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PSedml uv a

Vsoul asnuBy dsotbrlfat egemT peodbi ku jsetnatvisg i €k
anal Tl zgeopakthPeBni covlich met oPkEST , aaknoaljle
Porter @ kdn® i typaondhyizk Sm2mosz\S@W§Mandle e ¢ a
strategie w o b D mus? m2 t i kus odvahy | 2t do
Tom§g BaSa se ve svich B3hodheg?élbhop?
myglem&b§t Ase budoucnosti a sttzbdiodRiovk®
t aktS2czke@h2 dnes ug mus? pbdahtoa® EBkpno
se o urlit® pSedpovhRDdi op2r§ t®mNS kag
progn-zovg8n2 sviDd| 2 ti®nmanongas tivret oddnkeat zuT.
Googlu anglickT ,zp2os keSmmih fBoBr 8enceaj srtTiznnglj g 2 ¢
na progn-zy, pSedpnv [Bpkt|EenafeiRi0)dSay s
ki.5.2024 je j@gtB 898NmbdDl vygH2visledk
forecasting na Google.
PSedpov2dg§n2 bud o$ g du mlZzaeStk ltdapding? b[[j & m
vizkumu v podni kov® ekonomi c:¢
na

vhDdeck®ho
od nepamiDti hl ®dnout pod poklil] ku bud
Prvn2 pokusy o progn-zov8§n2 v oblasti e
pSed nagem hejspoalBpbdps&nw iprwvndosekni ze
v y kddl $ny faraorovi a p Se d p omdd@Mg  phoopsrpvo® § Ss k ® ¢y
Faraonovi s ezNilevistbypilosel®@®padme kr §snlch a
krav, pot® za ni mi z Nilu vystoupilo s
Josef tyto tuln® a huben® kr8vy Odefino
n8§rol nosti progn-zovs8n2 tak® vypov2ds§
dokondel aitg pSed nag2m | etopoltem Sekl
pozn8me, ge(Bisblkeb®dhove®t dlet2, 2009)
Vsoul as mochanietjoed progn-vzowgwmaaSak §%a da
akademi kKT nebo vhdeckT ch praeownnku] e j
neustad®manal ovamlzgachimopopupdjikadrgng e

(@)

t Dchto modern2ch praxitakd8@kademivé k@nsg it ®S

SIl2m ovgem vIizkumn?gedffmenjtwhtbg?jcuh 20 nae
pro rozvoj vi@ka pods@Eupcdgactea. Podni ky | asH
poskytovata t 0o zej m®rmpa oze aztern&c mWkz erTch ob
li taktik. Kdyg ug nhDkteS2 data poskyt:
utajen? . stTapricnTgepl omovou nebo bakal §Ss
vizkum m§ smy s | j en tehdy, kdyg | e z
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VI PSedml uva

smysl upl k@®spr §80dec kptuebrl 8 kboyv 8meab yal az Tst al
PSitom vizkumn2kTm | asto vTbec nejde o
nov® metodi ky,j gfj##hkddmBtovASesntohota §n2 s
pohl edu vmTcgheo dhi istkéeint 2 @Gsodatgd 81 drje@mna GT da
kterTch stoj?2 tato publikace

Tatodat a nepodl ®haj2 ¢g8§dn®mu obchodn2m
obchodn2D§tw ak8m rkfuo.r mac i 0O vyhled8vsg8n2 poc
k at e g o fejich popistjedofd t soul §st 2 tdeatoa prudHm i kialc
nemTge AzakS§zatf poug?2zdaama Taio pjbbkace sev e Se j
snag?2 prok8zat, ¢ge vyugit2z GT dat pro
mo h ou v ypurgo?gvna tg ogvdSdpnbikky yu go riondi vi o

é

tak j e
tak trgn2. A soul §st@dndwpRttio wwibdlbadua@® d
popt 8vky u konkurence.

Je nutn® tak®~poznamenatt®tcgeohloazsvtoij by
dost dobSe mognl bez adekv8tn&mproaodpor y

ivt ® o pulleiviyamesa | pisg ¢ kT mi proRSE&my | ak
Zej m®Ana metody zalogep®@@nal iukDIs®oignt &I i
statistick® pra®tampwddi kjazaPyhgm vyugit

Monografie je zamhDRSena naprolgnpizow §k i
popt 8§vkeyvhsledkem nhRDkoOp? k8l se®mo jvijz kpw
vistupy i o] nov ®, dosud nepubl i kovange
aplikovanou matematikostatistikoui informatikoua p Sesahu progn - z
bNDgn®ho ekonomi ck®ho ¢givot a.

Monografie |sedml &=dRIl.enPar vma&z §lk§ atd n 3
metodologicket e or et i ckTm vIichodi skTm, popimko | e
progn- pop§88Pjdypopt $ak® uv_Egd?2 do kontex
|l ogi stick®ho S2zen?z, pro mBh§ségmeDoaplrgog n - :
kaptolat va$% |l adn2 r 8mec soul askwamt ivtDateicwkr
met od8ch p rpoogprt -§zvoknaBéfi®ije my gl enkov T post L
progn-zov§gn2 a jpeohuod?2wyamddnpoadk®vv8nizt er at L
konkr ®®hB pUBEt kakiapdefinoeGad sattlik&pTsob
t vor by, deskfpkceedekomposicdat. Vt ®Kamitoles e t ak® ji g vD
detail n? grafick®, statisti piS®@ nmadtad T z e

publikaci . Lserh§m2k ask¥ @nE 8 e aetodani 2 mi
progn-awvl8inenNn2 na smatiosityi ¢ kpG&p metnlaody) @
v] etmatdilu mDI I ¢ch neu,rnmoentoovdlyc hk osntbti2nowaan® a

metodyv y v i \isuotu® a s IN& per8avxlir kapi t op $rogis ou
vprogn- zov §tn®@t ¢ omoMiltkg®r euf ® ipS2 kl ady Seg
vpS21l dbBthinygy a |teng§S si tak mTge v
viastn2ch r®8bnllepgdatoetdte.njtaci oznal
funkjca2zywce R a Python ps8&ny kurz2vou. K

Courier New.

P
en
y z
en



StNgejn2 jsou kapjiitgo layp | pi &ktu§ 2a gmosgendonsst .
konkr®t npopt @yfiywzunej prve individu8l n?
po vybranich k at e(groersip?eckht i v g h)ltRedg8miZE n p o |
kapitola pakpopisujej ak | ze vyug2t progn-zov8n?2 ne

konkurence.

Publ i kaci lze pPadeekdmMmpdagovmp kT m,
ve vhDdeckl ¢®tot §noldsgtroavehidkc® v NDdcTm, Kkt
na vIivoji noviocbh ameti o dooldongik?o vi® &k onomi
probl ®my nedostatku datipro®dboizerakeg mTJ
zabTl wa se? pedikcemi. Vnepos!| edn? Sadn i mo h o
navazuj2c2ho magistersk®ho | doktor sko@
materi 8 ke svim diplomoviil@ma.i disertal

Andr e a ,Ostlavalow I32085n
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Kapitola 1

Progn:- popg8 g4 ky

Popt8vka je specifick8 velilina, jej?2?g
na kterou se v§ge Sada dal g2chetpbdni ko
(2018 schopnost dobsS predi kovat popt 8vku
S2zen? vgech Ildm g|932tcihck!®nnn§)esttr32(devhand Predi
forecast) mTge pSedst aavloev ait otdhalkdt unreyj e
odbytovich pogadavkT.

Vmi nul ®m stol et ? byl Zaznamens§n 0bi
popt 8vky pomoc? kva®t diodti wnz2nchk amegt oBd .c
(Brown, 1959 aHo | t Tv (Hoip #987). Ug tvomt o nssbkedo¥al.i
vi znamn? prognost i | (2001)aBergma®kt alj(2016) Ar ms
Taylor(2 00 3) a s amo z& AthanaSopddlpga 6 & h . Je®mat en
tak® zablvsg Sr@ab&OZOmTazpléMﬂBoa'reltab(ZOZl) Li et
al. (2021) Nikolopouloset al.(2020, Pandeyet al.(2021)neboGuoet al.(2021)

Zpraxe | souatvakz& (Shayd mME@QYSmyl, 2020)Je z Sej m®,
ge tento vIivoj bude dynamicky pokralov
kvantitativn2mi met odami neustane.

Z8kl adn2m zdr otj@tno inmofnoprgmeacf?iz es/j m®na p
vizkwmmyt,o publi kacmpalt oWareicktKoh&asogi e
Kl j ul ni k ¢kelkovax0RpzZehnal, 2022 Kol kov§8 & Navr 8§t i
(Kol kov § & KI,({Koldowa,i2620){Navragl & Rolkgva, 2019)ale
tak®dexo VJalnri Tcohh vd &Ktod HeGaky 2822 (Kolkova, 201®).
Monografiellsdre@& Ti prezentovanlich na m

konf er(eknocl2kcohv § & Ma(cKuorlokvosy, §(, K@220220wg§, 201
SamozSej ml mi dal g2 mi zdroj i j sou visle
publ i kovanldat azbe§ zn*®@&nha Web of Science ne

h

uvedeny vseznamu literaturyav el evant n2ch | §stech kni

11 LOGI STI KA A PREDIKCE POPTCVKY

Viraz Ioglst$é<cak®re,doglsﬂlhbm\ktm®znzamen§ rozum
dTmys|I . NRDkteS2 autoSi uv§dmlq)g€)n geg by
znamen§ tak® rozum, ale i Segen2, slovec



16 Kapitola 1

vyugzv§na l ogistika jen ve vojenstv?z. 7
pSesunech itPRehhytoopEmnthciPT se pak pSesur

PSedmDtem | ogousvltaky® jse@ar ivi fyzick®,
penhNgn?2 toky, kter® se uskutel Ruj?2 pSi
(Macuetab,v 8 018). Tokem se rozum2 posl oup!
Jednotliv® fyzick®, informaln2 a penhDgn

Hl avn?2mi l ogistickimi aktivitami | sol

1 predikce popt 8vky,
navrhovg&n2 logistick®ho Sethzce,
ng§kup a zpracovsgn? objedng8vek od
S2zen? z§somat enainglpeamace s
pl §novgn2 a S2zen2? viroby a sluge

il
1
1
1
T S2zen2 zpNtniTch tokT a prodejn2z p
n
h
s
n
h

Tento vilet logisticklch akt,atedyt zahr
vgechny |l ogi spadrki®k uaktTaakdw® vpoj et ?2 n
l ogi tikou a je prefT@rOwtSmava. vieo gil sitciek
def i ovat jako discipl2znu, kter8§8 se za
synchronizac?2 vgech | innost 2.

DTl egi t1 pojem e PSieddtoaiisjitd c lo® g & i:
us miNr Rovisykon@kEn2 integralnz, koordi n.
za Yl elem dosagend? l ogisticklch c¢c21 T

funguj2c2ch |l ogmstdeckPmhppietesTak® di ¢

Predi kce popt8vkmyoder nakl pgnhslt;awm@rczhav
aktivit, kterT mi se | ogisttizak § s®2uz eknl2a c
zvli gen® pogadavky na digitalizaci tohot

1.2 TYPOLOGIE L OGI STIFCKETCVKY
Typol ogie popt8vky je pomDrnhD girok§g a

podle jejich z8 sadn?2ch charakteristik. Rozli g
viogistick®m SethDzci, pTvodu popt&vky,

toho, kdeseV ogi sti ck®m SetNDzci sl edovan® fi
Sady, kter§&8 zobpasuvikignwi Voh dbdoabzicpo V
| 1 enPDn?2 | dzeek omplozstce z | asov® Sady histo

di s kut kapit§le23a v

Podle vztahu vl o gi st i ¢ kndng eSreet Drocpdt j§ak uu v § @ |
Ma c urebal@018), naBusi ness t o BB2B)ialBeswmesstd d8 1 e
Costumer sB2Qp@gpePBIBPew. popt §8vka po produk
ur | edgl &2 mu plraddyejmu a pk ac o BEnt2r.z 2R dp tj Sev
popt8&8vka po virobc2ch a slugb8ch url]enl

2025 Andrea Kol kov
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Pode pTvohTgemept §vkenni t n nez8vislou
z8viNépgvisl 8§ pppaBokBna tak® jako st o
popt §8vku po ko nPednikji cehmTvgier opo&22moh .ov Il i vni
predi kov 8§ nmr mmgIrka strioauk Izch met od.

a
a

Popt8§vkajeddd&dnand ou | 8st2 | ogistick®

spoenk onel nTm z&8kazn2kem. Jedn§ se tedy
mTge jednoduge spol 2tat budouc? popt 8v
vztahem,dp@BBlpRMWANN® mar ketingov® akce,
navl gen? ddlosd Sevdekku vpr omo akc? atd. Tyto
kr8tkodob®ho charakteru a odvozen§8 po
stabil n?2

Popt §vkamTh&®vibsiit§ jegthN d&le rozdhRDlen
horizont §Vemt izZIB¥Ili pR oDVt vk a po soul §st
fin8ln2chtPcbtdaoktsPul stz se pak fin§gln
ch8peme popt8vku po fin8§ln2zm pilipduktu
napS2 k| add8nlfek tuevreodue nzZl ¢ h met otdnfo produkit § v k a
ug bude ver,ai k&ldynD pS&vdiveéld&it el n§. Druho
horizont 8a ntDa z€e itsTl o mp Ik @ riéonmdift oK ,v T a loe k
Vdal g2 m textu t®to publikace se budeme

Podlel asov®hol peTp&®pus§vku dnNDIl i tSpmg istpBo]
poptBivkE tak® nhDkdy oznalovan8 jako ste

na videj zde pSich§z2 st§le a trvale.
jak sez-nn2, tak vlIiivem jednor8zovlch ¢
kl esaj2c?2 cim®ntlh gpnoupjt28&vlk.a Neixi stuje kont.i
DruhT tpyoppt ek a, onzensaai®qjvia k ® nestejnos.|
nepravideln§ | sporadick§. Vzni k8 obv

popt Sarkauv.zni kde| tasty @l ¢ en jako dTsl edek |
produktunebos | u g b ymnohdyale®2 spgpopenalm z8§kaznz2k
vznijkiSnlvch | §stech |l oa@ligimck®%Nbupsecksd
pouze popt8vkou spojitou.

Ll enDn? popt §\kdeyse py odjliest it ohk®m SetNzc
nach8§zragezploipgt 8vku pri m§Pnt m&r n?ejepaptS§ nk
zbog2ch a sl ugbWrc hipddzmdh  §kaadzmizkeu ..

Sekund8r njte pbHnn &8 vtkrahy B2B. Jedn8§8 se o

za Yljgidheml g2ho prodeje | i pWi2rpadyd dTadtg
prodej e produktT koncovIim z8kazn2kTm,
SamozSejmnN za pSedpokladu, §ge koncovl |
popt §dlal g2vh textu se bupdreimmes rzna2b.T vat po|

Posl ednz, zde zmi Rovan®ypluehB@Asov @o bt
Ztohoto pohledu mFéEa demt pPopt 8vka st ag
sez-nn2z | cyklick®optBeepdas & dteal kno8 8p, o pkt
vykazuje systemaltas&l r Tst | pokl es v

Progn:- powp8 Bwykwgist 2 m Google Trends dat
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Stagnuj 2 cse nappakpit vk an e mNn 2, existuje
kolem stSedn2? hodnoty. Ten mTge blt zp
ekonomickI mi, pol i cklIl mi | i soci 8l n2 mi

NapS2klad pravi delpmIJbddnebopradiug 2achk alydkd

DaImgypemjecy k| i c k 8 J p jpécificBow koamou jep o pt §v k a
sez-,nrq'2ceg~cyklickr§o!mdptp§evrkiaodsou.,To zZnan
stejn® il KkKlyWMhyu vijednoho kalend8&8Sn2ho rol

pSed V&noci |iprgmNhanad egméadj er\zdnin.

SamozSejmND tyto popt8&vky mohou tvoSi:H
cyklick§8 rpoospttoSuvckiam g i kl esaj2c?2m trend
popt 8awyklal isc kT mit &tTok ywoynogw afii bude odh
typu | asov® Sadydhprdoevkeodreprozhae,z 8kt ar §
v kapitole 34.

LIl enhDn?2 pubykacgﬁlldeﬁ)aK\olassy(2022)kI adendT #éa 2|
progn-zov§natak|csem)'[g$2mzeen$2éelnmh2m na stra

“%roveR, taktickou %roveR a provozn2 Yrc
Yar ovoni triSet BrgkawBodwni na Yrovni prodej |
mal oobchodnD a dal g2 podrobn8 |l enhDn2.
Vt ®t o0 monografii bude i myguygidtar§dpmu z e
popt8vMenografie ve svich dal g2ch | §st
popt 8vky (kapitol a 6,)kteraungdeznemgekapiole 7t r g n 2
Indi vi du®Sunpr @ ol él\/}( monografie rozum2n
produktu nebo slugbhn Popt 8vka ndbo gnz |
sl ugbrg8&eniciv dan® ka tegorle u vgech prode

1.3 HI STORI E PROGNEZOVCNE POPTCVKY

Sl ovo progn-za poch8§z?2 z : A%erlotfi,n yc oaj szknla
pSed AgnkiesfvyfiadSuje pozn§n2. Progn:-zu t

urlitou vipovhdDN o budouc2m stavu objek
bNgn® pSedpovDdi | ichs ®gpPBoygn- Na obewedkl
vilddeck® poznatky. Pol 8t ky progn-zov§8n

Babylonu, kdy vznikaly tzv.d f vy , cog byly antick® viDg
stolet? pak bylo progni-zovedFelrmizmizjlo
vojensklm pl 8§nov§gn2m.

Hi storie prognostiky v | eskTlch zem2c
60i70. | et minul ®ho stolet?2. Jej?2 zaSaze
jednoznal n®. Samotn® definov8n¥lmprogno

rTznor od®.

NapS2klad Holcr (1981) definuje proog
spl Ruje urlit® pogadavky, a to mus2 obs:s
kt er ®m se progn-zovanl jev uskuteln2 ne
konel nl a mupftinexipst8dwndt mognost apr

2025 Andrea Kol kov
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pravdNDpodobnosti wuskutelnhDn2 progn-zova
blt verifikovatelnl, a konelnhD progn- z
jednoznal nn.

G§l (1999) definuje progn-zu jako p
op2raj2c2 vIipovhN o budoucnostech nnhjal
(1996) je smyslem progn-zov§gn? sn2gen:
manager Tm poskytne, dkotdeart® | nm@o g nn2f op @ e

mognostl v kontextu s budouc?2 mi podm2zn
soulasnlich rozhodnut 2. ModernhDj §2 pS2zst
progn-zy jako transformace mitul ® zkuge
Vincur a Zaj gpwognesikg Gark)o dAevaidmuchk%gl di sc|
pSedmDtem | e studium technicklIlch, v Dd

faktor T a procesT, kter® p,ﬁskb@r@am@T\ze
vytvoSen2 i pSedstayy o j ehovypddowuwrg 2mg 2 s
propojenlch vIiivT tBDchto faktorT a proc

V soulasn® dobhD je pojem progn-zov
prediktivn?2 anallza Jlkelefpned&kta Wiz 4
(2013)aS|egcal(2015)taktoApredlktlvn2 anallza je a
zal2ng vibhRDrem dat, po kter®m n8sl edu]j

sl oug2c? k e zl epgen? obchodn2ch a fir
analytiky je hledgn XtealB mezzngmé&mhDa
predi kov&na na z8kladhn dat nmegsr20iBani c h
predi ktivn2 analytika se dotTk§ v2ce dr
tak operaln2ho vizkumu a strojigko®ho ul
zkoumanou velilinuzeodnn&lov® Vvhaktopyja
predi kti vn2t ®a o a Impotniokgur.af i i j sou slova
p 0V a g aasgaongma.

V ekonomice Izepr ogn- zovat celou Sadu podni
(2016) definuje mnoho obl ast 2, kde se
Progn-zy trgeb jsou Segeny jig v nhkolii
Alon et al.(2001), Chu a Zhang (2003) nebo Peretral.( 2016 ) , prodej e
automobil T progn-zovali Pavel kovg a Ho
byly predi kov8ny i a | t2e18h \dedou serdisSkuz b e Kol
budouc2ch smRrech vizkumu (GadgpaSzkgvs
predi kce makroekonomi cekd,eiO)ukazatel T (F

V dobnD covidov® pandemie se slovo pr
dennhi. Savmotz@SternmibnografH nel ze postih
zahrnuj2 i Sadu jinTch f o] Ni ¢cm®nL

rT
ug existuj:
sk

akt
obmiDnou. A v soulasn® dobDbd
p S 6gei zpe8

pandemi e bezesporu bgba,
p r o g n olsntetocc(Kolkava & Rozehnal, 2022).

Progn:- powp8 Bwykwgist 2 m Google Trends dat
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14 NOVE VhZVY POSTPANDEMI CKEO LOGI ¢

stcovidov® obdob2 sebol
akdemeakg®maobd¥b2z kI
| ogi st jac ktlc hl g toa
beze strachup S2 padnT ch T. Obdob2 pandei
m§ i sv&enegpativila .z umn ®h etali2028)t ut ut
57% or gahwodzatgit sv®e® i est i dodavatelskoz | e p g
odbNratel sk®W oS%SdtolNzmd.ch6@odni kT hodl
logistickou strategii, aby se Si z pyhsoo®imic op & §l 0 v ® mua | ogb?d 0 b ?
AzatnNDgk8vac2f zkougkou pro tradiln?2 [«
UkrajinhD i jindean8l gvyDh8. kDes®rbpuy nén
sezhroutlya byl o t Seba okamkiothPamBniit Ttoa lstaimk
vyvol al o mn okhb® dzeminnay n ol vo®y i ksotnicceep tnye nval ®

i
Je zSej m®, ge pos
kter® musela |pgéedp

dTraz na zegt2hlov§n2
vipadk
vi zk
nv

Jednoumo gnost 2, jak t®to nov® skutel no
pr8vhD progn-zov§8n?2 popt S§vky. Cel § obl
aplikovg&§na do praxe tamtBpi zngguids2dgl e
analytiky. Vs ou| a$9M® tdak ® v z ni k §-Drikeo Adaptipet Dem
Enterprise(Ptak, 2018) | esky | ze tento pojem pSel
adaptivn? podni k. Ten reaguje na nedo!
vysokou volatlI|$uulla)sgr’|®smtt|okk‘¢)lrnCEpku|' g
spopt §8vkou S2zen®m prOJve0281222nerrnosdaenhszepJO|
a provozn2 pl 88nov§8nz, PSi napl nin2 toh
z8sadn2 roli. P o k vadd appa d nvink? nti h cper opvroazen vine
se orientovat na popt8vkou S2zen® z8sot

Popt §8vkou S2zen® z8sobovsg§n2 klade v

PSehlednost, pSesnost, ale zejm®na tak
toc2ch a jsdumdB&vakddércch pro n8sl ednou predi
viroba dtbeS§ddnNn pl &§novs&na a rozvrhov§gn:
pl §novg&n2 hgv @Ml po pdOivenAbaptimeEmtdrpris 2 z e n o

na z8kl adn popt §vky. SamozSejmide tent .
saut omati zackopl®RovEnimak BvoBl avivehr t oc?
automatizac? procesu pl8nov8&n2 a rozvrht

Popt8§vkou S2zerle anbaptli wpr §pwogdmi prov
aby se podniky mohlsemPiicpmsphdmank §imup
a nest 8l ®mu podni katel sk ®mun epprScesttr e o 2T
syst®mem i novac? a zpNDtn® yvaaztbo . pricev otzv
(operativn2) model sestavenl na z8kl adl
pl 8novg&§n2 prodeje a operac? takt®g na
mo d e | pl 8nov8§n2 prodeje a operac?2. Tel
syst ®muj@anynzza htrol i k pot Sjakien ®§zpPNoD@ECaBbY
1-1. S&OP pSedstavuje pl8&novgn? prodej e
Pl aning), cog
popt 8vku a vy
viroba, spr8§v

je strukturovanl proces
gaduje aktivn2? spoluprS8ci
a) S2zen? obchodu at
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Y Operational Tactical Strategic \\
(hourly, daily, weekly (blends the present, short- (annual, quarterly
time buckets) range past and future) monthly time buckets)

] 1

1 1

1 ]

1 1

1 1

' |

1 -

! |Demand Driven Demand Driven Adaptive | |
[ Actual ] i oy oy [l Market

— 1('0 3:‘01;.-:-‘;0':{ @] 3 : Driven
R N (%) fll rcvetion

[l Operating Model S&0P i

1

1 1

1

i Up to the longest At Least the Cumulative Cumulative Lead Time of the :

l. Decoupled Lead Time Lead Time of the Product Product and Beyond J'

kN (Past and Future) ’

________________________________________________________

Obr §t+e&rafick® vyj§dSen2 popt&vkou S2ze
zdroj: (Ptak, 2018)
Dal g2 nepopiratelnou vI zvo uk apnoSsltopvagn d

logistikay, k't ers8o | lea sumgo svt i mnsothaan dpaorddneintc 2vc h. Zd
propojen? online a offline prodejn2ch
jez8sobovgnz, S2zen? odbytu i sl edov§gn?

obvykle kladen vel kl dTr a,atedyiabudutna zni ck
popt 8vka abufpoehjr2gtprwldzarkecrenou r ol i

Predi kov §mp?o dwe lkiul isrtI‘Jagevj~n2 predikce p
nazlvg8&§na prediGtkve? ®amglviey vd romnrrica, p

zal 2n8§ nach8§zet sv® nezanedbatel n® m?
vodbornTch i podni kovich kruz2ch hovo
preskriptivn? Preskriptiwvn? anallza

pSedi kti vingdk ® naindumho®s®h8 stroj oviegdt w| e n 2
publi kaci bude d&8l e pops8na prulbenemaa i |
neuronovim s2t2m se vDnwae Nma@®Dkl ad
PDlelem preskriptivn2 anallzy je kompl ex
si klade aakdylse stane. Preskri pgrwoln?

se to stane MTge tak bTt nutnTm pomoc
ohrogen2, ale i pS2legitost2. Stejnh t
doporulen2 a zohledRovat variantnost d]

1.5 VARI ABI LI TA DAT A PROGNEZOVCNE P

Data samozSejmhN tak® mohou blTt ovlivnDh
SaduTxnlTch obdob2ch mohou blTt velmi od
publ i kace | kkKhiEyclo-Mdbility ag a Contribution to Sustainable
Development: Analysis and Forecast of Demand for Bicycles and their
Components Before and During the Pandefmic me ( Kol kov 8 & Me
2022).Bylazdemi mo j i n® ovhNSov&na hypot®za, ¢
variad | i t u pyymtpg§ v kg ZBo nkr ®smMémo =zablvaj2c

Progn:- powp8 Bwykwgist 2 m Google Trends dat
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prodejem j2zdn2ch keshopu,takp diyje rjoale j il zas y
obdob?z.

