²klad subjektivnŊ pŚiŚadit danĨm 

uģivatelem nebo nejvhodnŊjġ² je urļit pomoc² iteraļn²ch postupŢ. V tomto pŚ²padŊ 

pomoc² iterac² hled§me nejvhodnŊjġ² kombinace vah, kter® zajist² nejlepġ² 

pŚesnost. Nicm®nŊ to uģ je vĨpoļetnŊ, ļasovŊ i znalostnŊ n§roļnŊjġ² metoda. Dle 

zkuġenost² z M4 Competition dosahovala pŚekvapivŊ konkurenceschopnĨch 

vĨsledkŢ i metoda, kdy v§hy byly rozdŊleny rovnomŊrnŊ. Jak jiģ bylo Śeļeno, 

hlavn² vĨhodou modelu je jeho jednoduchost a nen§roļnost na ļas a vĨpoļetn² 

vĨkon.  

StejnŊ tak nejsou nutn® tak velk® program§torsk® znalosti, jako to bĨv§ u 

jinĨch hybridn²ch modelŢ. NapŚ²klad v soutŊģi M4 Competition, kde se testovalo 

najednou 23 tis²c roļn²ch ļasovĨch Śad, autorŢv k·d pro jazyk R nepŚes§hl 100 

Ś§dkŢ. TakovĨ k·d pak byl nav²c snadno uģivatelsky laditelnĨ. Tento pŚ²stup by 

mohl bĨt pro podniky zaj²mavĨ pr§vŊ pro svou rychlost a snadnou variabilnost i 

pro velk§ data.   

 METODY VYVINUT£ V PRAXI  

V souļasnosti jiģ je zŚejm®, ģe vĨvoj novĨch kvantitativn²ch metod progn·zov§n² 

nebude jen z§leģitost² akademick® komunity, ale st§le ļastŊji budou nositeli 

hlavn²ch inovativn²ch myġlenek odborn²ci a vŊdecko-vĨzkumn² pracovn²ci 

z praxe. DŢkazem toho jsou i posledn² M-Competition, kde ¼spŊchy slav² hlavnŊ 

tito odborn²ci, aļkoli jsou st§le jeġtŊ v menġinŊ. D§ se ale pŚedpokl§dat, ģe do 

budoucna bude jejich poļet, ale i dŢleģitost vzrŢstat.  

Jiģ byla pops§na jedna z nej¼spŊġnŊjġ²ch metod vyvinutĨch v praxi 

odborn²ka z firmy Uber (Smyl, 2020). Dalġ² metodu pŚedstavila Prologistica soft, 

jej²ģ koncept se op²r§ o kombinaci statistickĨch metod. Statistick® modely jsou 

v§ģen® dle sv® vĨkonnosti. AutoŚi zde prov§d² ruļn² vĨbŊr modelŢ, kter® maj² 

nejlepġ² vĨkon pro kaģdĨ typ ļasov® Śady (Pawlikowski & Chorowska, 2020). 

Metody, kter® zvolili, jsou Naive, Naive2, jednoduch® exponenci§ln² vyrovn§n², 

exponenci§ln² vyrovn§n² s automatickou volbou parametrŢ, opŊt automatizovan® 

damped exponenci§ln² vyrovn§n², automatickĨ vĨbŊr modelŢ ARIMA, Theta, 

kterĨ modifikovali na optimalizovanĨ model Theta a ekonometrick® modely 

(line§rn² regrese), kter® byly nastaveny individu§lnŊ.   

Srihari Jaganathan (Jaganathan & Prakash, 2020) pŚedstavil svŢj model jako 

individu§ln². Nicm®nŊ vzhledem k tomu, ģe v kombinovan®m modelu pouģil i 

komerļn² softwarovĨ bal²k Forecast Pro, lze ho jistŊ zahrnut do modelŢ 

vytvoŚenĨch v praxi. Dalġ² modely, kter® byly vyuģity v t®to kombinaci, jsou 

Naµve/snaµve, exponenci§ln² vyrovn§n² (ETS), dampened ETS, bagged ETS, 

exponenci§ln² vyrovn§n² (ES)/komplexn² exponenci§ln² vyrovn§n² (CES) a 

generalizovan® exponenci§ln² vyrovn§n² (GES), model MAPA (Multi -

aggregation predikļn² algoritmus), model THIEF (Temporal Hierarchical 

Forecasting), ARIMA , Theta, Hybrid Theta, model STL (Seasonal and Trend 

Decomposition Using Loses Forecast), TBATS, DSHW (Double Seasonal Holt-
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Winters), MLP (Multilayer Perceptron)/ ELM (Extreme Learning Machines). 

Model opŊt vyb²rali i subjektivnŊ a prim§rn²mi faktory v posouzen² vĨbŊru byly: 

¶ vhodnost metod pro danou frekvenci a pŚedchoz² dŢkazy o jejich 

vĨkonu v pŚedchoz²ch soutŊģ²ch a srovn§vac²ch testech,  

¶ dostupnost softwaru,  

¶ jejich vĨkony v pŚedpovŊd²ch vzorku v datov®m souboru M4 

Competition. 

SamozŚejmŊ v praxi existuje i Śada modelŢ, kter® se nez¼ļastnily soutŊģ² M-

Competition. Jedn²m z dnes velmi pouģ²vanĨch modelŢ je Prophet, kterĨ byl 

vytvoŚen odborn²ky z Facebook (Taylor & Letham, 2018). AutoŚi upozorŔuj² na 

probl®my s vytv§Śen²m kvalitn²ch pŚedpovŊd², a to velkou spoustu ļasovĨch Śad 

s rŢznĨmi parametry. A zejm®na upozorŔuj² na to, ģe podnikov² odborn²ci 

s vysokĨmi odbornĨmi znalostmi prediktivn² analytiky jsou dosud pomŊrnŊ 

vz§cnost². Proto jejich hlavn² vĨzvou bylo vytvoŚit model, kterĨ mohou intuitivnŊ 

upravovat i analytici se z§kladn²mi znalostmi ļasovĨch Śad. O ¼spŊġnosti modelu 

svŊdļ² i mnoģstv² citac² na Web of Science. Tento model byl mnohokr§t aplikov§n 

i na data, kter§ byla zcela odliġn§ od jeho pŢvodn²ho pouģit². Pro progn·zov§n² 

popt§vky byl vyuģit v nŊkolika publikac²ch (Kolkov§ & Navr§til, 2021), (Kolkov§ 

& Kljuļnikov, 2022) nebo byl pouģit pro progn·zy sniģov§n² energie a tvorby 

elektronick®ho odpadu pŚi tŊģbŊ bitcoinŢ (Jana et al., 2022), pro predikci produkce 

ropy (Ning et al., 2022). Tak® dalġ² autoŚi napsali zaj²mav® studie ovŊŚuj²c² 

schopnosti modelu Prophet (Wang et al., 2022; Ning et al., 2022; nebo Basak et 

al., 2022). 

Prophet je publikovanĨ v reģimu Ăopen source libraryñ v jazyce R i Python. 

To je zŚejmŊ hlavn² dŢvod jeho velk®ho rozġ²Śen² mezi akademiky i ostatn²mi 

vĨzkumnĨmi pracovn²ky. Umoģnilo to model l®pe ovŊŚit na velk® skupinŊ dat, a 

to velmi rŢznorodĨch jak oborovŊ, tak i m²stnŊ. Poskytuje moģnost prov§dŊt 

predikce s vĨraznou pŚesnost². Jeho hlavn² pŚednost² je vġak moģnost zahrnout do 

vĨpoļtŢ progn·zy popt§vky tak® pr§zdniny, st§tn² sv§tky a jin® ud§losti, kter® na 

popt§vku mohou m²t vĨznamnĨ vliv. Prophet pracuje se tŚemi hlavn²mi 

komponenty, a to trend, sez·nalita, a pr§vŊ jiģ zmiŔovan® pr§zdniny: 

ώὸ Ὣὸ ίὸ Ὤὸ ‭, kde  (4.9) 

g(t) je trendov§ funkce, s(t) jsou cyklick® zmŊny popt§vky, h(t) je pr§zdninovĨ 

efekt a ‭ vyjadŚuje chybu, kterou model nedok§zal popsat. Prophet tak vyhovuje 

individu§ln²m poģadavkŢm kaģd®ho podniku. Do modern²ch prognostickĨch 

modelŢ dnes jiģ podniky vyģaduj² vloģen² i st§tn²ch sv§tkŢ, pŚ²padnŊ jakĨchkoliv 

jinĨch vĨznamnĨch dnŢ pro upŚesnŊn² predikce. PŚedevġ²m se pak nab²z² nutnost 

implementace obdob² kolem V§noc, pŚ²padnŊ i ud§lost², kter® se poj² s danĨm 

podnik§n²m, jako jsou svŊtov® sportovn² akce (mistrovstv², olympi§da) nebo 

region§ln² akce typu koncertŢ, vĨstav apod. To mŢģe bĨt pro vyuģit² v podnikov® 

sf®Śe velmi zaj²mav®. KaģdĨ podnik je ovlivnŊn jinĨmi sv§tky a jinĨmi ud§lostmi 

a jejich selekce mŢģe vĨznamnŊ zjednoduġit progn·zov§n².  
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Jsou samozŚejmŊ firmy, kter® svŢj software nezveŚejŔuj², ale vyuģ²vaj² ho 

komerļnŊ. Mezi nŊ patŚ² produkty, kter® jsou implementovateln® do SAP, ļ²mģ 

mohou usnadnit uģivatelŢm jejich obsluhu. Mezi nŊ patŚ² Streamline (je 

k zakoupen² na webu: https://gmdhsoftware.com/cs/) a tak® doplŔky v SAP. 

Dalġ²m komerļn²m produktem je IBMÈCognos Analytics slouģ²c² ke zjiġŠov§n² a 

modelov§n² trendŢ, sez·nnosti a ļasovĨch z§vislost² v datech. V produktu 

IBMÈCognos Analytics, tak jako v ostatn²ch komerļn²ch programech, lze 

progn·zovat pomoc² automatizovanĨch n§strojŢ, kter® modeluj² data z§visl§ na 

ļase. AutomatizovanĨ vĨbŊr modelu a vyladŊn² usnadŔuje pouģit² progn·z. Tyto 

produkty tak umoģŔuj² aplikaci i bez znalosti modelov§n² ļasovĨch Śad. 

V produktu IBMÈCognos Analytics je automatizov§na i pŚ²prava dat. Pokud 

syst®m rozpozn§ vloģen§ data jako ļasovou Śadu, celĨ proces pŚ²pravy dat i jejich 

dekompozice je automatizuje. Pro progn·zu pak vyuģ²v§ jen modely 

exponencit§ln²ho vyrovn§n² dle IBMÈCognos Analytics (2021).  

Jeden z velice zn§mĨch komerļn²ch produktŢ je Forecast Pro (2022). Tento 

produkt uģ nab²z² vŊtġ² ġk§lu pouģitĨch metod, a to vļetnŊ strojov®ho uļen² i 

dynamick® regrese. Spoleļnost Forecast pro vġak ke koupi nab²z² tŚi typy 

programŢ, kter® se mohou v pouģit² modelŢ liġit. Nejdraģġ² program je v souļasn® 

dobŊ (poļ§tek roku 2023) ocenŊn ļ§stkou 9 995 USD za roļn² licenci, ¼drģbu i 

podporu. N§sledn® roky uģ pak pŚedstavuj² niģġ² ļ§stky. PlacenĨ model Forecast 

pro byl vyuģit v nŊkterĨch ļasovĨch Śad§ch i ve studii Jaganathana a Prakashe 

(Jaganathan & Prakash, 2020).  

SamozŚejmŊ ani firma Microsoft nezŢstala v tvorbŊ prognostickĨch n§strojŢ 

pozadu a nab²z² produkt Microsoft Azure Machine Learning s n§strojem Stream 

Analytic (docs.microsoft.com, 2022; Intruction demand forecasting, 2022). 

Microsoft (pomoc² Event Hubs) umoģŔuje shromaģŅov§n² dat v re§ln®m ļase, 

n§slednŊ Stream Analytic data agreguje a upravuje, pomoc² strojov®ho uļen² se 

n§slednŊ vyb²r§ a spouġt² prognostickĨ model. Ke koneļn® vizualizaci vĨsledkŢ 

je pouģ²v§n dalġ² Microsoft produkt ï Power BI. Microsoft umoģŔuje nejen 

vygenerovat statistickou z§kladn² pŚedpovŊŅ, kter§ je zaloģena na historickĨch 

datech, ale n§slednŊ tak® pouģije dynamickou sadu dimenz² progn·zy. 

SamozŚejmost² je pak vizualizace trendŢ popt§vky, intervalŢ spolehlivosti a 

¼pravy progn·zy. Tak® je moģno pouģ²t upraven® progn·zy v dalġ²ch procesech 

pl§nov§n², kter® jsou souļ§st² jinĨch produktŢ Microsoft. SamozŚejmost² je 

odstranŊn² odlehlĨch hodnot a mŊŚen² pŚesnosti modelŢ. Dalġ², m®nŊ zn§m® 

produkty jsou napŚ²klad Oracle and JD Edvards nebo Epicor.  

 METODY POUĢIT£ V T£TO MONOGRAFII 

V t®to monografii budou ze skupiny statistickĨch metod vyuģity naive, snaive, ses, 

auto.arima, ETS. Metoda naivn² (naive) progn·zuje n§sleduj²c² hodnoty jen jako 

posledn² sledovan®. Je tedy pro praktick® vyuģit² logicky pomŊrnŊ nedostateļn§. 

Obvykle slouģ² jen jako metoda srovn§vac². Porovn§me tyto metody s ostatn²mi, 

a pokud ostatn² v pŚesnosti nepŚekonaj² metodu naive, jsou naprosto nevhodn®. 

Protoģe data vykazuj² i sez·nnost, je pouģita i metoda snaive. Zde je predikovan§ 

https://gmdhsoftware.com/cs/
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hodnota sledovan® veliļiny pro kaģdĨ bod v budoucnosti stanovena jako posledn² 

zn§m§ hodnota ve stejn® sez·nŊ. ObŊ metody v monografii slouģ² k porovn§n² 

s ostatn²mi.  

Dalġ² ze skupiny metod exponenci§ln²ho vyrovn§n² je ses (Simple 

Exponential Smoothing). Tato metoda nevyuģ²v§ ģ§dnĨ trend ani sez·nnost a je 

v t®to monografii opŊt jen doplŔkem k ostatn²m, kdy se nepŚedpokl§d§, ģe by 

mohla bĨt nejvhodnŊjġ². Ale je to metoda, kter§ je st§le v praxi vyuģ²v§na a mŢģe 

bĨt oznaļena jako nejvhodnŊjġ².  

Metody ETS jsou v t®to monografii pops§ny v 4.2.1 dle vzorcŢ definovanĨch 

v tabulce 4-3. Pro vĨpoļet je vyuģit jazyk R, a to dle bal²ļku forecast (Hyndman 

& Khandakar, 2008). Modely ARIMA jsou definov§ny v kapitole 4.2.2. V t®to 

monografii je vyuģita automatick§ funkce auto.arima (Hyndman & Khandakar, 

2008). Postup automatick®ho vĨpoļtu v t®to funkci je definov§n na obr§zku 4-6.  

Dalġ² z pouģitĨch metod je TBATS, kter§ je zkratkou kl²ļovĨch slov z 

modelŢ Box-Cox transformace, ARMA model, trend a sez·nn² komponenty. Tato 

metoda je bl²ģe pops§na v kapitole 4.2.3. V t®to monografii je vyuģit vĨpoļet dle 

De Livery et al. (et al.2011).  

Modely zaloģen® na umŊlĨch neuronovĨch s²t²ch jsou definov§ny v kapitole 

4.4.1. V t®to monografii je pouģita funkce Nnetar z bal²ļku forecast (Hyndman et 

al., 2021). Jsou to dopŚedn® neuronov® s²tŊ s jedinou nab²zenou vrstvou a 

zpoģdŊnĨmi vstupy pro pŚedpov²d§n² jednorozmŊrnĨch ļasovĨch Śad. Model je 

prŢmŊrem 20 samostatnĨch neuronovĨch s²t². Pouģit² v²ce s²t² a jejich 

prŢmŊrov§n² je technika zlepġuj²c² stabilitu a pŚesnost pŚedpovŊd². Model je 

automatizovanĨ a s§m vyhled§ nejlepġ² parametry. Modely Thetam a 

forecastHybrid jsou definov§ny v kapitole 4.5.3 a jsou vyļ²sleny v jazyce R 

s vyuģit²m bal²ļku forecastHybrid dle (Shaub, 2020).  

V monografii bude nejprve vyļ²slena progn·za a n§slednŊ zhodnocena dle 

mŊr pŚesnosti na datech tr®ninkovĨch. Spolehlivost modelu je pak ovŊŚena na 

datech testovac²ch. Vġe v souladu s postupem uvedenĨm na obr§zku 2-6.  

 



 

  

M²ry pŚesnosti progn·z 

V pŚ²padŊ, ģe je moģno progn·zovat hodnoty v²ce metodami, je vhodn® zvolit tu, 

kter§ poskytuje nejmenġ² chyby, pŚ²padnŊ volit i dle jinĨch krit®ri². Chybovost se 

hodnot² v obdob² zn§mĨch hodnot, tedy v obdob² ex-post progn·zy. Pro 

vyhodnocen² pak plat², ģe v pŚ²padŊ, ģe zvolen§ veliļina hodnot²c² chybovost je 0, 

pak je progn·za bezchybn§. NŊkter® m²ry chybovosti v pŚ²padŊ kladn® chyby 

oznaļuj² model jako podhodnocuj²c² skuteļnost, a naopak v pŚ²padŊ z§porn® 

chyby model skuteļnost nadhodnocuje.  