ZvisledkT anallzy vyplynulo, ¢ge variatl
2021 prudce zvigila. V tom roce byla pc
v | etech PRyheodzphWesdbemo prudklm vzrTstem
mNs2c2ch toho roku. Jelikod seé tmopted ki€a
jak dokl 8§88 tabul ka 1
Tabulka1l-1Vari abilita denn2ch vinosT a denn
Rok Vinosy Prodeje

Pr Tm SmDr o d| Koeficient | Pr T m Sm. Koeficient
odchylka | variability odchylka | variability

2019 138 13115591 0,946 34,73 2315 0,667
2020 190 18796054 0,985 51,14 39,38 0,770

ZdrojKol kov§ & Macurovsg§, 2022

VI |1 §nkut ato@llasSov&na hypot ®za, ge pande
cyklick® vikyvy v popt&vce bRhem roku.
potvrdit V roce 2019, 2020 i 2021 v tI
popt 8vku uprostSed tTdn8i ¢&Rompodi wi j
dokoncemT g e me ags | ench@w ost o. shhoopdtng v kcay krl ausst e ¢
tTden v mRs2ci. To samozSejmh mTge sou
obvykl e bl vdanje2 vk omilesmd cli0. Tuto hypot ®zu
konstatovat, gdge pandemick® obdob2 nezmr
i v pandemi.i zachovali stejn® cyklick®

Dal g2m viznamni m di sk upzonp?tng vtkma tketne rj8ge

vyplynul a. Na z8kladhD metody ETS byl o
popt 8vka bude stagnovat. Z hledimka udr
viskermétlbnstantn2nungoT Tssti. alee Vvgi mnout ,
pSedkoronavi r otva&n®aogcnwl) t2vc22 bay Inayn2? se us
na vygg?2 Yrovni. Je tedy mogn® konstato
popt 8vku po kol ech, kter8 v n8sleduj?2c
Tento || 8nreknabydal|n8tpksu§ r ok uoc22utoa d al
progn-zu opravdu potvrdtidomtovalrli @mkud i kh

§

\

prvkem.Samoz SejomB 2024 | ze S2ci, e popt
Tak dalekov gemogn- za nedosahoval a.

V] | 8§ mybrid demand forecasting modglsK o | & oRez&hnal, 2022)
byladataz k o uawg m n ® m latojztdeax truf zn® model y na d
pSedpandemi ck®m vykazovaly ovpgod2mbdbinhep
pandemie.

Jako prvn2 byla zkoum8na hypotd®zhald ¢e
pandemie horg?2?. Tato hypot ®za Cyelgl a pof
Mobility as a Contribution to Sustainable Development: Analysis and Forecast of

2025 Andrea Kol kov
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Demand for Bicycles and their Components Before and During the Pandemic
Ti me (Kol kov8 &aMpeuredg,d20@822ej m®na v

dat. Druh8 hypot®za pak pSedpokl §dal a,
hybri dn? metody nejpSesnhDjg?. To se

pSedpokl §dal a, ge v pandemi ck®m obdol
statistick®&Tvaduovps@k® wariability d:
zal ogenQintgligenciomBDIii ® nit v2ce neg met®dy s
vgak potvrzena nebyla a z visledkT vyrg
variabiln2zm pandemi ck®m obdob2 vykazova

metod hybridn2ch.

Tento visledek | ze powndjovw&tvNza Kle2 ImE
zabTvat novimi modern2 midy mamiodlkiméi h po o d«
Vroce 2022 a 2023, kdy data byla ovl i\
v8l kou na Ukr aj ivhhid,d nde pao8ddedrunc22 met ody
vpraxiivakademi ck® sf®Se a nezavrhovat ma
modely zalogen® na umBDI ® inteligenci

Progn:- powp8 Bwykwgist 2 m Google Trends dat






Kapitola 2

Kvantitativn?2 metcc
pr 0 g n - zpoovpStn¥e k y
vizkumu a praxi

V prognostick®praxi seupl at Ruj e wvefSamdTashohbhtipS2st
metod.Ty se op?2raj?,tjakk oo kkvvad nttiatta tvin®n 2me t
vizkumu. BDstSedn2m t ®mprdtoeprm §tv@t ok vramr 0 d re
metodypr ogn:- zovs8n2 popt8vky

V. ekonomick®m vizkumu existuje Sada

znameng8 mno mo e g velikogt. tFilbpoicky je to cokoliv, na co se

pt §me ot §zXkeo ut cAAktoddykfivl astnypp 8 #SKteam. 0 Z

tohoto pohl edu m Tmetedy ekvalikikevatn jakb tneetody v n 2

st andar dilkdoevcakn®hhoo vl z k u mak o ukntaenro® psokpuit sel
pomoc2 promNRDnni ch, kBedaet@. (A0BA kwyajng d $iatt i |
vizkum | ze charakteri zjomyt 7 akioclpg onf ejv
j sou: mNSen? k areplikacki.t aNe j 4 malsenddy R 2 cd a

kvantit at i metad je mNDSitelnost. V kvantita

doufaj2 v generovs8n2 obecnhD platnlch pr

kontextem(Belletal,2018) V pS2rodn2ch vhRd&§ch pak v
e®ho
hg§z

| asto existuje rpspeftval epelbdukpk) kdm
(Chalmers, 2013) Kvantitativn? met ody nac
vDd8&§ch pS2rodn2ch. Nglcwnp@m@gzlva\;@dykvramm

met ody. NapS2klad % sociologick®m v :
nezastupitelnou roli(Bhattacherjee, 2019) Tot ®g al e pl at 2 i
ekonomickl, kterT kvantitativn2 metody
vizkumnich studi2. PSi progn-z@w§n2? po

pSesto, ¢ge lasto bivaj?2 doplnhDny metodze
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21 KVANTI TATI VNEC METODY PROGN¢E ZOVC
PFrEDMNT VNnDECKEHO VhZKUMU

O viznamu kwawmgdt&nd vn2ch metod v podni

mi nul ®ho stolet)2d fevmdyni bwbkppdadB9podni

kvantitat6ésn% smett2ond,y ge 24 % firem uv§gd

vel mi vysokl, pouze 0,7 % respondentT \
o

g8dnlT. V t® dobhD z podni kT aplikiej2c?2ch
poug2valo k z8kladn2 a popisn® statisti
z8sob. Asi 67 % podni kT poug?valo tak®
vVice r)eg 50 % takovlich podni kT tak® pou
samoz Sefd mdk | 8Sleat , ge s eohkwiokeymsel proyl
kvantitativn2ch metod v podni kov® ekono
techniky tak® roste pol et i slogitost

podni katelsklch velilin. Dnes jig mTge
umBDl ch neuronovlich s2t2ch, genetitckl ch
al., 2005).

Vpodni kov ® e ksoonuol nai scne® sper awx i i teorii
matematickes t at i stickl ch metod. Hi storick® S
tak jig dg&8vno dopl Ruj e, respektive n
rozhodowd&dhri. kow® ekonomice pak | ze vyu
anallzy dat, jako jsou:

T metoda hlavn2ch komponent,

f faktorovsg anallza,

T korelaln2 anallza,

f regresn2? anallza,

f anallTza rozptyl u,

f anal Tza kovariance,

f dskriminaln2 analTlza,

T logistick8 regrese, anallza kategori !

f shlukovg§ anallza,

T v2cerozmhDrn® gk&8&l ovgn2,

f analTza conjoint a cel &8 Sada dal g2ch

Vizkumy, ktermSdmo gmrvagnttp v 8prakiysow
sp2ge spor adiFidds®t al. (2028 8¢ B8@2 ned8vn® pr
prognostick® praxe v maloobchodnlD nebyl
kterT zjistil omezen® pougit?2 ekonomet
poug2vsgn manager skl Yasudek, ng§sl edoval
metodamiPopul §rn2 byVvgcz Sej hny. McCafihges a.b u
(2006)d oigkt ®mNS st ej n®mu zzhwnbveumaloolkchod.t u di i ,
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Kvantitativn2 metody progn-zovg8§n2 pa@pt8vky

Na tytov] zkuwrmouho nebyl o nav 8§zo&nno .k oVe®
ekonomice tedy | aspoodncihkyTo 2a zvplhzt knuSmnv2aczib e
jejich vizkum je pro gmrardrpSpondsekohyl
a katedry informatikjfek o n o nfi &k ® iTye cvhGBi ¢ k ® uamaise er z i t
tento nedostatek pokusilir oce 2022 zm2rnit a realizo
get Se®@mciv Studentsk® gr ibDbve®e%UsSouaNgg§.
prob2halKolk o wetBli2022) kterlT mNDI odmlpdil it p
vhDdeck ®ho pvoldznki tknow ®& ekonomi ce. C2lem toc
v NDdeck ®voblastkivvainttyi t at i pod rcihk one® p&R oo 0 M C ¢
pot Sebyaftoematakmad!|ikihcha st Sedn2ch. VI zk
ortl i ne dot azn? k mN&tylo oslgverto Selm23150 fitem.
NEvratnosugaltkhgdng KTeprad N, ¢ge piovdonvi&knyy n e
(finanlnDnaboédckRoamispol upr8ce atd. ), |e
bngnsg.

Podni ky byly rozdnRl eny,atblpadle zefikksti,a d n 2 ¢
zahrani |l n2ho pod?2Ilvul sal esdekkTt ovryup | gyomddinhiiokk 8T ng?
opravdu nhDjakou kvantitative® maeatagaeu Tp
odpoviRdNlo, gemeicdedgdm h&®phosto jasn

statistickT mi testy potvrzena Vvl znamn:§
metoda8nvel i kKosti podni ku. V1 z meamn i v 2ac e
st Sedn?2 mi Zp8ovdinsilkoys t na zahrani|ln2zm pod:

porozumRDn?2 Kkvantitati vn32nh ameftit gosdegsne opsot v r
s2ly asocvti@mteo bwill zykywndk omD&an aka?z gteel a
koeficient Lambda, Cramerovo V, Somersovo D, Kendaltd@ koeficient
Gamma. M2ra z8vislosti, kt avtabulcexle nt o v 1

Tabulka2-1 Vi sl edek z§vislost?2 mezi parametry po
kvantitativn2zm met od§8&m.

Velikost podniku | Po d 2 | z a h| Sektor
kapitsglu

Vyugit? Z8vislos|Z8vislost nN2zk§8 a
kvantita st Sedn?
metod

PorozumiD|{Z8vislos|Z8vislost tN2zk§8 a
kvantitalag g8dng|g8§dns§ st Sedn?2
met odg&m
Zdroj: Kolk o \et&l, 2022

Podotazumanagmerofdnpkd&lvant i tativn?2 met ody
oznalili jako hlavn2 dTvod neexi,atenci
vysokou cenu outsorcingu t Dchto sl uge
kvantitati SWE?2 cpha kmebtyddo ,u ge met ody | sou
je jeji cpaxinenBu@pirto? sw ouDasll p2gmtloasgt T m dTv
nedost at @hulceR-ajssiou Vv I s | e dpognikyzehromaglyeac h ny

Progn:- powp8 Bwykwgist 2 m Google Trends dat



28 Kapitola 2

vi slmedfvemdeopNt pS21igng§ akademi|lnost
poughMdgn® podni kov® praxi

Tabulka2-2 DTvody nevyug2vg8n2 kvantitativn2ch me

Visledky metod jsou nesrozumitg¢3
Nem8&me pracovnz2ka, kterT by metl2
v r8mci tRNchto metod neuvaguji.
osob§8m.

Nem8me pracovn?ka, kterT by met22
vV r8mci tDchto metod neuvaguiji

Tyto metody mi pSipadaj?2 pro pq8

Nem8&m z8jem se ulit interpretoy5

Na kvantitativn2 vyhodnocov§gn2 |18

Met ody jsou p32alsitgo akea djeeniiicckh® pd 27
pro svou slogitost neres8l n®.
Zdroj:Ko | ket al, 022

Vsouladu ¢ 2 m | s ou (Fidesetlals 2082 s u t defiiup, g e
navzdory dostupnostipl kstodeirs| tni2khoov asmo® it ov am
nen2 zcela jednoznal n®, zda tmytiohond&ust r
YamDrnou vygg2zm nglljacdhmkolutpér ® pjog @mnys
bTvg progn-za no§Teh8peotaktiBy alfistedtvig§v |
metody. Tak® sig nad osttundi il STz dokitbaola dno?bkcTh ozc
doikkz 8vDru, ge i k doybg ajsstd u | VN dvoynsooskt®, vn «
vobl asti mad @bz hjoeluv kl adem pS21i g mall

Podniky,a t o |, dak SMEejlakk®@ nej | ast Dj g?2 kvan
poughwajnocen? podni kov®ho vIikonu (meto
hodnocen? investic a kal kul apodn inked vo® vy
simulaceneboh o d no c e n 2 z§visI0\syag7pm§ln|inikrmivrTnuzﬂm
Progn av8n? je vga upoBDbgnogtijremkdy gl e
vicholuKomp !l et n2v | vzksulmaud ki ysnaawb u82zlde ny
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Kvantitativn2 metody progn-zovg§n2 pe®»ts8vky

Evaluation of the firm performance I 37
Investment evaluation methods NG 32
Calculation methods and techniques IEEEEEEEEEEENNENNNENNGNNNNGNNNN—————— 32
Forecasting the future business development [N 23
Logistics management methods N |3
Decision-making methods N 11
Business process simulation [N 10
Evaluation of dependencies NN 5

0 5 10 15 20 25 30 35 40

Obr §2-kkvantitativn2 metody vyug2van® v podn
Zdroj: K o | ket al, 8022

Ni cm®nn na vi zkumnou ot 8zku, co po
Y,

kpodr oben? dal, gylmup r ovd re -k aboomd8ontec 2 h o v
podni kovich velilin nejobrma$ 28k gR§ sddepdouyjr
simul al n?2 met ody a metody l ogi sti ck®h ¢
kal kul ac? a hodnoc e rsdurespondestimddmotehyako z d r a v :
dTl egiatt @ jejich soul aHsondsn oYirzomee R rjueh ®p cssl
spektra vDdeck®ho potencijdddier e$ p&nadenmmE
hodnocen? simfiace. sl ost 2 a

Progn:- powp8 Bwykwgist 2 m Google Trends dat
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hodnoceni zdvisl osti

metody logistickéha Fizeni
kalkula¢ni metody a techniky
simulace

hodnoceni investicnich variant
prognozovani

podpora rozhodovani

hodnoceni fin zdravi

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

urcité, soucasné metody pouZivané v praxi jsou dle mého nazoru nedostate¢né
M ziejmé ano, je to téma s uréitym rozvojovym potencialem
W metody jsou dilefité, ale jejich soutasna Uroveri je dostacujici
M ziejmé ne, v podnikové praxi se tyto metody pouZivaji spise okrajové
M ne, pro podnikani tyto oblasti nejsou dileZité

m nedokaZi posoudit

r §222Wddeckl potenci 8§l kvantitativn2ch met c
t podrobeny hlubg2mu vRDdeck®mu zkoum8n?2)
roj: ekahPORD v §

ob
bl
zd
Progov§gn2otbddk skrTvg§ velkl vRDdeckl po
zkum pBeNoll asti .alNa altbtyhjorl,zlkt mawned
ednodugenz2 a | eh]| 2 aplikoTvoatsedmoozséeijm
ade vel k® n8rokty®in@a oWdaestkil. vVlietkady vj
v2jeny a zpSesRovgny, dnes je jig
ridn2ch metod a VvIyyg g?2scohu dpt®@autaii ¢ tyibdi k we
rth2 vyupztédpedwgglatk ptrlaakxnoapboyugbytle
gami'[age vy Segsioaf t swpaer cei, a lkitzeorvia nd u d
hT a inteApmsamalziSR | sdlourlpand rkladche
N zn8&mlch njeabzoy cR,c hk tj k@ oy V[ dncbn
h metod z8kl adn jw¥HmkdmchT
2 je zcel aoupadat®at
o zamNRSuj2 pouze na
nT a(Kglkav.8l sR928Y)

<— 44U XN
Q@ ® oM< o —— =
®Q> 0 OoN
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Kvantitativn2 metody progn-zovg8§n2 pa@&bt8vky

22 PROGNOSTI CKE SOUTNnGE

Dl ouhol et 8 snaha nal ®zt nejl epg? progr
vizkwmygkumy |jsosuovmagRHPMmsTas® sout Nge,
pSisp2vaj?2 ke zvygovsgn2 zdrav®masokpomskur
International Journal of Forecasting a JournalmfrfFe ¢ a s tpio rSdsddag té 1®g e
vpSedpov2dsgn2 | asovich $SasakonaN@(.letecar g2 p
mi nul ®ho stolet? a je j2 oznalov8&8na sr
Sad v e k@ N o@tmt ic ®g h aem szkReeid) WL969) Wzhledem ke
komuni kalnzm mognostem t® doby nezahrn
vel k® pAloa nrecg 107V9 Makridakis a Hibon (1979) analyzovali 111

|l asovich Sad a aplikovali mnoho progn

vDdeck®m svDthD pomBDrnhN velkou diskuzi.
di skuze Madridakis a HibomagspwvVo8Bi I Siads
t ®t 0 sokoigjeotecl®82se jvi g mohl o zapojit v
vhdeckou veSejnost Xonpstitbra &raaheéma yako
zjigtnNn2z, Jge statisticky sofistikovannij
jednodugg?2. D8le tvrzen2z, ge hodnoty m2
jak® krit®rium mDr pépakanatquwﬁmpm&ungm
vizkumy (Kol kov§, 2021@dmpetTiSteitédm jvd Staq
rTznlch metod pSekon§v§ v. prTmDru pouf
vistupem je pomhRrnhN pSedv2datelnl fakt,
na d®Il ce ohgonr-izzyoont u pr
V roce 1993 -CanpetitionfMakridakiset all 2993) kterou

tvoSilo jen 29 s®ri2, ale s mnohem gir ¢
HibonvytvoSili d-@o mp e tsiotuitddnyg, MBIl e jejich

rozhodnomet ot pe8§nejlepg2z. V t®to soutCl
Sady z rTzjndlkchh jod|l psdai k&§n2, denpwografi
zapojilo se 24 vizkumn2kT. V2tRDznou m
nazvaniSl Bth&ktoar. modi f Thetam)fet atvee rmeotramdla vy
vt ®t o pVbbkI kdki . Makidbkis k Hivog2000)a pot vr di | i,
M3jevsouladuss T sl edky pSedchbypoh®sput Bg2 j ked
metody pSekon§vaj?2 sl oJgnkihsihetga a ARIMAOt 0 ¢ e
modelybylymnbem pSesnhj g2 neg jin®.

Dal gdput ng real i z oroeel 20181s0kzr ni adl aekni 2sm vM4

Competition Zde jig byloOoO@GnhhyeaovénhoSaeoa b
nov® pogadavky na %%l astn?kyvwl kaleeSt2n 2n akp-$
na Github VT sl edky(Makodakis€gle 2@ D&) pa bV itk
metodou je kombinace umiRDITch neuronovli c

b
spol el noslieée tUbcky zsDeujtndd,2 e hdbto typu se
vhDdeckriachovn2 kT v zksuannlTashnl ndsabil uz & p ovj
pracowma@d| kl m pSekv apiempak bjibhejeBvo2ntplezt sittv 2
pr8ce odborn2ka ze sp(@my R02Q s tail eUll erumPes
me z i pp g j npi Sraisnodelj i @ A ¢hglouo d b o rzpraxk 3 to
Pawlikowsk® h (Pawlikowski & Chorowska, 20207 firmy Prologistica soft.

Progn:- powp8 Bwykwgist 2 m Google Trends dat
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Dal g2 m p a ketal(dagamathart &Peakash, 2020) kdt oe Ss2v ®h o mo d e
zahrnul ko ncepc i pognkeFdrpoaderdd(BLsiness Forecast Systems,

l nc. , 2018, Forecast Pro TRAQCY st ai bn
podni k, ale jakoVisdéedkyuB4n€Compet NYP cP

di sk ut olv&apiioly v4 kser bl 2ge zablTv§g§ prgvr
kombinovanl mi modely

Vroce 2020 se k oMmsalompetiion(Mékndaksetall] e d n 2
2022) Tato soutRg se soustSedila na prog
byl a wveliceprbd@mkiBopEmis Ky, kter® je t
monografie. Kr omND t oho data =zahrnovala i e X
informace o cen8ch nebo specit®ltm?2 cslouu M

je, ge nejlepg? pSesnru)esmn'ordzﬁvsI@chHay meet t o
zal ogghtGBM, pS2padn jemDichmkoebr d&omel) ra
vDnov8na ¥ 8 sLightGBM |E|zkra1k|a pro light gradieftoosting
machi ne. To | rémgcmui espenbsowarle, v k
zvigen2 gradientu pro strojov® ulenz2. F
Uk § z al anetsdgu, mNj & & thr o nso?vti2c haz an eotlgotd@REM

jsouvprogn-zovsgn2 malvohoobdanh@,duhbbazuN§ganNps
ge jdiospkzici dal g2 vysvDtluj2c2z promDBr
neuronovich s2t?

Bohugte®t o sbUgslNggdk w pSedpi sT o ochrar
bTt zveSejnNny i nffo,r nmaackyg o krszreMen V4 alsit
kteS2 dali ke zveSejkdopzak ademi akdd sb®r)
vyvinul swyddnimoawe® pr axi

Zaj2mav® je n8rodnosanposh®pgeéeitg | Sk

Japonska (17 %), I ndie (10 %), L2ny (1¢
96 dal g2ch zemz,. Je tedy vel mi Zaj2mav
progn-zovgn2 v rozvinutlch i rozvojovlc
vyugpotdmé cvh j e meng2. O t osnoustvidfdil,2 kit egr®
Yeon Junl n v y s odtudeiptkuoivesikKy ung Hee v VJi gn?2
soutNgi pougdgil st ejmdXivcsd e nporuT nkiormb irnTazcer
LightGBM.

Makridakis ale nebyl jedinl organiz§

prognostick® soutRDge i i n?2 Compeitibnfii k ov §n
AN e uNetwbrk Compeit i o Kaggle Tine Series Compiioni, p S2 padnD
A G| oEbeagy Forecasting Comppgdnfi .

Tyto visledky jegtnD v2ce pos2lily d
progn-zovs8n2 nejvhodnhDjg2. N8®S2ktadl d:
pracoval u Google na vivoji prompredikdi T pou
| asovlicvhr cRadpromamiaPMmpiComakonferenci, Kkt

vroce 2019v Ostravi, ge stat i spt92cpka®d Nme tdoed ym
nNDkdlaistovli vlel 5a@ sl ouhou histori?z. Napr
zalogen® na hlubok®m ul enpgS?Decklp, Lkdy nr
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hodnhD kr&tkodoblTch | asovich Sad. Probl
analyzovan® | asov® Sady dostatelnhD dl ot
met odu ptoaulg®@ tdTVvodu se posledn? r-oky na
Competionnebo sout Dgmi mBujKaggd avi del nND hyb
syst®my zalogen® jak na statistihckTch
strojov® ulen2 nebo ni&uairdshtoew® sp2&2ip,a dknthd
ul ektet®s e od neuronovich s2t2 1ig2 t2zm, ¢

Cel kovh tytto hisutoDe ktiva$znamnttoho,
iprogn-\loavs§en 2vyivg j ey m2 s k okitl drviaBc eM6l srooukt T
a bude vygadovat 124 pS2NsipcknecknTithooljdp bkaa § d G
vDnovat se | pr ogn -ivarg zde jezov o|l temnrot 15e0t 2a k cJi
ETF, takgjei ¢sevzstomltadlge2 mu t ®matu t ®t o mo
soutNge pak bwidek webi§drkndvibwde ovNSen?
efektivn2zho trhu a HoshbumeriepBemngs®
investicVT sl edky budmnwe|bteée $agjzrecmnynDs2c2ch.

Vsouvislostisy T sl edky posledn2ch soutRhRg?2 se
vrol 2ch progunlosdn kst i budoutmbg busg ot Sjeeb ov a't
odborn2dpks&§gztebvI §dat ML modely a nemu
progn-zovgn2, Visledky M4 a M5 southg?
S| awek Smy |l , zkugenl prognestivRhrsPlol e
YeonJdJun I nodboli @atvep 93 11i priogm - zmalsmgt 2

ZTst8vs8§8§ vgak ot8zkou, zda ML metody
statistick®. HlIavn2 v hoaajej eMLi ano dperl TTm
vygg2 vikonnost a nponti Sg8bl wj22t v @skahy pr ¢
(Makridakis et al, 2022) Ni cm®&nnN hl avn? nevihodou
pot Sesbpurj 8v rk® i map |lg&kmd retn&c i

Exi situjnBgoapsS. Kol des s ia¢ jsog2 ML2 @etody
pSeceRbledSkapgyr @kt i ck® vyugitel nigst i mTA f a
VM5 sout Ngi dok8&8zal o pomohcdar ML rketead my
exponenci 8§l n2z vyrovn§imvestakSiuwgkk §Kalja
viRdci budou ®BSNE avngreZdnakychl mi met oda
aplikujeme za zl|lwgmsekksIngkKy dd[,t mleij ks olue p g

Je zSejm®, ¢ge metody ML jissBhaeblmsn® :
slabiny. Vbudoucnu se uk §¢g2eho zldiad snko@moo s¥s ine2n
pomoc2? Tapgaciufmc? @stakttpBeyS§dg2amjejich
N8kl adovouktne&rgo |Inaossem jNiysnt2 jbeu dvel hkoldeosua, t
metody jsou st@eeodkompasi diisatickl mi.
statistick® met oldgt jasojui ¢ ad sy 8pdkyd Ssaavd@h

nenastane nhjakl ekonomikcjkdj,i cpholp Sé scrka
vyugitelnost ug se nezlepg?. Naproti
inteligence |jsou hiten o gn ooslteikc8ev Em®@nel] ncec

budoucnostPo| 2t al e al asétwhBeape v kpmonhDj g2
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34 Kapitola 2

|l ze ol ekgvat, ge metody zalogen® na I
dTl egi tosti

Vsouvislostids 2 m se mBDn?2 i Vdob&clpr pgads tnink
des?t lpagnosticimers el i vyb2rat metody nejvhoc
dnes nahrazeno mnohl mi automati cklI mi f

roli prognostika .2 Dk o h o, kdo vyb?2r §n hkeokhdo e snuBj2 g 2
sprg&vnh vyladit al gooiv&mas, Sk€esedkj eenta
vpS2padmhprzomden ivv zav§dhNn2 novich yTrobk
cog ost at n Xoldsesakoblasga,R)22)Rote aregBostika jako Nk o h o,
kdo pokrTvg§ nov® obchodn2 pogadavky a
tak zSej mn z TS catatorolgdeR® §s @ e v ok &atistika,t a k
aedat ov®haloswlDade| sl mi dovadid Dtumii ng ®ad ji 6
(Makridakiset al, 2022) AutoSi a h ®e d paojk?l g8ed post upem | as
prognostila, statistika au m Bihteligencebudoud 81 e propoj ovat a
ag nabudumienct eggdovgrdnoho oboru datov® vi

23 PROGNEZOVENPTCVKRODNI KOVE PRAXI
D2ky st8le dokoomalPmugy mbapelB?t j modelgynop
pSesmnNjal2e t ank.® \s |aokgai dt eivag2é kdntrastu @ Sen s e
soulasmsesMii rozv?2j 2 jedmdich epk ag mo snt u tcrkd ¢
model T urlenlfch pro podnikovou praxi,
sv®m konceptu KlcRS e(dilkye espi nmiptl ésomgfpohg esbtoi K
2015), kte$S2 tuto teorii potvrzuj?2 ve
model T, kter® tak ztr8c?2 schopmmsatgelbITt
Vi zkum (Hsoogyaerrt &, 2012) dokonce uk§8zal,

jsou mnohdy obt2gnhD pochopitel n® i pro

Vel k® podniky po cel®m svDthD vyugz2v
zl epgen2 svich obchodn2ch vikonT, sn2ggc¢
a novli mi f or mami podni k&8n2, jako je sc
nekl es8, ale nabopak2spoopgf: z8v&Thkegdgtoup
a pSesnost progn- z. Progn-zy se u g
makroekonomickTch veyudjise Ivi cpd ®t SSvakdynd,

podni kovich procesT.

Spolu s rostouc? slogitost?2 a novost
tak® oblasti vyugit2 progn-zov§n2. PS2
rgmci n 2 spol el nost Uber, kter 8 hvyug?2\
obl astech, ja3k wuvsg&8§d2z obrg8zek 2

T Prvn2 oblastiarjhsouUp8edpmednieicud § n
nabz ®BIu§zej m®Ana prot o, aby nasmBDrov
vysokou pops§§ulgd&ch Uberu

T D8l e Uber vyug2vs§ progn-zy pro vytvs
v re8l n®m | ase.
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T Uber t ak® vytv§Sf predi kce hardwaro
pSedpov2dali pot Sebnl vipoletn? vk
Tento druh progn-zy mTge ugetSit spo

Vistupem takovich progn-z pak jsou hc
pS2kl adu shpeorl emTosme §geli hBtogchy Bz @V §niz2g
nevyug2vaj?2 jen.Dal go?r endd krcd s tpio Beli8w iyt 2
(Bell, 2018) jsou:

T progn-zov8§n2 nejen popt8vky, ale |
T progn- zdwe&r?e odTpadku syst®mu

T progn-zovsg8§n2 hardwarov® kapacity.

Uber predikuje i nab?2dpBepuavimobal T§
pr §kteeouj i § nerealizuj?2 jen nevyt2gen? te
| asovl prostor proprerd§ kici npwaudg.2 v §elsil ko

zalogenlch na strojov®m wul en? a umil ®
progn- z2zdw&mr2e dl padku sysK@@dlvvlpﬁUe@m

je pro tento typ podni &aBndeveodkduyioriobd
obl asti. Nakonec tak® na z8kladhD progn-
tento zp'[sobsapnco)ctrﬁ’ledpjﬁdﬁlzbezs#ed(Tch pogadavk
vipol et Py oghkamkh §méest §vs blt v rukou g
predi kci popt 8vky, ale tak® cel ® Sady c

Na druhou stranu pSiblvghspodmdokTmi :
technol ogsasymiy,v2lftegr2® nov® model y. Vzni |
Uberu, ale tak® \Glonlgu mbBem | &k cjeibp okwl. o
vpSehad z2 kapi t DM Ednipetiiona j el i kog svTj mo d
zveSejnili, lze olMag8ehtvyephdvgatighamya
grafovl sys®®nms2n8ur oknoer | usbgRdaednkohr
exponenci 8l n2ho vyhlazovac?2ho model u s
pamit 2 do spol el n®ho r8&mce. Visledkem
progn-zov§8n2. Mbkudmaj 2sna:awTynalna‘eu&d)Izu;zan@naostm
ge Vvyug2axk® srnoateilsytiexponen@iSgEoNL v vahl
Holt-Wi nt er sTv modeébezsn opautvd ikplmbk amtaicv ns L S°
druhg8 zwl §gadwnpistt2 jhi erarchick® povahy.
odstranila sadajptniosminal i zoval. Met oda Qe
p&dpovhNdi pro vRtgienmehas v\ylakhamPaod Inrk2 |
PSesnost vgak nebyla nejlepg2 pro pSzp
visledng8p PSlesmalsa vgechny Nosm@mnh2 asoat
ukon| en?2 sout Dge mopdluaRandaratial, 2029 nebyDudek g e n 2
et al, 2022).

Na druhou stranupodnijjcgkec hji g byl o, mP&«tord v kv §
pot Seba aplikovat prognostick® model vy,
interpretovatel n®. Pr 8§v N n geden ennotvd cpo g a
mo d eProphetBylvyv i nut T v Taylkremmhbethaingmz e spol el no s

Progn:- powp8 Bwykwgist 2 m Google Trends dat
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Facebookapubl i kovanl v roce 2018. Vyugit?2 t

i pro jin® progn-zy popts8vky, neg je p
N a v ref@dKiolkovou, (2019, KolkovouaK | j u | em{2628)v

Vt ®t o souvislosti se vI zkemnBy i p dtakn
zvigen?2 pSesnosti mohl o ospravedlnit p
Probl emati kou pSidan® hodnoty pSastupT
se zablTvgRoxd).ilBadg2mi, kteS2 ostSe
pr ogn -, kdwrénaArmstrong(2015) . Gilliland se o0V(
t2m, co remhmzl2e mpeSe2aposti . Zde plat? j as

se zl apguj g askgjsee wlrpood|ltabulce223 jlea szhovdnoc e
vybranl chedtemold dehD bDhu.

Tabulka2-3 VT pol etn2 | as vybranlTch prognostickic
Vipoletn?2
Autor SMAPE MASE
(min.)
Smyl 11,374 1,536 8056
MonteroManso efal. 11,72 1,551 461083
Legaki & Koutsouri 11,986 1,601 25
Theta 12,309 1,696 12,7
ARIMA 12,669 1,666 30309
Napve?2 13564 1,912 29
Napvel 14,208 2,044 0,2

Source: Gilliland, 2020

Je zSej mev,T pjoel edtinccuhlTas nempsd by Banen
metod a | ej iRohpodniewpwdpaulipoBemNge| pSedst av
dal §2 n8klad. Mal ® podni ky tak® nemus?
zvl §dnou Oatpolcinkpakat n 8§kl ady Sambt n&F pGepa
pSedpoemfdNs2 firmhRD pSin§ged Gillmndt2020) | ep g2
PSespBjegdd»mud®dN bit tak® spr8§vnh interp
obchodn?2 m rVo pladrn wt22crh. s @stn2ihkndeyy est eStekbSav § |
zpSes Rowvva® prognostick® model vy, prot o
spolehlivich metod dostaluje. Vyug2ve§gn?
omezen® na VRrlokt®@ gsiegafaga studi? zami
zhodnocen?KomkdelI8§T & NBwarzdethiold,nozxz®la) kr i i
jakovi pol et n? |l as a n8roky na tpool¥dgeal ov
kontrastu s pSesholséedk nod@i d. sodelydi e v
z al onpdeep®learningmNl y vIiznamnhD vygg2 n8roky |
a vipoletn2 |as. V nhkj ed hg2t unpoSepl a, d epcrho
tatok r i n®@diok §zal a vyvggit pSesnost model T

2025 Andrea Kol kov
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24 GRAFI CKC ANALKhZA DAT

Kagd® kvalitn? predi kci mu s 2 péedch§,~ze
kvality datAnal | za dat obvygklaef izce&lo2un 8§ Ua ndaaltl zpe

tomu nen? jinak. Graficks anaITza~spo!2
typT grafT. Pro anallzu podnikovlich |
spojnicovl, sloupcovl |i graf krabicovl

Grafickou anallzu |l ze realizovat pon
nejn8rol nhDj gz j e realizace pomoc? pr o

skoment e mk t yp T m pgSred foTz By ehSveegreger 2
vyugit?2 statistickdrc® jpe otga kptsd(.juake BSPE

j e zobrazena grafick8) samwal Ve §e§dran da g
kaggl e. com. Tato vizuallilz&aeket oryklya Koyl ukgc
(Kol kov.g&osazup0)pSi g r a Excaluka®PSSneuvddene d a
vpS2loze 6. Tyto dva prograkmydeims ¢k ®s ts § |
nicm®nN jsou jig vytlalovsg8ny dalg2mi, Kk
a jednodugg?2 gnfadrim&ae®? zpracovs8§n?2 |

Dal g2mi programyualhiodadimi akstatistic
Statistica, Matematica j i n ®. Jsou uvedemy? hodet a
Vt ®t o monografii se z8kladnZzm statisti
Grafick§8 i stati sti cjage RNeajlriyzcah Ideajtg 2jme §

je pak vyugit? programovac2ch st.atisti
Uk§8zka vybrjazyde Rfe udededafyS¥%¥ |. &7 @z¥yce R je m
kz8kladn2 grafick® a statistipogr@uanal I :
VhodnNhRj g2 je ale vyugit? spiamalizatidatkT ch
J e d n aiah jeggplot2 (Wickhamet al, 2020) Pro dal g2z studiu
prvkTazwce R | ze doporul i t(Veraddsa8mittsadu ¢
2020) s amo pPSej®mIdawd N s aggplot2(Wickhameetaly 2020) k

Z8kl adn2 grafy | asovich Sad,§Kkjlaklnjzicth
funkc2ch R a lze je plotualKiez cswaetci f o md ¢
grafickim vyjg&8§dSen2zm sloudg?2 nejrTznhjg
mTgeme apl i kov a tsutiip o nBoacféastskkbydlgad pkous k y t uj 2
grafick® prvky pro | asov® i sez-nNnnz2 gr
b a | 2tdibkletalk Ggseasj e r o ggplétSzeenj2m®na o grafy pi
| asov® Sady. Dal g2 m odiCovRS gdpseak Sudrrengs | s o u
gravitas dygraphs TSstudioZRA forecast varsa fanplot

Rov Pyilpnrnab2 z2 jednoduchou vizuali zaci
poskytuje Sadu kpthé&%$en2us|leglcthj g2ch
nejpoug2vanhij g2 k niNatpletlibySeaparn@okehiPlotly,a | i z a c
HoloviewsneboPygal

Grafick8 anallza dat pro predidckeci tr
znalce | @ SV eedpdtiveB.Pir o vel kT rozsah nen?
vtexty aproog afi ck§8 anallza individu§ln2 p o
Corol a je uvede,a na obr 8zku 3

Progn:- powp8 Bwykwgist 2 m Google Trends dat


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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Liniovy graf Boxplot
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Obr §22&%r afick8 anallza GT dat vyhled8§8vgn2z z
Zdroj;vl astn2 zpracov§gn?

Zgrafick® anallzy |lze odhadovat, ge
g8dn® pditehdo®W8n2 pdiZFgemeat akr | i t & cykl:i
kdyg pouzeSs ngpk@vimdgéme dedukovat, ¢ge z
norm§|nzhdetorqazaltdrme@tzmggrzamu, kterlT nems§
QQgr af j e pSZdtoa®®zalaS|nﬂdauje jin® neg

N|cm®g1rr3afzick®laeapbzye odhadbvatenda&al z
vdiatech K@osemnNjpeBSescnytk lgdhadneme pouze
2 s

normalitu dat mus2me otestovat pS$ ugr
241 FI RMY ZABhVAJE&ECEé SE PROGNEZOVCNEM PO
Vsoul asn® dobhD je Sada firem, kter® se
podni ky a nab2zej 2 ,jim viastn2z predikt:.i
typi ck®, ge jsou pBiudmpTsohemy jeyught zm
nej vidDt g zcawamamwatt vIipol tu vgech progn- z
obvykle stav? na tom, Igpqaopgéjzivajn dezoma
pS2padnhD bez jaklchkol: odbornlch =znal
bNDhem nhDkolika minut.

Vsou| asnosti je 1 2drem na poli podn
spol el nost Ubeé®t oVIinktmbik e Copnypetitor v2it|
(Smyl, 2020) kt er &8 | i gp Sbeydlcah o prs §neax tw . Pro

st Dgppgnn2ovg&§n2 zejm®nNna popt8vky a |jej?2
“sphNgnost tohoto konceptu.

Dal §3rem Yzcechpeogabbkoafghem popt §vky
Facebook, kter8&8 svTj model nazvanl Prop
jinTch datech negep®dko j 2epnolsikpaiNal rasotsiii
&Kol k@ois.

2025 Andrea Kol kov
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Exi stuje pak Sada firem, krtSmc@® nsavh® .

nab2dky i jako soul] 8st cnelcihc hj eERPa psSy?
Prologistica Sof(Pawlikowski & Chorowska, 2020) pol sk8 spol el no
zabl vg i l ogistikou a vytv§8§Sen2zm ERP

spol el nositm? sdMdscagdmipleit iZ on. DspnNgin@t opr ak
S 0 u h A piRaganathan a Prakaglaganathan & Prakash, 2020) kjt @52 u §
byl o uvedekomevyoB&np2 produktu Forecast
Systems, Inc., 2018, Forecast Pro TRAC. Vergioh.).Business Forecast System

je austral skg8 firma, kter8 navrhla syst
pSipojjerk?immkkol i st 8vaj2c2m syst®mTm neb

hpordod @ upp Sesmiddpldepmai e zdos ahu
lfTiwklch model ech neg akac
v
t

Je proto z8§
viDt g2 ch paomho
neabsol vovaly
konkr ®t n2 konstrukci model T za loy cjhio@ n 2
zveSejnNDn® a ke kagd® prognostick® akc
ani odborn2zk nedanpdelyp o ukdteVagRice ko jsokir ®t n 2
uvedeny nhRkter® nejvhlznajmdj@mrodn rmyy § k2
a produkty i komer| nhD nabz2zej 2.

gechny firmy, kter® se i

Progn:- powp8 Bwykwgist 2 m Google Trends dat
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Tabulka2-4Nej zn8mRNj g2 poskytovatel ® pr
Provider Model Method used
ProLogistica ProLogistica Naive method, weighted moving average
Soft TREND exponential smoothing, SARIMA, ARIMA
X13
IBM IBM Cognos ETS models
Analytics
Forecast Pro FP100 Machine learning model, exponential
smothing, Boxjenkins method, Dynamic
FP regression, event Models, Multiplevel
FP TRAC Model_s, Crost_onos it
moving averages, naive method.
Microsoft Microsof Azure Machine learning model, unspecified
(Stream analytics) statistical methods
Microsoft ARIMA, ARTxp

Dynamics AX 2012
GMDH Streamline Unspecified statistical methods, machine
learning model
SAP F&R Unspecified statistical methods,regressiol
analysis
Forecast in BW  Average, Floating Averag&yeighted Floatinc
Integrated Plannin¢ Average, Linear Regression, Seasonal line
regression, Simple Exponential Smoothing
Simple exponential soothing with alpha
optimization Linear exponential, Seasonal
Exponential Smoothing, Seasonal trend
exponential smoothing, Croston model,
Automatic Model Selection
ORACLE and Forecasting Percent Over Last Year, Calculated Perce
JD EDWARDS methods Over Last Year, Last Year to This Year,
Moving Average, Linear Approximation,
Least Squares Regression, Second Degr:
Approximation, Flexible Method, Weighted
Moving Average, Linear Smoothing,
Exponential Smoothing, Exponential
Smoothing with Trend and Seasonality.
EPICOR Forecasting Weighted Average
methods

SAP

Pougit®
https://prologistica.pl/bazawiedzy/prognozowap@pytui-planowaniesprzedazy.html
https://www.ibm.com/docs/cs/cognagalytics/11.1.0?topic=tbrecasting
https://www.forecastpro.com/solutions/foreecpsb/forecastingnethods/
https://docs.microsoft.com/gSZ/azure/architecture/solutiddeas/articles/demand
forecasting
https://www.microsoft.com/ens/download/confirmation.aspx?id=43128
https://gmdhsoftware.com/documentatisifstatisticaiforecasting
https://help.sap.com/saphelp_scm700_ehp02/helpdata/en/8d/e2742de6dc455e9(
8be6338c/frameset.htm

2025 Andr ea
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https://prologistica.pl/bazawiedzy/prognozowanie-popytu-i-planowanie-sprzedazy.html
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https://help.sap.com/doc/saphelp_nw73ehpl1/7.31.49/en
US/4c/af369d0cf30780e10000000a42189b
https://docs.oracle.com/cd/E16582_01/doc.91/e15111/und_forecast_levels_meth
m#EOAFMO00165

https://www.epicor.com/ens/industryproductivity-solutions/manufacturing/

Zdroj: vliastn2 zpracovgn2 dle uvedenlch ref

Lasto backhaudgeemi | t 2 pracovnz?2ci nemohou
NkterTch omet pdS,e spm®otk - dyh ow Ttpbc httyo amok
Ndexwlkonk umn® Y%t vaeyvedBdwd Rimk Bj e vel k§ v
rognosticklch jeicbugmge, jer pooge@neost zZV
TpoltT.

Tabulka 25 uv 8§ d 2 ty nepuh8&:mD@Pyaah@ poug? v
metody vk omer | n2ch produktech. Ve sl oupci
t Dchto metod, dal g2 ps9eoduppoescl etdvn® & sjl eohuog
met od, kterm@ofjoyew ashk v ypkluegi t y. Posl edn?
na projektovou dokumentacirkodelu.

n
%
p
%

25 POSTUP PT I PREDI KCI POPTCVKY

St ejakopredi kovgn2 jakTchkoli jinTch po

obsahuje tSi z8kladn?2 | 8§sti, a to:

T nejprve anallzu soul asn®ho stavu, S
anallzu jig prod8vanlch produkt T, pS

1T d§le samotnou pSedpao vilbN dbl ued opuSce2d cphoopzt
kvantitativn?2mi | i kvalitativn?2mi me

1 predikcepakmus2 bTt ukonlena vipol|ltmem chy
pS2padnlcbnogav8eda2ckhyb predikce.

Kzg&8kl adn2m pogadavkTm na predi kov§n
ariabiliayt pop8§lv&dn?2 mi sjakajsourszptyl,c k T mi
mNDrodat n,§8 warihyll rkda & &lagnbecSepmnN je s !
§kl adn?2 anjsolugirzaaf idcak,§ agmaskldlzzaa odl eh | T
0

ou
ch
dnot apod. Fegen?2 tKamtdlet3o velilin je

T

v
s
z
h C

Samotng pSedpovPDN popt&vky mTge blt r
metod. Jak uetd@d20MaA)xurldgg | smioulodiat a o
nedostatel ng, protichT,dme8,nudradh §p orugdl? a
kvalitativn?, kter® jsou zalogeny na
subjektivnz. DTlegit8§ je tak® anallza c
mogno definovat na z§kyjadh dBkbohok&8nw
v kapitole 5 Konkr ®t pPe c¢ihkybia powpujSeky opdzelds i
skutelnou popt8vkou a |jej? predi kc?2. |
vytvg§Sen® pojistn® z8soby.
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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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Pr ogn - zpowfnc22 kvantit poidnnikolv® mekodo
nezahrnuje pouze vipolet samotn®ho mod
krokT, bez kterlch je progn-za ne¥pln§g.
a pS2mo na sebe navazuj 2.

Jedn8 se zejm®na o0:

{ statistickou deskripcida anal T zu chybRj2c2ch a oc
f samotnounmradgkl!adnN vybranlTch metod,
T ohodnocen2 chyby predikce,

T vibnDr metody dle nejnigg2 chyby.
Detailn2 postup a vazby, Kktwob® &zykuw Kk

2-3.

Obr §24FKostup
viastn?

Zdroj :

Postup, jak Izev Tz nT c h
t a Ka®sone &Rohani(2017)
zn8zo-#AnDNDn

o aficky

2025

reali zace
zpracov§8n?

progn- z

h modelech vyug2t metod
vizkumnz?2ci S Peatd postup es t i G
na obr 8zku 2

Andrea Kol kov
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N
Convert to E> Holiday
Daily Adjustment

Model 2
(G B\ H
: Seasonal _ Selection & Dail

Clesning (Adjustment Mosel Aggregation Foreczst
) ’ —
Vi B

Holiday E> Aggregation

Adjustment to Weekly Weekly
Forecast

& J

Obr § 2-%Focepr ogn - dloew §\nT2 z\kQoagle 2 k T

Zdroj: Tassone &Rohani, 2017

Prognostick8 procedura i dl e tiMNchto
tomto grafu jsou preferov8§na denn?2 dat
|l ouhav§, mTge vgak blt pouze vyugi
romagNuje, jen je prozat2m nevyugz2v
pot Seba diat aool ésk®t hodpoay, def i (
NDj2c2. N8sleduje jig dekompozice

nz2m Y%kolem progn-zov§8§udatproodkhBd

n2seznmln@lgku a n8&hodnou sl ogkde. To o
t on eaduotsotralt e| n®. Na podnikov® proces
tTdnu, pr8zdniny, st 8§t n2prsovt8ot kkyl, a svilc
dn2 dekompozice je | asto nedostat
Dal g2 aplapkaciy sphbl avEcl model T
dad T ¥T s edkenp $2aka g en dieinchénnz | i m

g2m mognim postupem je?2callmidti ¢r ip§
dovBa@Ato postup byll | & pkkoalt knoddvn® naa [
| n(ikkodvkaov 8§ & Kl.juZdekoy|y2082)y 8ny

stick® metody, ze kterTch se vyb?
eny na naektaoddeymi wyk\®i nsuft@®RS evpraxi. met o d
v yakademit ®® s¥ ®Se pak byl y rozdDnDlI e
i ck® mRRla® cigreime®PbiniN@dmsé e doval o, | ak
nocen2 m2ry pSesnost.i model T dI ¢
tudi i bkyrl iot e 3i8d § ko zrhwldtniocen?2  j
i izZ® samozSejmnN byl a ifarhednopeBe sno st
jegtnN daljip2oglhdiav®yi sna znal osti anal yti
pol2talT.

§
n
z
da

WS w2 g——T0 Ta
<0 o oO<
T<<o

STNQ*FTITTO— 0N
o—"®mmo—~—o
@ "NO—NQg v <X
~~oo@Cc Ty @X
> O E'—-o.:;:—o—?dv—m)

—

Tw=Z-T X~

<
-

0
I
y
S

@
m

Pro v2cekriteri 8l n2 hodnocen?elbyl a v
Saaty. Tato metpawdvitedsa T mo hpibal 1§ dkvacco?vcsh
&Gpal kovg, 2018), (Peterkovs & Franek
2016) Je zSejm®, ¢ge kromh rit®ria m
ovlivnhDna velikost?2 podni ku Proto bylo

Progn:- powp8 Bwykwgist 2 m Google Trends dat
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pro vel k® podniky a zvl&8gS pro podniky
zSej m®, ge zajigtnhn? vhodn®ho pracovn?
obt 2 dgnipjrgpt,o tomadd «kPi g®rvahpSi Bot ®Y p
pro zajigthNRn2 dostateln®ho vIipoletn2ho

Dal g2 ipnroovganco?s tk ¢ k ® mut ®p @ susptyugd ith2y | @o o g
Trends datkter§ budoud i s k uatv kapitlen3.Taiod at a j sou z2 sk §v
souhrnngi ahlaeaeévadit popt8vku po dan®m i
Ni cm®nnN pSi vyugit?2 paodnipc2oghm: jzg wakond
zda se jedn§ SMEEadmak®hel Rl st Sedn2ho p
dle definice Czechinvespovagpodani k zamhDstn8vaj?2c?
zamBhs tajehdnrco]ll n2 obrat nepSesahuwpel a6 mel
suma roln2 rozvahy nepSegan®yj & e4 3narhi® iao
podni ky tvoS2 nezanedbat el meceilt §9Sipydn
58%HDP pr&§vhN mal ® 4 este@blice fojepldh KBy , v
122019 vgak celkovl pol et podindefikigit el sk
mal @het Sedn2tbepmidni E8atstvavpaSFiysl u
vgech podni katel skT cthel du bpjoeskttulp (pMR O, p r
svz2cekritedmnio8lem2zm plko §H&kdeld v

Data Collection

T
Exploratory data
analysis, Hurst
exponent

[ 1
Application of Application of
models developed in models developed in
academia practice

Artificial Intelligence

Statistical models based models

Hybrid models

Naive RWF MEANF ETS ‘ nnetar | Thetam ‘ ‘ Prophet
hybridModel

Auto.arima arfima ses Thats ‘

Accuracy (RMSE,
MAE, MASE)

Multi-criteria
evaluation

Meodel selection

Obr §2@FKkost up pwywhi-tzzymsv2cekriteri 8l n2ho zhc
ZdroKol kovg§ & Kljulnikov, 2022

Po pSi kv@®dinkiosdti podpokoca vahl| egedio
krit®ri? toSMErzalo speedjreildkn 8 boy ( KoV kpk § m&n
KI'julni kpetvrderrq, ge vIibhDr metod je z

Visledn§8 volba metody pTabulces25lapr®SMEO d ni k°

vTabulce26. Lze vidDt, ¢ge visledky jsou pom

2025 Andrea Kol kov
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Mezit2m co vel k® podniky jednoznalni
protoge pSesnost pro nhD jeuSME@gEevodn®dpodob
naopaki nej vhodnhDj g2 st 8l e ,AaTdt08 weejj2m®ntaa tpir:
snadnou aplikovatelnost, respektive n?2
l idsklT kapit 8§l

Tabulka2-5VT sl edn&8 volba metody pro vel k® podni
N§rol nc

M2 r a Vipolei Cel kc

Model pSesn znalosti vi kon poSaw
pracov

Statistick 08416 0,3741 0,2594 1

Modely zal

umiDIl T ch ne 16833 0,1870 0,1297 2

s2t2ch

Hybridn2 m 25249 0,0935 0,0648 3

Model wvyvi

v praxi (Prophet) 3,3666 0,2805 0,1945 4
lénejhorgz, 4é nejlepg?
Zdroj: Kolkov§ & Kljulnikov, 2022

Tabulka2-6VT sl edn8§ volba metody pro SME

N&8rol no

M2 r a . VipoletnCel ko
Model £ znalosti - <
pSesni vikon poSad
pracovr
Statistic 0,1237 1,8708 1,6343 4
Modely za
umBiDIl 1 ch B 0,2475 0,9354 0,8171 2
neuronovl
Hybri dn?2 0,3712 0,4677 0,4086 1
Modelv y v i nut 4 q49 1,4031 1,2257 2
v praxi (Prophet)
lénej horg2, 4é nejlepg?
Zdroj : Kol kovg & Kljulnikov, 2022

Vzkeiteri 88l n2 zhodivdakg2chybbudlipdiah n
Na v r, 80R1).1Zdebylam2am Sesnos thodnocea dle divquk r i it ®r i 2
vipoletn2 | as a po( abMalelykbyly hodnoceny godied et n 2
toho, zdapretic e p Se d p o nebal3dHrad OPOS eddiP s | edky pr ¢
predi kce vgak byly vel mi podobn®.

Nejl epg? byl ma deli . v yPSierkwtalpi vD vel
vicekriteri 8l ndeam nzPlao o mé deenvibdmil j ednodu
vipolet, ale jeho pSegreashdi nlkemitt ®reil & §ma

Progn:- powp8 Bwykwgist 2 m Google Trends dat
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v8hu, naivons?t amodeh %rit®ri?2ch jednozn
Yas p DG nDestt2 mamz2tst N.