V souvislosti s pŚesnost² metod je vedena nejģivŊjġ² diskuze o tom, zda jsou 

pŚesnŊjġ² metody zaloģen® na umŊl® inteligenci, nebo statistick® modely (Kolkova, 

2020). Spiliotis et al. (2020) uv§dŊj², ģe nŊkter® metody strojov®ho uļen² poskytuj² 

lepġ² pŚedpovŊdi, a to i z hlediska pŚesnosti. K podobnĨm z§vŊrŢm dospŊl i 

Cuhadar (Cuhadar, 2020), kterĨ pŚi progn·zov§n² cestovn²ho ruchu v Chorvatsku 

dospŊl k n§zoru, ģe metody zaloģen® na umŊlĨch neuronovĨch s²t²ch pracuj² vģdy 

pŚesnŊji ve srovn§n² se statistickĨmi metodami. StejnŊ i Pereira a Cerqueira 

(Pereira & Cerqueira, 2021) pŚi progn·zov§n² popt§vky po hotelovĨch sluģb§ch 

dospŊli k n§zoru, ģe pouģit² modelŢ strojov®ho uļen² mŢģe ve srovn§n² s 

tradiļn²mi metodami exponenci§ln²ho vyrovn§n² sn²ģit stŚedn² kvadratickou 

chybu aģ o 54 % pro jednodenn² horizont progn·zy a aģ o 45 % pro 14denn² 

horizont progn·zy. V jin® studii (Balaji Prabhu & Dakshayini, 2020) autoŚi 

doch§zej² k z§vŊru, ģe model v²cen§sobn® line§rn² regrese a model umŊl® 

neuronov® s²tŊ jsou oba uģiteļnĨm, spolehlivĨm a pomŊrnŊ ¼ļinnĨm n§strojem 

pro optimalizaci ¼ļinkŢ predikce popt§vky pŚi Ś²zen² nab²dky skliznŊ potravin tak, 

aby uspokojivŊ odpov²dala spoleļenskĨm potŚeb§m. Dalġ² studie (Abbasimehr et 

al., 2020) porovn§vala metody umŊl® inteligence se statistickĨmi. Metoda 

v²cevrstv® s²tŊ LSTM byla nejpŚesnŊjġ², druhou nejpŚesnŊjġ² metodou byly umŊl® 

neuronov® s²tŊ, nicm®nŊ uģ na tŚet²m m²stŊ byla oznaļena jako nejpŚesnŊjġ² 

metoda ETS.  

Na druhou stranu se autoŚi zabĨvaj² ot§zkou, zda rozd²ly mezi pŚesnost² 

metod zaloģenĨch na umŊl® inteligenci a statistickĨch metod nesouvis² se 

zkoumanou ļasovou Śadou. Eikeland et al. (2021) doch§zej² ve sv® studii k z§vŊru, 

ģe statistick® modely dosahuj² vyġġ² pŚesnosti na delġ²ch pŚedpovŊdn²ch 
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horizontech ve srovn§n² s neuronovĨmi s²tŊmi, zat²mco pŚ²stupy strojov®ho uļen² 

funguj² l®pe v predikci v kratġ²ch ļasovĨch intervalech. Naopak Marļek (Marļek, 

2019) uk§zal, ģe vġechny modely, kter® pouģil (ARIMA, NN, SVM), jsou vhodn® 

jako predikļn² metody pro pouģit² v prognostickĨch syst®mech, kter® bŊģnŊ 

pŚedpov²daj² hodnoty promŊnnĨch na konkurenļn²ch energetickĨch trz²ch. JinĨ 

ļl§nek (Bui et al., 2020) doporuļuje nov® metody filtrov§n² dat, aby se zvĨġila 

m²ra pŚesnosti modelŢ zaloģenĨch na umŊl® neuronov® s²ti. Zejm®na v datech 

rozvojovĨch zem² mŢģe doch§zet k n§hlĨm zmŊn§m popt§vky. Z vĨsledkŢ je 

patrn®, ģe pŚesnost uvedenĨch modelŢ mŢģe bĨt vĨznamnŊ zlepġena d²ky navrģen® 

metodŊ statistick®ho filtrov§n² dat. 

 VħPOĻTY MŉR PřESNOSTI 

Z§kladn² metodou mŊŚen² m²ry pŚesnosti je st§le R2. Obvykle ho nazĨv§me 

koeficient determinace. Je vyj§dŚen vztahem, 

Ὑ
В

В
, nebo  (5.1) 

Ὑ ρ
В

В
, kde  (5.2) 

N je poļet hodnot, y zvolen§ z§visle promŊnn§, ώ ίtŚedn² hodnota z§visle 

promŊnn® a ώ je regresn² odhad it®ho pozorov§n². 

Statistika R2 je ovġem obecnŊ povaģov§na za pomŊrnŊ ġpatnou m²ru 

prediktivn²ch schopnost². Armstrong (2001) upozornil na ġest studi² o pouģit² R2 a 

nalezl relevantnŊ malĨ vztah s pŚesnost² progn·zy. Proto jsou zavedeny i jin® 

statistiky, kter® jsou svou jednoduchost², uģiteļnost², ale i snadnŊjġ² 

pochopitelnost² uģ²vanŊjġ² neģ R2. NovŊjġ² metody jsou diskutov§ny v ļl§nku 

Chen et al. (2017). 

Metody mŊŚen² pŚesnosti lze rozdŊlit do mnoha skupin. Tyto skupiny se 

obvykle neuv§dŊj² v ļesk®m jazyce a odborn²ci je ļasto definuj² pouze anglickĨmi 

n§zvy. V t®to publikaci tedy budou tak® pro ļlenŊn² pouģity anglick® vĨrazy. 

Hyndman a Athanasopoulos (2018) ļlen² metody vĨpoļtu mŊr pŚesnosti dle 

anglickĨch oznaļen² na Scale-Dependent Measures, Measures Based on 

Percentage Errors, Scaled Errors, ve ļl§nku Hyndmana a Koehlera (2006) je 

pŚesnost poļ²t§na i pomoc² dalġ²ch skupin, kterĨmi jsou Measures Based on 

Relative Errors a Relative Measures. 

Mezi Scale-Dependent Errors mŢģeme zaŚadit ukazatele Mean Error (d§le 

jen ME), Mean Scaled Error (d§le MSE), Root Mean Squared Error (d§le RMSE) 

a Mean Absolute Error (d§le MAE). Tyto m²ry pŚesnosti jsou z§visl® na mŊŚ²tku 

pouģitĨch dat a nemŊly by bĨt pouģ²v§ny v porovn§n² souborŢ dat s rŢznĨmi 

mŊŚ²tky. Lze je vyļ²slit n§sleduj²c²mi zpŢsoby: 

ὓὛὉ В ώ ώ  (5.3) 
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VhodnŊjġ² ovġem je pouģ²t standardn² odchylku, kterou je RMSE dle vztahu 

ὙὓὛὉЍὓὛὉ (5.4) 

MSE i RMSE maj² stejnou jednotku jako pŢvodn² ļasov§ Śada. Ve stejnĨch 

jednotk§ch je tak® deklarov§n ukazatel MAE, kterĨ vyjadŚuje prŢmŊrnou 

odchylku skuteļnĨch hodnot od progn·zovanĨch. M²sto prŢmŊrn® odchylky je 

tak® moģno pouģ²t medi§n. Oba vĨpoļty pak pop²ġeme vztahy 

ὓὃὉ В ώ ώ  nebo ὓὃὉ άὩὥὲȿὩȿ (5.5) 

ὓὨὃὉάὩὨὭὥὲώ ώ   (5.6) 

Parametry mŊr pŚesnosti zaloģen® na tzv. percentage errors jsou jiģ na 

mŊŚ²tku nez§visl®, coģ mŢģe bĨt jejich velkou vĨhodou a jejich nejļastŊjġ² pouģit² 

je pr§vŊ k porovn§v§n² mŊr pŚesnosti napŚ²ļ rŢznĨmi datovĨmi sadami. Mezi 

nejļastŊjġ² ukazatele tohoto typu patŚ² Mean absolute percentage error (d§le jen 

MAPE): 

ὓὃὖὉ В    (5.7) 

V literatuŚe se ļasto tak® setk§v§me s druhou moģnost² vĨpoļtu, a to se 

zjednoduġen²m vzorcŢ pouģit²m tohoto ukazatele: 

ὴ   (5.8) 

pak mŢģeme vzorec napŚ²klad MAPE zjednoduġit na z§pis 

ὓὃὖὉάὩὥὲȿὴȿ.  (5.9) 

 VħBŉR METOD MŉřENĉ PřESNOSTI  

PŚedch§zej²c² ukazatele mŊŚ²c² m²ry pŚesnosti jsou bŊģnŊ pouģ²van® a ve 

vŊdeckĨch ļl§nc²ch ļasto aplikovan®. Jednoznaļn§ odpovŊŅ, kter§ z uvedenĨch 

mŊr pŚesnosti je nejlepġ² a nejpŚesnŊjġ², neexistuje. Odborn§ veŚejnost st§le vede 

vŊdeckou rozpravu na toto t®ma. Nicm®nŊ pŚedchoz² vĨzkumy ukazuj², ģe vyuģit² 

v²ce rŢznĨch mŊr pŚesnost² pŚ²liġ nevede k pŚijet² jinĨch modelŢ.  

Mimo jin® se t²m zabĨv§ i vĨzkum (Kolkov§, 2020), kde jsou na pŚ²kladu 

prodejŢ v oblasti sluģeb aplikov§ny pŚedchoz² m²ry pŚesnosti, a to pouze s malĨmi 

rozd²ly ve vĨsledn® intepretaci. M²ry pŚesnosti byly aplikov§ny na 32 typŢ sluģeb 

v ļlenŊn² dle NACE a na modely bylo aplikov§no 6 mŊr pŚesnosti (ME, RMSE, 

MAE, MPE, MAPE MASE). Byly vyļ²sleny prognostick® modely na b§zi 

exponenci§ln²ho prŢmŊru ARIMA, BATS a modely zaloģen® na umŊlĨch 

neuronovĨch s²t²ch. Z 32 typŢ sluģeb pouze u dvou doġlo k situaci, ģe rŢzn® m²ry 

pŚesnosti vedou k pŚijet² rŢznĨch vĨsledkŢ. V tabulce 5-1 jsou uvedeny vĨsledky 

tohoto vĨzkumu pro dvŊ sluģby, u kterĨch vyġly rŢzn® metody dle rŢznĨch mŊr 

pŚesnosti. Pro provozov§n² gastronomickĨch sluģeb pomoc² ukazatele MPE byly 

nejvhodnŊjġ² metody ETS, ostatn² ukazatele jako nejpŚesnŊjġ² metodu urļily umŊl® 
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neuronov® s²tŊ. V pŚ²padŊ realitn² ļinnosti vyġla nejpŚesnŊji metoda umŊlĨch 

neuronovĨch s²t² dle vġech krit®ri². Zaj²mav® vġak bylo, ģe kdyģ bychom umŊl® 

neuronov® s²tŊ z rozhodov§n² vylouļili, podle dvou krit®ri² by byla vybr§na 

metoda BATS a dle ostatn²ch ARIMA. Ve vġech zbĨvaj²c²ch 30 typech sluģby 

k ģ§dnĨm disproporc²m dle zvolen®ho krit®ria m²ry pŚesnosti k rozd²lŢm 

nedoch§zelo.  

Tabulka 5-1 Volba modelu u vybranĨch typŢ sluģeb na z§kladŊ rŢznĨch krit®ri² mŊr 

pŚesnosti 

  ME RMSE MAE  MPE MAPE MASE 

Provozov§n² 

gastronomickĨch 

sluģeb -0,0056 0,6856 0,4469 0,0099 0,4585 0,0737 

Nnetar Nnetar Nnetar ETS Nnetar Nnetar 

Realitn² ļinnost 

0,1271 9,8630 7,0229 -0,3179 6,4335 0,3474 

ARIMA*  BATS* ARIMA*  BATS* ARIMA*  ARIMA*  

Nnetar Nnetar Nnetar Nnetar Nnetar Nnetar 

 * nejlepġ² m²ra pŚesnosti po vylouļen² modelu umŊlĨch neuronovĨch s²t² 

Zdroj: Kolkov§, 2020 

 Z tohoto ļl§nku lze tedy vyvodit z§vŊr, ģe existuje pouze mal® procento 

progn·z, jejichģ vĨsledek je ovlivnŊn vĨbŊrem krit®ria mŊr pŚesnosti. U drtiv® 

vŊtġiny progn·z je zcela irelevantn², jak§ m²ra pŚesnosti se vyuģije, vŊtġinou vedou 

vġechny k pŚijet² stejn®ho nejpŚesnŊjġ²ho modelu. To bude ovŊŚeno i na progn·ze 

individu§ln² popt§vky a pak n§slednŊ aplikov§no na ostatn² progn·zy.  

 ALTERNATIVNĉ MĉRY PřESNOSTI  

Jelikoģ tedy vĨzkumn²ci st§le hledaj² to nejlepġ², co by obs§hlo vġechny parametry 

a umoģnilo srovn§n² vġech modelŢ, jsou d§le vyv²jeny i dalġ² m²ry pŚesnosti. 

Mohou jimi bĨt 

ὓὩὨὭὥὲ ὃὦίέὰόὸὩ ὖὩὶὧὩὲὸὥὫὩ Ὁὶὶέὶ ὓὨὃὖὉάὩὨὭὥὲȿὴȿ, (5.10) 

Ὑέέὸ ὓὩὥὲ ὛήόὥὶὩ ὖὩὶὧὩὲὸὥὫὩ Ὁὶὶέὶ ὙὓὛὖὉ άὩὥὲὴ , (5.11) 

Ὑέέὸ ὓὩὨὭὥὲ ὛήόὥὶὩ ὖὩὶὧὩὲὸὥὫὩ Ὁὶὶέὶ  ὙὓὨὛὖὉ άὩὨὭὥὲὴ .

 (5.12) 

NevĨhodou tŊchto modelŢ ovġem mŢģe bĨt fakt, ģe pozitivn² chyby maj² 

vŊtġ² v§hu neģ negativn². Toto slab® m²sto mŊr vedlo k pouģit² symetrickĨch mŊr 

pŚesnost², kter® pak byly i pojmenov§ny jako symetrick®: 

ὛώάάὩὸὶὭὧ ὓὩὥὲ ὃὦίέὰόὸὩ ὖὩὶὧὩὲὸὥὫὩ Ὁὶὶέὶ ίὓὃὖὉ
άὩὥὲςππȿᾣὸ Ὂͅὸ ȿ/(ὣ Ὂ)           (5.13) 
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ὛώάάὩὸὶὭὧ ὓὩὨὭὥὲ ὃὦίέὰόὸὩ ὖὩὶὧὩὲὸὥὫὩ Ὁὶὶέὶ ίὓὨὃὖὉ
άὩὨὭὥὲςππȿᾣὸ Ὂͅὸ ȿ/(ὣ Ὂ)      (5.14) 

Scaled errors jsou zaloģeny na MAE. Metodou, kterou lze do t®to skupiny 

zaŚadit, je mean absolute scaled error (d§le jen MASE). Tyto metody navrhli v 

ļl§nku Hyndman a Koehler (2006) jako obecn® mŊŚ²tko pŚesnosti progn·z.  

ὓὃὛὉάὩὥὲȿήȿ, kde  (5.15) 

ή
В ȿ ȿ

  (5.16) 

MŊŚen² zaloģen® na relativn²ch chyb§ch je jakĨsi alternativn² zpŢsob mŊŚen² 

chybovosti. Spoļ²v§ v tom, ģe kaģdou chybu dŊl² chybou z²skanou pomoc² jin® 

standardn² metody mŊŚen². Dle Hyndmana a Koehlera (2006) lze vyuģ²t parametry  

ὓὩὥὲ ὙὩὰὥὸὭὺὩ ὃὦίέὰόὸὩ Ὁὶὶέὶ  ὓὙὃὉ άὩὥὲȿὶȿ (5.17) 

ὓὩὨὭὥὲ ὙὩὰὥὸὭὺὩ ὃὦέὰόὸὩ Ὁὶὶέὶ  ὓὨὙὃὉάὩὨὭὥὲȿὶȿ (5.18) 

ὋὩέάὩὸὶὭὧ ὓὩὥὲ ὙὩὰὥὸὭὺὩ ὃὦίέὰόὸὩ Ὁὶὶέὶ ὋὓὙὃὉὫάὩὥὲȿὶȿ, 

kde  (5.19) 

ὶ  z  (5.20) 

Ὡᶻ je pak predikļn² chyba z²skan§ metodou, kter§ pŚedstavuje benchmark. 

Dalġ² moģnost², jak mŊŚit m²ry pŚesnosti zaloģen® na relativn²ch chyb§ch, je 

hodnota MaxAPE. Tato m²ra je takt®ģ vyj§dŚena v procentech a pŚedstavuje 

nejvŊtġ² pŚedpokl§danou chybu. Na jej²m z§kladŊ mŢģeme z²skat pŚedstavu o 

nejhorġ²m moģn®m sc®n§Śi naġ² pŚedpovŊdi.  

MaxAE je nejvŊtġ² pŚedpokl§dan§ chyba. Je vyj§dŚen§ ve stejnĨch 

jednotk§ch jako ļasov§ Śada z§visle promŊnnĨch. StejnŊ jako MaxAPE umoģn² 

pŚedstavit si nejhorġ² moģnĨ sc®n§Ś.  

Nam²sto relativn²ch chyb mŢģeme pouģ²t relativn² mŊŚ²tka a t²m z²sk§me 

dalġ² skupinu metod. Hyndman a Koehler (2006) upozorŔuje na parametr 

ὙὩὥὰὓὃὉ           (5.21) 

T²mto alternativn²m zpŢsobem lze tak® konstruovat metody na b§zi ostatn²ch 

ukazatelŢ jako RMSE, MdAE, MAPE atd. Tyto alternativn² metody se v bŊģn® 

prognostick® praxi ovġem vyuģ²vaj² sp²ġe vz§cnŊ.  