Naprotitomumodelg al o gen® mud em&gpek®mve neur
s2t2ch YspNDNclOpr oesk&vinl8r ol nost na vip
neodpov2dal a m2R5%e sjnedh ov 1 pstidiesjsawysvedeyt o s
v tabulce 27.

Tabulka2-7VT sl edky v2cekriteri 8l n2ho hodnocen?

Model (90 days) MAE Rank MSE Rank Time Rank d:":’a’:“z"_‘g‘fnk Rank Results
Seasonal Naive Model 4,81 5 40,30 6 0,03s 1 1 13
TBATS Model 2,59 2 10,84 2 461,91s 4 12
Prophet Model | 2,51 1 10,63 1 518s 2 2 6
SARIMA (0,1,1) x (1,1,1,7) 2,94 3 12,98 3 17,94 s 3 3 12
Deep Learning Shallow Layers 2,94 3 14,60 4 2550,10 s 5 5 17
Deep Learning Deep Layers 3,94 4 24,09 5 3400,00 s 6 6 21

Model (365 days) MAE [ MSE Rank Time Rank Computing o Results

emand - Rank

Seasonal Naive Model 5,38 6 48,50 6 0,04 s 1 1 14
TBATS Model 3,20 1 17,99 2 298,28 s 4 4 1
Prophet Model | 3,22 2 17,69 1 5,39s 2 2 7
SARIMA (0,0,2) x (0,1,1,7) 3,63 3 24,84 3 88,62 s 3 3 12
Deep Learning Shallow Layers 5,27 5 46,33 5 1600,00 s 5 5 20
Deep Learning Deep Layers 4,85 4 37,50 4 3000,00 s 6 6 20

Zdroj:Ko | k,0 vNga \2028 t i |

Vit ®t 0o pr&ci |jalaploib®&wdne rfdoszalpzng v
dat. Tato data jsoupodrobenas t at i st i ck ® i grafick® anece
autokorelace lmvypug2tprpguzeydat a, kter:
zminulostia k t esre§ o pRrdtauljep Sedpokl §dat [ j ejich

vbudoucnostia j sou tedy Zproehdi k djJow dlatal bes . N
autokorelace vyloulena a nahrazena jinl

_Dal g=® p o ssoulagu e$ tamdadarvdn? mppo@gn amah pSi
vipolet model Tteatod@céchowanl ¢kgrumchnns§s

pomoc?2 mhDr pSesnosti. MEP®ryi rmddecsisoots t i v
vpubl i kaci uvedeny j en pro Yapl nost a

tr®ninkovicheadattdch Vd b@dr modelu je pr
vypol2tanlch na testovac2ch datech.

2025 Andrea Kol kov



Kvantitativn2 metody progn-zov§gn?
Viybér GT dat
Ne
Graficka analyza dat, Data vykazuji
Statistickd analyza autokorelaci a
dat, teétova’ni jsou vhodna k
normality, ACF, prognézovani
Hurstlv exponent
| Ano
I
Modely zaloZené
Statistické modely u(l’v-nglz il:t:;::::a Hybridni modely
S,Eamne,” | ETS | Auto.arima | Thats | | nnetar ‘
naive, naive
hybridModel
Vypocet miry

Obr §22Fkr ognosticklI

Zdr o] astn?

Progn

presnosti na

v

PoWE BwWkwgist 2 m Googl e

testovacich i
tréninkovych datech

Vybér vhodného
modelu a vypolet
prognozy

zpracovsgn?2

t p&ot sot unpo nvoygurgaiftiTi v

Trends

peatpt §vky

dat






Kapitola 3

PS2prava dat pro g

Z8kl adem k an@®d @ rpsrceed b ket iz® asniolzdFealizujeMe

popt 8vku jnnedjikvviadui8lnnl®j ¢g?2 dat Romkg®tmme2 hdo
podni ku, pro kterT prediRcdo VNDdeck®i Wt
| ast o sltodXnitto® dsaet Thm dost at . Podni ky ob
soul §st obchodn?2 ho ttoanue msgtev 2v Tas | veadlklye dvel
mu s e jpru bblTitkao viSon ynejd ®peowr ce regi mu, maj
aby se data nestala pSedmnteekm nroonzi hcokd ocvh
t ®matech jsou tak ve velmi tnDgh®8situa
data (a$ ugp @epwharni udaa@j elnil m koeficient e
je vyugit?2 dat veSejnh dostupnich.

Mognost? pod§rk?ovdatekwnomice je nhDkol
dat pro pot Seby pvoXdnei ckko®vh® pvixldzmdoutmels e&i®v
republikyj sou dat ez &@Pm®nat ata ptrii ak8® M hS avd U

Zaj 28omakanal Tze | i predikci | ze al,e z2sk
jakoj e eur ostat, githgblGoogle RE®Kk Kady!| webovT ch
spS2padnimi zdroji pro mogn® vyzkougen?
pSesnosti a koompHcew n?l tpir ogn - z

91 https://www.czso.cz/csu/czso/katatpgodukty

1 https://www.kaggle.com/datasets

9 https://ec.europa.eu/eurostat/data/database

1 https://unctadstat.unctad.org/wds/ReportFolders/reportFolders.aspx

1 https://github.com/collections/opetata

Vt ® o kapitole budou dé&s h®2Hoh) kpaopist8mle
dou predi kovg8na. Pr o kpartedjiok d i& to:lGyll ad a\
tomobily, cestovgn?2, dhobhgc v omhand!l 3 laci, ,
ihy a literatura, nemovitosti, pol??ta
stupT je grafick8 pBalbze fLDchiankt @gt
Nchto datp$2l awzveedZnaPvo anall zsoukonku
vybrdataay hl e d S&wW&mht | 2 vd lce k  a u tvoynbor h§illtoT . B
automobilek, a to nej prod8vannDrpcg?2 2022z ndee| ky
https://www.cebia.cz/novinky/trs-automobily/top100-nejprodavanejsauta
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svetav-roce2022 Op Nt pro vel kTl goafsSiabk @ sama l
vpS2loze 3 a dekopn?olzoizcee 4t.Nchhron udta’t av
vn 8§ s foe2dauh | 8§st e cha moBsttoa tkrm® i kkaop iyt.ol a s
individu8l n2 popt8&8vky. Pro tuto popt
Coroll a. Deskripce GT ndBastl edaljdtcd clay
kapitoly.

e t
8 vk
th I8 e

3.1 GOOGLE TRENDS DATA

Vy u gGoagkTrends daje zaj 2 mav i m ¢ o @ Instl,antw jak pro

vDdemki®odni kov®Géddgelly Trends data je w
realizuje firma GoogleDat a j sou poskytov8na volni
vzni kla 5. srpna 2008 pod n8zvem Googl e
Google sloulil Googl e Il nsights for Se
analyzuje popularitvGowvoyhebeds§vraJcz2ncThe hd ort
jazyc2ch. T(rde8nl dey j GopoogBde dajt 2Zao)wgm &rf2y ko |ptc
vyhl ed8vgn2 r TzWylucghi tcko tGaTz Td avt |parsoe .pr o gn
novinkou, existuj etagdiajt ac evly§u ¢ apdsap Ral uat dogr dT
jeipublikaceK ol kov® a (Kdglukonvi& o& aKI.Ytu®mno kotvy d i2
byl a predikov8§na popté&mkahpdv¥4knVaBicbe p
zjigtnNDnGen e | pem2 PO Lepluddbakaemn, k de

ol ek8vat vzrTst popt8vMpNposhoembbDpaka
PSitBml vku zal al pozvolprainde®i Tst mpapt §
popt §8vky bR peemai z§kl adhD dekompozice
roku 2QL0.

V posledn2m desetilet?2 se vyugit2z GT

studi e, latdd)r GGPpralgag &t EKlo kovg & KIjul
2022) zkoumaj?2 souvislost merezd z adnall syt nGTn oas
(Baker&Fr adkin, 2017), t ak ®cmp(Gdnilesral, ( Mor g
2020),digitalizaci (Pisuet al, 2020) nebo ceny ve stavebnizg 2 ( Cetalr n  de
2020). V posledn?2 dobhD bykpasox adofadipo ugi t
krize COVID-19 (Abayet al, 2020; Doerr &ambacorta, 2020).

GT data poskytuj?z indexy objemu dat

vyhl ed8v gke®B1l)dl e vzo
é UUp i pei
L € UUp @D

at o podlaebdédbsta PSitom v GT datech 1 ze
kl 2] ov®ho slova, kategorie kl2]ovIich
kl2]ovich slovech samozSejmnRD podl ®haj?
t ®mata | sovu§ nlyarnmopnSi2zlo | avztyG&tyo pPrr®cdio o,
kategoriei i ndi vi du 8 INaGT dateghhldmead gew®OR at egor i 2,
kter® pSidhRluj2 | eddDbp boiset Barrvhyoh |ad dgSovr § nt 2m
& Choi, 2009).

2025 Andrea Kol kov



PS2prava dat pro progn-zov§n?2 51

Hl avn? nevlihoddduwy@T jdaodtu jsd? rgeladtod 1
givat eldBv &ryshl Googl e vrohnamnDel ati o fel
yhl ed8vs8§n2 u vhDtginy kategori 2jsokl|l es§.
ppé6uagliat a od roku 2013 do 2023, kdy se€e
8§kl adna | e pSSalnh)OIZ|SgenJm10psotd20bjne§ ge big d
jenutnost at i sti cky pmapwaat Sa gp $2 pddpRAdin® od
|l i chybhj2c?ogh¢dnngirsyg veaeddig fac 2w h | 8stech

Na st nttBsn/weads.google.conh al e z n e me nNDkol ik m
z2sk8vat podgadovawn@®o monvfsokr@ma s er § nNae Go
zaj 2 mawyrslteéed &&v 8n2 a nhDkol i k i njakgsour at i vn

Trendy Googl e Vyug2vegny zpoavodlaPmkismwint e

charitativn?2 midaloggmin.i 5 & & ¢ eRozkounata §
mTgeme stahovat datwi, z kdlerBa ko gsdoul etnfe?
JednotllvTch zem?2 . D8l e tak® mTgeme v
| asov®ho hlediska. DavyblBr amo® nhoyslt Wt Wyswi
publikac)vyt v8$en®odobnT ch pGdoghVy hkedS®@8&hyo
paks d ow §dhlye v i zRPasnogdmst 2 vy bt adatfewdn 2

a

pogaduj eme da,t o oyhgrdBoBnNn2veazwedwus§
aneboon 8 kupeobkt Sedniectv2m Googl

= GoogleTrends Domovska stranka  Prozkoumat  Aktualni trendy < @

Cesko + Predchozi mésice: 12 + Viechny kategorie ¥ Vyhledavani na webu ¥

Témata vyhledavani (2) Navzestupu = b <> o Vyhledavaci dotazy () Mawvzestupu + & <> o

1 ChatGPT - Téma lom 1 temu

2 Letdk - Téma Prilom 2 hokej ms 2024

Obr §3EWeb GT datnprposacdwowa®i ch dat
Zdroj: https://trends.google.com/trends/explore?geo=CZ&hl=cs

D8l e jsoudnapotzi 8gmcd ®mata vyhled8vEn
dl e ktlgms§ou na vzestsopu viybbedBVENE pej
konkr ®t n2 vyhiloepdBtv arcgd wWod satzypPuo nzeabdo§ nife
konkr ®tonf2mtuo vyhl ed8vgn? pak GTdadna®m vy
| asov®m hmwmogrzdewtddaat s st 8hnout . A tak®
vyhl ed8vg&n2 ve zvol-2npPeopBaktad Nwphbéed:
slovaToyota za posl kedeasR@®hr dgumhDsée] v

Progn:- powp8 Bwykwgist 2 m Google Trends dat
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@ Toyota

3
4
S
[

IIIIl“
A

Obr §32kS2kl ad GT dat Lpersk @ agjegpmbTdyx®t a v
Zdroj:
https://trends.google.com/trends/explore?cat=47&geo0=CZ&q=%2Fm%2F07mb6&hl=cs

Naobr 8zku vid2me, ge vyhled8v8n2 po c
Pouze na pSelomm2roku ponkzeameMNelj vZce s
pojemveSt Sedokeaki®m naokrm&j nePa®d Db ivc k ®m.

32 STATI STIADNIKME h ZA DAT

V roce 1977 John Turkey y d a | kni hu s n8zvem Explo
(Turkey, 1977) | esky je mogno n&8zev pSelogit
ponecdoforex pl o tivn2) anallza dat. Pro
® doby wuplynulo jig¢g mi

ra

EDA, a i kdyg od t

dopl Rovgna ,akzp$&«aRED@ANse vgila a poug
bTvg dokonce i pol,agfakg§ndlthsd sk lav RB K & tk
Eduén nebo Aéjak ti vy gel Edaén jsou b
anal lzy.

Z8kl adem jpe ov EIDAsI| en? z8kl adn2ch st
souboru dat. Me z i nhD pat S2 zej m®na m?2 i
max i mum, medi &ii, | ymodum? r ykveaardmibridd atyn
odchylka varial 7?2 kéefi tvamnwu (gi kmost, gpi
vyl 2sl it vV e vgech swuRtt gt i ¢ kTnehn gpr ongrr
nN8rol nosti pro vizkumn2ka.

Nejpracnhj g2 a na | as nejviexelbNemBj g2 |

vhiDmunkce, kter8 by souhrnpald tpakovjed | mu
kagdou cthiakrua kvtyeproils2t at zvI 8gtn2 funkc?2.
vi pol et ExdlDBSouwvedenyp S2 18BozRBal g2 mognost?2 v
progr amy jaka 8SPPSB)t wkgeSk ugerdesBae o ak

2025 Andrea Kol kov
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Mathematika St at i st i kar yad ldl. e jSa2mowviSeq Imdt pos

jako R, jebPagjkodyopp6b2HuvedeBy v
Datavpodni kov® ekonepmboboetakRbd§, ,pak8 b
|l asto se st8v§, ¢ge nhNDkter® hodnoty jsou

Proto je nut np cma®st§ kil add) g2DAanal lzy a
probl ®my zjpjithyeristenee 2 Z8 k| adn?2 m pproodn i Rkmoevim®
ekonomice jsotedyc hy b Dj 2 c2 Y“daje a odlehl ® hodn

ChybhDj2c@ibBedngtyal ues) se i pSes ve
dat a k onipk despubcdtuvy skytuj 2. -Ziej m®nao jveldznk
zalogenl na cotgzove®&sdonsdtede§ necht Nj 2
hodnot 8ch trgeb, cen |i jinTch kvantit:
ge danl wdaj byl vgpadhD 2hap 88K ngiedksdy sk
chybnD a historickIl Ydaj se ethiag maée Pod a !
mnogstv2 dat je n8hrada chybdhjp¥eini ch da
ovlivnit. Vt akov®m pS2padhD |l ze pro vizkum pou
polet dotazovanTch | h o dethlmmt ¢gp a 20&kr®o vd&rnt
mati ci njoiggnolszd @n8&hrady nhRkolika m§l o
PSest o jejghn8uhtrnaod Ik pSi stupovat obezSetnh

ZpTsobT n8hrady chybNgjjcédrmhodungpg?y |jje

chybRj2c?2 hodmrofrmDnddma oMt enmdi §nem
bl 2zkl cRhRSibozdTal ost i rozdBhDl en? zkouman®
ng§hodnT m |v2ysclheSmaij d métmr T d aa®h@? rmad rodset
vyugeyg? es niebof U n kiBeepoldce.f adu Nz ht o mognost 2
i statistick® softwary, nicm®nN vgdy |
vhodnBhDj g2 chydddjdw® matdincoeddgBz&«laa vwihll el
odl ehlTch a ¢ hSPBIYvBragfammuhR jehwSnlovnea g9 c h
datech se chybDj2c2 hodnotyt. nevyskytuj ?2
Po kontrole %plnosti dat by mDlo bTt
a konzistentnbbed§rihenbml(eumdrs(ptybodndm,oty
ktep®dni kov® ekonomncTanjlscdm nweysd lainlder yd n
napS2klad cena odchlTleng vliivem jednor
viivem vadn®ho materi 8l u, zmRny n8kupn
viivy |i jridm&kn rmedtasrrda TypickIlm péZK
sodl eh!l T mi hodnot ami pracageath, spraezant
pSedngjgk8ehpol et prTmRrn® mzdy oblanT
obyvakamsechr §vhD pSisthNDhoval Bill Gates.

jeden m8 mDs 2| nnilomachd ol ,pojTi2stt8M unebude mw
vypov?2dac?2Vpsocdhno gknoovs&t .ekonomi ce je pak
zkugenostech vizkumn2ka, zdal i odl ehl ®
vpS2padn pr TRilrQaemmody i St D nebude vhodr

SamozSejmost? pSi pS2pravh dat je te
kter® se |ig?2 silou, pougit2zm na rTznl
me z i nn nap\sd .l k TSvh,a p iADTwelrisroqTw, -Kol mog

Progn:- powp8 Bwykwgist 2 m Google Trends dat
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SmirnovTv, Lill i efuorpsolnvo.c 2TExskhpgevlatsTo vwo r m:
pomDrnD n8roln8 pr8§ce, tento postup i
normality pomakd peo@,jhanTRiyeachmandugeno
jednohopg&2klazow®m S8§dku. Testovs&n2z nol
z8kl adu tRNRchto programT, a pokud nevyga
zn§m®ho testu, nepotSebujeme instalovat

321 STATI STI CKC ANALhZA DAT PRO PREDI KCI
POPTCVKY

P Spredikcii ndi vi dug§8l n2 popt &8vky gaolazvical ce

tabulka3l, j e zji gtNno, ¢ge webnidpio8dno ban &.t SGidknm
naznal @yjee by se mohlo jednat O nor m§Il n
pov§geBlapiroWiZl ki nsnova testu vyplTvsg, ge
nor m8l nD rozlogena. Jedn8 se tedy o jir

Tabulka31St ati sti ky |l asov® Sa€agolav yhl ed§v8&n2 po,

Toyota Corolla

Mean 558712
Median 56
Variance 3540062
Skewness 0,1702
Kurtosis 1,9533
Shapiro-Wi | ki ns Fvaluet est : 0,0003
ACF1 0,8235
Hur st Tv exponent 1,0617
Zdroj: vlastn?2 zpracov§gn?

Koeficient ACF1 je blagavV®1Sadnd geaaw
autokorelacea j e tedpr echioldmig8, kj el i kog obsahuj
Ni cmRo®f i cient je mogno poug2t jen u no
tato informacejgdepouze ori ental n2z2.

Ztoho dTJvod#Hubygt TwoB®penerntati sti ckI
poug2vani k mnRSen?2 pamNSovich vlastnos
poj menovsg&n po britsk®m ingenlru a hyd
(Hurst, 1951) kterT ho poprv® polgdefknawd&hl j
pomhRDr rozsahu fluktuac?2 mOSew®dth®Rady v
smDrodatn® odchyl ky fluktuac2. Tento p¢
mNS2tkem poltu pozorovs8n2, cod umogRuj ¢
rekurze v |Jasov® Sadh.

Pr8§ce Har ojl aak IHulr sv BSne dzsdtpaovjuejfre. k oef i ¢
kt armogRuj e vipoleltasfa®korki ac®miéps bdo
rozl ogeneéxponeHsie st Fvahuje k dlouhodob® k
mNS2 m2ru pamNti nebo rekurze v datech.

2025 Andrea Kol kov
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nor mdi @21 o Jleasidsepcbautg.2 vs8 k anallze rTznl cl
vietnnD finan|n2ch | asovlich Sad, hydrolo
Vyug3ek8 odhadu dlouhodoblch trendT a pS
| asovlich Sad bez ohledu na to, zda jsol

Hodnota Hurstova koeficientu mTge T

b1t
k 0O naznaluje, ge |l asovs§ Sada je n8h
neprojevuje dlouhodob® trendy nebo vzo
| asovg Sada m§ si |lan ® ydk aozuuhjoed ohI®o ukhoor ded ba
vzory. Jej?2 predikovatelnost je tedy pc

322 STATI STI CKChZANADAT PRO PREDI KCI
POPTCVKY

Statistickgsg vaynhll d z&v §heet kpaptegwkyi 2 @ rgw
v tabulce 32.

Tabulka3-2Popi sn8§8§ charakteristika dat o vyhl ed§:

St Sed _ _

Data hodnota Median | Rozptyl Gi kmo gGpi | al
Automobily 83,19008 85| 9250523| -0,56275 2,409227
Cestovgn? 66,38843 66| 1647229 0,462998 2,8127
Dom8c?2 ma| 7534711 76| 1040785 0,224303 2,669966
Domov a zahrada 704876 72| 1556853 -0,22831| 2351617
Hobbya v ol n| 7464463 76| 8731433 0,099537| 2,646898
Hry 78,95868 80| 6377328 0,17275| 2,336901
Knihy a literatura 74,15702 74| 1190335 0,05411| 2602422
Nemovitosti 734876 74| 1224353| 0,039192| 2,77222
Pol 2t al e

elektronika 80,04959 80| 6358085 0,04029| 2,586284
Zdroj: vliastn?2 zpracov§gn?

Z visledkT by se dalo uvagovat, @¢ge o

hodnota a mediG§rk nsoes th®2 §8é g neV Ddl22 o t o
bTt norm§|anp|oIz;aItoagmnu§jatngwrom§ln2ho rozl
rovna 3 | zde jsou visledkySht ryzek ® s3o,u tnaokrg
rozl olgyetno8 .pr vot nfo piinsfno® nralceer azkt er i sti ky
orientaln2 a pro potvrzen2z | vyvr §cen
test. Pokud tak® chceme predi kovat popt
datakpr edi kci mThjedre§pwdiided®stt ovE&n2 autokore
vl asov® Sadh autokorel acleadbavd®,Sg kN z\Bey
vzory,a j e pr o predikoi. Rokutid s slov® Sadh g§dn® opa
nejsou, je jej2 pmédiakvwdtmé!l mpooth| ceimak u t

Progn:- powp8 Bwykwgist 2 m Google Trends dat
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Vdal g2 | §st ibyldtedyzokvo®u mamd Tawt okor el ace
| asovich Sad. N e j monmality, a o $HapiopMi d ke chesT vt €&
viztabulka33. Na 2 @kltadpPe patlra®ov@aeSgd nNDkt
vhDt g2 neg O, 05n§lJeeg 2t eddoy nzoS ehiGb@a 2 hoel nd z |
| as, knihy a |literatura, n e nloavsi  w@\t i |,
norm8ln2 ropivageer? j eemajtipzhonad vo,dus5)mTg
testov8n?2 autoko®el acACpomoe¥hbhdn®

Tabulka3-3St ati sti ky vyhled8v8n2 vybranlch t®ma;

Shapiro-Wi | Kk i

test Hur st T

p-value ACF1 exponent
Automobily 0,000114033 0,8016854 1,052874
Cestov8n? 0,021950051 0,7609712 0,7995749
Dom§c? mazl: 0,044796137 0,8815768 1,074766
Domov a zahrada 0,011198374 0,8875027 1,125611
Hobbya v ol nl | 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
Pol2tale a . 0,687313335 0,7434545 0,8354227
Zdroj: vlastn?2 zpracov§gn?

ZvisledkT je patrn®, ¢ge dle krit®ria
silnhD pozitivnhD autokorelovan®. To nazji
j e prokwslzsined k Vi $tka mismmva testu vypl I\
| asov® Sadyrjszd>ungeo®m§lerc)to byINapouglt
Jehoz§kladD op Nt vidz2 me, e, | psot®gBadye

hodnoty bl 2g2 0
323 STATI STI CKC ANALRhRZA DAT PRO PHREDI KCI

ZNALCE
Vr8§mci podni predikupmepopt wikwy ve sk8pdnhD ko
automobil T, dat posojizesy Ny h%y yezwpElov@den:
deskripce. h 2 | e patrmd) ,(veednidtabod kata a me
podobn® kmost je bl2zk8 0 a gpiijoutost |
nor m8l nD rozlogena. Rozptyl je vgak vel
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Tabulka 3-4P o p ickaraieristkal at j ednotlivich znalek auto
Znal kiSt Sedn? tMedi §1Rozptyl Gi kmo:Gpil at

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 34251

Zdroj: vliastn2 zpracovgn?2

V tabulce 35 byl proveden test normalifya to ShapireNi | ki nsTv t e
Norm8Il n2 rozlogen?2 dl e t ohdoFom aNissant u ma |

Koeficient ACF u viDtginy dat nevygel bl 2zl
nepredi kovaem@hB§)D d2ky nevhodnosti p o
opodstatsniTrv®.e xppwnent u bvlge@rédikdvatenost T ¢ h ¢
|l asovich Sad je tedprpdikczepaug?2jie mo¢

Tabulka35St ati sti ky |l asovich Sad vyhled§vg&n2 a
Shapiro-Wi | ki ns T

p-value ACF1 HurstTv e
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: vliastn?2 zpracov§gn?

33 DEKOMPOZI CE LASOVHhCH f AD

Lasov®eSambyyno rozdNRDlit dkonBkbtkka bhas
Sadaz ! pogh2vnyek | e do st an etners sez S ins?| koognkpuo rae rstl Yo
nghodvloque me t ak z2 stk adte diri fcrd srPalcre2 coh  p Se
trgebbprodej T. I nformace o trendov® sl og

Metod dekompozice] as o Blajé n Nk Algi ko pol oviny
st obylgh 8 jvnylu§rimet ody zal oden® nabDredeouzavl
lasto vyug2vihasi enkeltkd cacsd kclkdmh Trgmez dvidD a d
formyiadi ti vn2 dekompozici a multiplikati:
v g arkN k tneeSko p o (Hyridran 2& Athanasopoulos, 2018) pr ot o g e
pSedpoklsegdmsil?2o,gkjae se v | etech némBm® , c
tato metoda nen2 schopna zachytit vIiky\y

Jako reakce na Hyndmanovu kritiku kI
metody a techniky dekompozio a p S2 k|1 ad popsal kDagumem & 1 1
Bianconcinin (2016) Jejichmetoda jed ef i nov8na veTak®uj @od
zn8ma me2 ARIMA zKI 8§nku (Bureag 28001gDal § 2 met od

Progn:- powp8 Bwykwgist 2 m Google Trends dat
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dekompozice se jmenujsezSBAFS,exto@kice zx
Sadg&§ch ARIWMdak funguje mher |Wdaniit ji rltd settc
vyug2vaj? vie§ddhRdeagedenr yje oznal ovEno
kter® dedm®avaré&alli(1997) Zaj 2 mavou tmelBmdou |
rozkladdleClevelandetal.(1990) co g jpmsekrmmkaa trendov
pomoc?2 Loess (metoda prhbht edhddkl!| melaign evg
|l etech mitBdiehv®hw| ssmdbepougeyaas§t Nji

Pro r oz hoddekompa,i c ¢ a kb8u d e pougita zd
dekompozici kl asickou (aditivn? | i mi
aut omat i déc@npdzae niktceer § j e farevas] Slsy P o baj ? ¢ k
geklzasicklTch dekompozi c dgkempaideo d\ilDg Iged arke
je na ebr 8§zku 3

trend observed
5 0 5 40 60 80 40 80
1 1 1 L1 1 11 1 1 1

random seasonal

2200 0
[

Obr §32Adi tivn2 dekompozice | asov@rldady vyhl
Zdroj: vlastn?2 zpracov§gn?