V prognostickĨch modelech je tak® pouģ²v§n pojem Normalizovan® BIC, 

respektive normalizovan® Bayesovsk® informaļn² krit®rium. Je to obecn§ m²ra 

celkov®ho pŚizpŢsoben² modelu, kter§ se pokouġ² vysvŊtlit jeho sloģitost. Toto 

krit®rium je zaloģeno na stŚedn² ļtvercov® chybŊ a zahrnuje i penalizaci za poļet 

parametrŢ v modelu d®lky ļasov® Śady. T²m odstraŔuje vĨhodu modelŢ s v²ce 

parametry a lze tak porovn§vat vĨsledn® statistiky i napŚ²ļ rŢznĨmi modely.  
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 NEJPOUĢĉVANŉJĠĉ MĉRY PřESNOSTI 

V souļasnosti nejpouģ²vanŊjġ² metody dle Hyndmana a Athanasopoulose (2018) 

jsou MAE a RMSE. Metoda MAE je velmi snadn§ na pochopen² i interpretaci, 

avġak vede k preferenc²m progn·z medi§nu. Naproti tomu RMSE povede ke 

zvolen² metody zaloģen® na progn·ze stŚedn² hodnoty. To je dnes asi hlavn² dŢvod 

k ġirok®mu vyuģit² RMSE, a to i pŚes jej² obt²ģnŊjġ² interpretovatelnost (Hyndman 

& Athanasopoulos, 2018). NejļastŊji pouģ²van® modely jsou uvedeny v tabulce 5-

2. 

Tabulka 5-2 NejļastŊji pouģ²van® m²ry pŚesnosti  

Zkratka  VĨpoļet  N§zev anglicky 

ME ὓὉ άὩὥὲὩ  Mean Error 

RMSE 
ὙὓὛὉ άὩὥὲὩ  

Root Mean Squared Error 

MAE ὓὃὉ άὩὥὲȿὩȿ Mean Absolute Error 

MPE ὓὖὉ άὩὥὲὴ  Mean Percentage Error 

MAPE 
ὓὃὖὉάὩὥὲȿὴȿ Mean Absolute 

Percentage Error 

MASE 

ὓὃὛὉάὩὥὲȿήȿ Mean Absolute Scaled 

Error 

Zdroj: vlastn² zpracov§n² dle Wang et al. (2018), Hyndman & Athanasopoulos (2018), 

(Marļek, 2016) 

Realizace vĨpoļtŢ v programu Excel je zaloģena na individu§ln²m vĨpoļtu 

jednotlivĨch vzorcŢ. Tento zpŢsob je pro praktick® vyuģit² znaļnŊ zatŊģuj²c² jak 

ļasovŊ, tak z hlediska rizika lidsk® chyby. V programu SPSS je vĨpoļet jiģ v²ce 

automatizov§n a program obsahuje funkce pro vĨpoļet z§kladn²ch mŊr pŚesnosti. 

Postup a moģnosti vyuģit² tohoto programu jsou v pŚ²loze 12. V tomto programu 

lze vypoļ²tat tyto m²ry pŚesnosti:  

¶ stacion§rn² R2, 

¶ R2, 

¶ RMSE, 

¶ MAPE, 

¶ MAE, 

¶ MaxAPE, 

¶ MaxAE, 

¶ normalizovan® BIC, 

¶ Ljung- Box statistiky. 
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V jazyce R lze vyļ²slit v podstatŊ vġechny v souļasnosti zn§m® m²ry 

pŚesnosti. V t®to monografii je pro vĨpoļet vyuģit opŊt bal²ļek forecast, pŚ²padnŊ 

forecastHybrid a forecTheta. Uk§zka k·dŢ k vĨpoļtu je uvedena v pŚ²loze 13.  





 

  

  

Vyuģit² GT dat pŚi progn·zov§n² 

individu§ln² popt§vky 

Pro vĨpoļet progn·zy individu§ln² popt§vky byla vyuģita GT data vyhled§v§n² 

kategorie Toyota Corolla. Na z§kladŊ tŊchto dat tedy budeme progn·zovat 

popt§vku po tomto automobilu v Ļesk® republice. Data byla pops§na v kapitole 3 

a bylo zjiġtŊno, ģe obsahuj² vzorce a ģe jejich progn·zov§n² je opodstatnŊn®. Data 

nebyla nijak upravov§na a byly ponech§ny i pŚ²padn® odlehl® hodnoty, chybŊj²c² 

hodnoty data neobsahovala. Z dekompozice proveden® v kapitole 3.4 vyplynulo, 

ģe data maj² jasnĨ rostouc² trend a vykazuj² silnou sez·nnost.  

Pro progn·zu byl vyuģit, stejnŊ jako u ostatn²ch vĨpoļtŢ, statistickĨ program 

R a Rstudio. Byly vyuģity cel® Śady bal²ļkŢ zveŚejnŊnĨch akademiky po cel®m 

svŊtŊ, zejm®na pak bal²ļky forecast dle Hyndmana (Hyndman & Khandakar, 

2008) a ggplot2 (Wickham et al., 2020). Dalġ² bal²ļky jsou pojmenov§ny u 

jednotlivĨch vĨpoļtŢ, zejm®na fotecastHybrid, forecTheta. K d²lļ²m vĨpoļtŢm 

byl pouģit i Python s knihovnami Pandas, math, numpy.  

Jako benchmark byla zvolena metoda naive. Plat² z§sada, ģe kdyģ metoda 

pŚekon§ benchmark, tj. velmi jednoduchou metodu, kter§ nepotŚebuje ģ§dn® 

sloģitŊjġ² vĨpoļty, tak mŢģe bĨt pŚijata a aplikov§na v praxi. V t®to monografii 

jsou metody s benchmarkem srovn§ny, nicm®nŊ pak je vybr§na jedna nejpŚesnŊjġ² 

dle zvolenĨch krit®ri² mŊr pŚesnosti. A to i pŚesto, ģe benchmark pŚekonalo v²ce 

metod.  

 VħBŉR NEJPřESNŉJĠĉHO MODELU 

PŚi progn·zov§n² byla data rozdŊlena na tr®ninkov§ a testovac². Na tr®ninkovĨch 

datech byl vytvoŚen pŚ²sluġnĨ model a testovac² data vyzkouġela, jak je model 

pŚesnĨ. Tr®ninkov§ data tvoŚila 80 % dat a testovac² 20 % dat, jak doporuļuj² 

Hyndman a Athanasopoulos (Hyndman & Athanasopoulos, 2021). Pro mŊŚen² 

pŚesnosti bylo vyuģito opŊt v²ce mŊr pŚesnosti, tj. ME, RMSE, MAE, MPE, 

MAPE, kter® byly definov§ny v kapitole 5.1. Pro vĨbŊr nejvhodnŊjġ²ho modelu 
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progn·zy byly vybr§ny metody naive jako benchmark, d§le sez·nn² naivn² model, 

arima modely dle auto.arima, model ETS, BATS, Thetam, model zaloģenĨ na 

umŊlĨch neuronovĨch s²t²ch Nnetar a hybridn² model forecastHybrid. VĨsledky 

mŊŚen² pŚesnosti tŊchto modelŢ jsou uvedeny v tabulce 6-1.  

Tabulka 6-1 M²ry pŚesnosti modelŢ na tr®ninkovĨch a testovac²ch datech 

    ME RMSE MAE MPE MAPE 

naive 
Training 0,3238 10,3859 7,9429 -1,4782 16,3150 

Test 8,1538 14,2775 11,2308 8,5089 13,9097 

snaive 
Training 0,3238 10,3859 7,9429 -1,4782 16,3150 

Test 8,1538 14,2775 11,2308 8,5089 13,9097 

ses 
Training 0,7303 9,4415 7,3583 -1,4246 15,1234 

Test 7,2037 13,7570 10,7922 7,2306 13,4591 

auto.arima 
Training 1,0432 9,2113 7,0027 -0,7661 14,3885 

Test 8,1002 14,2456 11,2051 8,4372 13,8828 

ETS 
Training 0,5814 9,4883 7,4007 -1,5138 15,2514 

Test 7,2116 13,7611 10,7959 7,2412 13,4629 

TBATS 
Training 1,0945 9,4684 7,3744 -0,5961 15,0448 

Test 7,2235 13,7674 10,8014 7,2572 13,4685 

Thetam 
Training 0,7303 9,4415 7,3583 -1,4246 15,1234 

Test 4,0692 11,6342 9,2086 3,2061 11,7882 

nnetar 
Training 0,0006 6,1760 4,6531 -1,9961 9,8551 

Test 5,8560 13,0848 10,2065 5,4219 12,8710 

forecast 

Hybrid 

Training 0,6946 8,7485 6,8052 -1,3776 13,9764 

Test 6,4859 13,2339 10,3207 6,3056 12,9211 

Zdroj: vlastn² zpracov§n² 

Z vĨsledkŢ vyplynulo, ģe nejpŚesnŊjġ² metoda pro zvolen§ data je Thetam. 

Ta na testovac²ch datech vyk§zala ve vġech parametrech nejvyġġ² pŚesnost. PŚi 

zvolen®m benchmarku, kterĨm byla metoda naive, by vġak mohly bĨt pouģity 

vġechny metody, protoģe vġechny benchmark pŚekonaly. Schopnost modelu 

adekv§tnŊ pŚedpov²dat hodnot²me dle dat testovac²ch. SamozŚejmŊ na datech 

tr®ninkovĨch i jin® modely poskytuj² lepġ² vĨsledky, nicm®nŊ to nic nevypov²d§ o 

tom, zda model pŚedpov² spr§vnŊ i na dalġ²ch datech. NapŚ²klad metoda Nnetar je 

na tr®ninkovĨch datech zdaleka nepŚesnŊjġ². To je u metod zaloģenĨch na umŊlĨch 

neuronovĨch s²t²ch zcela bŊģn® a bylo to potvrzeno i pŚedchoz²mi vĨstupy autorky 

(Kolkov§ & Kljuļnikov, 2022). Tak® je z hodnot patrn®, ģe podobn® vĨsledky 

poskytovaly vġechny m²ry pŚesnosti a pouģit²m jin® m²ry pŚesnosti by nebyl 

vybr§n jinĨ model. ZvĨġen² poļtu mŊr pŚesnosti tud²ģ nemus² m²t vliv na zmŊnu 

zvolen®ho modelu. 
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 PROGNčZA DLE NEJPřESNŉJĠĉHO MODELU 

Pro samotnou progn·zu byla tedy vybr§na metoda Thetam. Na obr§zku 6-1 vid²me 

vĨsledky progn·zy.  

 

Obr§zek 6-1 Progn·za popt§vky po automobilu Toyota Corolla dle modelu Thetam 

Zdroj: vlastn² zpracov§n² 

Z obr§zku je patrn®, ģe popt§vka zŚejmŊ bude m²t m²rnŊ rostouc² trend. A lze tedy 

oļek§vat v n§sleduj²c²m roce jej² zvĨġen² . Obr§zek 6-1, kterĨ ukazuje progn·zu 

do dalġ²ho roku, je moģn® doplnit obr§zkem progn·zy, kter§ byla vytvoŚena pouze 

na datech tr®ninkovĨch, to znamen§ o 20 % kratġ²ch. Tato progn·za je na obr§zku 

6-2 a vid²me, ģe i zde byl progn·zov§n m²rnĨ n§rŢst z§jmu o automobil tohoto 

typu a skuteļn§ data tomu opravdu odpov²daj². Vġechny re§ln® hodnoty GT dat se 

nach§zej² v p§smu 80 % progn·zy.  

 

Obr§zek 6-2 Progn·za hodnot z§jmu o automobil na tr®ninkovĨch datech s vyznaļen²m 

skuteļnĨch dat.  

Zdroj: vlastn² zpracov§n² 

Grafick® vyj§dŚen² je vhodn® doplnit i ļ²selnĨmi ¼daji. Je nutn® podotknout, ģe 

zde se nejedn§ o pŚesnĨ budouc² popt§vanĨ poļet automobilŢ Toyota Corolla 

(takov® informace by se daly progn·zovat jen velmi ztŊģka). Jedn§ se ale o n§rŢst 

z§jmu, v tomto pŚ²padŊ mŊŚenĨ na z§kladŊ vyhled§v§n². Hodnoty z§jmu (100 je 

nejvŊtġ² z§jem, 0 ģ§dnĨ z§jem) dle vyhled§v§n² jsou uvedeny v tabulce 6-2. Point 

Forecast pŚedstavuje nejpravdŊpodobnŊjġ² hodnoty budouc²ho vyhled§v§n² (v 

grafu modr§ ļ§ra). Hodnoty Lo80 a Hi80 ud§vaj² p§smo, kde se hodnoty budou 

pohybovat s 80% pravdŊpodobnost². Hodnoty Lo95 a Hi95 pak tvoŚ² p§smo, ve 
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kter®m se hodnoty budou pohybovat s pravdŊpodobnost² 95 %. Na obr§zku 6-1 a 

6-2 jsou tato p§sma tvoŚena odst²ny ġed®, tmavġ² pro 80% p§smo a svŊtlejġ² pro 

95% p§smo.  

Tabulka 6-2 Hodnoty progn·zy vyhled§v§n² vozidla Toyota Corolla 

  

Point 

Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95 

01.01.2024 81,22849 68,57258 93,8844 61,87295 100,584 

01.02.2024 81,43088 68,05771 94,80405 60,97839 101,8834 

01.03.2024 81,63327 67,57941 95,68714 60,13974 103,1268 

01.04.2024 81,83567 67,13258 96,53875 59,34924 104,3221 

01.05.2024 82,03806 66,71323 97,36289 58,60076 105,4754 

01.06.2024 82,24045 66,31815 98,16276 57,88939 106,5915 

01.07.2024 82,44285 65,94468 98,94101 57,21108 107,6746 

01.08.2024 82,64524 65,59065 99,69983 56,5625 108,728 

01.09.2024 82,84763 65,25421 100,44106 55,94081 109,7545 

01.10.2024 83,05003 64,93379 101,16627 55,34363 110,7564 

01.11.2024 83,25242 64,62803 101,8768 54,76888 111,736 

01.12.2024 83,45481 64,33578 102,57384 54,21478 112,6948 

Zdroj: vlastn² zpracov§n² 

Z vyļ²slenĨch dat tedy jednoznaļnŊ vyplĨv§, ģe hodnota z§jmu o automobil, 

mŊŚenĨ poļtem vyhled§v§n² na Google, bude pŚevyġovat poloviļn² popularitu 

pojmu. Lze tedy oļek§vat, ģe popt§vka po tŊchto automobilech nebude niģġ² neģ 

v pŚedchoz²ch mŊs²c²ch. To je pro firmu jistŊ pozitivn² zpr§va. V dalġ²m vĨzkumu 

bychom pak mohli na skuteļnĨch datech popt§vky prov®st dekompozici a zjistit 

tak, v kterĨch mŊs²c²ch bude popt§vka nejvyġġ² a kdy niģġ², a pŚipravit se tak na 

vĨvoj n§kupŢ. D§le na skuteļnĨch datech by bylo moģno s urļitou 

pravdŊpodobnost² i pŚedpovŊdŊt poļet koupenĨch automobilŢ, pokud by podnik 

tuto informaci potŚeboval. Skuteļn® n§kupy ovġem obvykle jsou o nŊco zpoģdŊn® 

oproti vyhled§v§n² pojmu. Tomuto jevu se v²ce vŊnuje behavior§ln² ekonomie.   

 



  

 

Vyuģit² GT dat pŚi predikci trģn² 

popt§vky 

Dalġ²m alternativn²m zpŢsobem vyuģit² GT dat je progn·zov§n² kategori² 

vyhled§v§n². Tato informace mŢģe bĨt zaj²mav§ pro start-up firmy nebo pro 

subjekty, kteŚ² o podnik§n² teprve uvaģuj². Touto progn·zou dojdou vlastnŊ 

k pŚedpovŊdi trģn² popt§vky, pokud provedeme lehk® zjednoduġen² a kategorii 

budeme povaģovat za trh konkr®tn²ch produktŢ ļi sluģeb. Kategorie, jak je 

sdruģuj² analytici v Googlu, jsou tvoŚeny vyhled§v§n²m podobnĨch produktŢ a 

sluģeb. Z tohoto pohledu tvoŚ² vyhled§v§n² jak®si ļ§sti trģn² popt§vky.  

Z pŚedchoz² kapitoly, jak uģ bylo Śeļeno, tak® vyplynul fakt, ģe nen² dŢleģit® 

hodnotit v²ce rŢznĨch krit®ri² mŊr pŚesnosti. V naprost® vŊtġinŊ pŚ²padŢ vedou 

k pŚijet² stejn®ho modelu. Proto v n§sleduj²c²ch dvou kapitol§ch bude vyuģito uģ 

pouze jedno krit®rium, a to RMSE.  

 VħBŉR NEJPřESNŉJĠĉCH MODELš 

Nejprve bude v souladu s postupem v kapitole 2.4 nalezen nejvhodnŊjġ² model pro 

GT data vyhled§v§n² kategori². VĨsledky mŊr pŚesnosti RMSE vypoļ²tan® na 

tr®ninkovĨch datech jsou uvedeny v tabulce 7-1.  
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Tabulka 7-1 RMSE modelŢ pro GT data vyhled§v§n² kategori² na tr®ninkovĨch datech. 
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Automobily 4,727 4,727 4,542 4,383 4,560 4,335 4,417 4,542 

Cestov§n²  7,264 7,264 7,214 5,397 5,322 0,004 5,002 7,213 

Dom§c² mazl²ļci 3,519 3,519 3,277 3,275 3,282 2,901 3,118 3,275 

Domov a 

zahrada 4,217 4,217 4,002 3,786 4,007 3,792 3,832 4,000 

Hobby a volnĨ 

ļas 6,508 6,508 5,033 5,205 5,003 4,329 4,895 5,379 

Hry  4,655 4,655 4,613 4,622 4,490 4,345 4,464 4,612 

Knihy a 

literatura 7,917 7,917 7,862 6,726 7,014 0,167 5,679 7,862 

Nemovitosti  6,137 6,137 5,401 5,402 5,404 0,009 4,513 5,401 

Poļ²taļe a 

elektronika 4,977 4,977 4,942 4,942 4,913 0,155 3,835 4,942 

Zdroj: vlastn² zpracov§n² 

Z vĨsledkŢ na tr®ninkovĨch datech je patrn®, ģe pro vġechny kategorie je 

nejvhodnŊjġ² pouģit² metody na b§zi umŊlĨch neuronovĨch s²t² Nnetar. Jak uģ ale 

z pŚedchoz²ch vĨzkumŢ vyplynulo, v souladu s odbornou literaturou a jak je 

uvedeno v pŚedchoz²ch kapitol§ch, na tr®ninkovĨch datech je metoda umŊlĨch 

neuronovĨch s²t² t®mŊŚ vģdy velmi ¼spŊġn§. Tento ¼spŊch je d§n t²m, ģe model 

hled§ ve shodŊ s daty a pŚ²mo na m²ru tr®ninkovĨm datŢm. Pokud takto vytvoŚenĨ 

model nech§me predikovat ļasovĨ horizont v d®lce testovac²ch dat a pak 

s testovac²mi daty srovn§me, obvykle vĨsledky uģ tak vĨraznŊ lepġ² neģ u 

ostatn²ch modelŢ nejsou.  