Pro por ovn 8n35vyokrazenai dekbmp&zcekSTO.b Ma | 2

gmnNget U dekompozice STL je na prav®
§zor Ruje vel i kasotmtsot epjSe@haod NMI) $2 tnkoag. n o
N dekompozice pSinesly t®mnRS stejn®
prosto stejnl dekdmpd iecdiekpoMoehdSTl w2c
hodn8 slogka je na prvn2 pohled u dek
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data
40 80
]

seasonal
C—————
S5 0 5

trend
40 60 80
—

T T T Loid g 2

el

remainder

\n\w.lmr.

-20

2 4 6 8 10 12

time

Obr §34%TL dekompozice | asov® S@aofla vyhl ed§v §
Zdroj: vliastn?2 zpracov§gn?

Al koli visledky jsou velmi podobn®,
vyug2vsg metN&hhodNTSL sl ogka |jeoro adigei dm:
v Dtagpiotpivt ®t o putel ivadii tkau\ddeatl ogckan PTols.t u p u
provedena dekompozice dle STLtm@y provy br an® skupiny trg
kter§8 je pro vepkiloomwesah N§sHedalDvpak
znal ky ip62z#édeh

Progn:- powp8 Bwykwgist 2 m Google Trends dat






Kapitola 4

Metodypr ogn- pop§§8% ky

Metodpr ogn- poev@mPlas c® B@aaaNj ak ji g byl o d
vkapitolel, st §1 e nel ze t | eldtherz§h a| 8 Risolckye h o d n I
nejsiaon@g? metody &t priostoi ciksRokul asy cd&d &
statisticklch p,Excga ajmiew® pjdickhd oSROIU &I T
oznal it jak nej m®nN n8&rolnl na znalos
vipoletnai Kalsi ovgemal @8 med o dgts@dieka n o
kapitole jsou inspiroSnyp S2 r o d olump Semicd €u met ody zal o
umnhRl ® i nSempatg®nczej m®@na umhDl ® njsouronov
metody kombinomn ® a hyktied®2 pSedchoz? dva Kk
pS2padnhD transformuj?2.

Pro vibRr nejvieoduomgzg?ho tmohdieslituor i ¢k §
Sady na dwl ®n§ datkfmainifdd attoa) a t(esttatay ac? d
Tr®ni daba8pougijeme k odhadu vgech par
ngslepdwmd@i jeme testopracdn dnd @5dwEBamos n®
dan®ho Nmeodz§kl.aduWl pdbletsuwuestiovac2ch datec
vybrat n e j v hVoedl niIkj ogs?2t ntoedsetlo.v ac220Rozd a't j o
celkov® | asov® Sady NijcmendDk dmmbnari& Gl § z
Athanasopoulof@018)jetot ak ®v i s| Paka di @emhou hi stori
Sadu m8&me a jak daZuouhou chceme progn

Cc
(0]

Training data Test data

Time

Forecasting ex-ante

] L e et

Obr §24-EBERozdND| en? ®d hah ktoeas§t o v a c 2
Zdr oj : vl ast fHyndmgn RAthamasofonlds, 26818)e Mar | ek, 2013)
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41 ZCKLADDNEENNNE METOD PROGNEZOVCNE POP-

Met ody prvoprercn®|l @i nDdl e nRDkolika hle
nejpoug2vanhDjg?2 |l enhNn2z rozdhDIMillgra met oc
Swinehart (2010)k at egori zoval i metody do t 2
prTzkumnTch nebo normativn2ch met od,
zalogenich na dTkazech nebo na pSedpolk

kl asick® ||l enhDn? na kv aMoaird aCGortez 12815)a k v a
klasifikovali metody na kvantitativn?,
j e | | smDil2asrmosti Aempbughygamdjepéye e n |
progn-zov§8§n2 na poscelapk&@lcdu ad &klv@aznadah tdzli
Zjednodugenl z8kladn2 postup pro vibhDn
kvantitativab) §R2@wubedéraNDnz vytvoSili
v roce 2007

Mame
dostatecné
objektivni data?

Ne

Posuzovacl
(kvalitativni)
metody

Dobra
znalost
vztahi

. Jednorozmérnd
Casové fady « data

napr. Expertni
analyzy

Ano

napr. Extrapolaéni analyza, Umélé
neuronové sité, Data mining

Obr §42%& ednowiuymmttod predi kc?2 dlwwoce&20&ena a /
Zdroj:v |l ast n?2 z foreadsimgpricipkes.cdm JSKCG November 2007

Poz it idrBstrong &Green,2014pr ovedl i aktual i zaci
podobukt er 8 je zachy&@npbaonaoondBIBeku 4 na
z| l enNDn?2 na metody posumoRagG?e a kaamty
jednotlivimi vibhRry model T. Metody na.:
Judgmental) je mognmetza da olwa § di ajiion ITnmfei m
autory.

2025 Andrea Kol kov
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Knowledge
source
Judgmental Statistical

Others | Selt Univariate | Multivariate
Data- | Theory-
Unstructured Structured Role | Mo role based based
Extrapolation Data Mining/
Unaided Simulated Intentions/ models Analytics
judgment interaction (Role Expectations/
playing) Experimentation
¥ Quantitative Neural Causal
Conjoint analogies networks m:tﬁ;s
analysis B
Rule-based L e
! forecasting |~ %~ Linear | Classification
L == b
| .2 !
[
C T T T 1T
K B
v .-
Expert Structured " Judgmental Expert Regression
Decomposition Segmentation
Forecasting analogies | s bootstrapping systems analysis Index 9
' .
! I
o 14
Obr §28Bop!l nNDnNn® a pSepracovan® ||l enNn2 progr
Greena

Zdroj: Armstrong &Green, 2014

Ll enNDn2 progn-z je cekdankSra®tan?2 no bovhydkrl e
kterlT je vytvg§Seno. FPFlk¢mPnasSaney ojde d mdkt
prognog8ivk$l asti na zvolen®m obor u, k t
progn-zy. Z8kladn? rozdDlen?2 metod na Kk
vgem oborTm vIastn?

411 KVALI TATI VNE METODY

Met ody odbor n Gidgmentdb sluze v g a Mdrd(&eGoiter2 d I e
(2015) nazvat kvalitati wre? .obkw&lliet anteioprt2r ame

vyhodnocen? dat , ale o odborn® posuzo\
velilin. K thNDmto metod&m patS$2 napS2kl
dan® or,gacim®Pade z r Fudvpladiskutupdbhasu2 vel il i
(Wisniewski 1996). Dal g2 metodotwtal,s@0068l, exa
je metoda identifikuj2c2 vivojov® f§ze
veliliny. Vel mi podobnou metodou je ta
zkoumant ndBbogel il i zad §jdgs wu nedwa Gd Sy :
veliliny, kter® ji mohou ovlivnit, se r

Vel mi zn8mou a poug? vamalul zjagn 2me Mo d
odborn2ci i debostl iafbi®k sjtr §niklyn® pS21l egitos

nebo produktT. Vyhled8§§vanolchetv®ddewek] e
zdroj T (Mo, 02 ®1500.r t ¢& metodlanikrvaam2t | meaz i v n?
kvalitatbsem? nivast ofpartd gm-2k oms8l@dynT e me
zahrnout d2aet3dodb rngeztkoud 4do0dbor n®ho posuzov

Progn:- powp8 Bwykwgist 2 m Google Trends dat



64 Kapitola 4

Mezi semi kvanpiat &2i wira?p Sthél ady t,echnol
kt ewyfug2vsg systematick® smylky &k nal ez
informac2?2 o zpRtn® vazbhN. Dal gEst?2ro®| 21t
pSedstavy o budoucnostildej endsemmohBadet ne
morfologi ckawtarmal2lkzpr Tzkumy, pl &nov§gn

Vel mi obl 2benou | éEsmadidn@ allDekphiv) mekbo
poug2vs8 dkokechppn2ilsybt® jdouc2ch s c2lem
nejvdDt gohd ojpanPkasagen? k ons ennsapogn 2Dal § 2
z Y% a st n N Shritabet a, 2013) (Vishnevskiyet al, 2015 v y uayj2 avc 2
statistick® techniky k pSedpovihRd2m toh
nach8zej2 a prol maj2 z8jem o danl pr o
je tak® metoda dolov§n2 dat, kterou vyu
met odoue scdoutg8vwg me na pomez?2 metod kvan

412 KVANTI TATI VNé METODY PROGNEZOVCNE

Tyto metody jsou obvykdteatziadtoigeeknlyc hn at en
numericklch vipolt eea&.(2017)adesinag §09i EOMg e |
vipoltech na bgzFRatBekihl® ail dtzel itgeemcde] a
extrapol ace. Dal g2 met odou j e napS$2k
pSedpov2d&§me budouc? stav ve(Zmeeétkalpomc
al,2013)Mult-st age anallza pak kombinuje nhko

i m® n Future wdkshopdidtatinao d u
pegdedn?2 sQagpDna dynamicl
§ k | ajakd)sownyanpaSmikcl kal dc hn enuSr sot nr
@ Sa2l pgaodr ni 11( rdye sttal§ 2005) h a 0 s u

MTgesemzaSadit
(Martino, 2003) A Vv ne
progn-zuj?2 na z
fuzzy logika genet i ck

Dynamic Econometric Models
Basic Time Series Methods

Vector Autoregressive (VAR)

2. Time Varying Parameter
1. The Naive ] 3. The Erver Correction Models
I'he Nalve 2 4, Auntorvgressive Distributed Lag

-t

Simple Moving Average model (ADLAL)
5. Dymamic AIDS moded

| S ———— ]

Time Series Econometric
Models Models
| |
Advanced Time Series Methods Al Models Static Econometric Models
1. Double Moving Average Method 1. Traditional Regression

Artificial Neural Network

Single Expenential Smoothing Approach

I
2
= 2. Rough Sets Approach
3, Doable Exponential Smoothing g e g PP o 2. Gravity Medel
3 3. Support Vector Regression o _
4, Autoregressive Moving Averuge , 3 Static Lincar Almost-ideal
Sci 7 kgt 4. Fuzzy Time Serles Method _ z
5. Basic Stroctural Time Series T Demand System SLAIDS
5. Grey Theory .

(BSM)

Obr §4-4lkl enNDn2 kvant iogat izowv8aml metod pr
Zdroj: Esmaeliaret al, 2017
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Met ody prognozov8§n2 popt8vky 65
Kvantitativn? met ody mTgeme |l enit d
z8kl adn2zch fanetvake(d20 1E/syma eV i-4zBy d lor 8pzoeukd i 4 «
pri m8§rnhD na kymmddn - -azodbw §ats?t e tt awdlizéjs mu , n
zobecnit.
Toto |l enhDn2 je mogno,poSPiptadmdlz gk2oSnbti

Publikace Ko | k o v ® n(@2 Gaifije ) dopRujoe met ody
technik T ch indi k8tor&chMetvoady obal§a@&n®& n a
indi k8t orech jsou experdalabpRkacimK@aluk ov &y
& Kljulni.kkwper i2dgrt) bude jegthD podrobe
vyugit? techni cpkolderhi k © v @ i keSkt odneokviE? € & bu

zal oge

prozkoum8no. -5N& d&alkndyzkzuw b4 azeno potenci
ukazatel T mezi standardn?2 metody progn-
= = Dynamic Econometric Models
Basic Time Series Methods Methods of Technical Analysiz
1 Vector Autoregressive (VAR)
) l.n'ndldr.lm 2.  Time Varying Parumeter
1 The Naive 1 ;.Pnuum 3. The Exror Corvection Models
2. 'I'he Naive 2 - Volume indicators 4 Autoregressive Distriboted Lag
3, Simple Moving Average 4. Sentiment mdicator: model (ADLAT)
L m|°“ TS 5. Dymamic AIDS modd
l [ I
uantitative
Time Series Q . Econometric
Models forecasting Models
PANGS methods ’
| l [
Advanced Time Series Methods Al Models Static Econometric Models
1. Double Moving Average Methed Sen et 1. Traditional Regression
2. Simgle Exponentlal Smeothing : .:3::;"\]‘::1:(& \“:m" Approach
3, Deuble Exponential Smoothing < TR “I”":’“‘ X 2 Gravity Mededl
4. Autoregressive Moving Average ‘ ' "vp_' ;lm‘ S o v:lr:'::u 3. Static Limear Almost-ideal
5, Basie Stroctural Time Series " ,ml", o Demand System SLAIDS
(BSM) S. Groy Theory

Obr 8§4®lkl enlDn2 metod predikc? dle Kol kov®
Zdroj : Kol kov §, 2018a

Dal g2 | &8st t®to publikace se bude za
Je samozSej m®, ge i erkeotnoodni clkV @lhi tda tsicwu Ip
opodstatniDn2, ninam@ih? tca?tloempaubl i kace

42 STATI STI CKf METOGWDXYZ OVEENRTCVKY

Jak ug bylo uvedeno, n eVjpsotdanri gk2o vj®s opr ame
maj 2 sv® vel k®pramd mg?2n Dmaé d rzielf yn®lnia podni
pracovn?2ky odbdbl ashl osdtamiov® anal ytiky. )
zal ogen® na exponenci 8§l n2m vyrovngn?2 a

Progn:- powp8 Bwykwgist 2 m Google Trends dat
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421 PROGN6ZY NA ZCKLADNn EXPONENCI CLNEHO V

Exponenci 8l 98 pou@g¥ywmw88nha -Zkavd&rk2odwo b®T pm
modi fi kaczygh.zamPmaoegone®E| n¢ ynr o vinsSo? v § ¢ @
pr TmRry minullTch hodnot, pSilemg v§
pougdgitlch @&Athangdsdpgulo20h@)Ne b o aka kuBv §d2 Be
etal.(2016) 0o becn§ mygl enkaroegpdnpgaci 8kav8p ¢
pozorov§g8n2 j sroeu epvraontmrDd @ré- znue§ st ar g2 p
ge bym2mhDlvay §g2 v8&8hu Mmedg pozorovs8§n2 star

en
hy
rg.

Zkratka ETSvzniklazang | i ck ®h o EXx p o npeonuTgizavl§ Ssneo op
vgechny Mméebdgyexponenci §lmtalkis v®Y md&wngn :
zej m®ma atxyi wAwigédmaa®uch® expo,Hellovai §1 n?2
l i ne8r n?2 Ardeittoidvan 2 tlumen8 trendov§ met
metoda Mul t i p | i k-8intersomaz metbtla,l HelVi nt er sov a t 1l u
metoda. Ty t o poj my se 0 b vtagbllde -1 jspe pvédekyl §d a j
vpoug2vanlich anglioeckhlat¢ennBzveendeny®dho

komponentuTot o | | e n Mayra(2093t h§z 2 =z

Tabulka 4-1 Metodyp r ognna- zz 8kl adlD exponenci 8l nzZho vyr
(Trend, Sez nnost) Metoda

(N,N) Simple exponential smoothing

(A,N) Hol t6s | inear method

(Ad,N) Additive damped trendhethod

(AA) Additive HoltWi nt er sé& met hod

(A,M) Multiplicative HoltWi nt er s & met h

(Ad,M) Holt-Wi nt er s damped met

Zdroj: Taylor, 2003

Klasi fikace t2mto zpTs odtveusestiotnge ozn a|
naznaltabue42vMT geme vybN @gs§dniemdi Aigvn2),

(aditivn2Nebbseamekndmponenty N (g8dn®), /
(multiplikativn2z). Taylor (2003) toto
metod, aleewyehiBekl| chksezawstij i ¢ trendu a
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Tabulka 4-2 DRI en?2 metod exponenci 88§l n2ho vyrovns§
komponent dle Taylar

Sez-nn2 komponent
Trendov ® k omp — ——
N (None) A (Additive) M (Multiplicative)

N (None) (N,N) (N,A) (N, M)

A (Additive) (A,N) (AA) (A,M)

Ad (Additive damped) | (Ad,N) (Ag,A) (Ag,M)
Zdroj: Taylor, 2003

SamozSejmnN | ze tytjakowebulcedBglle Hymdmamat | v

& Athanasopoulos(2018).Jednot | i v® zih#kgveRnhhapv®
vl agmznamen8| akkoeanaVYuje sez-nn? |alsegku
tamoznal uj e pol et r oW, adfcsho uo bvdyorbo2v nvg§ vr aoccze |

Tabulka4-3Vzorce vI pxl|ptonmemeticd n2ho vyrovngn?2

Trend Seasonal
N A M
?nmr:fi ﬁ:-iru:{:*&uir mik+1) ﬁe<ﬁ4|t:(r51w!1 m(k+1)
N O=ay +(1-a)l,, € = a(yy —sp_p) +(1 —a)lyy O =aly/sip) +(1-a)f_,
se =y —Go) + (1= )5 s =y W/l )+ (1=Y)si
}jw‘.lr ={; +hb; f:—lrll =0 +hb, + St+h-mik+1) }.'Hl:ll = (€ + hb)sinmike1)
A lL=ap+(l-a)lly +by) G=ay—sp)H(L-a)lby +by) G =ap/s ) +(1-a)lly +biy)
by =6 =€)+ (1 =B")b, by= B (€ =€)+ (1= )by by =p (€ =€)+ (1-p")b,_y
s =YW =G =b )+ (1= p)s s = YR + b D)+ (1 =p)si,
Drenpr = 6 + pyby Deanft = € + Ppby + Spen-mika) Deanlr = (6 + Pub)sen-miks)
Ay G=ap+(1-a)l+db ) & =aly,—s ) +(1—a)l +dby) & =alv/s, )+ (1—a)ll,_; +¢b,_q)
by =B —6) + (1= B )pbyy by =L — L)+ (1= )by by =B (€ —&1) + (1= B)pb,
se= YW= —Pbe) + (L =p)sm 5o =y @/ €oy + pbey)) + (1= Y)sim

Zdroj: Hyndman a Athanasopoulos, 2018
Tyto metodygener uj 2 pSedpovnidi bodov ®, j €

predikln2 intervaly bodovich pSedpovind?
j egtnN dyatosanbidteil wn 2 mimud htyi bpd mik aa isvn?2 mi ct
jsou pougity stejnPsoyhbadova@cpSedp awme
chyb stejn®, nicm®nhD predikl|ln2z interval
rozligit. Pro rozlhidgeémn#% n2meiz i chybmyobdaenie m-
mul tiplikativn?mi ptébulat 8-Bnp e ¢dtoN  ktl Sesti 2f i R 2
vislednT model p, é&chybaoerrarip fread € men E)T,S s e z -
(seasonal))V tabulce4-4j e pS2klad ETS mowadaelgTi ak mj
jazyce
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68 Kapitola 4

Tabulka4-4 PS2 k|l asnd dETS a jejich znal en?

Oz nal eniMetoda

ETS(M,N,N) Simple Exponential Smoothingith Multiplicative Errors

ETSA,N,N) Simple Exponential Smoothingith Additive Errors
ETSA,A,N) Ho | ltineéa Methodwith Additive Errors
ETS(M,A,N) Ho | Ltindar Methodwith Multiplicative Errors

Zdroj: Hyndman &Athanasopoulos, 2018

422 AUTOREGRESNE PROGNOSTI CK£ MODELY

Dal §tmti pSPeskbPethpkv2dsgn2 | asovich Sad
(Auto Regresive Integrated Moving varage) Dvojice expone:l
vyrovngn2 a ARIMA modely pve8ikoejpasg
S a(dyndman &Athanasopoulos, 2018)

Nedg pSi sdebnicipARIME médejle] vhodn® vysvDt] |
poj my. StNDgejn2 ve vysvDtlen2 ARIMA mo

| asov§ Sada. Stacion§rn2 |asov§ Sada j
kdy je sledov8na. Je treadydaemeg mPaejgeod.
stacion8rnz. PS2kladem stacion8rn2 | as

ng§hodn®m pholkclesagumt zMDkdy ovgem mohou
a j ak Hyndnfam &Athanasopoulos (2018) asov 8 c gk backsl m
chovgn-z2entrendadseznlost i je stacion8rn2.

SamozSejmnN ale, jexk shejst aczipdrs®Hrbry2 Sa
staci,bh Bz dajenB®atar a z e rigfichhmidm @ mje z n &jako
di ferenciace. Di f,emraepn&?ikalcaed | paosnwovol2e h| o0Sge
stabilizovatrozptyl asov® Sady a @2 meel nmiosovat tr

ARIMA modelyj sou zal ogeny na myglence, ge
v |asov® SadhD mohou bit chg&8p&8ny jako r
modely jsoutedy,j ak ug burbeBgl epno | asov® Sady
trendemn ebo pr,kt e p@d/BRSt ndi seaenon§En2m
2013).

AR (auto regresivey t ®t o z Rij &t, cggevyjSad hodnoty
d§8§ vysviRDtlit jako line8§8§Ymédelombvhaemr§ N
regrese pSedpov?2d§me promhDnnou .pomoc:
Vautoregresn2m model u naopak pSedpov?c
kombinace minul T ch hodaegresetedyizo mDgmkoi®t. Ter
regresi promiDnn® v Tniodelu ARIMA)e | (iMegritéd p 2 s M
vy j a dn8diféremdacil as ov,® bap§? kll agla piotmo®A& Konel
(moving average) sou kl ouzav® prTmDry a op2raj?
|l asov® Sady se d§8 vysvDtlit pPoauktedyl i ne§
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zkombinujeme diferenciaci S autoregres
dostaneme sez-nn2 model ARI MA.

Modely ARIMA zapi suj e me podswbygijtadkmo pETFE
vz § v otencARIMA (p,d,d, kdepp Sedst avuj e stupdgeR aut o
stupeR didjeer esntcuipaecRe |a8 st i téhbtmlzexyaoditich pr
zvl 8gtn2 pS2pady model uijakd(RARWM. modelo k ud
zapsagmb®plak by to vypadalo takto: ARI M
se zapsah ARI MA( 0, 1, 0) , kl ouzavl pr ITmir b
ARIMA(0,0,9).

KromhD nesez- nmRdcehl TARIkMAeTr ® byl y def i
rozezn?8v 8 msezn nj2mogdlyd ARIMA, jejichj z8&8pi s j e p e
ARIMA(P,D,Qm, kdemj e pol et pozorovgadrizia oalki
vel ksfnemaa pro sez- mmq 8| HLtsimemad elna ma n a
model.Zvl §gtn2m pS2padem pak , mkheuw ®biste mel
vt om, ge dpmalrgeemenabl vat i Dmé@éImichmoljmd
rozg2Sen2mi t®to metody je napS2klad S/

Pro vipolet tRchto model T je velmi ry

Vi azyce R, k tHgndrmhan & yAthanasSpoulogHyndman &
Athanasopoulos, 2021) Pomoc 2 j e dautodnrma n&lezreku
automati zovanl proces pr o AR/IoMAe nngo ddealt Ta.

Zj ednm2d ugel ®h o pr ocneas uo bi468 zdkeuk | ar ov8no

Progn:- powp8 Bwykwgist 2 m Google Trends dat
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chybéjicich hodnot. Porozuméni

Vizualizace dat. Identifikace
vzoram.

¥y

Poutiti
automatického

algoritmu.

Je-li to nutné, pouiiti Box-Cox
transformace ke stabilizaci rozptylu.

Vybér modelu
samostatné

~
Je-li to nutné, upravte data, dokud Poutiti auto.arima k nalezeni

se nezdaji byt staciondrni. Pokud si nejvhodnéjsi ARIMA modelu pro
nejste jisti, pouijte testy unit-root. danou ¢asovou fadu

]

Vykreslete ACF/PACF rozdilovych dat
- a pokuste se urcit moiné vhodné

modely.

I

- . Zkontrolujte rezidua z vami
Vyzkousejte vybrané modely a . X .

. . . zvoleného modelu vizualizaci ACF
pomoci AlCc vyhledejte nejlepsi - P

rezidui a provedenim Portmanteau
model .
testu rezidui.

Vypadaji
rezidua jako
bily §um?

ne

ano
¥

L Vypocet prognozy. ’

Obr §z46kZj ednodudgen? ARI MA model T p omo
auto.arima
Zdroj: Hyndman& Athanasopoulos, 2021

VpS2l oziee MWk§zka vipoltARIMmomoedied TETS
prostSednlctv9mkpeogoamawsﬁ)ﬁjlla\unmnlcht0
model T. UmogRuj e i autorma:hlulcﬂzka/l\blr.)polnt
ETSaAR MA moadsel rTk- nd®jazyce Risouvp S2 | oPzreo 1vil p ol ty
progn-z jidg nebude E)(@ImrgprdgramyqalkaIP$Sdnv prc
j ak jddakIlbaodpmvuszne st at il€xcelicik§ (mazgyRuijRe r e
jednoduchTch progn- z, ni po®niDc pam Ipzel
rozhodnhD doporulit pougdgit?2 nhDkter ®ho ze

Jazyk R nab2z2 nDkolik bal?2] kT, pomoc
V t®to publikaci j €l vzvUnivegzityt v Melbourfel &8 k  Hy
Khandakayz Monash wuniverzity, v gHymdmanl ch a
& Khandakar, 2008) Tent o bal 2| ek fgreeastz n\§ mb aplo2d|l cj21
jsou jig mnoh® funkce naavbpobett ipzoy
SamozSejmN u vgech propBedchoakcijeakappiyt
vhod®v o | i t met odu pomoc? rozdpbDl en?z dat
testovac2ch datech ovhRSit m2ru pSesnc
tr®ninkovTich.
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423 DALGE¢ MODELY

Dalzgmopdel 2 v a®i ohPATS.Vyich 8zc*d @ISEdchoz2ch
ale pro svou unik8tnostModebSBATS ps&Smds.
zobecnhNDnh modedh THE umogRBEzhO2ckhd cke2  ( De
Liveraet al, 2011).

Pojmenovg§n2 model astBARISZ lso w&lka zprnode
Box-Cox transformace ARMA model, trenda sezn n Romponenty. Toto
oznalen?2 mus?2 bit doplmNpa mp&ésemd gnT mi
pro defi mCoxpS&an2ameax T a dapmampne pyj ansSt!
parametru ARMen mbelreilofdiaci ta je myj §dSe
mé é émr.

Vel mi zaj 2mavl Theta. Bylk ® v ymowe$en a
Assimakopoulosm a Nikopouloem vroce 2000 (Assimakopoulos &

Ni kol opoul os, 2000) . Metoda je zaloger
vikyvT | asov® Sady pomoc? koeficientu °-
d)Tento koeficient je aplikov8§n na druh

A —3Jb , kde (4.1)

A O ¢ab @ (4.2)

Po| §tlealsrov § Sada j e rozlogle|nna|2naa dkvaly
zni ch j e pak extrap010v§ samostatnnh
kombinovsgny. Pro kag¢gdl hor |zont progn- .
i ni 2.

Na z8&kladnhn t ®t o mygl en kpyo ssteu ppnal kc hm okdr eol
Prvn?2 krok je testov-testt Vdsad z3-2nmm oksrt d k un ac
kodstranBhn? sez-nnost.i kl asickou mu | t
N8§sl eduj e samotnpSercazianDadk/Fmaz9§d<\ll'rﬂdham
nastaven? modjednmulspro&erOaccque psSedstavuj
regresn?2 dpS2m&kurazkl adu je provedena
regresn? pS2mkaobveykek s apemo va§ ner uh§
extrapol ov8na pomoc? j e drnoovdnugcnh\®eh o | tevxrpto
kroku jsou vytvoQ&ky adomn macse ava n2o s\
Nakonec o u p r orgsezn z ¢ o.W&myl 2fdrdcastHybridje metoda
Theta oznbketamapeij akol pol eModjed ThmSe amdi.e
Vyugti®&t ov monogr afi.i

PSi dalg?2m rozvoji t®to metody-se pS
i ni ov§ smeuloadsan o s\ i ale nen?: jist®, z
kpSesnWj gk end kDan ¢ 2 mognost 2 rozvoje je
kombinaé¢ Thetal i ni 2. Nyn2 se dal g2 vi-zkaom2tT
podle kvalitativn2ch a kvantitativn2ch

Progn:- powp8 Bwykwgist 2 m Google Trends dat
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43 PROGNOSTI CKE£ METODY | NSPI ROVANE

Vilet prognostickich metadojemhodnMnae
neust8le dopl Rovat, zpSesRovat i upr é
vpodni kov® ekonomice tak® ji g nebude pc
bude inspirovgaoboryPropajlonv §wvNdnédmot!l i vI
bude pravdDpndkdlzm) 2jmad Mg @ 2 zbhdowcrdostie v v T z

Uy Einstein kdysi Sekl: AVid2zme pSe

dodr guje spolehliv® z8kony,mljheinvgleD ntelsmt
jig nhDkterTm z8konTm mogn§ ,mo0zwm2imed 20k
Einsteinovia st 8l e v2ce vNDdcT tak® =zal 2n8§ ch
samosVaterduchopr§zdnu. VNDda je propo
Zzkugeamoistékonomov® mohou hlpdafca vVBH®2
di scipl?2 n§cht akPrmoJgge zhbivig$h® rmasdhe $onvEdm2 mi
jinTmi vhDdam Na prognod g ,Eiftyaey, apl i k
teorii her, gfuzzybgilduickt@ecarligiordhan‘cysu. Tent

Yp |l nl a neg,vyjde tato publikace, j e
souvislosti ekonomiky p S2 r.dN\d o h me se pSekvapovat a
gasnout nad dal g2mi ppwdmadcky ,pRedst®awnBr

~fegen? t N SRSSoebowekbnoedExcelu jet ®nnrJe$r ergbon ®
pS21li g | adagykRa m8xkaler® jehoapskkblayetmo
umBDI | conomkeah s2t 2,

4.3.1 FIBONACCIHO L& SL A

Fibonacchopos | oupnost | 2sel je n8stroj zn8m
Leonar do Pml¥lanp$ EikbdatmiBfluoi t al skT mat emat i
gil v liaréd®h 1823850 cestoval po svhDtND a
znal ost 2 may e mAwack loawhy i | se tak® o kon

| 2 s Slad® m2 s teonuBSSmp b® WMk Dmaitke mat i ckT ch o
Nejzn8&mhDj g2m je definov&®iB% omiilkdomsac diyh o
jig starovhRkITm EgypSanTm, Fibonacci by
posloupnost popsat.

Z8kl adem Fibonacciho pr8ce je objev t
je 1:1618. NanDmme postavena Sadato pkSvYoblasin?ch

givolign®, tak rostlinn® S2ge. Pi sano
(12020 Dnegn2 matemati ka uplatRuje i nRhRko
se vyug2vaj?2 v aeimizebddciyélch vhNDdn2ch
Jeden z pS2kladT je jpoujsemeatelchv S| siar
usp&a8d spirs&l velikosti dvou Pal gdbh
pS2klad je mpgnél §pat $dHdwaat AWddayH olk2us
dvBPDma ajmdjriych pol et kolem stonku opDt
Fi bonacci ho posloupnosti. PodobnhD se t
jehlilnatTch stromitamapBe&ilmadu bpoloet c

Fibonacciho psloupnosti (Pappas, 198Z | at IDrpanfge o8B PRk NS
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me z i po sobND rostouc?mi l'isty na stonk
buku, |l 2skgd Bak®npp&?2 BIAGECoXEE 698H.t er 196
Fibonnaciho posloupnost a @ ®f i nuj e geneal ogii vl el

j ejichJepooh] av?livewelkogtico®2ztdn2 ch vrstev | is
zachovsg8§vsg ophRt pomDr dv oacihoposlognobktith j d ouc
ter

t

pombOveli kost?2 dvou komTrek wulity nhDKk
sobhN jdouc?2chsekemse®bdbbmdnavarhbze naj?
druhT | el eFtbonnad ochvoi dpaces.l oupnost l ze naj 21
rostlin, napSejvchomDmsu Ty e lniebmos t2 | ju, kt

Ky g t o zEhommccihdpostoypnozstn amengge | 2 sl o n8sl
vgdytembwdu | 2sel ,p StejatiheSkzoenje?|cn2§c hpos| oup |
zal 2 0,4,122¢35, 8,13, 21 atd.

Naf i nanlrnzz2adh s8mMci nNn8§stroj T technick®
| ogi ka z| aAt®ho apkomijreu | 2 sl o n8sl eduj 2 c?
pSedch8zej2c2ho a z8roveR O0Tet8ngsobk
analytikov® pak vyug2vaj ng8sdkpmeikcigr af i c
k u r, atg@Fibonacciho oblouky [Bonacci Arcs)Fi bonac ciibopacov Dj 2 Se
Fan Lines) Fi bonacci ho | §8r vy ibanactltRet@dements) §vr at
Fi nacci lzo rifyp@armaiviidme Zonesfiboracciho expare (Fibonacci
Expansion) NapS$S2klad na forexey@ms&§mmMpPgeée v @
Yar o v n Bb,32,8%a61,8%, p Sinteg m Tzzanhadnaetu)g ng Forexu
oznal ov&8§WwaMo@ho&t i progn-zov§8n?2 na fin
Fibonacd h o dnadlysogdlan a p SK bk | &(@0LA

4.3.2 TEORIE ELLIOTTOV h C HLN

Ralf Nelson Hiottpr acov al p Tevtond2n Dn aj adgkeol eVghkoi c i o
obchodn? konsznud tsanekormBomil kko maemagkouz ab T v a
fyzikou a biorytmy.V e s p o | GhpJrCglimsempublikoval svou teoriivin

poprv® v r odeWaverBiripleapk ni pe g2 Si Vknize roce
TheNature's_aw: TheSecretof theUniverseV r oce 1935 pSedpovni
pSedem dTlegit® hodinov® minimum akci 2
technick® anal lEfiogttak®h av@v Bt h nar MRt emat i
Leonarda Fibonacdihmo.polsd olug ndictt® v b enffa) e m
vingch nal ®zt a dalo by se S2ctt, See&klj e
principy vin objewdlim ned®dbDankstipeoa DF? b

et

doml gl , ge obaikepadobmlTrmais voeik | d oCHl:
(2002)ij e to jako bychom byli nhNj ak mat e
gal axi e, snNDhovy8 vliolka nebo |1l ovDk: Vv
Eliottovy vIny nav§g8zal pak Charles Dow svo

Teorie Hliotto v c hvyvwelhn§z2 z pSedpokl adu, g¢e
existuj2z urlit® periody. Jelikedg molgaw®n?2
i jeho chg&8pat jako soul §st pS2rody. Pr

obdob?2 konjunktury a recese.
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Teorie Eliott o v T cihe vgrni m8§r nnD zal ogena na ps)
se zegop®rai k®iSikwsmpaKul ac?2 ch nHottbvy nan| n:
vl ny dodn eRibeivoy201®XKes8m 3019nebo(Maranon, 2018)Pro

predi kci v podnElidtovyvinyrek ptnwgnjidd e sty aguj e
ge i podni k nen2 nic jin®ho neg spol el
tak i z8kazn2kT, dodavatel T |i odbDrat
soul 8st? pS2rody s jej2mi vy Rdlikace | ze
Eliottovi ch vin na predikci podnikovich ve

4.3.3 TEORIE HER

Teorie herj e j akdi sydigpoltdran D nov §, ni cm®n N
formulovalysnadi @ d pol 8t ku exi Reemelt il v ® vddk ao k-
S i |l 1l ovhRDk zal al uvhDdomovat, ge visledk
kter® dennh péueeg i s| edinetsi2vjiethyp, aaki e mohou
tak® rozhodnut?2 dal g2ch inteligentn?2ch

V teoriiherjsouhry a ptreezent ovjSem@p bmaziug e, hr 8] e
stratgg i e, kter ® hr @hatiois§pjeek rzeoah ri &zo2v azti.s ky z
rozhodnut?2. Jedn2m ze z8kladn2ch typT h
hra s nenulovim soultem. Zde m8&me dva h
spolupracovat | i n e s pPoolliucidrzsad dBY)\? a to, dd NV yene
nemohou se tedgomlouvat Kdyg jeden promluv? a dr
oznal2 za vinzkegroduijjn®hpak Teal, nkiteKdyg
ml |,edst anou trest oba, ale kratg?2, prot
oba pr,obmd asyanou plnl trest. Nee | kfde lgt i \
oba budou ml ]| et, cog mTgeme oznalit
racionsg8ln2 zjvel $prSg ek agd @hac e, k d ytohb udou
dTvodu, ¢ge se nemohowstddirodnadulitaka mp $io gm
ge druhT naopak vypov2dal . Experi ment
kooperalbhavmiND] {) se%ctro&I|8T.pouze 40

Prvn? publi kovan® poznatky o teori.i
l et ech 19 Z4 zakadatelé ®&@ig her je g ko v a g ohmFan
Neuman, kterl o teoridi her Jap&pr vs@ mpis o

matematick8 discipl2na pak teosb&rhker |
Theory ofGamesandEconomicBehaviorz roku 1944, kde se John von Neumann

spojil s Oskarem MorgsternemV T znamnT m v Ddc ezasadillbt er T
rozvoj teorie herj e s a mo & $a®y Fotbes Nast,t er T publ i kov e
v T z k al@J6celou knihuo t ®t @Nash,&499@) i i

Dnes je nejzn8mNDj g2 apl i kaeotiiharadeor i e
mTgeme wy ddg2ntl cihn agpbSArkdcoalodi, psychologi, s § v
politologii, | i d o kigdogic eogi sti ck® modely skl adc
popt §vce Szandetah(20p052 blrath!l emati ku veSejnl
teorie herElsenbroicha Payete (2020)nebov e st e j GirBemeza Nowo e
zkoumali¥as pRch v rodinn®m podni k§n?2 s pSi
r§ mec t.& ooce 281%dk@doktor Steh e | vydal kni hu Vyuc¢
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pSi S2zen? podniku. V n2 se vDnuje dvn
hl edi ska evopa ut]lon?pdodebateldreud b Br at el sk ®h o S
inovac?2 a imitac?z2.

4.3.4 FUZZY LOGIKA
Fuzzy logikaj e podobor mat emat i ck ® tdord fgazyk y . Sv

mnogi n. Fuzzy | ogi ku z awrmvdrkity vBeridey. 1965
Mognim prapol 8tkem fuzzy logiky je par.
vysl ovi | NEulb®&4l udahpAsistdelo v) N Tento paradox
hromadRD 1 milionu zrnek p2sku. Odebr 8n?2

hromadou, tedy 99999 zrnek st §l e t v o S2iprbceso madu .
odebr 8n2 1 zr nk®a9 Dlprakto,v az bkyjudk e KkdD eAr®Oej ke gpt
hr omadu. PodobnhD | e it @t drassttwor §epns va |
holohl av®tho: ngnmhdawd asj s men ejbiog jheajlt ddh lvd
a co 2 vlasy, 3 vlasy atd.

Fuzzy loglkkas e tedy op2r8 o neost\ry@vﬁlastn

zpSekladu n§8zvu fuzzy: neostrl, rozost$

Lotfi Zadeh, matematk €z er b §j dg & nu, poj menoval [
jako modifikovanouteori mn o g i n . Kl asick§ teorie mno
rozhodnout, zda danlT prvek dommodgdginiy |
{o, 1}. Fuzzy mnoginy ovgem mdarpd u DEahr n
s e Szct, ge fuzzy mnogina je jakousi r
mus 2 , gk atO0pd Fuzzy logka fuzzy mnoginy a |je
podni kov® praxi jSOU dnes hojnhD apl

i
(Zmegka,(\/,v|chaélal,42p19) Fuzzy | ogi kuKapmevug? v §
(Kataev, 2020kodhadu rizi kovlich faktorT pSi p
produktu.

Vyugit?2 f uezkzoyn olnd gciek yj ev z Sdenjens® . p rFounzi zky§
bNgn®ho §i,vnoltgae meh ésvel3ke] 2kzaegn2v aut omati ck
vautomatick®m ost Sen?2 fotoapar §tu, fuzz
u auta), adokoncei82 zen2? vitahu pSi dobrzNov§gn?

Na ekonomicklch fakult&ch se vizkum
znejrTznNDjg2ch ekonomi ckl chstofcrast iNakpk
pS2stupT ve finanl|l n2m r oSzahdod opvugbrd2in ksaec 2z

projektu GA402/02/1046 is0 k e m dkonrbesa. Ostravsks
vsoul asn® dobRD m§ samostatnl Ystav pro
zabl vsg se projekty jako aAMEt ady fDuenjy

di git 8l n2 &hz adya tdiarmeib®l M2 | ogi kah.

Progn:- powp8 Bwykwgist 2 m Google Trends dat



76 Kapitola 4

435 GENETI CK£ ALGORI TMY

Genetick®vatigdpejimgizpT evolul n2 bi ol o

poug2van® napodobuj 2 beivoollougline2 aprijiejc2 cply

dnNdilnost, kS2gen2, pS$S2padnhN pSirozenl

pSedmNtem intenzivn2Mads§t Widisa,i pt ana pa

vioce 1975 a poprv® je zaweidV e k] thal |
t (o]

pro svou eor i nalezl ve studiu bunnl
zDarwinovy teorie o vivojisldowh?T.prmnesSe
optimalizaln2ch probl ®&mT. Nasazuj? se
kter® neexistuje pougitelnl exaktn2z alc

GenetickT alligtoarigtmurs§dhe wopo§ogha.piPo
krok je vytvoSemzo|lmuwliti® tge neroaic eo,b vw k1l e

jedinci. Da |l § & sel ekce, tento krok % bi ol o
relevantn2ch pro dal ,@pS2mpradddtedniutdget, ad?d

rodile vymhDn2 genetickl k-d a vznikg d
pak vyhodnot? na z8kladhD parametr T ur|
novs8 generace @Gah$ apopicstijgre oobr 8zek 4

Selekce PAA% Kfizeni

Konec
i

Obr 84-2Fkr oces genetick®ho algoritmu
Zdroj: VI ast (Gangdyp20&v ov 8&n2z dl e

Geneti ck® vppd gmoirkavwv® ekonomi ce |l ze Y
optimalizaln?2 probl ®&my. Je t oGangaly, m®n a
2017y vibRr vhodn® investice, zjigSovsgn
l ogisticklTch center atd. pPobgaSeSIeknl2ado
Arazmjoo (Arazmjoo, 2019) PS2 mo pro progn-zov§gn?2 S
nepoug?2vaj?,tahe, vgehleaelmakt o poug2vaj?*
syst®mT | i optimaliwmRliT npiarmener o Mo vsTynsit
zSejm®, Je jejich vyugit2 bude aplikoveé

Ne
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4.3.6 TEORIE CHAOSU

SlovoAchaoipoch§8z2 z Seck® mytologie a ozné:

pr8zdnoty, propasti, temnoty. Aristof arl
kter® n8slednhD zplodilo ptgky. Podl e |
Anank® (tupgwlostl)plaodi | i Chaos. B8§snzk (Q
Chaose bohyni Moiru (osud).z $®hmz Sejamld
mytologie nevych8z2, nicm®nbhD jej?2 analc

Teorie chaosuvy c h § z 2 z fyzik8lnz2 teorie.
oznal ov8n Henri Poincar ®, ktetr@djvektole
se vz8jemnou gravitaln2z silou. Teorii
objevu zvan®m Podivnl atraktor . Ten p
popisuje chovg8§n2 vodn2zho kol a, nktcehrg® m
pSit®k&lempdhyhbuj e. Lorenz ol ek8val, ge
smiDr em, anebo cyklicky mRnit svTjg smbDr
vgak nestabiln2z a nelekanlD mBDn2 T&wv Tj sm
data zadal Lenz do pol2tale, kterT zn8§zornil
neprot2n8 a je nekoneln8. VDtg2ho r oz me
vipoletnz techniky.

Teorie chaosus e % jednoduchosti zabTvs (
dynami ckTch syst®mT, kter® mohou vykazo
toho mohou fyzik8ln2 syst®my vykazovat
model syst®mu je dobSe ndSehfoidnao® gmalr aamentero
Ssyst®m seprvgghg?2wgvakmtosf ®Se, tektonice
turbulence tekutin. Al e | ze ho aplikov:
mTge zpTsobit vel kou promBDnu. Tento e
efektvi t u pr8ce v psychoterapii. SamozSej
popul ace a s Yis p(lDcohsetng.li, 2 0e0k5o)n omi c e

44 METODY UMnLE | NTELI GENCE

Ug od vzniku prvn2ch pol2tal Tktedisly | i ds1
napodoboval |l i nnost | i dsnah@he projzeékm . u v
inteligence. Pominemei r ab2na L°wa s jeho gol emem
RU.R.a t fdoedfickoupodstatu problemati ky mygl
zablT wapiS2kl ad Pascal, Hobbes a Descar
inteligence na pol| 8t ke j520amli 8lt kty rmisrmowl &h
zejm®na j m®na jako Alan Turing, Williar
Marvin Lee Minsky | ng§sl ednhD Alain C
dal g2 ch.

Dnes | ze umBDlou inteligenci definova
tvorbou strcordm8mkyykazojeékckPgentn2ho chov
Ainteligentn2 chovg8n2fA je vgak st8&le p¢
je velmi rozs8hl &8 a z8roveR pomhDrnhD ml
pouze problemati ku umhak®hgeratriomb®l ah

Progn:- powp8 Bwykwgist 2 m Google Trends dat
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expertn2z syst®my, teorie mnogin, suport
S a grey teorie(Penget al, 2014)a vroce 2023 i vznik ChatGRTWanget al.
(2018) do vklagjde gmad otde dNreilizec h@asyu.j edn
vyl l enit metody inspirovan® pS2rodou a
prol Toaje. samozSejmhN logi ca®2rpdyptagez
jako pS2rodu i chsg§pat.

Met ody umBhDI®r djnt edn g njcieg viznamnou r

je mogno vyug2t metody v2cekr,at @miN§I8n?2
inteligence mTgeP metvd.Si Ov peordpset 1 AAHv T zr
met ody umDI ® inteligence v popSed? m
podst at neotur 8 ajh2u is v oBbashieugt&yr - zp 6@
dopl RNsp8S®yWhangaiChen(2022)v y uajjadd apheundnov® s 2t
realizaci p &e/d pvo velkdsit opvonptn vr uc hu . Z8r ov
metodu mNI Tch neurovnpvVgBesyod Onapldgk! ad
shortt er m memor vy, kter® jsou po®d@EgovVvs8ny
nahrazovg8ny st §le pSesnDng\/m|®tmoqbel§y:|(4\
poudgity metody zambg@n®mbel thbenmeeronovl
Hyndmara (2021).

441 NEURONOVE SE€Th

Princip umiDl Penkensphpopo®882h&mozkuneeyjf Fu s 2
vwugit?2 je vgudcda attamett idake® rkd hacsu ckd®s ky t o

vi sl edky. V. nhDkterTdhk omFepanerch gmiogm
mat emati ckou funkci, ktjeewg8 r b b iploist W hs b
promRNnn®. ovlivRuj?2

Modelneur onu, 48 zsobo®BSekni m g2Sen2m s
t $8ssty2napti ck§ spoetjzenn2 ,t MAlxoo nb uaRksy-.maNa z &
bTt jednotlivg synaptick§ spojen2 potl
funkce zpracuje informace ze synaptickl
potom pSivede vislednou informaci na Vv s

Vistup neuronu je spol2t8&n vexchvz2]|
vyng8§sobenlTch jeji cuhp keoknrkor|@t nd mli i tvoauh ama
nazlv8&me bias. Neuron | ze popsat t2mto

® OB w0y @ ,kde 4.3

Xj e konkr ®t nt?®nh owdmiqueruprod oim v §hdjet ohot o
prahov8&§mhedocet &povl fjpeo |terta nvssftourphipadotaz f un
na vistupu,naeesmBke | ogi ky
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Synapses Bias

b

(o=@
Activation
” . \/ Function
\ l)
Input o(-)

o(- Ou!;'aut
Signals s 5 Y J

. . / Additive
Junction
i@
m
~

Synaptic
Weights

Obr §2-&kmhD| 8 neuronovg s28S
Zdroj: Haykin,1994

Probl ®memo w§rm2gnna z HkluadMowmBlhledsh v e

slugbg&ch dl e | ITevn8Nniz PNN\eCEJ Héord 2kzcawbi§ z k 210 1
Vt omt o vbylapkouvagliat a i ndex T & &g nckrafthod ugb §c
roku 2005 do 2018, a to data mDs2]| n2.
progn- zvak yp oppotn§o ¢ 2 , ARIMAp BATSE& Sr §wmNI T c h

neuronovlich s2t2, SamozSejmnN visledky
Vr8§mci tohoto hodnocgne2visley ujnalklio® mmeetuordoyn
a nhejl ®pe vyuglptoepltn§®/kpyr croc\ép?r@:lﬂ@lﬂmlz%uov§

2020)se zamnhRSi | na vyugit? rTznT ch mnDr p
rozdBbDIl en? dat na tr®ninkovg§ a testova
newypl ynul vy, i kdy g st§|e n e jbylyyetpdyv a n Nj ¢
zalogen® na umhRlITch neuronovich s2t2ch.

UmNDI ® neuronov® s2tND se pro progn- zo
hodniDviz napS2#dghd uvede n Swaminathani I&a c e
Venkitasubramony, 2024; Kol kovsgt &t &1 j ul
monogr afi.i j eNnepapzb quil ti fdrdcdstulle Kyndmara et al.

(2021) Jsouto dopSede®r osadvl® s jedinou nab?z2 z:i
zpogdnnT mi vstupy pro pSedpovModeijp2 | ed
pr TmNRr esTamd@t at ohocahl nse2uPrd u gi t 2 vace s2
pr TmRr ov 8§n?2 je technika 2zl ep dadel?je 2 t

E

automati zovanl a s8m vyhled8§8 nejlepg?
Probl ematika umRlTch neuronovich s2t?
na celou dalg? monografii. Zde vgak by
t Dch2tto2 je ale st8&le pSedmDtem mnoha vID

Progn:- powp8 Bwykwgist 2 m Google Trends dat
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45 KOMBI NOVANYBRI DNE MODELY

Je zSejsmeuyl| agsen® dobN rostouc? digitaldi
nab2z2 progn-zovs8&§n?2 meoPptdplkiykadce imBN mo
met od, nebo met odintdigehco § ®af ahnhamemdtd® i
pS2rodow| assn® praxi |l ogistick®ho progn
viraznnj gatakugsaanhpPnakademiekl wh studi 2
statistick® metody a metody zalogen®
aplikacenej en samostatnBD, ale i spolelnD.

PrvnAodgnost 2 j sou kombinace rTznlch
kombi nace pnosthmsup oljnletdd* ol i ka metod se st
PS2padnh mTg en kefotiz ev &hoaf iusrtlieknoav anhNj g2 ch
zase Z a Yal el em zpSesnhNn? progn-zy. T
kombi novan®&n monbaley y kombinuj 2c? vi hr a
pS2stupy.

Dal g2 modgnost2 je kombinovat jak sta
na umbBibeRcido model u jednoho. Obvykl e se
s2thN venesjprof zmRj B2 mi statistickTl mi mo d €
hybridn2 Tmadelmodely tedy kombinuj2 |jak
strojov®ho ulen?2, respektive modely zal

Zv 1 s | e dRoMmpetMdn(Makridakis et al., 2018) o ktef cjhi § byl o
di skutvkapiledt ®t o maowvy@id &feiSek ombi nace nih
prognosticklich metod pSingpgtenentepagnl
vt ®t o sout Ngi byla kyhodnocerjol2 &ensbind@jze? m®n a
statisticklch model T.