VĨsledky m²ry pŚesnosti RMSE na tr®ninkovĨch datech vypov²daj² pouze 

o schopnosti modelu tato data popsat, coģ pro praktick® vyuģit² nem§ vĨznam. 

Proto je daleko vĨznamnŊjġ² hodnotit vĨsledky RMSE na datech testovac²ch. 

VĨsledky vĨpoļtu mŊr pŚesnosti RMSE vypoļ²tan® na testovac²ch datech jsou 

uvedeny v tabulce 7-2. 
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Tabulka 7-2 RMSE modelŢ pro GT data vyhled§v§n² kategori² na testovac²ch datech. 
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Automobily 9,34 9,34 8,42 7,97 8,42 6,86 8,27 11,09 

Cestov§n²  14,18 14,18 14,18 23,51 27,73 18,26 18,64 15,52 

Dom§c² mazl²ļci 10,32 10,32 11,14 11,20 11,24 13,19 11,34 10,38 

Domov a zahrada 8,90 8,90 7,73 9,40 7,74 12,58 8,14 8,75 

Hobby a volnĨ ļas 6,90 6,90 7,49 8,23 7,80 9,79 7,83 7,50 

Hry  10,50 10,50 9,99 10,50 7,12 7,41 8,47 8,12 

Knihy a literatura 12,70 12,70 12,70 12,62 12,40 14,87 11,69 13,15 

Nemovitosti  11,41 11,41 11,42 11,42 11,42 10,64 10,93 11,04 

Poļ²taļe a 

elektronika 11,31 11,31 11,31 11,31 11,48 8,37 9,50 9,89 

Zdroj: vlastn² zpracov§n² 

Dle vĨsledkŢ na testovac²ch datech uģ se vhodnost jednotlivĨch modelŢ pro 

dan§ data liġ². Pro data kategorie automobily je nejvhodnŊjġ² model Nnetar. Pro 

kategorii cestov§n² model Thetam. Pro kategorii dom§c² mazl²ļci je dokonce 

nejvhodnŊjġ² model naive, respektive seasonal naive. Pro kategorii domov a 

zahrada model Bats. Pro hobby a volnĨ ļas opŊt model naive, respektive seasonal 

naive. Pro kategorii hry je nejpŚesnŊjġ² model Bats. Pro kategorii knihy a literatura 

je nejpŚesnŊjġ² HybridModel. Kategorie nemovitosti m§ nejvŊtġ² pŚesnost pŚi 

pouģit² Nnetar a kategorie poļ²taļe a elektronika je tak® nejpŚesnŊji predikovateln§ 

pomoc² Nnetar. Pro vĨslednou predikci jsou samozŚejmŊ pouģit® modely 

nejpŚesnŊjġ² na testovac²ch datech. VĨsledn® modely jsou pro pŚehlednost uvedeny 

v tabulce 7-3.  

Tabulka 7-3 NejpŚesnŊjġ² modely pro jednotliv® kategorie vyhled§v§n² 

 NejpŚesnŊjġ² model  

Automobily Nnetar 

Cestov§n²  Thetam 

Dom§c² mazl²ļci naive, respektive seasonal naive 

Domov a zahrada Bats 

Hobby a volnĨ ļas naive, respektive seasonal naive 

Hry  Bats 

Knihy a literatura HybridModel 

Nemovitosti  Nnetar 

Poļ²taļe a elektronika Nnetar 

Zdroj: vlastn² zpracov§n² 
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 VħSLEDKY MODELš  

NejļastŊji vykazoval nejvyġġ² pŚesnost opŊt model Nnetar zaloģenĨ na umŊlĨch 

neuronovĨch s²t²ch. Trochu pŚekvapiv® je, ģe u dvou kategori² ani jeden model 

nepŚekroļil pŚesnost jednoduch®ho modelu naive, respektive seasonal naive.  

Pro tŚi kategorie vyhled§v§n², a to automobily, nemovitosti a poļ²taļe a 

elektronika byl vhodnĨ model Nnetar s parametry NNAR(13,7). Model je 

prŢmŊrem 20 samostatnĨch neuronovĨch s²t². Pouģit² v²ce s²t² a jejich 

prŢmŊrov§n² je technika zlepġuj²c² stabilitu a pŚesnost pŚedpovŊd². Kaģd§ z tŊchto 

s²t² m§ strukturu: 

Á 13 vstupn²ch neuronŢ (pravdŊpodobnŊ odpov²daj²c²ch poļtu 

zpoģdŊnĨch hodnot ļasov® Śady, kter® jsou pouģity k pŚedpovŊdi 

dalġ² hodnoty) 

Á 7 skrytĨch neuronŢ ve skryt® vrstvŊ 

Á 1 vĨstupn² neuron, kterĨ generuje pŚedpovŊŅ 

Á 106 vah celkem v kaģd® s²ti, kter® jsou parametry modelu 

upravovan® bŊhem tr®ninku, aby se minimalizovala chyba 

pŚedpovŊdi. 

Vġechny tŚi modely pouģ²vaj² line§rn² aktivaļn² funkci ve vĨstupn² vrstvŊ, 

coģ znamen§, ģe vĨstupn² hodnoty jsou line§rn² kombinac² vstupŢ. Rozptyl rezidu² 

mŊŚen² sigmou ^2 a samotn® vĨsledn® hodnoty pŚedpovŊd² jsou samozŚejmŊ jiģ 

jin® pro kaģdĨ ze tŚ² odhadovanĨch modelŢ. VĨsledky tŊchto tŚ² modelŢ jsou 

v tabulce 7-4. 

Tabulka 7-4 PŚedpovŊdi na 10 mŊs²cŢ modelŢ s nejpŚesnŊjġ² metodou Nnetar 

  

Hodnota pŚedpovŊdi 

vyhled§v§n² 

kategorie automobily 

Hodnota pŚedpovŊdi 

vyhled§v§n² kategorie 

nemovitosti 

Hodnota pŚedpovŊdi 

vyhled§v§n² 

kategorie poļ²taļe a 

elektronika 

sigma ^2 0,03242 0,04016 0,08461 

01.01.2024 92,51641 84,06985 79,52066 

01.02.2024 89,97900 77,44700 83,20610 

01.03.2024 96,88161 79,86832 76,57105 

01.04.2024 94,24411 84,36523 72,89085 

01.05.2024 88,82445 81,32400 73,93731 

01.06.2024 92,58345 83,88813 70,14573 

01.07.2024 91,03155 83,83169 77,14800 

01.08.2024 82,35544 79,66038 79,90827 

01.09.2024 88,24738 73,13820 88,53621 

01.10.2024 90,96522 72,78992 85,42924 

Zdroj: vlastn² zpracov§n² 
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Z vĨsledkŢ je patrn®, ģe nejpŚesnŊji Nnetar odhadl predikci vyhled§v§n² 

kategorie automobily. Vġechny kategorie jsou progn·zov§ny s vŊtġ²m neģ 

poloviļn²m z§jmem o vyhled§v§n². Progn·zy pro kategorie automobily a 

nemovitosti neobsahuje jednoznaļnĨ trend po cel® progn·zovan® obdob². To lze 

vidŊt i na obr§zc²ch 7-1 a 7-2. MŊs²ce rŢstu jsou stŚ²d§ny mŊs²ci poklesu, podobnŊ 

jako tomu je u pŢvodn² ļasov® Śady. To znamen§, ģe v r§mci trģn²ho prostŚed² 

s ģ§dnou z danĨch kategori² nemŢģeme oļek§vat enormn² vzestup popt§vky, ale 

tak® ani enormn² pokles. VĨrobky a sluģby nab²zen® v r§mci danĨch kategori² 

budou m²t i v n§sleduj²c²m obdob² pravdŊpodobnŊ stagnuj²c² trend. Pro kategorii 

poļ²taļe a elektronika lze oļek§vat rŢst.  

 
Obr§zek 7-1 Progn·za vyhled§v§n² kategorie automobily 

Zdroj: vlastn² zpracov§n² 

 

Obr§zek 7-2 Progn·za vyhled§v§n² kategorie nemovitosti 

Zdroj: vlastn² zpracov§n² 

 

Kategorie automobily a nemovitosti na konci progn·zovan®ho obdob² 

nedosahuj² ani hodnoty z poļ§tku progn·zy. Naopak kategorie poļ²taļe a 

elektronika na konci obdob² vykazuje vyġġ² hodnoty neģ na sv®m poļ§tku, lze tedy 

oļek§vat jejich rŢst. Toto je patrn® i na obr§zku 7-3, kde ovġem z historick®ho 

vĨvoje vid²me, ģe v minulosti mŊlo vyhled§v§n² t®to kategorie i vyġġ² hodnoty.  
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Obr§zek 7-3 Progn·za vyhled§v§n² kategorie poļ²taļe a elektronika 

Zdroj: vlastn² zpracov§n² 

Z obr§zkŢ je patrn®, ģe model Nnetar z bal²ļku forecast nevypoļ²t§v§ 80% a 95% 

hranice progn·zy. Ty by bylo nutno dopoļ²tat ruļnŊ, coģ je neefektivn² a v praxi 

tŊģko pouģiteln®, proto i v t®to publikaci je model Nnetar vykreslov§n je formou 

linie pŚedpovŊdi.  

Pro GT data vyhled§v§n² v kategorii domov a zahrada a kategorii hry je 

nejpŚesnŊjġ² metoda BATS s parametry uvedenĨmi v tabulce 7-5. 

Tabulka 7-5 Parametry modelu BATS 

Parametr Kategorie domov a zahrada Kategorie hry 

Model  BATS(0, {0,0}, -, -) BATS(0,011, {0,0}, 0,874, -) 

Lambda  0,000287 0,011369 

Alfa  0,4886646 0,963195 

Beta - -0,1496907 

Damping parametr - 0,874193 

Sigma 0,06682066 0,06195012 

AIC 957,0086 963,2315 

Zdroj: vlastn² zpracov§n² 

 

Pro kategorii domov a zahrada tedy mŢģeme konstatovat, ģe model BATS 

pouģil pro ļasovou Śadu jednoduchĨ line§rn² pŚ²stup bez sez·nn²ch ļi cyklickĨch 

komponentŢ. Model dosahuje m²rn®ho vyhlazen² (alfa = 0,4886646) a m§ 

relativnŊ n²zkou odchylku rezidu² (sigma = 0,06682066). 

Model BATS pro ļasovou Śadu GT dat kategorie hry pouģil m²rnou Box-Cox 

transformaci (lambda = 0,011), kter§ je t®mŊŚ line§rn². Model m§ vysokou hodnotu 

parametru alfa (0,963195), coģ naznaļuje, ģe silnŊ reaguje na nov® ¼daje. Trend 

je klesaj²c² (beta = -0.1496907) a damping parametr pro sez·nn² sloģku je 

0,874193. Standardn² odchylka rezidu² (sigma = 0,06195012) je relativnŊ n²zk§, 

coģ znamen§, ģe model dobŚe odpov²d§ datŢm.  
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Tabulka 7-6 PŚedpovŊdi na 10 mŊs²cŢ modelŢ s nejpŚesnŊjġ² metodou BATS 

  

Hodnota pŚedpovŊdi 

vyhled§v§n² kategorie 

domov a zahrada 

Hodnota pŚedpovŊdi vyhled§v§n² 

kategorie hry 

01.01.2024 82,19489 93,13172 

01.02.2024 82,19489 91,56556 

01.03.2024 82,19489 90,21779 

01.04.2024 82,19489 89,05566 

01.05.2024 82,19489 88,05186 

01.06.2024 82,19489 87,18352 

01.07.2024 82,19489 86,43136 

01.08.2024 82,19489 85,77909 

01.09.2024 82,19489 85,21286 

01.10.2024 82,19489 84,72090 

Zdroj: vlastn² zpracov§n² 

Jak vid²me z tabulky 7-6 i z obr§zku 7-4, je trend pro vyhled§v§n² 

kategorie domov a zahrada naprosto stagnuj²c². Hodnoty jsou line§rn² a oļek§v§ 

se, ģe se nebudou po cel® progn·zovan® obdob² mŊnit. To je i trendem 

v posledn²ch letech. Je tedy zŚejm®, ģe po pŚedchoz²ch letech trval®ho rŢstu uģ tato 

kategorie vyļerpala svŢj potenci§l popt§vky a v budoucnosti to bude kategorie 

sp²ġe s popt§vkou stagnuj²c².  

 
Obr§zek 7-4 Progn·za vyhled§v§n² kategorie domov a zahrada 

Zdroj: vlastn² zpracov§n² 



108 Kapitola 7 
 

2025  Andrea Kolkov§ 

 

Obr§zek 7-5 Progn·za vyhled§v§n² kategorie hry  

Zdroj: vlastn² zpracov§n² 

Kategorie hry je na tom ponŊkud hŢŚe a podle obr§zku 7-5 lze oļek§vat 

klesaj²c² popt§vku po hern²ch produktech. V t®to kategorii ovġem nen² rozliġeno, 

zda se jedn§ o hry pouze deskov®, nebo i poļ²taļov®. Jelikoģ je to tedy dost ġirokĨ 

pojem, pro progn·zu trģn² popt§vky v tomto odvŊtv² je potŚeba dotazov§n² 

zpŚesnit. Pak uģ by ġlo i vyhled§v§n² pojmu, nikoli kategorie. Z progn·zy mŢģeme 

pouze obecnŊ konstatovat, ģe u tŊchto produktŢ lze oļek§vat pokles.  

Pro kategorii cestov§n² je na z§kladŊ m²ry pŚesnosti RMSE nejpŚesnŊjġ² 

model Thetam z bal²ļku forecTheta. Tento model m§ parametry uveden® 

v tabulce 7-7. 

Tabulka 7-7 Parametry modelu Thetam 

Parametr Kategorie cestov§n² 

alpha 0,9999 

Initial states 54,9972 

sigma 8,7181 

AIC 1108,301 

Zdroj: vlastn² zpracov§n² 

Model Thetam pro ļasovou Śadu kategorie cestov§n² vyuģ²v§ jednoduchĨ 

ETS model bez trendu a sez·nnosti s velmi vysokĨm hladic²m parametrem alpha, 

kterĨ m§ hodnotu 0,9999. Poļ§teļn² ¼roveŔ je pŚibliģnŊ 55 a model pŚedpokl§d§ 

vysokou variabilitu chyb (sigma 8.7181).  
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Tabulka 7-8 PŚedpovŊdi na 10 mŊs²cŢ modelŢ s  

nejpŚesnŊjġ² metodou Thetam 

 

Hodnota pŚedpovŊdi vyhled§v§n² 

kategorie cestov§n² 

01.01.2024 83,06937 

01.02.2024 83,14014 

01.03.2024 83,21091 

01.04.2024 83,28167 

01.05.2024 83,35244 

01.06.2024 83,42320 

01.07.2024 83,49397 

01.08.2024 83,56474 

01.09.2024 83,63550 

01.10.2024 83,70627 

Zdroj: vlastn² zpracov§n² 

Progn·za uveden§ v tabulce 7-8 poskytuje bodov® odhady a intervaly 

spolehlivosti pro nŊkolik obdob² do budoucna, pŚiļemģ intervaly naznaļuj² 

nejistotu v pŚedpovŊd²ch. Na obr§zku 7-6 je tato metoda vyobrazena graficky.  

 

Obr§zek 7-6 Progn·za vyhled§v§n² kategorie cestov§n² 

Zdroj: vlastn² zpracov§n² 

Dalġ² model, kterĨ byl urļen jako nepŚesnŊjġ² pro ļasovou Śadu vyhled§v§n² 

kategorie knihy a literatura, je hybridModel. Tento model spojuje modely 

auto.arima, ets, Thetam, Nnetar, Bats. Zahrnuje je do hybridn²ho modelu s v§hou 

0,2 pro kaģdĨ z modelŢ. Hodnota pŚedpovŊd² tohoto hybridn²ho modelu je 

uvedena v tabulce 7-9.  
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Tabulka 7-9 PŚedpovŊdi na 10 mŊs²cŢ modelŢ s  

nejpŚesnŊjġ² metodou hybridModel 

 

Hodnota pŚedpovŊdi vyhled§v§n² 

kategorie knihy a literatura 

01.01.2024 94,75199 

01.02.2024 92,69008 

01.03.2024 89,74901 

01.04.2024 87,19388 

01.05.2024 84,12845 

01.06.2024 83,16918 

01.07.2024 84,41350 

01.08.2024 85,31306 

01.09.2024 87,35745 

01.10.2024 89,15212 

Zdroj: vlastn² zpracov§n² 

Tento model m§ kol²savou tendenci, nicm®nŊ celkovĨ trend mŢģeme oznaļit 

jako klesaj²c². Je moģn®, ģe o nŊkolik mŊs²cŢ pozdŊji by hodnoty dos§hly hodnot 

poļ§teļn²ch, ale to uģ nen² pŚedmŊtem naġ² progn·zy. Z obr§zku 7-7 tak® 

nevyļteme jednoznaļnou odpovŊŅ na to, zda popt§vka v tomto odvŊtv² m§ 

potenci§l rŢst.  

 
Obr§zek 7-7 Progn·za vyhled§v§n² kategorie knihy a literatura 

Zdroj: vlastn² zpracov§n² 

Posledn² dvŊ ļasov® Śady vyhled§v§n², kategorie dom§c² mazl²ļci a hobby a 

volnĨ ļas, nemŊly ģ§dnĨ model, kterĨ by pŚekonal jednoduchou metodu sez·nn² 

naivn². Pro ni plat² jednoduch§ logika, a nem§ tud²ģ ģ§dn® dalġ² sloģitŊjġ² 

parametry. Pro kategorii dom§c² mazl²ļci je progn·za line§rn², a tedy hodnota 

stagnuj²c² na ¼rovni 87,62178. Ta je predikov§na po celĨch 10 mŊs²cŢ.  

Pro kategorii hobby a volnĨ ļas je tomu velmi podobnŊ. Po celĨ predikovanĨ 

interval metoda pŚedpov²d§ hodnotu 86,30482.  
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Obr§zek 7-8 Progn·za vyhled§v§n² kategorie dom§c² mazl²ļci 

Zdroj: vlastn² zpracov§n² 

 

Obr§zek 7-9 Progn·za vyhled§v§n² kategorie hobby a volnĨ ļas 

Zdroj: vlastn² zpracov§n² 

Obr§zky 7-8 a 7-9 jen potvrzuj², ģe progn·za je velmi jednoduch§ a o 

popt§vce po produktech z tŊchto kategori² n§m mnoho neŚekne. I to mohou bĨt 

re§ln® vĨstupy z prognostick® analytiky. Nen² to vģdy jen jednoznaļn§ odpovŊŅ 

na naġe ot§zky o budouc² popt§vce po n§mi zvolenĨch produktech. VĨsledky 

prognostick® analytiky vģdy budou odpov²dat jen datŢm, kter§ analyzuj², a pokud 

v nich nen² jasnĨ trend, nenaleznou jej.  

 SHRNUTĉ PREDIKCE TRĢNĉ POPTĆVKY NA ZĆKLADŉ 
GT DAT  

Nakonec je vhodn® shrnout predikce jednotlivĨch kategori². VĨsledky progn·z 

jsou slovnŊ shrnuty v tabulce 7-10.  
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Tabulka 7-10 VĨsledky predikce pro jednotliv® kategorie vyhled§v§n² 

 Detailn² popis trendŢ na 10 mŊs²cŢ Predikce na 

konci intervalu 

Automobily 
Kol²savĨ trend s dvŊma vrcholy, danĨ 

cykliļnost² popt§vky 

Pokles 

Cestov§n²  
M²rnĨ n§rŢst po cel® predikovan® 

obdob² 

RŢst 

Dom§c² mazl²ļci Stagnace  Stagnace  

Domov a zahrada Stagnace  Stagnace  

Hobby a volnĨ ļas Stagnace  Stagnace  

Hry  Pokles po cel® obdob² Pokles 

Knihy a literatura Pokles 6 mŊs²cŢ, niģġ² n§rŢst 4 mŊs²ce Pokles 

Nemovitosti  
Kol²savĨ trend s dvŊma vrcholy, danĨ 

cykliļnost² popt§vky 

Pokles 

Poļ²taļe a elektronika RŢst po celou dobu predikce RŢst 

Zdroj: vlastn² zpracov§n² 

Z tabulky vyplĨv§ fakt, ģe ļtyŚi kategorie vykazuj² pokles, tŚi kategorie 

vykazuj² stagnaci a pouze u dvou kategori² byl zaznamen§n rŢst. Jedn§ se o 

vyhled§v§n² kategorie cestov§n² a kategorie poļ²taļe a elektronika. Oblasti 

cestov§n² a poļ²taļe a elektronika maj² tedy velkĨ potenci§l rŢstu popt§vky v roce 

2024. U kategorie poļ²taļe a elektronika je to logickĨ dŢsledek ļtvrt® prŢmyslov® 

revoluce a prudk®ho rozvoje poļ²taļovĨch softwarŢ, umŊl® inteligence i soci§ln²ch 

s²t². Lid® zŚejmŊ musej² i svŢj hardware pŚizpŢsobit tŊmto dynamickĨm zmŊn§m. 

RŢst popt§vky po cestov§n² zase mŢģe bĨt dŢsledkem ukonļen² pandemie a 

n§sledn®ho znovuobnoven² cestovn²ho ruchu. Lid® cestov§n² bŊhem pandemie 

odkl§dali a nyn² opŊt doch§z² k rŢstu z§jmu. Je zŚejm®, ģe zah§jen² podnik§n² 

v tŊchto dvou oblastech mŢģe m²t pozitivn² vĨsledky. Naopak zah§jit podnik§n² 

v oblasti her, knih a literatury, pŚ²padnŊ nemovitost² a automobilŢ mŢģe bĨt 

problematick®. I kdyģ je moģn®, ģe v oblasti automobilŢ a nemovitost² je vĨsledek 

d§n jen t²m, ģe progn·zovan® obdob² skonļilo pŚed vrcholem cyklu. Tyto 

kategorie se vyznaļuj² znaļnou variabilitou a jednoznaļnŊ definovat trend na 10 

mŊs²cŢ je obt²ģn®.  

 

 



  

Vyuģit² GT dat pŚi predikci 

popt§vky u konkurence 

V t®to kapitole budou vyhodnoceny znaļky automobilŢ, zvolenĨch dle motivace 

popsan® v kapitole PŚ²prava dat pro progn·zov§n². C²lem kapitoly je popsat, jak 

by mohla data Google Trends napomoci pŚi odhadu potenci§lu popt§vky naġich 

konkurentŢ. Jak uģ bylo Śeļeno, z²skat data konkurence je t®mŊŚ nemoģn®. Ale 

data vyhled§v§n² produktŢ konkurence n§m mohou bĨt vĨznamnĨm pomocn²kem 

k analĨze naġ² konkurence. Z²sk§me je lehce a zdarma. PŚesto n§m poskytnou 

vĨznamn® informace o tom, zda potenci§ln² popt§vka konkurence poroste ļi 

nikoli. Vyhled§v§n² pojmŢ nebo kategori² obvykle pŚedch§z² samotnĨm n§kupŢm, 

proto tuto informaci o naġ² konkurenci z²sk§me s pŚedstihem a mŢģeme tomu 

pŚizpŢsobit sv§ podnikatelsk§ rozhodnut².  

Na z§kladŊ vyhled§v§n² jednotlivĨch znaļek vozidel je zaj²mav® odhadnout, 

zda budou m²t potenci§ln² popt§vku rostouc² ļi klesaj²c². Kapitola je opŊt 

rozdŊlena na dvŊ ļ§sti, a to na vĨbŊr nejvhodnŊjġ²ho modelu a samotnou predikci.  

 VYHLEDĆVĆNĉ NEJPřESNŉJĠĉCH MODELš 

VĨsledky nejprve na tr®ninkovĨch a pak na testovac²ch datech jsou v tabulk§ch 8-

1 a 8-2. Data byla opŊt rozdŊlena v pomŊru 80:20.  

Tabulka 8-1 RMSE modelŢ pro GT data vyhled§v§n² typŢ vozidel na tr®ninkovĨch datech 
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Toyota 5,080 5,080 5,049 5,049 5,045 4,967 5,036 5,049 

Ford 10,515 10,515 10,451 9,744 9,959 7,329 9,174 10,451 

Tesla 0,950 0,950 0,843 0,843 0,861 0,639 0,789 0,843 

Nissan 3,841 3,841 3,817 3,716 3,845 3,364 3,644 3,817 

Honda 7,914 7,914 7,867 7,424 7,479 6,381 7,225 7,867 

Zdroj: vlastn² zpracov§n² 
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PŚesnost byla hodnocena na z§kladŊ krit®ria RMSE. Dle tohoto krit®ria jsou 

stejnŊ jako v pŚedchoz²ch kapitol§ch v tr®ninkovĨch datech nejpŚesnŊjġ² modely 

zaloģen® na umŊlĨch neuronovĨch s²t²ch Nnetar. To ovġem, jak uģ bylo Śeļeno, 

nem§ velkou vypov²dac² schopnost, protoģe aģ na datech testovac²ch zjist²me, zda 

model dok§ģe predikovat pŚesnŊ i do budoucna.  

Tabulka 8-2 RMSE modelŢ pro GT data vyhled§v§n² typŢ vozidel na testovac²ch datech. 
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Toyota 5,715 5,715 5,715 5,715 5,811 9,274 6,157 5,013 

Ford 11,715 11,715 11,715 8,827 12,723 11,920 11,225 11,787 

Tesla 4,098 4,098 2,876 2,895 2,694 1,615 2,654 3,175 

Nissan 2,700 2,700 2,700 3,515 2,700 2,714 2,789 2,814 

Honda 8,319 8,319 8,319 8,757 8,758 11,267 6,885 9,739 

Zdroj: vlastn² zpracov§n² 

U zhodnocen² RMSE na datech testovac²ch jsou vĨsledky jiģ naprosto 

odliġn®. Pro znaļku Toyota je nejvhodnŊjġ² prognostickĨ model Thetam, pro 

znaļku Ford hybridModel, pro znaļku Tesla Nnetar, pro znaļku Nissan je to 

model Bats a pro znaļku Honda je nejvhodnŊjġ² opŊt model hybridModel.  

 VħSLEDKY MODELš  

Pro znaļku Toyota, jak jsme ovŊŚili v pŚedchoz² kapitole, je nejvhodnŊjġ², 

respektive nejpŚesnŊjġ² model Thetam. Tento model m§ parametry uveden® v 

tabulce 8-3. Hodnota parametru alpha je 0,875, coģ je hladic² koeficient v modelu 

exponenci§ln²ho vyrovn§v§n². Vysok§ hodnota alpha (bl²zko 1) naznaļuje, ģe 

model klade velkĨ dŢraz na posledn² pozorov§n² a m®nŊ na starġ² data. To 

znamen§, ģe model rychle reaguje na jejich zmŊny. 

Poļ§teļn² stav (Initial states) je 27,4917. Tato hodnota reprezentuje 

poļ§teļn² odhad stavu ¼rovnŊ (level) ļasov® Śady. V modelu exponenci§ln²ho 

vyrovn§v§n² (ETS) je ¼roveŔ ļasov® Śady jedn²m z hlavn²ch komponentŢ a tato 

hodnota urļuje poļ§teļn² odhad ¼rovnŊ. Niģġ² hodnota sigma naznaļuje menġ² 

variabilitu nevysvŊtlenĨch zmŊn v datech. 

K porovn§n² rŢznĨch modelŢ se pouģ²v§ AIC (Akaikeho informaļn² 

krit®rium). Niģġ² hodnota AIC indikuje lepġ² pŚizpŢsoben² modelu datŢm. AIC je 

zaloģen na ztr§tŊ informace, kde menġ² hodnota znaļ², ģe model dobŚe vysvŊtluje 

data s minim§ln²mi ztr§tami informace. Zde je vġak hodnota pomŊrnŊ vysok§.  
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Tabulka 8-3 Parametry modelu Thetam 

Parametr Toyota 

alpha 0,875 

Initial states 27,4917 

sigma 5,1687 

AIC 1091,336 

Zdroj: vlastn² zpracov§n² 

PŚedpovŊdi na n§sleduj²c²ch 10 mŊs²cŢ jsou uvedeny v tabulce 8-4. Z tŊchto 

hodnot jednoznaļnŊ vyplĨv§, ģe vyhled§v§n² automobilu Toyota bude m²t v 

nejbliģġ² dobŊ skoro stagnuj²c² tendenci. Hodnoty jsou takŚka stejn® a liġ² se pouze 

desetinnĨmi m²sty. MŢģeme ale konstatovat, ģe se jedn§ o m²rnĨ n§rŢst.  

Tabulka 8-4 PŚedpovŊdi na 10 mŊs²cŢ vyhled§v§n² automobilu Toyota 

  Hodnota pŚedpovŊdi vyhled§v§n² automobilu Toyota 

01.01.2024 53,16854 

01.02.2024 53,27703 

01.03.2024 53,38553 

01.04.2024 53,49403 

01.05.2024 53,60252 

01.06.2024 53,71102 

01.07.2024 53,81952 

01.08.2024 53,92802 

01.09.2024 54,03651 

01.10.2024 54,14501 

Zdroj: vlastn² zpracov§n² 

PŚi pohledu na graf v obr§zku 8-1 lze tak® spatŚit takŚka stagnaci s m²rnĨm 

n§rŢstem. Potenci§ln² popt§vka, mŊŚen§ vyhled§v§n²m znaļky, tak bude velmi 

m²rnŊ rŢst.  

 

Obr§zek 8-1 Progn·za vyhled§v§n² znaļky Toyota 

Zdroj: vlastn² zpracov§n² 
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Vyhled§v§n² znaļky Ford a Honda je realizov§no pomoc² hybridModelu, 

kterĨ byl v pŚedchoz² kapitole oznaļen za nejpŚesnŊjġ². Model sluļuje auto.arima, 

ETS, Thetam, Nnetar a Bats. Vġechny s pod²ly 0,2.  

Tabulka 8-5 PŚedpovŊdi na 10 mŊs²cŢ modelŢ s nejpŚesnŊjġ² metodou hybridModel 

  

Hodnota pŚedpovŊdi 

vyhled§v§n² automobilŢ Ford 

Hodnota pŚedpovŊdi 

vyhled§v§n² automobilŢ Honda 

01.01.2024 67,86419 30,47183 

01.02.2024 68,62045 31,46134 

01.03.2024 69,14394 32,25502 

01.04.2024 69,60839 32,95398 

01.05.2024 70,02986 33,33168 

01.06.2024 70,36542 33,46277 

01.07.2024 70,61776 33,44485 

01.08.2024 70,80356 33,35791 

01.09.2024 70,93964 33,25244 

01.10.2024 71,03896 33,15480 

Zdroj: vlastn² zpracov§n² 

VĨsledky predikce shrnuje tabulka 8-5. Z n² vyplĨv§, ģe pro automobil 

znaļky Ford mŢģeme oļek§vat zvĨġen² z§jmu. Tot®ģ plat² pro automobil Honda, 

pro nŊj jsou hodnoty potenci§ln²ho z§jmu o vyhled§v§n² na niģġ² ¼rovni. Obr§zek 

8-2 vykresluje situaci progn·zy vyhled§v§n² znaļky Ford. Obr§zek 8-3 pak 

progn·zy vyhled§v§n² znaļky Honda. U obou je vidŊt m²rnĨ n§rŢst, jak uģ bylo 

Śeļeno.  

 

Obr§zek 8-2 Progn·za vyhled§v§n² znaļky Ford 

Zdroj: vlastn² zpracov§n² 
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Obr§zek 8-3 Progn·za vyhled§v§n² znaļky Honda 

Zdroj: vlastn² zpracov§n² 

Pro vyhled§v§n² znaļky Tesla byl nalezen nejpŚesnŊjġ² model NNAR(3,2). 

To znamen§, ģe se jedn§ o autoregresivn² neuronovou s²Š s tŊmito parametry: 

¶ 3: Poļet zpoģdŊnĨch vstupŢ (lagŢ) ļasov® Śady pouģitĨch jako 

vstupy do s²tŊ. 

¶ 2: Poļet neuronŢ ve skryt® vrstvŊ. 

VĨslednĨ model je prŢmŊrem 20 neuronovĨch s²t², kaģd§ z nich m§ strukturu 

3-2-1. To znamen§ tŚi vstupn² neurony (odpov²daj²c² tŚem zpoģdŊnĨm hodnot§m), 

dva skryt® neurony a jeden vĨstupn² neuron. CelkovĨ poļet v§hovĨch parametrŢ 

v kaģd® s²ti je 11. Neuronov§ s²Š pouģila line§rn² vĨstupn² jednotky. To znamen§, 

ģe vĨstupn² neuron m§ line§rn² aktivaļn² funkci. PŚedpovŊdi jsou shrnuty v tabulce 

8-6. 

Tabulka 8-6 PŚedpovŊdi na 10 mŊs²cŢ vyhled§v§n² automobilu Tesla 

  Hodnota pŚedpovŊdi vyhled§v§n² automobilu Tesla 

01.01.2024 6,856561 

01.02.2024 6,484022 

01.03.2024 6,579160 

01.04.2024 6,560648 

01.05.2024 6,471893 

01.06.2024 6,471332 

01.07.2024 6,471044 

01.08.2024 6,447602 

01.09.2024 6,439307 

01.10.2024 6,437869 

Zdroj: vlastn² zpracov§n² 

Hodnota sigma^2 je odhad rozptylu chyb modelu. V tomto pŚ²padŊ je 

odhadnutĨ rozptyl chyb 0,4591. Ten lze interpretovat jako prŢmŊrnĨ rozptyl (nebo 
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variabilitu) mezi pŚedpovŊzenĨmi hodnotami a skuteļnĨmi hodnotami v 

tr®novac²ch datech. 

 

Obr§zek 8-4 Progn·za vyhled§v§n² znaļky Tesla 

Zdroj: vlastn² zpracov§n² 

Jak uģ bylo uvedeno i v pŚedchoz² kapitole, model Nnetar m§ nastaven² 85% 

a 90% hranice, jak vid²me na obr§zku 8-4. Ruļn² dopoļ²t§v§n² je v praxi nere§ln®, 

a tak i zde je uv§dŊn v tomto tvaru, pro praxi by pak st§lo na zv§ģen² doplnŊn² 

modelu pomoc² dalġ²ch k·dŢ, pŚ²padnŊ vyuģit² jinĨch modelŢ na b§zi umŊlĨch 

neuronovĨch s²t².  

Model BATS (s transformaļn²mi Box-Cox, ARMA chybami, trendem a 

sez·nnost²) je jedn²m z pokroļilĨch modelŢ pro ļasov® Śady, kterĨ je vhodnĨ pro 

sloģit® a sez·nn² ļasov® Śady. Jeho parametry jsou uvedeny v tabulce 8-7. Model 

BATS (1, {0,0}, -, -) naznaļuje, ģe byl pouģit model BATS. Box-Cox 

transformace byla aplikov§na (lambda nen² rovna 0). {0,0} indikuje, ģe na chyby 

nebyl aplikov§n ģ§dnĨ ARMA model. Ģ§dnĨ trend (pŚirozenĨ nebo dampovanĨ) 

nebyl identifikov§n, a nakonec nebyla identifikov§na ani ģ§dn§ sez·nnost. 

Tabulka 8-7 Parametry modelu Bats 

Parametr Nissan 

Model (1, {0,0},  -, -) 

Alfa 0,8818625 

Sigma 3,384382 

AIC 978,716 

Zdroj: vlastn² zpracov§n² 

Hodnota hladic²ho parametru alfa urļuje m²ru vyhlazen² ¼rovnŊ ļasov® Śady. 