Nej viRDt g2 m p SGokpettipne gak K4 | hyjkije dn?2 p
uvedeno wtabulce 8. Hy br i d nl?y Imotdeed ® absol utn2zm v2t
Hybri dn2M4dBomeét ivt i on pSBgld2620)a vd at Sy | v D d
ze spol el nosti Apbleirk o V @ ¢ h nhoylbar gi tdens?2 e nrho dre
umiRI Tch neuronovich s2t2ch a statistic
Vyr ovmw&mrm.e na b8§zi e X ponendesez8n al2ihoda oviy

a normalizaci | asov® Sady exappasikr ol i | ® r

Druhou nej p$Sedenabjlky 45 bylaevs od 0 0D § i ohodno
met oda, k't e rs&@mstoarbii sntoivadTach met od a | eoc
ulen2. V&hy zde byly pol2t8&nPgegbjmoicPaa
gpanhDl sk8 univerzita A CorufYfa a austral

2025 Andrea Kol kov
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Tabulka45VT sl edky M4 Competition
Typ modelu Autor/autd PTsobigtn| PoSa
Benchmark pro metod 19
Hy br i d|Smyl S. Uber Technologies 1
MonteroManso, P., Talagala, Universit d
Kombinace |T., HyndmanR. J. a . by 2
Monash University
Athanasopoulos, G.
. Pawlikowsk, M., Chorowska, .
Kombinace A. a YanchukO. ProLogistica Soft 3
Kombinace |Jaganathan, S. a Prakash, P.| Individual 4
Kombinace | Fiorucci, J. A. a Louzada, F. University of Bra_lsma a 5
University (g
Kombinace | Petropoulos, F. a Svetunkov, University of I_3ath a 6
Lancaster University
Kombinace | Shaub, D. Harvard Extension Schoo 7
. . . National Technical
St at i s|Legaki, N.Z. aKoutsouri, K. University of Athens 8
. Doornik, J., Castle, J. a . .
Kombinace Hendry, D. University of Oxford 9
Pedregal, D.J., Trapero, J. R. . . .
Kombinace | Villegas, M. A. a Madrigal, J. 5nlverSIty of Castillala 10
3 ancha
. Spiliotis, E. aAssimakopoulos| National Technical
Statis V. University of Athens e
Washington State
Kombinace | Roubinchtein, A. Employment Security 12
Department
Jins Ibrahim, M. Georgia Institute of 13
Technology
Kombinace | Kull, M., a kolektiv University of Tartu 14
Kombinace | Waheeb, W. Universiti Tu_n Hussein 15
Onn Malaysia
St at i s|Darin, S. a Stellwagen, E. Business Forecast Syster 16
(Forecast Pro)
Pontifical Catholic
Kombinace | Dantas, T. a Oliveira, F. University of Rio de 17
Janeiro
Nejl ep .
metod ML Trotta, B. Individual 23
2 nejl . Universit® L
metod ML Bontempi, G. Bruxelles &
Zdroj: Makridakiset al, 2018
Progn:- poyp8 Bwykwgist 2 m Google Trends

dat
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Zaj2mavIim zji ggedsnt2zim nbeytlood,, dgket ez ® Dby |
strojov®m ul en?z, vgechny fungovaly
benchmark, kterTmtbhoanompasdB wmuphbhvo§
zalogenTch vIihrlagm? jn@jiceayzudg dad@ ®im © ak n
opodstatnhDn®. Na druhou stranu ani pSe
statisticklch nen2? pro praktick® vyugi:t

Prvn2ned W3 pM@gmnddyy2tvoS2 hybr Suylm?2 met c
nazveEsmEN,a kombi novang§ metMak@ P.aTalagala, T Mo r
T. S, Hyndman, R. J. a Athanasopoulos, l@eroua ut o Si nazval.i F
Jediwnm@l nzD dostugmizylc enjeRisoudg b s n® dobnD
kombinovang matubdbda Rawir §a d®?ss&hal,a ncae |rkool
datech ovgem byla jej? Yas p NSpanlojsdal vy §g?
k dispozici vb a | ForekastHybridVa p |l i k a| npfotokustp pt o ke v 8§n a
zhybridn2ch a kombiomovanlch metod pr§gvhD

451 HY BRI DMETODA ES-RNN

V pol ovi nBmyisoek s vIOmi6 spol upracovn2ky ¥%s
a zobecnDn? m eVdirgels [SmyH & Zheang, 201FadSnyl et al,
2019) N8slednhD pak expetighent owadkyshweEhe !

y
gp
. Z

tohoto modelu spolenédmodel y zal ogenT mi na umbl 1 c

(Smyl & Kuber, 2016)Ty t o exper i M4 Gompetitiong jehg mddel v

pSekonal na rolos2tah mtam®ol mokel ¥y na de
Smy | pracuje pro spolelnost Uber, je

stoj?2. Jak u@voghd , jp8edeoneepdse)kel ad nab
Sidil| T a pogadavky z8kaznz?2kTh,o a Ttvoo dwe W

masivnhD investuje do zvygovg8§n2 znal ost
tT mpbvVvasti progn-zovs8n2 popt8vky. Vyso
kv 2ztslt M4 Competitont oh ot o p Se dbtadtidas. vNDdce v
Model vyug2vsg§ dynamickl vipoletn2 gr
umo g Raip ®j ®*tnh@ndar dn2 ho exponenci 8l n2ho
pokrol il T mi s2t Dmi s kr8tkodobou pamit

hybridn2 a hierarchVyckrigasekp@adaj 2pmaoginmiz
vlastnostmi,atozej mPemavyug2vsg§ statistick® model
(pSgstol t Tv -Wi ntHed $ Tv murotdiep | sebsran ¢)/tnh2

vkombinacisd STM s2t PDmi a druh8 zvl 88gtnost | e

Metoda generovala pSesn® pSedpoviDdi
vgak mhtsvr tmloegltnn?2. aPSesnost vgak nebyl a 1
a tTdenn2ch %dajT. | pSesto visledng§ p
v M4 Competiton Ni cm®n0nD autor i po ukon] en2z ¢
modelu(Bardaraet al, 202Q neboDudeket al, 2022)

Vtomtohy br indodelum j ak | i ¢ kombinuj® Sm$hezdreen o ,
inspirovan® exponenci 8§l n?2 geseanalitati@z ov §n ?
normalizaci s®rie, s pwXu @9nikiedtrapolacine ur o1

2025 Andrea Kol kov
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Sadip ®t o0 metodRD jsou apli kovs8nwzorcar| nD Kk

exponenci 8l nteauvgnoma®n2zneuronovl mi S |
ESRNN modelj)i. SB$ exnmh hy bzraildong2e nmio dneal s | oul
Wintersova modeluaRNNL. 8§ st model u je zalogena na
& | oY p | & (4.4
Yoo reoja p 1Y (4.9
Visledng8 progn-za je pak zalogena na
w 88 YO 0 x JOY 8 ,kde (46)
o —. 4.7
Pro sv® vipolty poug?v§ Smyl pravdnip
nap svaCnti+ . Stan funguje pod licenc?2 Novs§

je datovgno do roku 2012. Jazyk umogRuj
programovac?m, | MAYykAB RymbhonckIm vIipole

programovac?2m jazykem Julia i integraci

Vr 8§ mc Comgdetionby |l y poudg2ve8&ny pouze |isth
prvkT, khtoadm® kaolve® praxi mohou vTMBmiztnd o\
prvky mph&@uubdBt osti typu sportovn2ch, p
tak tSeba informace o poladklle igrdigriadi &
aktivitp o d nai kpTSe d mNt.u Hylmii &ERAN2Nnobduedheo gjnios t N
tDmto atributTm pSizpTsobit.

Uber vsou|l asn® dobD pl 8nuj e kompl exn?2
zahrnut 2 m dRyroFdeatdstmglLibrary a t2pnS2 s twperndn 2
ugi vaPyhtnlvdob D real i zace t ®t o dispoziciogr af i
nen?2, proto vipol etvapligacioen2 hyahi dnt ho r

452 KOMB| NOV METODA FFORMA

Tato metodan azv an§ FF ORBbied FEoast WModel eSelection)
vychéeetdl ear ni ng o v(®éneroyMaisoet al,u2p20) Podstatou
jesndia odvodi't sadu vah pro kombinaci p S
zahrmujvnh?2 metodu, n§hodn®empdenmihn? skewi- en?2
metodu, Theta metodunet odu exponenci 8l n2ho, vyrov
model TBATS, model STLMAR a met ody na z8kIl adn umil

Vgechny tytobaemEtddtast,cjogouy ev asi nej po

bal 2] ek na poli ppodmi-kow® nd kdpro@rpi8iobd.y kW
jsoun Dktmert®dy poudhbalydekadtv8yguS3 i | V-Maospt er o
tyto pS2kazy pro jednotliv® metody,

T nai wawvg, (

T n8hodn8 pr oc mw8xstleralens=TRUE) f t em (

1 sez-nn3snaivgi vn2 (

1 theta metodatlieta),

Progn:- powp8 Bwykwgist 2 m Google Trends dat
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f automati zovanl adtoggomgdj t mus ARI MA (

f automati zovanl algoritmues, exponenc.i

1 modelTBATS (tbats,

f STLM-AR sez-nn?2 a trendovl rozklad po
sez-nnh olsinpst Pru@® kS &)y yno(d e | u

1 pSedpoviRdi | asovicNnetthad neuronovich

Ve vgech pS2padech bylo vyugito vich
| FoteeaktJakovt ®mNS kagd® metodh jsou i z de
ninkov® obdob? a testovac? obdob?2.
ninkov®hod®bkdobasé¢mhpl. Sad, ,tgt6 | a tr
upy tvoS®l eme¢delKamaltsa metoda je pSiz
ob2, progn-zy jsou genenavg8amt bNDbb d
tak® pol2tajPotchhmby pBSetpdwziddivypol
pSedpovlNN ztr&ty z v§gen® kombinovan® p

b a
tr ®
tr ®
Vst
obd
s e

Metal earni ngovi model sveg encahunl y2 a tvept t ovdSyS e
z8kl adh mini malpir oaawel sm2erdyn §c hkyobmbvi nace n
vl asam®zen2 funkce, kter§ pSiSazuje v§
mi ni mali zovat ol ek8vanou ztr 8t u, kter 8
vybr8ny n8hodnhi.

453 KOMB I NOV MDNIBELY DLE FORECASTHYBRID

Hy br i dn 2dle Brmubaal Ellise (Shaub & Ellis, 2018) publikova n T
v International Journal of dfecasting woce 2020(Shaub, 202Q)j e ve sv ®m

z8kl adu pomDrnD j,ednodughT. Jedn§ se o
metodu umiDl T ch masmDoddmr®@mspgamDvu (res
stejnlch vah). MTge se zd8t, ge tato me

dati zastaral §, nicm@®nbDomlsheddpovktaj®.

Zvl §gtN pr@&sardy| % |veesani pSesnvB. Pro
Competitiond o s 8hl a doknéa& ¢ el etj Sethllhaovn2? vI hoda

vj ej? nen8rol nost. a | epdondordiukcth.o sAut onra |
zpS?stbud il Ik uwm forexastHybnd®jazyce R. Tento model pro jeho
vol n® vyugit?2 Kupitale8 pSedstaven i v

Vt ®t o kombi naci b yadtoyarimg y ukgti e ry® npe$ eoddsy

automatickT vIibRr nejvhogoDiebddbylaARI MA
ETS model THETAAaTBATS v gechny bykapitoledicPosti edday
met oda phoybgiitd&h2wm modélyly duemDIS®amlerar on
di s kut kapitaleb® v

hybr bdh2férdcast mo d e |

Vgechny komponenty
| sl e d rofecagtHylwidj e pak dg8n:

(Hyndman & Khandakar, 2008)V
vztahem,

VQ B 0 0Q 'Q kde (4.9
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c

vehy pSi Sazen®, fhjeadnoisi e®elkmedand®
j eurmoigtnomnoha zpTsoby, napS$S2kl ad
atelem négholnej pomdoBj.g1\ertad mt2a hp P2
oc?2 hilteedr8ame2 nej vhodnlj kz ek® mizian a cd 2
sndNstcm®nhN to ug je vipoletnhD, | asov
g e nMs Gompetition d o sahoval a p S edesvcahpa pvndl ¢ ko |
ledkT i metoda, kdy v&ak pygybybadE
vn2 vihodou modelu je jeho jednoduc

<< o0

< S<NTDDTCKKS
—— =X (O Q W
~ounwcCcog TTow

o
=)

St ej mBsodnauk Nn® tak vel k® program8tor sk
jinTch hybridn2?céo mbB@impelidnNdesestésiovalad v
najednou 23iss ¢ ol n2ch | asovich Sad, autor Tv k
S§dkT. Takovl k-d pak byl nav2c snadno
mohl blt pro podniky zaj2mav] pr8vn pr.
pro vel kg dat a.

46 METODY VYVI WRAXE V

Vsoulasnosti jig je zSejm®, ge vivoj noc
nebude jen z8ledgitost? akademi ck® komt
hl avn2ch i novativn?2ch mylgzlemmhk2 opbac o)
Zpr axe. DTk a zpeors | ted@lodhpjdd o u i ion, kde %spDhc
tito odborn2ci, mbkglnhDjsPE st8late| pht
budoucna bude djTejeigciht apsotl evtz,r Tasltea ti

J g byl a jegnaprseSjntas pNgnhNj §2ch pnaxit o d vV
odbor firfhykUber@myl, 2020) Dal g2 me t PraogistipaSaftd st a v i
j e kohagpts e oop 2kkc8mbi naci statisticklch met
vEgen®vwd lkonAas wdSpr owsd2n2 vIibnNr model T,
nejlepg?2 v kadnm smprd@Pal@iapski & Ghorqwska, 2020)

Met ody, Kk, fsaurN@ive,ZNaiwelj ieldinoduch® exponenci 8§
exponmehcv gt awom@ickdu valb u p a r, @ pnButomafizova®
dampede x ponenmgr 8vn&n2 , vhbDo maRildie Kfigta,

kted modifikovali naopt i mal i z oThetm ée kromdenet ri ck® m
(' i na&rgm2e s by)ynastaveng m@& i vi dus8l nhD

Srihari Jaganatha@aganathan & Prakash, 20205 edst avi | sv Tj r
individu8ln2. Niocrmu® rk dgreb tvnb e de®mk model u
k o me rsbftwer ov | bal 2k Forecaahr nPuto, do zmo «

vytvoSemiaxh . v Dal g2 modelty®t ok tkepjs@h i myalcyi
Navpe / sheapovaeaenci 81 AETS),viynpened rEES) bagged ETS,
exponenci 8| nES)kwymwpdwerx§ itz exponenci 8§l n?2 v
generalizovan® e X p (GES),nrooded | MAPA Mujtir ov n 8n
aggregationpr edi k| n2), moday dHIER @eamporal Hierarchical
Forecasting, ARIMA, Theta, Hybrid Thetamodel STL (Seasonabnd Trend
Decomposition Using Lees Forecajt TBATS, DSHW(Double Seasonal Ho#

Progn:- powp8 Bwykwgist 2 m Google Trends dat
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Winterg, MLP (Multilayer Perceptrol ELM (Extreme Learning Machiney.
Model opRt vyb2rali i spbfekrewmhDvhaAbpPri

T vhodnost metod pro danou frekvenc
vikonu v pSedchoz2ch southRg2ch a

91 dostupnost softwaru,

T jejich vikony v pSedpovRd2ch vzc

Competition
SamozSpjmRi vexi st uktee rn@Ssﬁ(AjyasnmudjkglzT M
Competition J e ddm&swne lzmi poug2vanlch model T |

vytvoSen Baddbank(Taylok& Letaam, 2018) Aut oSi upozor
probl\®yntyv$8en2rpSIe‘d@IalvtIDnm2(,vrelkou spoustu
sr'[znlml paramaetupozoArqupjzaTc@nladeb/co?rn@el

svysokT mi odbornT mi znal ost mi popmiEerdnilk t i
vzg§cnost2. Proto jejich hlavn2 vizvou ¢k
upravovat i analytici se Oz &slpdddm20omit i z mMma
svipndl| 2 i mn\WebasfBcierice ciTeat» madel byl mn o h

i na datakter8bylazcdao d I18io@n j eho pTvodpPoonpooaggmn?:
popt 8vky bRkolikgi(pKidall ki ckvag& 28 hiNakvar I8kt d v §
& Kljulnikhkebo BYR DPpowghi-tzyprsmi govgn2 en
el ektroni ck®ho o dJnaaetal 2p23) pro pradigcbpfddukce t ¢ 0 i n
ropy (Ning et al, 2022) Tak ®@| gat oSi zapPsmavidi e ovNSu
schopnostimodelu ProphefWanget al, 2022 Ning et al, 2022 neboBasaket

al,, 2022)

Prophet | e rpewhIniuk cAwarein yazgca RiByhonl i br ar

To je zSejmhD hlavn? dTvod jeho miel k®ho
v zkluminr ac o.WUmé gntorhoode | | ®pe ovNSita na Vv«
to vel mi rTznorodiméist pBk PBPbeskpvidjet mh¢
predikcess Traznou pSesnost?2. Jeho hlavn2 pS
vipoltT progn-zy popt8vky tak® pr8zdnir
popt§vku mo hou m2 t viznamnT hulaivn.2 mPr
komponentya to trengsez nalita,a pr 8vhD ji g zmi Rovan® pr
Wo Q0 10 Qo0 T ,kde (4.9

gt)j e trendoe®iEsdwn&ylkl,i ck®h@@jmdnyr S0Pt ignd
efektdg vyjadSuje chybu, kterou model nedol
individu8l nzm pogadavkTm kagd®ho podni
model T dnes jig podni ky vy aphklljckhllvvloger
jinT cwhl z nTacdnTpr o upSesnDn2 predi kce. PSede
i mpl ement ace obdob? kol em V§noc, pS2pa
podni k8n2m, jako jsou svDtov® sportovr
regiong8ln2 akce typu gkeonodeu gpTt,é¢ wiysd ad/n i
sf®Se velmi zaj2?mav®. Kagdl podnik je ¢
a jejich selekce mTge viznamnhD zjednodl

2025 Andrea Kol kov
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Jou samozSeJmszoftwanenmg/zvekSeeuI@ujSZVTJaIe
komer | nD. Me z i nn pat S2 produktyInger
mo h o u usnadnit ugivatenipat $% | iSdja e amlsil
kz akoupen? httpsa/gmdhediiware.com/¢sat a kd® p | RIAR. v
Da Im¢ ® me mpraddkemje IBMECognos Anadcke i zjsi gSowgn
model ovgn? trendT, s e z - ndateck.tVi produktul a s ov
IBMECognos Analytics,tak jako vost at n2 ch komer lzn2ch P
progn-zovat pomoc2? automatizovanlch n§
| ase. Automatizovanl vibRr modelu a vyl
produkty tak umogRuj?2 aplikaci i bez
V produktu IBMCognos Analytics je auPokuthat i zo:
systr@aez pozn§ vliogen§ data jako |dgchovou ¢
dekompozie | e aut omat i zuzjue. pafkr ov ypurg@gvng: j e
exonencit®&bVn3ha Edognms AndBykit£2021)

Jedenz el ice pm@mliohck pr odra(®XRZ Tente For e
produkt ug nab?2z2metod)d go gkl§étunposutyn ¢ @
dynamick® regrese. Sp ke koupimast 2 zRorte$ias t
programT, Kktpeoru®yiste2 mmoohdoeul Tv | i gidul dNen ®r
dolplo | Sraked023)ocenNn | 8§stkou 9 995 USD za
podporu. N§sl edn® rokykyug PnaakcemSednsotdaevll
probylvy ugriNkt er T ch | a seostwdidabanathand Brakhshe
(Jaganathan & Prakash, 2020)

SamozSejmND ani firmaoMb®OropsofgnosezT&i
pozadu a n MiorédsafeAzupe Mactinekd_earningls 8 st roj em Str
Analytic (docs.microsoft.com, 2022; Intruction demand forecasting, 2022).
Microsoft ( pomoc2 Event Hubs) uma @RBUjne®ms H rasn
ng8sl ednN Stream Anal yti c sdtartoaj oavg8heog uy |ee
ngslednhN vyb2r§ a spougt¥ipuagmastcick
je poug2vgn dal §2PowstiBt Mzesoffumo (PR wjdeu knh ej e
vygenerovat statistickou z8kIl adn? pSed
d

atech, al e ng&slednhN tak® pougiije dy
SamozSej most 2 je pak wvizual i zeostiea tr en
Yapr avy projge-mygndagk®u g2t duaplrgazvcehn ®p rpor coeg
pl 8novs&n2, kter® jsou soul §st2 jinlch

odstranfin2 odl ehl TpcShe smmdired ], @® nndD S2ME& M®
produkty jsou nap$S?2 k| akpicobr acl e and JD E

47 METODY POUGI TE V TETO MONOGRAFI I

Vt ® 0 monogeabkiuphngo s tvaytui geive] godiveé, ses, met o
auto.arima, ETS Met odmaivhaipvmomygn(t zuj e n8sl eduj 2c
posl edn 2® Jestédgpd ov apr a k t logecky ®o mPma@da $t at e| n
Obvykle sl oug%srjen § jyPakrédytomegtodgdoas t at n2 mi ,
a pokud pBetsaitorsz i v ne mawek ojnsag B meep rodsut o

Protoge data vy&apaoyégi $naive BEde fe geadibodat

Progn:- powp8 Bwykwgist 2 m Google Trends dat
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hodnota sl epowak®@dgwdél ibloidnw budoucnost.
zn8m8 hodnosteaz - vneInesoti@=piin ®o g r a fkipior DlvanEm 2
sostatnz mi

Dal g2 ze skupiny met od esesp@mplenci 81 1
ExponentialSmoothing . Tat o metoda newswyeuzdiaw® sgd §dn
vt ®t 0 monografii oosptlatt njzem &alpyl Rkee m ekp S e
mohla blt Aegvhedn®j gét pdaxi ktvgnu§?2jvé nat
bTt oznalena jako nejvhodnhjg2.

MetodyETS souvt ®hmomnogr af ivi 4dp@pd8wy e vzorcT
vtabulce 43.Pr o vIipol et jae tvoy udjl fatecdstbdyntihkk uR
& Khandalar, 2008) Modely ARIMA jsoud e f i n wkagfitaley4.2.2. M ®t o
monografi.i j € vy u qitdasmagHyndroamsa Khiancldda§ f u n k
2008) Postup automb®i ck®Phok viapjot §dhk fri 4o v

Dal gpougitTch metod |je TkB AT Soskovkther §
mo d e | LoxBansformaceARMA model, trencasez n nkbmponenty Tato
metoda je bl23dge potp®t8m amon karpa ftioil ej & . 2y
De Liveryet al.(et al2011)

Modely zalogen® na umRI|I T ch rkapilotonov T
441Vt ®t o monogr af iNnetgrze ag cfalekastHgndrhanet k c e
a.,2021)JsoutodopSedn® neuronov® s2thD s jedi
zpogdnnT mi vstupy pro_ pSedpovModejp2 j ed
pr TmRDrem 20 samosnat¥nhélh Pougit? vZce
pr TmRr ov 8n?2 je technika 2zl ep dadel?je 2 st
automatizovanl a s 8m v yMotlely dTRetarma j | e p g
forecastHybridj sou defk anpivt8mlye v4. 5. 3 jagce Rsou Vv
svyugi t 2 foredastHyBritidle (8haub, 2020)

Vmonogr afidi bude nejaprnv8es |veyd n?ls |zehnoad npo
mDr pSesnosti na datech tr®ninkovlch.
datech t¥geésomadugocsht.upem navlerd@®0BK un 2

c

2025 Andrea Kol kov



Kapitola 5

Vd

M2 ry pSesnosti proc

L4 .

V pS2padhi, ge j e nmognve cper onert-ozdoavme t, hooed r
kt @ro& kyt uj e by e jpnBe?npgazd ncth yv o | i Ghybovostdse e | i n
hodnwt dbdob?2 zng8§tmddyh hoedpbodsttb2preoxgn:- zy .
vyhodnocen? pak plat2, ge v pS2padh, e
pak je prognNRlkt eébre@ chy by 8c hiylbaodm®t ¢ h wb
0 z n a inad¢l jako podhodch o c ug R ct2e|l nost , a naopak v
chyby model skutelnost nadhodnocuj e.

) V souvislostisp Se £namrett od j e v ekliz o wmauaejgod i v N §
pSesnhNj g2 metody zalogen® na ([Kokdta® i nt e
2020) Spiliotisetal.(2 0 2 0 )N3y v gk nhDisttero® om@thod i @jn 2

l epg2? pSedpovNdi, saito Ki ppdbbelimsk&vp
CuhadarfCuhadar, 2020) k t @mogn epvSBin2? cestovn2ho ruch
dosphNDlI k n8zoru, ge metody zalogen® na

pSesmeBjoivnsBen2st at i s taimé k T nSiPemiremalOedjueira
(Pereira & Cerqueira, 2021) pSiupbdgh -
dosipkDlngzopow,gJi ¢ model T strojov®ho ul e
t radmil n met odami exporrencnBdint het Segdmwa
chybu ag @dn@&®4 n®@?rpirzoont progn-zy a ag o
horizo n t pr ogrn -eERYi (Balay Prabhu & Dakshayini, 202G ut o S
dochg8zej?2 k z@¥ ®Oe nglsiogbens mmd el egr ese a
neuronov® s2thD jsou oba ugitelnlm, spo

pro optimalizaci Yl inkT predikce popt 8v
aby uspokojivhD odpov? dall édeAbbasimdhetn s k T m
al, 2020)porovn8vala metody umBDI ® inteli ge
v2cevrstv® s2th ldEHuM el ylSae smaljh e ¢ sneljodd®,
neuronov® s2tD, ni c m®a No aija |nean at §eatk2om r
metoda ETS.

Na druhou stransea ut o Si zablTvaj? ot 8zkou, zd
metod zalogenlTch na umhRI® inteligenci

zkoumanou | &igetandetal.(2624)d o oéppS§zve sv® studi i
ge statistick® modely dosahuj 2 vy gg?
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horizontech ve srovngn? s~neuron0vai S
funguj?2 | @p&rvatmrraedi Kaisov IMahr |(edd relrvla,l e
2019yuk 8zal, ge vgechny model y,j skotue rv® opdanR

jako predikln? metody pro pgugit2 v p

pSedpov2daj?2 hodnoty promRnnichlinml kon

Il &8 n(Buket al, 2020 doporowl|® jneet 8dy fHakttr aby se

m2ra pHeseovJtizal ogenich na umhRDI ® neur o

rozvojovich zem? mTge doch§zet k n§hll
|

patrn®, ge pSesnost uveden hkynoma&V ITg eniT
metodnD statistick®ho filtr § .

51 VA POLTY BMMRSNOSTI

Z§kl adn2 metodou mNSe n? ObwkRlerhon gpzSlevs§imes t i
koeficientdeterminace Je vyj 8dSen vztahem,
B

Y U nebo (5.1)

Y BB— kde (5.2)
Nje poletyzhotleo€, z§&vidgilt 8edpr2omoagot a

prombDone® raegr é&sth2o0 opdohzaod ov 8§ n2 .

StatisttkaR> j e ovgem obecnhD povagovs8§na za
predi ktivn2zch schougppozorsiind esthu diis? Roango  §
nal ezl relevap$e®nomatld przagm:- zsy. Proto
statistiky, kter® jsou svouj ednod,uchuigstt2e| nost 2, al e
pochopitelnosR2 NJGg?Rjpghjdnestkaueyp viSnngyu v |
Chenet al.(2017).

Met ody mhRSen2 pSesnosti |lze rozdnlit
obvykl e Hewk8dMijj2azwce a odbornz2ci je |
nNg§zvy®t & publikaci tedy budou tak® prc

Hyndman a Athanasopould? 0 1 8) | I en? metody dleT pol t
angl i ckT chna ScaleDaperelent Measures, Measures Based on
Percentagekrrors, Scaled Er or s, v e | d a8Kodhlaa (2096 jd ma n
pSesnost pol 2tg&8na i p 0 moM¢easued Bds€d2on h s Kk 1

Relative Erors aRelative Measures.