Vysok§ hodnota (bl²zk§ 1) naznaļuje, ģe model klade vŊtġ² v§hu na ned§vn§ data 

pŚi pŚedpovŊdi ¼rovnŊ. Poļ§teļn² odhad stavu ¼rovnŊ ļasov® Śady (23,40763) 

odhaduje vĨchoz² bod pro vyhlazovac² algoritmus modelu. Odhad standardn² 

odchylky chybov®ho term²nu modelu je 3.384382. Toto ļ²slo ud§v§ m²ru rozptylu 

mezi skuteļnĨmi hodnotami a hodnotami pŚedpovŊzenĨmi modelem. Niģġ² sigma 

znamen§ menġ² rozptyl a lepġ² pŚedpovŊŅ. 

Pro model je hodnota AIC 978,716. AIC se pouģ²v§ k porovn§n² rŢznĨch 

modelŢ a hodnot², jak dobŚe model vysvŊtluje data s ohledem na poļet parametrŢ. 
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Progn·zov§n² popt§vky s vyuģit²m Google Trends dat 

Niģġ² hodnota AIC znamen§ lepġ² model. Ten je preferov§n, protoģe poskytuje 

lepġ² rovnov§hu mezi pŚesnost² modelu a jeho sloģitost². 

Tabulka 8-8 PŚedpovŊdi na 10 mŊs²cŢ vyhled§v§n² automobilu Nissan 

  Hodnota pŚedpovŊdi vyhled§v§n² automobilu Nissan 

01.01.2024 22,65978 

01.02.2024 22,65978 

01.03.2024 22,65978 

01.04.2024 22,65978 

01.05.2024 22,65978 

01.06.2024 22,65978 

01.07.2024 22,65978 

01.08.2024 22,65978 

01.09.2024 22,65978 

01.10.2024 22,65978 

Zdroj: vlastn² zpracov§n² 

 

Hodnota pŚedpovŊd² je uvedena v tabulce 8-8 a opŊt zde mŢģeme vidŊt 

stagnuj²c² trend. Jednotliv® pŚedpovŊdi pro vġechny mŊs²ce jsou absolutnŊ stejn®. 

Grafick® zn§zornŊn² t®to stagnace je uvedeno na obr§zku 8-5.  

 
Obr§zek 8-5 Progn·za vyhled§v§n² znaļky Nissan 

Zdroj: vlastn² zpracov§n² 
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 SHRNUTĉ ANALħZY KONKURENCE POMOCĉ PREDIKCE 
NA ZĆKLADŉ GT DAT 

Nakonec provedeme opŊt srovn§n² jednotlivĨch modelŢ a vyhodnocen² v tabulce 

8-9. U ģ§dn®ho z modelŢ nebyl predikov§n pokles. Takģe nelze s jistotou tvrdit, 

ģe o nŊkterĨ z typŢ automobilŢ bude v roce 2024 menġ² z§jem. Automobil Tesla a 

Nissan zaznamenaly stagnaci. U automobilu Nissan se jedn§ o stagnaci po celou 

dobu sledovan®ho progn·zovan®ho obdob². U automobilu Tesla se projevovalo 

m²rn® kol²s§n² v Ś§du desetinnĨch hodnot, to ovġem lze tak® oznaļit za stagnaci.  

RŢst z§jmu o vyhled§v§n² znaļek automobilŢ zaznamenaly automobilky 

Toyota, Ford a Honda. Lze tedy oļek§vat, ģe kdyģ subjekty v²ce vyhled§vaj² tyto 

znaļky, mŢģe to znamenat potenci§ln² rŢst popt§vky. Pro potenci§ln² analĨzu 

konkurence to mŢģe bĨt kl²ļov§ informace.  

Tabulka 8-9 VĨsledky predikce pro jednotliv® vyhled§v§n² automobilŢ 

 Detailn² popis trendu na 10 mŊs²cŢ Predikce na konci 

intervalu 

Toyota M²rnĨ rŢst po celou predikci RŢst 

Ford M²rnĨ rŢst po celou predikci RŢst 

Tesla Stagnace s m²rnĨm kol²s§n²m Stagnace 

Nissan Stagnace  Stagnace 

Honda M²rnĨ rŢst po celou predikci RŢst 

Zdroj: vlastn² zpracov§n² 

Tyto ¼daje si mŢģe spoļ²tat kdokoli bez nutnosti z²sk§n² intern²ch informac² 

automobilek. Je to tedy jednoduchĨ n§stroj analĨzy konkurence. S vyuģit²m 

adekv§tn² vĨpoļetn² techniky jsou ¼daje dostupn® v Ś§du nŊkolika hodin (pŚ²padnŊ 

jen minut) a podnik tak m§ okamģitou informaci, jakĨ je z§jem o vyhled§v§n² 

vġech jeho konkurentŢ. V Google Trends datech samozŚejmŊ lze zadat i 

vyhled§v§n² konkr®tn²ho pojmu ļi konkr®tn²ho podniku a v tomto smyslu to mŢģe 

bĨt zaj²mav® i pro analĨzu konkurence malĨch a stŚedn²ch podnikŢ.  

Z analĨzy tak® vyplynulo, ģe vġechny progn·zy vykazovaly nejvyġġ² 

pŚesnost pŚi pouģit² modernŊjġ²ch metod progn·zov§n². Z§kladn² statistick® 

metody, jako ETS nebo arima, nebyly uplatnŊny vŢbec. To klade zase vyġġ² n§roky 

na vĨpoļetn² techniku, coģ mŢģe znamenat pro mal® a stŚedn² podniky jist® 

omezen². Nicm®nŊ dnes jiģ i modely zaloģen® na umŊl® inteligenci lze vypoļ²tat 

na bŊģn®m poļ²taļi bez extr®mn²ch n§rokŢ na vĨpoļetn² vĨkon. Tak® znalosti 

programovan² a vyuģ²v§n² modern²ch statistickĨch jazykŢ jsou u nastupuj²c² 

generace podnikatelŢ pomŊrnŊ vysok®. Informatiku se dnes jiģ uļ² dŊti na prvn²m 

stupni z§kladn²ch ġkol a z§klady programov§n² jsou i ve vĨukovĨch pl§nech 

druhĨch stupŔŢ z§kladn²ch ġkol. Z toho dŢvodu lze pŚedpokl§dat, ģe n§roļnost 

modelŢ a n§roky na vĨpoļetn² znalosti jiģ pro nastupuj²c² generaci malĨch a 

stŚedn²ch podnikatelŢ nebudou omezen²m. 



  

Diskuze vĨsledkŢ vĨzkumu a 

n§vrhy k dalġ² vŊdeck® pr§ci 

Progn·zov§n² je individu§ln² proces a pro kaģdĨ podnik i pro kaģdĨ 

produkt je nutn® st§le znovu vyb²rat vhodnĨ model. Proces aplikovanĨ dle obr§zku 

2-6 v t®to monografii nen² jednor§zovĨ akt, ale st§le se opakuj²c² proces. 

V podnic²ch je proto nutn® ho co nejv²ce automatizovat, coģ vĨpoļty v t®to 

monografii umoģŔuj². D§le je tak® potŚebn® neust§le reflektovat vĨvoj 

v ekonomice i ve spoleļnosti a v souladu s n²m aktualizovat pouģ²van® metody, 

kter® se neust§le vyv²jej². Ty, kter® jeġtŊ v minulĨch desetilet²ch poskytovaly 

pomŊrnŊ pŚesn® progn·zy, v desetilet²ch n§sleduj²c²ch jiģ mohou bĨt zastaral® a 

nepŚesn®.  

Pro podniky je progn·zov§n² popt§vky samozŚejmŊ nutnou z§leģitost². 

Ukazuje se vġak, ģe sofistikovanŊjġ² modely predikce popt§vky zŢst§vaj² st§le 

dom®nou velkĨch podnikŢ. Mal® a stŚedn² podniky ļastŊji zŢst§vaj² u 

kvalitativn²ch metod a u odbornĨch odhadŢ svĨch manaģerŢ ļi majitelŢ. Nutnost 

realizace predikc² ovġem zŢst§v§ na bedrech finanļn²ch instituc². Zde si lze 

jak®koli obchodov§n² bez predikc² tŊģko pŚedstavit. V tŊchto instituc²ch je tak® 

st§le zŚetelnĨ tlak na vĨzkum a vĨvoj v oblasti progn·zov§n². Modely je nutn® 

realizovat s vysokou pŚesnost² a v adekv§tn²m ļase, takģe jsou n§roļn® i na 

vĨpoļetn² ļas. VŊdeckĨ vĨvoj progn·zov§n² a pro nŊ vyuģ²v§n² GT je ve financ²ch 

st§le zŚetelnŊjġ² a v t®to oblasti je v souļasnosti v²ce a v²ce otevŚenĨch vŊdeckĨch 

ot§zek.  

SamozŚejmŊ i nad§le budou prob²hat diskuze o tom, jak jsou vĨsledky 

progn·zov§n² ovlivniteln® ġoky. Ty lze pŚedpov²dat velmi obt²ģnŊ, klasickĨmi 

statistickĨmi metodami je pŚedpov²dat prakticky nejde. Ġoky tak® mohou bĨt 

nejen ekonomick®, ale tak® politick®, zdravotn² ļi soci§ln². NapŚ²klad bŊhem 

pandemie covid se uk§zalo, ģe bŊģn® zpŢsoby progn·zov§n² akciovĨch a jinĨch 

finanļn²ch trhŢ ļasto selh§vaj². A byly to progn·zy vyuģ²vaj²c² pr§vŊ GT data, 

kter§ se jevily jako vhodn§ alternativa ke klasick®mu pouģit² historickĨch dat, coģ 

potvrzuj² i Maddodi a Kunte (2024). Ve sv® studii autoŚi pŚedpov²dali vĨkyvy 

akciov®ho trhu na indick®m finanļn²m trhu. K tomu vyuģili GT data a vybudovali 
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prediktivn² model s maxim§ln² pŚesnost² 98,95 % pr§vŊ pŚi pŚedv²d§n² v krizovĨch 

situac²ch a v situac²ch ekonomickĨch ġokŢ. Model je zamŊŚen kr§tkodobŊ. PŚi 

progn·zov§n² popt§vky v dobŊ pandemie covid byla GT data tak® vhodn§, coģ 

potvrzuje i Kolkov§ a Rozehnal (2022). 

DŢleģitost progn·zov§n² hlavnŊ ve finanļn²ch instituc²ch je dnes podpoŚeno 

jiģ Śadou vĨzkumŢ. ĻastĨm pŚedmŊtem vĨzkumu je progn·zov§n² smŊnnĨch 

kurzŢ na z§kladŊ GT dat. Progn·zov§n² mŊnovĨch kurzŢ je jinak pomŊrnŊ sloģit® 

a ļasto m§lo pŚesn®. GT data mohou pomoci tyto progn·zy uļinit pŚesnŊjġ², a tud²ģ 

vyuģitelnŊjġ². Odhadem smŊnnĨch kurzŢ na z§kladŊ GT dat se zabĨv§ napŚ²klad 

Bulut (2018). Ve sv®m ļl§nku autor progn·zuje smŊnn® kurzy na z§kladŊ ġirok®ho 

pŚehledu literatury, kterĨ spojuje pohyby smŊnnĨch kurzŢ s makroekonomickĨmi 

fundamenty. Autor zkoumal 11 smŊnnĨch kurzŢ zem² OECD v obdob² 10 let. 

Zjistil, ģe pŚedpovŊdi zaloģen® na Trendech Google l®pe urļuj² smŊr zmŊn 

mŊs²ļn²ch nomin§ln²ch smŊnnĨch kurzŢ po ®Śe velk® recese (2008ï2009) a 

pŚedpovŊdi zaloģen® na GT datech poskytuj² pŚesnŊjġ² vĨsledky neģ modely parity 

kupn² s²ly. Nicm®nŊ, jak s§m uv§d², je nutnĨ jeġtŊ dalġ² vĨzkum v t®to oblasti, aby 

byla prozkoum§na prediktivn² s²la informac².  

Dle Ita et al. (2021) jsou pŚedpov²d§ny sazby USD/JPY pomoc² tŚ² 

struktur§ln²ch a dvou autoregresn²ch modelŢ. AutoŚi pak zkoumaj², zda jejich 

index sentimentu mŢģe zlepġit prediktivn² s²lu tŊchto modelŢ. VĨsledky 

jednoznaļnŊ potvrzuj², ģe pŚid§n² indexu sentimentu zaloģen®ho na GT datech 

zpŚesnilo progn·zu smŊnn®ho kurzu.  

JinĨ dokument (Herzog & dos Santos, 2021) pak studuje s²lu metrik intenzity 

online vyhled§v§n², mŊŚenĨch spoleļnost² Google, pro pŚedpov²d§n² smŊnnĨch 

kurzŢ. AutoŚi pouģ²vaj² panelov§ data ze ļtvrtletn²ch ļasovĨch Śad od roku 2004 

do roku 2018 a deseti mezin§rodn²ch zem² s nejvyġġ²m objemem obchodŢ s 

mŊnami. Do panelovĨch dat zaŚazuj² tak® metriky intenzity vyhled§v§n² Google. 

Z ļl§nku vyplĨv§ z§vŊr, ģe online vyhled§v§n² zlepġuje celkovŊ ekonometrick® 

modely. 

SmŊnn® kurzy ovġem nejsou jedinou veliļinou, kter§ je ve financ²ch pro 

progn·zov§n² pomoc² GT dat vhodn§. Aļkoli pr§vŊ smŊnn® kurzy by mohly bĨt 

l®pe vysvŊtleny institucion§ln²mi, behavior§ln²mi a jinĨmi determinanty a 

oļek§v§n²m trhu neģ ekonomickĨmi fundamenty a historickĨm vĨvojem, jak 

uv§d² uģ v roce 2016 Kapounek a Kuļerov§. Z toho dŢvodu m§ moģn§ vyuģit² GT 

dat pro jejich progn·zov§n² nejvŊtġ² vŊdeckĨ potenci§l. Nicm®nŊ pomoc² GT dat 

mŢģeme dopŚedu odhadnout turbulence na finanļn²ch trz²ch vŢbec. To analyzovali 

Petropoulos et al. (2022). Aplikovali metodiku tŊģby textu na sadu 10.000 projevŢ 

centr§ln² banky a vytvoŚili finanļn² slovn²k, na jehoģ z§kladŊ pouģ²vaj² indexy 

Google Trends k mŊŚen² z§jmu lid² o finanļn² zpr§vy. VĨsledkem bylo zjiġtŊn², ģe 

dotazy Google zprostŚedkov§vaj² informace schopn® pŚedv²dat budouc² 

turbulence na trhu v kr§tk®m ļasov®m obdob² (jeden mŊs²c) a ģe jasnŊ pŚekon§vaj² 

algoritmy Deep Learning oproti referenļn²m technik§m.  
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Progn·zov§n² popt§vky s vyuģit²m Google Trends dat 

GT data jsou tak® pŚedmŊtem vĨzkumu technik optimalizace portfolia, 

napŚ²klad Kupfer a Zorn (2019). V tomto vŊdeck®m ļl§nku na z§kladŊ informac² 

o relativn²m n§kupn²m z§jmu na z§kladŊ GT dat pŚedpov²daj² budouc² prodeje, a 

to zaļleŔuj² do technik optimalizace portfolia. A to na z§kladŊ jednoduch® logiky, 

ģe ļ²m vyġġ² objem vyhled§v§n² firmy, t²m vyġġ² pozici m§ firma v procesu 

optimalizace. U vzorku firem z m·dn²ho prŢmyslu se to ukazuje jako vhodnĨ 

n§stroj optimalizace.  

Dle Deba (2023) takt®ģ ve financ²ch lze GT data vyuģ²t pro analĨzu volatility 

akciovĨch kurzŢ. Autor zde analyzoval pohyby cen akci² tŚ² hlavn²ch leteckĨch 

spoleļnost² na z§kladŊ m²ry z§jmu o urļit§ t®mata na internetu. Pouģil nejen GT 

data, ale i data z Twitteru. Na z§kladŊ nich pak vytvoŚil sadu prediktorŢ, kter® 

vhodnŊ upravil v modelu GARCH. Pro kr§tkodob® progn·zy se tento postup 

uk§zal pŚesnŊjġ² neģ jin® porovn§van® modely. Ve studii Zhong a Raghib (2019) 

vyuģili i novou sluģbu Google Correlate a zautomatizovali vĨbŊr nov® sady 

vyhled§vac²ch vĨrazŢ pro kaģd® obchodn² rozhodnut². Zde je dokonce pŚedpoklad, 

ģe tento adaptivn² rozhodovac² r§mec mŢģe m²t hodnotu nejen pro finanļn² 

aplikace, ale tak® v jinĨch oblastech vĨpoļetn² soci§ln² vŊdy, kde lze z dat digit§ln² 

stopy odvodit vazby mezi aspekty kolektivn²ho lidsk®ho chov§n² a online 

vyhled§v§n²m. Ve studii Phama et al. (2024) si autoŚi kladou za c²l prozkoumat 

vztah mezi vyhled§v§n²m fintech a vĨnosy bankovn²ch akci², coģ jsou mŊŚ²tka 

fintech a bank. Đdaje o ļasovĨch Śad§ch pro fintech a vĨnosy z bankovn²ch akci² 

byly z²sk§ny od spoleļnost² Google Trends a Vietstock. Kl²ļovĨm zjiġtŊn²m t®to 

studie je pŚ²tomnost soubŊģn® negativn² zmŊny a obousmŊrn® kauzality mezi 

vĨnosy bankovn²ch akci² a fintech ¼vŊrŢ.  

Jako jeden z parametrŢ pro predikci ceny bitcoinŢ jsou GT data pouģit§ i 

v ļl§nku Fakharchiana (2023). Zde autor navrhl prognostick®ho asistenta 

zahrnuj²c²ho rŢzn® vĨznamn® faktory pro pŚedpov²d§n² ceny bitcoinu s nejvyġġ² 

pŚesnost². Zahrnut²m i GT dat se mu podaŚilo z²skat pŚesnost i u takto kol²sav®ho 

aktiva s hodnotou MSE 0,001. Ve studii Apergise et al. (2023) byl zkoum§n 

dynamickĨ pŚenosovĨ mechanismus mezi zpravodajskĨm sentimentem COVID-

19 (Google Trends Index) a indexem S&P100, indexy volatility ropy a zlata. 

VĨsledky jednoznaļnŊ potvrdily, ģe GT data mohou bĨt skuteļnŊ dŢleģitĨm 

prediktorem ekonomickĨch ġokŢ.  

Je tedy zŚejm®, ģe v progn·zov§n² popt§vky v oblasti financ² otev²raj² GT 

data velkou moģnost dalġ²ho vŊdeck®ho vĨzkumu a tvoŚ² obrovskĨ vŊdeckĨ 

potenci§l. Progn·zov§n² popt§vky po jednotlivĨch produktech, jak je vyļ²sleno 

v t®to monografii, je st§le pŚedmŊtem vĨzkumu, ale v oblasti financ² jsou moģnosti 

vĨzkumu jeġtŊ daleko ġirġ². Zde je tak® moģno zkoumat popt§vku po finanļn²ch 

produktech, napŚ²klad ģivotn²m ļi neģivotn²m pojiġtŊn², a spojit tak logistick® 

progn·zov§n² popt§vky a finanļn²ch veliļin.  

Nicm®nŊ GT data nejsou jen modern²m, pŚesnĨm a spolehlivĨm prostŚedkem 

k progn·zov§n², ale je potŚeba podrobit vĨzkumu tak® jejich nevĨhody. Ty jsou 
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tak® jiģ popisov§ny a pŚesnost GT dat je nŊkdy i zpochybŔov§na. Ve studii 

Cebri§na a Domenecha (2023) autoŚi doġli k z§vŊru, ģe nepŚesnost ¼dajŢ GT nen² 

zanedbateln§. Aļkoli jeden vŊdeckĨ ļl§nek zpochybŔuj²c² pŚesnost GT dat je 

nezniļ² jako zdroj dat pro soci§ln² a ekonomick® analĨzy, je zŚejm®, ģe o rozsahu 

a determinantech nepŚesnost² je st§le jen m§lo stud²² a informac². Budouc² 

vĨzkumn® pr§ce by tedy mŊly prozkoumat a zmŊŚit tyto probl®my v ġirok® ġk§le 

kontextŢ tak, aby v budoucnu bylo moģno s nepŚesnostmi adekv§tnŊ poļ²tat. 

Cebri§n a Domenech (2023) pŚedpokl§daj², ģe nepŚesnosti pravdŊpodobnŊ souvis² 

s intern²m procesem, kterĨ Google pouģ²v§ k vĨpoļtu, nicm®nŊ dalġ² relevantn² 

studie na toto t®ma chyb². 

 

 



 

   

Z§vŊr 

Progn·zov§n² je velmi vĨznamnĨm ¼kolem vĨzkumu v logistice i v cel® 

podnikov® ekonomice. Tento ¼kol je jiģ Śeġen mnoģstv²m zaj²mavĨch publikac² a 

je Śada autorŢ, kteŚ² t®to oblasti vŊnuj² celĨ svŢj vŊdeckĨ ģivot. Ļasto se ale 

potĨkaj² s nedostatkem dat, kter§ by mohli pro jakoukoli datovou analĨzu vyuģ²t. 

Z²skat kvalitn², a to ¼pln§ a relevantn² data z podniku je ļasto pr§ce sp²ġe 

detektivn² neģ vŊdeck§. VŊdci pŚitom ļasto ani nepotŚebuj² informace, kter® 

z vĨsledkŢ vyplynou, ale data na ovŊŚen² nebo porovn§n² vyv²jenĨch metodik. 

Z tohoto pohledu se mohou GT data jevit jako velice vhodn§ alternativa.  

Monografie v prvn² kapitole uv§d² progn·zov§n² popt§vky do souvislosti 

s logistikou a definuje z§kladn² pojmy v n² pouģ²van®. Kapitola druh§ definuje 

ļlenŊn² metod progn·zov§n² popt§vky. Monografie se d§le zabĨv§ jiģ jen 

kvantitativn²mi metodami. V t®to kapitole je tak® definov§n postup aplikace 

metod progn·zov§n².  

Kapitola tŚet² je aplikac² tohoto postupu a po definici GT dat uģ je zde 

vyļ²slena statistick§ analĨza dat a provedena jejich analĨza grafick§. Je tak 

metodologickĨm vĨchodiskem pro vĨpoļty v n§sleduj²c²ch kapitol§ch.  

GT data se daj² vyuģ²t nejen pro vŊdeck® ¼ļely, ale i pro individu§ln² 

progn·zov§n² popt§vky. Vyhled§v§n² na Google vŊtġinou pŚedch§z² skuteļnĨm 

obchodŢm. Z tohoto pohledu by informace z progn·zov§n² popt§vky na z§kladŊ 

GT dat mohly bĨt velice cenn®. To je zkoum§no v kapitole 6 na datech 

vyhled§v§n² automobilu Toyota Corolla. Progn·za predikuje m²rnĨ n§rŢst 

popt§vky po cel® progn·zovan® obdob². Tato informace je pro podnik jistŊ 

pozitivn². 

Dalġ² zaj²mavou moģnost², jak vyuģ²t GT data je progn·za kategori² 

vyhled§v§n². Tyto kategorie mŢģeme s trochou zjednoduġen² povaģovat za 

podklad pro vyj§dŚen² trģn² popt§vky po produktu nebo sluģbŊ. Tato informace 

mŢģe bĨt zaj²mav§ pro start-up firmy ļi subjekty, kter® o zah§jen² podnik§n² 

v urļit® oblasti teprve uvaģuj². Tomuto t®matu je vŊnov§na kapitola 7. V n² bylo 

vyļ²sleno, ģe potenci§l rŢstu trģn² popt§vky maj² poļ²taļe a elektronika a 
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podnik§n² v cestov§n². Ostatn² kategorie (respektive trģn² popt§vka) vykazuj² 

stagnaci nebo pokles.  

Nem®nŊ zaj²mav§ je kapitola 8, kter§ se zabĨv§ analĨzou konkurence pomoc² 

progn·zy GT dat. Z²skat konkr®tn² data konkurence za ¼ļelem analĨzy je uģ 

nadlidskĨ ¼kol, protoģe vcelku opr§vnŊnŊ firmy svĨm konkurentŢm ¼daje o svĨch 

obchodech bŊģnŊ neposkytuj². GT data by tak mohla tvoŚit jeden z m§la, ne-li 

jedinĨ zpŢsob, jak potenci§ln² popt§vku po konkurenci vyļ²slit.  

Touto monografi² samozŚejmŊ vŊdeckĨ vĨzkum autorky nekonļ², ale je sp²ġe 

jej²m zaļ§tkem. St§le vznikaj² nov®, sloģitŊjġ² a pŚesnŊjġ² metody. A vŊdci na 

cel®m svŊtŊ b§daj² nad vytvoŚen²m nejpŚesnŊjġ² metody univerz§lnŊ vhodn® pro 

vġechny typy popt§vky. Nicm®nŊ je tak® nutno Śeġit problematiku vyuģit² takto 

sofistikovanĨch metod pro podnikovou praxi. Ani sebedokonalejġ² a sebepŚesnŊjġ² 

metoda, pokud nen² schopna aplikace v bŊģnĨch provozech a pŚi bŊģnĨch 

statistickĨch znalostech podnikatelŢ a manaģerŢ, nemŢģe obst§t a zŢstane jen 

akademickou z§leģitost². V dalġ²m vĨzkumu je tedy nutno hledat Śeġen² sporu mezi 

pŚesnost² metod a jejich aplikovatelnost² v praxi.  
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PŚ²lohy 

PŚ²loha 1 Popisn® grafy GT dat vyhled§v§n² vybranĨch kategori² 
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Progn·zov§n² popt§vky s vyuģit²m Google Trends dat 
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Progn·zov§n² popt§vky s vyuģit²m Google Trends dat 

PŚ²loha 2 Dekompozice GT dat vyhled§v§n² jednotlivĨch kategori² 
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Progn·zov§n² popt§vky s vyuģit²m Google Trends dat 

PŚ²loha 3 Popisn® grafy GT dat vyhled§v§n² vybranĨch znaļek automobilŢ  
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PŚ²loha 4 Dekompozice GT dat vyhled§v§n² jednotlivĨch znaļek automobilŢ 
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PŚ²loha 5 Vizualizace dat v programu Excel a SPSS 

Aplikace modern²ch pŚ²stupŢ k vizualizaci a deskripci dat v podnikov® ekonomice 

je provedena na datech Airbnb v New York City. ZkoumanĨ datovĨ soubor 

obsahuje aktivity v r§mci t®to podnikatelsk® platformy za rok 2019. K dispozici 

jsou informace o n§zvu ubytov§n² a kŚestn²m jm®nu ubytovan®ho, oblast 

ubytov§n², zemŊpisn§ d®lka a ġ²Śka, typ pokoje, jeho cena v dolarech, minim§ln² 

poļet noc² zde str§venĨch, poļet recenz² dan®ho ubytovac²ho zaŚ²zen², poļty dn² 

v roce, po kterĨch je ubytov§n² k dispozici. Data jsou z²sk§na z port§lu kaggle 

(2019). Celkem je analyzov§no 47 905 ubytovac²ch prostor, 44 % z nich se nach§z² 

na Manhattan, 41 % v Brooklynu, 15 % v jinĨch ļ§stech New York City. Jedn§ se 

o pron§jem cel®ho domu ļi apartm§nu (52 %), soukrom®ho pokoje (46 %) nebo 

ubytov§n² ve sd²len®m pokoji (2 %). 

Grafick§ analĨza dat spoļ²v§ ve vizualizaci dat pomoc² nejrŢznŊjġ²ch typŢ 

grafŢ. NŊkter® jsou pro podnikovou ekonomiku vhodnŊjġ², jin® nab²zen® 

v tabulkovĨch procesorech nebo statistickĨch programech se t®mŊŚ nepouģ²vaj². 

V t®to publikaci jsou pouģity nejdŢleģitŊjġ² typy grafŢ aplikovanĨch v podnikov® 

ekonomice. 

Grafick§ analĨza ļasovĨch Śad obvykle zaļ²n§ spojnicovĨm grafem. Jeho 

princip spoļ²v§ v jednoduch®m zakreslen² hodnot ļasov® Śady do souŚadnicov®ho 

syst®mu, kde na ose x obvykle bĨv§ promŊnn§ vyjadŚuj²c² ļas. Do tohoto grafu lze 

vykreslit i jin® promŊnn® a vizu§lnŊ je tak porovnat; v pŚ²padŊ, ģe se dvŊ ļasov® 

Śady liġ² mŊŚ²tkem, je moģn® pouģ²t i pravou vertik§ln² osu, pak jsou vġak moģnosti 

porovn§v§n² velmi omezen®. Vybran§ data Airbnb v New York City netvoŚ² 

ļasovou Śadu. Uk§zka spojnicov®ho grafu (obr§zek 1) je aplikov§na na datech 

hodnoty bitcoinu. 

 

Obr§zek 1 Uk§zka spojnicov®ho grafu na hodnotŊ Bitcoinu 

zdroj: Kolkov§, 2018c 

Dalġ²m pouģ²vanĨm grafem je sloupcovĨ graf. OpŊt i zde je moģno volit 

celou Śadu rŢznĨch grafickĨch ¼prav. Ļasto, zejm®na v popul§rnŊ vŊdeckĨch 

ļl§nc²ch je volen i graf trojrozmŊrnĨ. Ten je ale nutno pouģ²vat velmi opatrnŊ, 

protoģe zpŢsobuje celou Śadu zkreslen².  
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Obr§zek 2 SloupcovĨ graf poļtu ubytov§n² v Airbnb New York city dle typu v Excelu 

Jako nejvhodnŊjġ² ze sloupcovĨch grafŢ se v podnikov® ekonomice jev² 

zŚejmŊ graf sloupcovĨ neprostorovĨ a bez efektŢ. Obr§zek 2 zn§zorŔuje graf poļtu 

rŢznĨch typŢ ubytov§n². Je patrn®, ģe nejv²ce si lid® prostŚednictv²m AIRBN 

v New York City pronaj²mali cel® domy nebo cel® apartm§ny, soukrom® pokoje 

jsou podle grafu vyuģ²v§ny tak® pomŊrnŊ ļasto, a to jen s malĨm rozd²lem oproti 

celĨm domŢm a apartm§nŢm. KoneļnŊ, sd²len® pokoje, kde je moģno ubytovat se 

i s ciz²mi lidmi dohromady, byly zastoupeny vĨraznŊ m®nŊ.  

Na obr§zku 3 jsou tat§ģ data uk§z§na v prostoru, tj. 3D. Trochu zkosenĨ 

pohled vyvol§ dojem, ģe celĨch domŢ a apartm§nŢ bylo pronajato t®mŊŚ stejn® 

mnoģstv². Jak je na prvn² pohled vidŊt, vizualizace pŚi pouģit² graficky sice 

pŢvabnĨch tvarŢ mŢģe v®st ke zkresluj²c²m z§vŊrŢm. 

 

Obr§zek 3 ProstorovĨ sloupcovĨ graf poļtu ubytov§n² v Airbnb New York city dle typu 

v Excelu 
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Obr§zek 4 ProstorovĨ sloupcovĨ graf poļtu ubytov§n² v Airbnb New York city dle typu 

v jin®m mŊŚ²tku v Excelu 

V pŚedchoz²ch grafech tak® chyb² velmi vĨznamnĨ prvek, a to hodnoty na 

ose. Tento z§mŊr lze dokreslit v grafu na obr§zku 4, kde poļ§tek osy nebude v 0, 

ale ve vyġġ²ch hodnot§ch. Je zcela jasn®, ģe bez tŊchto ¼dajŢ ļten§Ś z  grafu vyļte, 

ģe celĨch domŢ a apartm§nŢ se v New York City pronaj²m§ vĨraznŊ vŊtġ² 

mnoģstv² neģ jak®hokoli jin®ho typu ubytov§n².  

 

 

 

Obr§zek 5 SloupcovĨ graf poļtu ubytov§n² v Airbnb New York City dle typu se spr§vnĨm 

mŊŚ²tkem v Excelu 

Zcela jednoznaļn® zobrazen² poskytuje graf bez prostorovĨch efektŢ a se 

spr§vnĨm mŊŚ²tkem ï viz obr§zek 5. 

Podobn®ho zkreslen² lze dos§hnout i vyuģit²m grafŢ kol§ļovĨch. Pomoc² 

zkosen®ho grafu navod²me pocit, ģe celĨch domŢ a apartm§nŢ je vyuģito vĨraznŊ 

v²ce, jak lze vidŊt v kontrastu obr§zkŢ 6 a 7.  
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Obr§zek 6 ZkosenĨ kol§ļovĨ graf 
poļtu ubytov§n² v Airbnb New York 

City dle typu 

 

 

 

 

 

 

 

Obr§zek 7 Kol§ļovĨ graf poļtu 

ubytov§n² v Airbnb New York City dle 

typu 

 

Tyto efekty lze samozŚejmŊ vyuģ²t k manipulaci s veŚejnost² a m²nŊn²m 

z§jmovĨch skupin, nicm®nŊ v solidn²m vĨzkumu tyto manipulace nemaj² sv® 

m²sto. Ve vŊdeck®m vĨzkumu jsou zcela neetick®.  

 

 

Obr§zek 8 SloupcovĨ graf um²stŊn² ubytov§n² v Airbnb New York City v SPSS 

Statistick® programy jako SPSS uģ samy doporuļuj² grafy dle 

nejvhodnŊjġ²ho vizu§ln²ho stylu, kterĨ neumoģŔuje vizu§ln² zkreslen². Na obr§zku 

8 je sloupcovĨ graf ubytov§n² v Airbnb New York City dle ļtvrti, ve kter® je 

ubytov§n² nab²zeno. Z grafu jednoznaļnŊ vyplĨv§, ģe lokality Manhattan a 

Brooklyn jsou nejģ§danŊjġ² destinace v Airbnb v New York City. Ubytov§n² 

v Bronxu a Staten Island jsou sp²ġe okrajovou z§leģitost². 
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Zejm®na pŚi zpracov§n² dat pro statistick® ¼ļely je tak® ļasto volen 

histogram. Je to grafick® zn§zornŊn² ļetnost² pomoc² sloupcov®ho grafu u 

souboru hodnot rozdŊlen®ho do tŚ²d. V n§sleduj²c²m histogramu na obr§zku 9 

vid²me opŊt data Airbnb New York City, tentokr§t ¼daje o cenŊ; hodnoty jsou 

v USD za noc.  

 

Obr§zek 9 Histogram cen ubytov§n² u Airbnb New York City 

 

Z histogramu na obr§zku 9 mŢģeme vyļ²st, ģe ceny ubytov§n² u Airbnb New 

York City se nejļastŊji pohybuj² v rozmez² od 20ï92 USD. Graf lze tak® graficky 

vyj§dŚit rŢznŊ a sloupce tak mohou m²t nejen tvar obd®ln²kŢ, ale i hranolŢ, kuģelŢ 

atd., a to v nejrŢznŊjġ²ch barv§ch. OpŊt lze doporuļit vĨraznou obezŚetnost pŚi 

volbŊ grafick®ho zpracov§n².  

Specifickou moģnost² sloupcovĨch grafŢ, kter§ n§m poskytne spoustu 

informac², je skl§danĨ sloupcovĨ graf. V n§sleduj²c²m obr§zku 10 je zn§zornŊn 

typ ubytov§n² Airbnb v jednotlivĨch ļ§stech New York City. Tento graf je 

zn§zornŊn vļetnŊ poļtu ubytovanĨch. Lze z nŊj vyļ²st pod²l jednotlivĨch typŢ 

ubytov§n² v rŢznĨch destinac²ch New Yorku. NapŚ²klad v Bronxu pŚevl§d§ 

pronaj²m§n² pokojŢ, zat²mco na Manhattanu si lid® pronaj²maj² vŊtġinou cel® 

domy ļi apartm§ny. Nejv²ce sd²lenĨch pokojŢ je na Manhattanu, ale v pomŊru 

k ostatn²m ubytovac²m moģnostem je na Manhattanu tato forma nejm®nŊ ļast§. 

Tak® lze vidŊt, ģe v Bronxu je pronaj²m§n² celĨch pokojŢ nebo apartm§nŢ vĨraznŊ 

m®nŊ ļastou variantou neģ pronaj²m§n² soukromĨch pokojŢ, coģ v ostatn²ch 

ļ§stech New Yorku nen².  
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Obr§zek 10 Stoprocentn² skl§danĨ graf typu ubytov§n² a destinace u AIRBN New York 

City 

Posledn²m velmi uģ²vanĨm grafem v modern² grafick® analĨze podnikovĨch 

dat je jistŊ krabicovĨ graf. Poprv® byl vyuģit v roce 1977 statistikem J. W. 

Turkeyem (Lishmanov§, 2012). Dnes je moģno setkat se s rŢznĨm oznaļen²m 

tohoto grafu: krabiļka s vousy, vousat§ krabiļka, ve statistickĨch programech se 

vģil n§zev Boxplot. Konstrukce je zaloģena na pŊti z§kladn²ch statistickĨch 

charakteristik§ch, a to obvykle medi§nu (pŚ²padnŊ stŚedn² hodnotŊ), horn²m a 

doln²m kvartilu, minim§ln² a maxim§ln² hodnotŊ souboru dat a bĨv§ doplnŊna o 

odlehl§ ļi vzd§len§ pozorov§n².  

Tento graf je jiģ i souļ§st² programu Excel (od verze Office 2016), nicm®nŊ 

vzhledem k tomu, ģe jeho praktick® vyuģit² v tomto programu je prozat²m pouze 

okrajov®, v dalġ²m textu je d§na pŚednost statistickĨm programŢm SPSS, pŚ²padnŊ 

R.  

Na obr§zku 11 je krabicovĨ graf, na kter®m opŊt analyzujeme data Airbnb 

New York City. A to tentokr§t dostupnost jednotlivĨch ubytov§n² v prŢbŊhu roku. 

Lze vidŊt, ģe zdaleka ne vġechna ubytov§n² jsou k dispozici 365 dn² v roce, naopak 

medi§n je dokonce niģġ² neģ 50 dn². Horn² kvartil je vyġġ² neģ hodnota 200, to 

znamen§, ģe 75 % typŢ ubytov§n² jsou dostupn§ v²ce neģ 200 dn² v roce.  

 

Obr§zek 11 KrabicovĨ graf dostupnosti ubytov§n² na Airbnb New York City 
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Krabicov® grafy mŢģeme i porovn§vat a z²skat tak dalġ² informace ke 

srovn§n². V n§sleduj²c²m grafu na obr§zku 12 lze porovnat cenu ubytov§n² Airbnb 

New York City v jednotlivĨch ļ§stech mŊsta na z§kladŊ krabicov®ho diagramu. 

Lze vidŊt, ģe ceny na Manhattanu daleko pŚevyġuj² ostatn², nicm®nŊ v ostatn²ch 

destinac²ch je patrn§ Śada odlehlĨch pozorov§n², kter® svŊdļ² o tom, ģe i zde je 

moģno narazit na luxusn² typy ubytov§n². Tak® vid²me, ģe rozptĨlen² cen na 

Manhattanu je nejvyġġ² ze vġech ļtvrt².  

 

Obr§zek 12 KrabicovĨ graf cen ubytov§n² na Airbnb New York City dle ļtvrt² New Yorku 
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PŚ²loha 6 Postup pŚi grafick® analĨze v Excelu a SPSS 

V Excelu je vytvoŚen² grafŢ velmi intuitivn² ï v z§loģce VLOĢENĉ vybereme typ 

grafu spojnicov®ho dle obr§zku 1. Ze stejn® nab²dky se pak vyb²raj² i dalġ² 

moģnosti grafŢ. Jejich rŢznorodost je d§na sp²ġe grafickĨm c²tŊn²m analytika, 

jejich vypov²dac² schopnost se zmŊnou pŚ²liġ nemŊn².  

 

Obr§zek 11 Grafick§ analĨza v Excelu 

V SPSS je grafick§ analĨza zŚejmŊ jednoduġġ² z§leģitost². V z§sadŊ m§me 

ļtyŚi moģnosti, jak vytvoŚit graf. Vġechny nalezneme v z§kladn²m pŚ²kazu Graphs, 

jak je vidŊt na obr§zku 2: 

¶ Legacy Dialog, 

¶ Chart Builder, 

¶ Craphboard Template Chooser, 

¶ Graf z pivotn² tabulky.  

 

Obr§zek 12 Dialogov® okno pro vĨbŊr moģnost² tvorby grafu v SPSS 

Legacy Dialog je pŚ²kaz pro zad§v§n² pomoc² standardn²ch dialogŢ, coģ je 

asi nejjednoduġġ² zpŢsob umoģŔuj²c² vĨbŊr rŢznĨch typŢ grafŢ. Jedn§ se o 

standardn² souļ§st SPSS. Moģnost vytvoŚit graf t²mto zpŢsobem lze zah§jit 
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kliknut²m na pŚ²sluġnĨ graf a n§slednŊ v ¼vodn²m dialogov®m oknŊ urļ²me 

objekty, kter® bude zobrazovat. 

Zde jsou na vĨbŊr Summaries for groups of cases, kde lze graficky 

porovnat skupiny, kter® jsou urļen® hodnotami kategorizovan® promŊnn®, coģ lze 

vyuģ²t zejm®na pro sloupcovĨ nebo kol§ļovĨ graf ļetnost². Dalġ² volbou je 

Summaries of separate variables, kde graficky vyjadŚujeme hodnoty nŊkolika 

promŊnnĨch. Posledn² jsou Values of individual cases, kdy zobrazujeme 

jednotliv® pŚ²pady z datov® matice. N§slednŊ uģ jen vybereme promŊnn®, kter® 

v grafu chceme m²t v jednotlivĨch kategori²ch. Na obr§zku 3 je zn§zornŊno 

vytvoŚen² sloupcov®ho grafu pŚes Summaries for groups of cases s vĨbŊrem 

kategorie osy polohy ubytov§n². Dalġ² moģnosti tvorby grafŢ t²mto zpŢsobem jsou 

velmi podobn® a lze je tvoŚit intuitivnŊ, uģivatelsky velmi pŚ²vŊtivĨm zpŢsobem.  

 

Obr§zek 13 Dialogov® okno pro vytvoŚen² sloupcov®ho grafu pro Summaries of separate 

variables pro polohu ubytov§n² v Airbnb New York City 

Chart Builder  je druhĨ zpŢsob, jak vytvoŚit vhodnĨ graf k analĨze. Tento 

n§stroj pŚedstavuje jak®si interaktivn² rozhran² pro tvorbu grafŢ. UprostŚed 

dialogov®ho okna lze vidŊt n§hled budouc²ho grafu a taģen²m myġ² nan§ġ²me na 

jednotliv® osy, pŚ²padnŊ do filtru vhodn® promŊnn®. Na obr§zku 4 je dialogov® 

okno pro sloupcovĨ graf typu ubytov§n² nab²zenĨch v Airbnb New York City. 

Pomoc² taģen² myġ² z nab²dek Gallery, Basic Elements mŢģeme do grafu vloģit 

dalġ² prvky jako promŊnn®, nadpisy, pozn§mky i typ grafu. V prav® ļ§sti 

dialogov®ho okna na z§loģce Options dokonce mŢģeme zvolit, jak bude graf 

reagovat na chybŊj²c² hodnoty, kter® budou d§le diskutov§ny v n§sleduj²c²ch 

podkapitol§ch. 
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Obr§zek 14 Dialogov® okno Chart Builder pro vytvoŚen² sloupcov®ho grafu typu 

ubytov§n² v Airbnb New York City 

Graphboard Template Chooser umoģŔuje tvoŚit grafy s vyuģit²m 

pŚednastavenĨch ġablon, pŚ²padnŊ podle vlastn²ch ġablon vytvoŚenĨch 

v samostatn®m programu IBM SPSS Visualization Designer. Dialogov® okno zde 

m§ ļtyŚi ļ§sti, jak vid²me na obr§zku 5, a to Basic, Detailed, Titles a Options 

V z§loģce Basic zvol²me promŊnn® a n§slednŊ mŢģeme vybrat ġablonu grafŢ. 

Z§loģka Detailed pak slouģ² k podrobn® specifikaci grafu, v Titles mŢģeme vloģit 

vlastn² nadpis a Options pouģijeme k definici vĨstupn²ho objektu, zmŊnŊ 

grafick®ho vzhledu ļi specifikaci zpŢsobu zach§zen² s chybŊj²c²mi hodnotami. Za 

zm²nku stoj² tak® tlaļ²tko Manage, nach§zej²c² se na kaģd® z§loģce, d²ky kter®mu 

mŢģeme spravovat dostupn® ġablony a naļ²tat nov®.  

 

Obr§zek 15 Dialogov® okno Graphboard Template Chooser 
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Graf mŢģeme vytv§Śet tak® ve vĨstupov®m oknŊ pŚ²mo z pivotn² tabulky. 

Tvorba je opŊt pomŊrnŊ jednoduch§, poklep§n²m na tabulku se dostaneme do 

editaļn²ho modu a po oznaļen² hodnot, kter® chceme graficky zobrazovat, se 

prostŚednictv²m prav®ho tlaļ²tka myġi mŢģeme dostat do Create Graph. N§slednŊ 

uģ vyb²r§me graf dle naġich potŚeb. Uk§zka vytvoŚen² grafu z pivotn² tabulky pro 

polohu ubytov§n² v Airbnb New York City nalezneme v obr§zku 6.  

 

Obr§zek 16 Dialogov® okno pro vytvoŚen² grafu z pivotn² tabulky pro polohu ubytov§n² v 

Airbnb New York City  
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PŚ²loha 7 Grafick§ analĨza v jazyce R 

Grafika v R je jednou z velmi propracovanĨch souļ§st² programu. Mnoh® grafick® 

funkce jsou jiģ souļ§st² z§kladn² ĂvĨbavyñ jazyka R. Nicm®nŊ existuje i Śada 

bal²ļkŢ, kter® tyto grafick® funkce jeġtŊ doplŔuj². A dŊlaj² tak z R n§stroj pro 

plnohodnotn® grafick® vyj§dŚen² vġech statistickĨch funkc². Nejpopul§rnŊjġ² 

bal²ļek pro vizualizaci dat je ggplot2. Byl vytvoŚen v roce 2005 Hadleyem 

Wickhamem (Wickham, 2009).  

Pro z§kladn² pr§ci s grafy v R jsou z§kladn² funkce mnohdy dostaļuj²c². Pro 

grafick® vyj§dŚen² progn·z v t®to publikaci jsou pouģity k·dy plot. Velice 

uģiteļnou je tak® funkce split.screen. Ta umoģŔuje v jednom grafick®m prvku 

porovnat i v²ce grafŢ. Uk§zka pouģit² k·du rozdŊlen² grafu na ļtyŚi ļ§sti je 

v n§sleduj²c²m boxu:  

split.screen ( c(2,2))  

screen (1)  

plot ( forecast (fit1))  

screen (2)  

plot ( forecast (fit2))  

screen (3)  

plot ( forecast (fit3))  

screen(4)  

plot ( forecast (fit4))  

VĨsledkem takov®ho k·du je pak skupina ļtyŚ grafŢ jednotlivĨch progn·z. 

Uk§zka je v grafu na obr§zku 1. Na tomto grafu je vyj§dŚena progn·za popt§vky 

po klasick® literatuŚe tak, jak byla progn·zov§na na tr®ninkovĨch datech, a to 

datech celosvŊtovĨch.  
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Obr§zek 1 Uk§zka grafick®ho vyj§dŚen² progn·z popt§vky dle vybranĨch metod 

exponenci§ln²ho vyrovn§n² 

Pokud bychom chtŊli vyuģ²t skupinu pouze dvou grafŢ, zmŊnilo by se 

rozdŊlen² obrazovky na split.screen(c(1,2)), pŚ²padnŊ split.screen(c(2,1)). Dle 

toho bychom mohli grafy seŚadit do Ś§dkŢ nebo do sloupcŢ. Obr§zek 2 ukazuje 

prvn² moģnost, a to seŚazen² grafŢ do jednoho Ś§dku.   

Obr§zek 2 Uk§zka grafick®ho vyj§dŚen² progn·zy popt§vky  

Velice uģiteļnou funkc² pro zn§zorŔov§n² progn·z je pak tŚeba vloģen² linie 

historickĨch n§kupŢ pŚi hodnocen² progn·zy na tr®ninkovĨch datech, a to 

pouģit²m k·du lines. Pokud tuto linii chceme napŚ²klad ļ§rkovanou, je moģno 

doplnit pŚ²kazem lty="dashed". Uk§zka k·du je opŊt v n§sleduj²c²m boxu:  

plot (fit1)  

lines (nakupy.cr[1:150,1])  

lines (nakupy.cr[1:150,1],lty=" dashed")  
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To samozŚejmŊ ani zdaleka nen² celĨ vĨļet grafickĨch funkc², kter® R 

nab²z². Pokud bychom chtŊli kompletn² popis a praktick® uk§zky vġech grafickĨch 

funkc² R, vydalo by to jistŊ na dalġ² knihu, moģn§ i nŊkolik knih. To ovġem nen² 

pŚedmŊtem t®to publikace.   
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PŚ²loha 8 Explorativn² analĨza dat 

Funkce pouģ²van® pro vĨpoļet ukazatelŢ EDA jsou shrnuty v kategorii statistick®, 

ta vġak obsahuje i Śadu dalġ²ch statistickĨch funkc². N§sleduj²c² tabulka 1 shrnuje 

funkce v Excelu slouģ²c² nejļastŊji k vĨpoļtu z§kladn²ch ukazatelŢ EDA.  

Tabulka 1 NejļastŊji pouģ²van® funkce pro vĨpoļet EDA v Excelu 

Statistick§ charakteristika Funkce v Excelu 

M²ry 

polohy 

stŚedn² hodnota AVERAGEA 

minimum MIN 

maximum MAX  

medi§n MEDIAN 

modus MODE.SNGL 

kvartily 

QUARTIL (minim§ln² hodnota=0, 

prvn² kvartil=1, medi§n=2, tŚet² 

kvartil=3, maxim§ln² hodnota=4) 

M²ry 

variability 

rozptyl VAR.VħBŉR 

smŊrodatn§ 

odchylka 
SMODCH.VħBŉR 

variaļn² 

koeficient 
SMODCH.VħBŉR/AVERAGEA 

M²ry 

tvaru 

ġikmost SKEW 

ġpiļatost KURT 

N§slednŊ je nutn® ¼daje vloģit do textu ļi tabulky a vytvoŚit uģivatelsky 

pŚ²vŊtivĨ vĨstup. Pro ļasovou n§roļnost tohoto postupu a jeho dnes jiģ velmi mal® 

vyuģit² v praxi, zde nebude demonstrov§n.  

PŚi vyuģit² statistick®ho programu SPSS je cesta k EDA ponŊkud kratġ² a 

z§kladn² charakteristiky z²sk§me najednou pouģit²m nab²dky Analyse ï 

Descriptive statistic ï Descriptives. Po vĨbŊru promŊnn® je moģno na tlaļ²tku 

Options vybrat, jak® charakteristiky chceme vypoļ²tat. V n§sleduj²c²m obr§zku 1 

je zvolen vĨpoļet vġech charakteristik.  
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Z anglickĨch n§zvŢ je jiģ patrn®, jak® vĨsledky n§m mŢģe SPSS poskytnout. 

Mean je prŢmŊr, Sum oznaļuje celkovĨ souļet, Std. Deviation je smŊrodatn§ 

odchylka, Variance rozptyl, Range pŚedstavuje rozpŊt², S.E.mean je standardn² 

chyba prŢmŊru Kurtosis ġpiļatost a Skewness ġikmost. Sekce Display Order je pro 

urļen² poŚad², v jak®m budou promŊnn® zobrazeny ve vĨstupn² tabulce.  

 

Obr§zek 1 Volba popisnĨch charakteristik EDA v programu SPSS  

EDA v programu SPSS byla provedena opŊt na data Airbnb v New York 

City, tentokr§t jen pro promŊnnou Price (cena sd²len®ho ubytov§n²). VĨstupem 

programu SPSS, tak jak byl zad§n v obr§zku 1, je tabulka 2. Z n² lze vyļ²st, ģe 

prŢmŊrn§ cena ubytov§n² je 152,79 USD se standardn² chybou prŢmŊru 1,083. 

SmŊrodatn§ odchylka je 238,831. Z hodnot ġikmosti, kter§ dosahuje 19,151, je 

patrn®, ģe u ceny pŚevaģuj² hodnoty menġ² neģ prŢmŊr a jsou pozitivnŊ zeġikmeny. 

Z hodnot ġpiļatosti lze vyļ²st, ģe statistick® rozloģen² promŊnn® cena je velmi 

zeġikmen®.  

Tabulka 2 Popisn§ statistika EDA pro Airbnb v New York City 

 

  

EDA v programu R opŊt umoģŔuje vyļ²slit vġechny charakteristiky najednou. 

Staļ² jednoduchĨ pŚ²kaz Summary a z§kladn² charakteristiky jsou vyļ²sleny: 
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summary(data_airbnb$VAR00010)  

     price         

 Min.   :   10.0   

 1st Qu.:   69.0   

 Median :  107.0   

 Mean   :  152.8   

 3rd Qu.:  175.0   

 Max.   :10000.0   

 NA's   :11   

Tak® mŢģeme vypoļ²tat smŊrodatnou odchylku, rozptyl nebo jakĨkoli 

kvantil. 

sd(data_airbnb$VAR00010,na.rm = T)  

var(data_airbnb$VAR00010,na.rm = T)  

quantile(data_airbnb$VAR00010,prob = 0.3,na.rm = T)  

Nebo jednoduġe promŊnnou pojmenujeme price price<-

data_airbnb$VAR00010 a d§le uģ jen zad§v§me pŚ²kazy s touto promŊnnou.  

summary(price)  

   Min. 1st Qu.  Median    Mean 3rd Qu.    Max.  

   10.0    80.0   120.0   168.9   189.0  9999.0  

 sd(price)  

[1] 286.0369  

 var(price)  

[1] 81817.1  

quantile(price, probs=0.3)  

30%  

 90  

Pro dalġ² statistick® veliļiny, jako napŚ²klad ġikmost nebo ġpiļatost, je nutno 

uģ vyuģ²t dalġ² bal²ļek pro statistick® funkce. nejzn§mŊjġ² je dplyr. Funkce 

ġikmosti a ġpiļatosti je tak® souļ§st² bal²ļku moments. 

skewness(price)  

[1] 16.87725  

kurtosis(price)  

[1] 416.1551  

  


























































