Mezi ScaleDependent BEorsmTéme z a Sadi eanHrk az at(edl§d e
jen ME), Mean Scaled Er or (9§ BdoteMeaMSqHaredEor ( d 8| e ) RMSE

a Mean AbsoluteEr or ( J 8| eTYyMAE m2ry pSesnosti |

poqgitlch dat a nemDly by blt poug?2v8n

mnNDSz2tky. Lze je vyl:i2slit n8sleduj2c?mi
0 YO —B 0 (5.3)

2025 Andrea Kol kov



M2ry pSesnost.i progn: z 91
VhodnDj g2 ovgem je pou@g?t sdiesztaluar dn?2
YO "YOWD YO (5.4)

MSEiRMSEmaj 2 stejnou jednotku jako pTv
ednotk8ch je tak® dletkéwmijoawddSuj @k apzraltne
dchyl ku skutelnTch hod#MAstoogpr PmBgn®zo
ak® mogno .pbag¥ipmédiyS&pak pop2geme vzt

~ o —

000 —-B W ® nebod 0 O & Qs (5.5)
D Q004 QQQMdE ® (5.6)

Parametrym B r pSesnosti zal ogenj®sonua jtizgv . n
mNS2tku nez§visl ®, <cog mTge bit jejich
je prg&vn k porovn§vr§Thzndmdmisdhie Maziost i
ngl astNj g2 ukazatele tohoto typu pat $2
MAPE);

0Dd0O0O-B _— (5.7)

V literatuS ese| a sttack ® s etdk &hHme mo g nagotse v po
zjednodugemuumgiwZ2or c ohoto ukazatele

]  — (5.8)
pak mTgeme vzorezj aampm&dkdiad MAPESpPI s
0600aQ0NS. (5.9

52 VABnR METOD Mni ENC PP ESNOSTI

PSedch&8zej2c2 wukazatele mnRnS2c2 m2ry p
vhdeckTch |1 8nc2ch | asto aplukedan®chl
mNr pSesnosti je nejlepg2? a nejpSesnhj
vDdeckou roz@mavuNnam®oBopSedchoz?2 vizk
v2ce rTznTch mhRDr pSesnost?2 pS2lig nevec

Mi mo |jin® se t 2(nKozlakbolwss kiRe@wij0dlowmna

prodeplTagti slugeb aplikovs&ny mdaleldmihoz?2
rozeael yil sitepeethci ® M2 ry pSesnostii byly apli
vil enlDn2 dle NACE a na modely RMBEO apl i
MAE, MPE, MAPEMASE) . Byly vyl2sleny progno:
exponenci 8l n2 ho, BATSTamNDmad eARI MAal ogen®
neuronovl 88 s$YypTcbBlufdeb sbumecu, dgeur T
pSesnostpiSivjeddu rkl a/nabuca5lv Ij sloaid uv.edeny v
tohoto vidvkdm@ybyrou kterTch vygly rTzn
pSesnosti. Pro provozovg8§n2 gasthylpnomicl
nejvhodnhj gédstmat odyulEdBSatele jako nejps

Progn:- powp8 Bwykwgist 2 m Google Trends dat
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neuronov@®S2spadiN rVeialyigtl m2 nileijenrdasatn MmN T
neuronovl ch s2tZaj®lmea vy evcgha kk rbiytl ®r,i 2g.e Kk
neuronov®z&eddOv &n?2 vyl oulili, podl e d\
metoda BATS a dle ostzotinvad®cARIpMA.h dd u
kg8dnim disproporc2m dl e zvolen®hloT mk r
nedoch8zel o.

Tabulka51Vol ba model u u vybranTch typT slugeb
pSesnosti

ME RMSE MAE MPE MAPE MASE

Provozo
gastrono
sl ugel-0,0056 {06856 i{0,4469 i0,0099 0,4585 10,0737

Nnetar Nnetar Nnetar ETS Nnetar Nnetar

Real i t n?
0,1271 19,8630 {7,0229 {-0,3179 (6,4335 10,3474

ARIMA* : BATS* | ARIMA* i BATS* : ARIMA* | ARIMA*

Nnetar i Nnetar i Nnetar | Nnetar Nnetar i Nnetar
*“nejlepg? m2ra pSesnosti po vyloulen?2 m

Zdroj Kol kovg, 2020
Ztohotol | 8 nku | zez 8\ejilgy ewyi wsadiijte pouze n

proghegyvtbgpdeki vhiedkr i t ®piS@smbBbsti . U
vRt giny progn- zj gke8§ zm2erl aa i §iecjs eeovsatolitt ng2ie n o |
vgeclpy jlet2 stejn®ho nejpSesnhNjg2ho mo
individu8l n2 popt8vky a pak n8sl ednhD arg

53 ALTERNATI VNE MCECRY PP ESNOSTI

Jel tetyo Hzkumn2ci st8le hledaj2 to nejl ep
a umognilo srovn8n2vygeéetbdwbdgel M2rysey
Mohoujimi b T t
0 QQ@EI £ @0 DQE b "dAQ6 0 0Oa QQQWMSE, (5.10
YE SHQOYN 6 WITY OG'QE @M YOO a'Qhg , (5.11)
YE DHQQOWES DGR O'QED b"@BD QYD 'O & QQ O &
(5.12)

Nevihodou tRchto modelplozoivtgiewm 2mTojhey bb
vt g2 v8hu neg negati vmp2ugidtto sylmeld ® i m?
pSesnost?2, kter ® jghossky mey:lryi cik ® oj menov §ny

YOd d'QOIQODOI ¢ @ @0 DQEA dFW 6 0 O
AQmMe IO "Qod(w O (5.13

2025 Andrea Kol kov
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YOO G QD IQQMEHXET ¢ d QO D QE @I Q6 0 0

A QQQPEIO "Qod(® O (5.149)
Scalederror sou zal ogenmdetmal oMAE kterou | ze

zaSgdki tmean absolute scaled error (d§le
|l 1 8nku Hyndman a Koehl er ( 2p0r0c6g)n -jzak o otk

00 "YOa QO s, kde (5.15)

MNDSen2? zalogen® na relativn2ch chyb§c¢
chybovostit.om$Spdalez k& gWdou chybu dnl 2 <chy

standa dn2 met ody mh&aKoehlea( RI0® 6Ny patamatly y u g 2 t
D QXY QA OO QD WG 6 YOO Aa'QOE s (5.17)
D QQORA OO Qb BOIOINENQYO 04 'QQ QIS (5.18
"0Q¢ 6 QO DNBEQ A G6 QD L6 & YA YO O Q& QCxEs,
kde (5.19
[ (5.20)

Jje pak predi kment?2o ccchwy,b ak tzers&k amEedst av u

Dal g2 npjoagkn omi@BSesnosti zalogen@ na re
hodnota MaxAPE Tato m2ra je takt®g vyj §dSen
nej vint g2 pSedpokl §danou chybu. Na |jej?
nejhorg2m mogn®m sc®n&§Si nag?2 pSedpovic

MaxAE j e nejvDtg? pSedpokl §dan§ chyba
jednotk8ch jakopt asibmhd SSadah z Rarkogyinila x A
pSedstavit si nejhorg? mognl sc®n§S.

Nam2sto relativn2ch chyb mTgeme poug
dal §2 skupi nuaKweetholde.r Hy2n0donfajn upozor Ruj e

YQ®ha b 66— (5.21)

T2mto alternativn2m zpTsobem | ze tak¢
ukazatel jako RMSE MdAE, MAPEat d . Tyto altebmDgni®vn?
prognostick® praxi ovgem vyug2vaj?2 sp2g

Vprognosticklch modelech je tak® pou
respektive nor maintowvma®n Zakoeserc@s8k @t r a
cel kov®ho pSizpTsoben? moeheslluogikitoesrts sI

krit®zalboggest Sedn? |tvercov® chybD a :z
par amenbdelid ® lkasov® Sady. T2m odwtrceRuj e
parametry a | ze tak porovn8vat viIslednot

Progn:- powp8 Bwykwgist 2 m Google Trends dat
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54 NEJPOUGEVANNJGE MERY PFESNOSTI

V soul aponoageivan®j g2 maaAhdnasombliles(20d8) nd ma n
jsou MAEaRMSE Met oda MAE je vel mi snadng§ n
avgak vede pgr ognmeefdeir8ennuc.2 mNapr ot i tomu R
zvolen?2 met pdy gma ISegda?® hdaesaot yhl @aonped]
k girok®mu vyugi t®b tRMSEptgpateinast (Hyndmahe s | e
& Athanasopoulos, 2018)le j | a st N modg@yjsouuyedemytaBulces-

2.

Tabulka5-2Nej | ast Dj i poug2van® m2ry pSesnosti
Zkratka Vipol et N§zev ang
ME 00 aQud MeanError
YO YO & 06D RootMeanSquared Error
RMSE v a2
MAE 000 aQOhEs Mean Absolute Error
MPE 000 aQwng Mean Percentage Error
D60 0AQON S MeanAbsolute
MAPE Percentage Error
00YO&a QW s Mean Absolute Scaled
MASE Error
Zdroj : vl ast MWanget plr(2018) Myddman &athamasopoulo$2018),
(Mar|l ek, 2016)
Reahzageprogr&mm&ﬂcetj]‘a valogena na indivi
jednotlivlich vzorcT. Tento zpTsob je p

| asdakthl edi ska rizVjgaodgi amk ®SR&ESbye vip
automati zov8n a program obsahuje .funkce
Postup a mognosti vyugbtP o ttenoipgamdr ogr a
| ze vypol ?ptSets:ntoysttd m2 r y

ss aci ofh8&rn2 R

R?,

RMSE,

MAPE,

MAE,

MaxAPE,

MaxAE,

nor mali zgvan® Bl C

Ljung- Box statistiky.

=A =4 =4 4 -4 A -4 -8
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V jazyce Rl ze vydgoddtiat Dvswo@é algm@sn® m2ry

pSesno®tio. ménografii je prfoecastl ppod2epa dvyn
forecastHybridaforecTheta Uk § z kal ko ldffu kjpSauvede nh3 v

Progn:- powp8 Bwykwgist 2 m Google Trends dat
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git2 GT dat pS
Il vidu8l n2 popt

Pro vipolet pr opgomp-tz8w kiyn doiyv iadvuysil lng?d § a § G2
kategorie ToyotaCorolla Na z8kladnD tBDchto dat t e
popt 8vku po t dnetsk ® utBanudal iblgue akapjiote@ s § n a
a bylo zjigtnhDnogégjgheorompgmnalzojviEmédst aé ndn

nebyla nijak upravovs8na a byly ponech§i
hodnoty data neobsahovalad&o mp o z i ¢ e pkapitole 8.dvgplyr@ilo, v
ge data maj?2 jasnl rostouc?z trend a vVvyk

Pro proywln-yzuetyei nD j ako su adstsatimcekdh pw
R a RstudioBylyv y uygel@S gythal 21 kT zveSejnhDnich ak
svipDtDn, z e | m@farecastpla Kyndmaal (Fyhdmgn & Khandakar,
2008 a ggplot2 (Wickham et al, 2020) Dal g2 bal 2] ky jsou
jednot | i v,jzelj m@casHydridforecThetaKd2 1 | 2 m vipolt
by | pRythdnsknihovnamiPandas math, numpy.

Jako benchmark byla zvolena metoda n
pSekon§ btp wetmh jedmodiéchou metodu kt er §8 nepot Seb
slogitnNjg?2 vipolty, takpramVg®t bl mop6ygj a
jsoumetody® enchmar kem srovng8§ny, nicm®nhD pak
dle zvolenTch krit®ri2 mhDr pSeahostvice.
metod.

61 VRBnR NEJPFESNNnJGEHO MODELU

PYirogn-zwylv&ndata rozdRhRNlena na tr®ninko
datech byl vytvoSen pS2slugnl model a
pSesimi®ni dhbowa§t o Slialta a8 Ot % dat, @kda @20 2 20 u j

Hyndman a Athanasopouldgslyndman & Athanasopoulos, 2029r o0 mRDSe n 2
pSesnosti byl o vyugi, tj.dVME,RMBE, MAE2 MRE, mDr |
MAPE, kb elr ® de fkapitadevs8i®Py ovvIi bRr nejvhodnnij
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progn-zy byl ynaveak®nyemethaendy kn2z digdievn?
arima modelydle auto.arima model ETSBATS Thetam mo d e | zal oge
umiDI Tch neurNnatara T kb s dofetasthybridél s | edk y
mNSen2 pSemmbdelt] |tsdaabuaedledeny v

Tabulka6-1M2ry pSesnosti model T na tr®ninkovich
ME RMSE MAE MPE MAPE
naive Training 0,3238 103859 7,9429  -1,4782 16,3150
Test 8,1538 142775 11,2308 8,5089 13,9097
snaive Training 0,3238 103859 7,9429  -1,4782 16,3150
Test 8,1538 142775 11,2308 8,5089 139097
ses Training 0,7303 9,4415 7,3583  -1,4246 15,1234
Test 7,2037 137570 10,7922 7,2306 134591
_ Training 1,0432 92113 7,0027  -0,7661 14,3885
auto.arima
est 8,1002 142456 11,2051 8,4372 13,8828
ETS Training 0,5814 9,4883 7,4007 -1,5138 15,2514
Test 72116 137611 10,7959 7,2412 134629
Trainin R
TBATS g 1,0945 90,4684  7,3744 0,5961 15,0448
Test 72235 137674 10,8014 7,2572 134685
Training 0,7303 9,4415 7,3583  -1,4246 15,1234
Thetam
Test 40692 116342 9,2086 3,2061 11,7882
netar Training 0,0006 6,1760 46531  -1,9961 9,8551
Test 58560 130848 10,2065 54219 12,8710
forecast Training 0,6946 87485 68052  -1,3776 139764

Hybrid  Test 64859 132339 103207 63056 129211
Zdroj: vlastn?2 zpracov§gn?

ZvisledkT vyplynulo, ¢ge nejpSesnhjg?
Ta na testovac?ch datech vyk8§zala ve v
zvol en®m benchmar ku, kterlm byla metod
vglry metody, promagé& wvSeckbnmwpl oen&hb hoj
adekv8tnhD pSedpovzdat h ot2me dl e da

‘ .

t r ®ni nik o vilnc@h modely pos j2 lepg?z vils

tom, zda model pSedpov? s pmeodaigtaie na da

nat r ®n i ndkaotvelcchh zdal eka nepSesnhjg2z. To |
I

neuronovich s2t2ch zcela bRgn® a byl o t
(Kol kovg§ & KI.Tak®ihkpaw,at 2y0e2a2grord®,bn® v T sl
poskytovalyv gechny m2ry pSesnosti a pougitz2
vybr&n jinl model. Zvigen2 poltu mRDr p;

zvol en®ho model u.
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62 PROGNEZA DLE NEJPFESNNJGEHO MODEI

Pro samotnou pr o8gnna- zme tboydl adN dtheediya i ¥k fmre 6
vlislpdé&agn: zy

Obr 8§68kKr ognpt 88vpRgyg po aut ooteodeimbdelu Thetamot a Cor
Zdroj: vliastn?2 zpracov§gn?

Z obr§8§zku je patrn®, ¢ge popt&vka zSej mn
ol ekgvag§ schheotaj ed T gOne § zlek két erpr arkra-zay e
do dal gjgrhoognm® kduiop!| progmbk&ek & mbyl a vytyv
na datech tr ®ni nk% vk rcaht, § ptrcod gznndaznmean $ ba §2z0
62 a vid2zmepr gsov8mrzdm2rbryll n8r Tst z§j mu
typu a skuteln8 data tomu opravdu odpov
nachsg8p®gmWvPdogn:- zy.

Obr §82Rrogn- za
skutelnlch dat .
Zdroj: vlastn?

Grafick® vyjsg8dSen2 je vhodm@dkiaup | get i
zdesenej eodnfESesnl badbup®| poptagivt ool@abi | T
(takov® informace by se daly progn-zove
z8j mugmtvo pS2padh mNSenl na z8kladh vyl
nejvhDt g2 z8§jem, S8yS8hrl |z&ipbalca)p?.crbigen yv wh |
Forecast pSedstavuje nejpravdhDpodobnhj
grafu modr 8 | 8ra). Hodm®ds mo ,LolBdDe as eHi IB®
pohybovat 8 0 % pravdhDpodobnost 2. Hodnoty Lo09

hodnot z8j mu o auwtyaezmalielnzma

zpracovsgn?

Progn:- powp8 Bwykwgist 2 m Google Trends dat



100 Kapitola 6

kter®m se hodnotpr swuddpuodfobhmbasotwdite 8 k u |
6-2jsoutatop §sma tvoSena odst2ny ged®, tmavyg
95% p8&smo.

Tabulkka6-2Hodnoty yyhlgend&w8n?2 vodlai dl a Toyota Cor
Point
Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95

01.01.2024 8122849 6857258 938844 61,87295 100584
01.02.2024 81,43088 6805771 9480405 6097839 1018834
01.03.2024  81,63327 6757941 9568714 6013974 1031268
01.04.2024 8183567 67,13258 9653875 5934924 1043221
01.05.2024 8203806 6671323 97,36289 5860076 1054754
01.06.2024 8224045 6631815 9816276 57,88939 1065915
01.07.2024 8244285 6594468 9894101 5721108 1076746
01.08.2024 8264524 6559065 9969983 565625 108728
01.09.2024 8284763 6525421 10044106 5594081 1097545
01.10.2024 8305003 6493379 10116627 5534363 1107564
01.11.2024 8325242 6462803 1018768 5476888 111736

01.12.2024 8345481 6433578 10257384 5421478 1126948
Zdroj: vlastn?2 zpracov§gn?

Zvyl 2slenlTch dat tedy jednoznalnhD vypl
mNSenT poltemGoylyl ed § waird2el opeSel vny2g oprap u Iy
pojmu. Lze tedy o|lek8vat, ge popt8vka |
vpSedcm®®a2cBch. To je pro fdiad g m ivdtzI& up
bychompakmohlina skutelnlch datech popt8vky |
talg,vkterTch mNs2c2ch bude popt8vka nejvy

vivoj n8§kupT. D§le na skutelumléhoua
pravdlDpodobnost?2 i pSedmpolvitldM,t poKkwd Ky
tuto infoma c i pot Seboval. Skutel n® mEa&kdpry® ov

oproti vyhl Goth@ouj@unsy 2pgdBjnmy e behavi or 81 n?2

2025 Andrea Kol kov
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Dal g2m alternativn2m jzepTpohhgm:- zgugni 2
vyhl ed8vgn2z. Tato i nfor meap érmymgby @o bT t :
subj ekt ypodintitké§gnrzvoe uvaguj 2 dojdduvudtact phog
kpSedpoviDdi ,tprogkmud paoptvewlkeyme | ehk® zjed
budeme povagovat za trh kkategkrie,®ak rjez2 ¢ h p
sdruguj ? Geogla| ytsiowi twoSeny vyhled8&§vsgn2zm
sl ugebhot o povhylhedeuf Stw&sSi2 | §sti trgn2 po

ZpSedchoz?2 kapitotl gk®glajknwlg fbayKto, Skd e
hodnotit v2ce r Tznl cnhapkroistt@ yr iv2ZDtrgdm Np P

kpSijet2 stejn®Bel mddpbuo2cPRrdvouvkapitoc
pouze |jedmtoRMSBE t ®r i um

71 VABNMREJPF ESNNnJGECH MODELS

Nejprve bude wsouadu spostupem Kkapitole 2.4nalez en nej vhod
GT data vyhled8vs8n2 kategori 2. \Y,
t r ®n i ndatech jsoti bvedenytabulce 71.

nhnj g2
Tsl edk
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Tabulka7-1RMSE model T pro GT data vyhled8vg§nz k.

< x
o) 1= < T S
g © = g2 £ E% =
Z § w =z 5 £ 23 =
[0 < s - =
Automobily 4,727 4,727 4542 4383 4560 4,335 4,417 4,542

Cestov8r 7264 7264 7,214 5397 5322 0004 5002 7,213
Dom§c? n 3519 3519 3277 3275 3282 2901 3118 3275

Domov a

zahrada 4217 4217 4,002 3786 4,007 3,792 3,832 4,000
Hobby a

| as 6,508 6,508 5,033 5205 5,003 4,329 4895 5379
Hry 4,655 4,655 4,613 4,622 4,490 4,345 4,464 4,612
Knihy a

literatura 7917 7917 7,862 6726 7,014 0,167 5679 7,862
Nemovitosti 6,137 6,137 5401 54402 5,404 0,009 4513 5401
Pol 2t al €

elektronika 4977 4977 4942 4942 4913 0,155 3,835 4,942
Zdroj: vlastn?2 zpracov§gn?

ZvisledkT na tr®ninkovich datech je
nejvhodnDj g2 pougit?2 metody na b8&zi uml
zp Sedchoz2 ch v IT,~koula§ sdbornpu literaturiow gak je
uvedenoypy Sedchoz2ch kapitol 8§ch, na tr ®ni nk

neuronovich s2t2 t®mNS vgdytymlgmi mased
hl ed§ vaatshwoaNpS82mo na m2ru tr®ninkovIl m
model nechs§8me predi kib@lad ® vldaeszodvhl dhaatr i a
st estovacs?2rroivndglameykl e visledky ug tak v
ostatn2ch model T nejsou.

Visledky m2ry pSesnosti RMSE na tr ®
o schopnosti modeltato datapopsat co§g pro praktick® vyu
Proto je dalekov T z na nhnoldjnge’t it visledky RMSE na
Visledky vipoltu mBRr pSesnosdatechBMSE vy
uvedeny uabulce 72.

2025 Andrea Kol kov



Vyugit2 GT dat pSi predikci trgn2z pOpts&vky
Tabulka 7-2RMSE model T pro GT data vyhled8v8n2z k.
—_ [3]
© x o

c o e
g 5 o £ 2 £ 3 g
s § L g 3 L gz 2
<
Automobily 934 934 842 797 842 686 827 1109
Cestovs8n?i418 1418 1418 2351 27,73 1826 1864 1552
Dom§c?2 me 1032 1032 11,14 1120 11,24 1319 11,34 1038
Domov azahrada 890 890 7,73 940 7,74 1258 814 875
Hobby a \ 690 690 749 823 780 979 783 750
Hry 1050 1050 9,99 1050 712 741 847 8,12
Knihy aliteratura 1270 1270 1270 1262 1240 1487 11,69 1315
Nemovitosti 1141 1141 1142 1142 1142 1064 1093 1104
Pol 2t al e
elektronika 1131 1131 1131 1131 1148 837 9,50 9,89
Zdr oj vliastn2 zpracov§gn?

Dle viIstl esikdvant@aé «cdd whodnost jepdonot | iv
dan8 |l dBeoca data kategorie autonewmbRArd y | e
kategoriimodes$t advh&rnzam. Pr o Kk atdekgnoe i i d
nejvhodnnDj g2 nktivel selsonal anaive.ePro kategaripdomov a
zahrada model Bats. Pnobbya v ol n | l as opNt model nai
naive. Pro kategorii hry je nejpSesniDjg
je nejpSesnhjg?2 Hy bri dModel Katt epg8r i e
pougi t dkatégoreptoalr2 t al e a el ektroni ka je tal
pomoc? Rnet asrl.sl ednou predi kci jsou sz
nej pSesnhNj g2 na testovac2ch datech. VIs
v tabulce 73.

Tabulka7-3Nej pSesnhj g2 modely pro jednotliv® ka
NejpSesnhDjg2 model

Automobily Nnetar

Cestovg8n? Thetam

Dom8c?2 mazl 2] ci naive, respitive seasonal naive

Domov a zahrada Bats

Hobbya vol nT | as naive, respitive seasonal naive

Hry Bats

Knihy a literatura HybridModel

Nemovitosti Nnetar

Pol 2tale a el ekt r g Nnetar

Zdr o] vliastn2 zpracov§gn?

Progn:- powp8 Bwykwgist 2 m Google Trends dat
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72 VhSLEDKY MODELS

Nej |l astDji vykazoval nejnalggg,emﬂéesaosml
neuronovlich s2t2ch. Trochu pSekvapi v®
nepSekrol il pSesnost | «&iiveseabanalha®d o mo de l
ProtS’kiategorie,~avyth¢e6§t/§mébiIy, nemovi
elektronika b y | vhodnl mpadamétry NMNAR(139.rModsl je

prTmRrem 20 wseaommesvisémi ch Pougit? v2ce
prTmRDrovg&n2 je technika zleka@ds8cz tshalp
s2t2 m8 strukturu:

A 13 wvstupn?2ch neuronT (pravdiDpod

zpogdnhDnich hodnot | asov® Sady, ki
dal §2 hodnoty)
A 7 skrytlTch neuronT ve skryt® vrst
A 1 vistupn? neuron, kterl generuje
A 106 v celkem v kagd® sz2ti, kter @
upravovan® bDhem tr®ninku, aby

pSedpovindi
Vgechny t Si modely pougewlagtupnanegnr s

cog znamen8, ge vistupn2? hodnoty jsou |
mNSen? "Li gamosutamot n® vIisledn® hodnoty pS
jin® pro kagdl ze tS2 odhadovanlch moc

v tabulce7-4.
Tabulka7-4PSedpma NHO molXsehcd]] p SesnhNj g2 metodou Nn
Hodnota p

HodnoetdapopvHodnota pSvyhled§v§
vyhl ed8v8 vyhled8v8&nkategorie

kategorie atomobily nemovitosti elektronika
sigma "2 0,03242 0,04016 0,08461
01.01.2024 9251641 84,06985 7952066
01.02.2024 89,97900 7744700 83,20610
01.03.2024 96,88161 79,86832 7657105
01.04.2024 9424411 84,36523 72,89085
01.05.2024 88,82445 81,32400 7393731
01.06.2024 92,58345 8388813 70,14573
01.07.2024 91,03155 8383169 77,14800
01.08.2024 82,35544 79,66038 79,90827
01.09.2024 88,24738 7313820 8853621
01.10.2024 90,96522 72,78992 8542924

Zdrojjvl astn?2 zpracov§gn?

2025 Andrea Kol kov
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ZvisledkT je patNneta®,dh@al nejrpde kredj iv:
kategorie automobily.pr¥gaechswy§ kjam e ge g
pol ovizl8nZma mvy h| eRIrS8ovegnpd kategorie automobily a
nemovitstineobsahuj e jednoznalnl tr@nz po c
vi dRt i nha7@bMsS2zZcechTBEtu jsou stS2dg§ny
jakotanuj e u pTvodn2 | asov® §3ncdy .t rGo 2 hmwa me
sgs§dnodanikzch kategori 2enncervmbxgpmet 6V ek Svat
tak® ani enor mn?2 pokl esr. §nvdir ob&ryT cah sk a
budou mMm&4¢l edwj 2c2m obdob?2 prRrovkdtdhprio d o b n I
pol2tale a elektronika | ze ol ek8vat r Ts

o
8
o _| f\/\/
(2]
o _|
o0
o |
~
o _|
© T T T T T T T
0 20 40 60 80 100 120
Obr 8§ZEKkrogn-za vyhled8vg&8&n2 kategorie automo
Zdroj: vliastn?2 zpracov§gn?
o |
(9]
[= V\
~
o _
n
T | { | | | |
0 20 40 60 80 100 120

Obr §Z-2Kkr ogn-za vyhled8v8n2 kategorie nemovi
Zdroj: vliastn?2 zpracov§n?

Kategorie automobily a nemovitosti
nedos anhhopgrfotyz pol 8t kuzypr oNjano p a k kategor i e
elektronkana konci obdob?2 vykayx®jod 8wtykdug 2 |hzoed
ol ekpgjetartT§ 0t 0 j e patr M® ik dreahdoditrednzikouk ®h
vivoje vimithmé osge wmhDl o vyhled8§vEgn2 t ®t

Progn:- powp8 Bwykwgist 2 m Google Trends dat
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[ I I | T I I
0 20 40 60 80 100 120

70 80 90 100

Obr §Z-2Kkr ogn-za vyhled8v8§n2 kategorie pol 2ta
Zdroj: vliastn?2 zpracov§gn?

Zobr 8z kT jneodefNaetarzh @| Fofegasn evy pol| 2t 8v g 80 %
hranice progn-zy. Ty by byl o nuptaio dop:¢
tNgko pougit ®t o ®pjampdddNnadiarv vykresl ov§8n
linie pSedpovnidi

Pro GT dat a kategdi dendv8avzghmatla avkategorii hry je
nej pSesnhNDATH3p ared maltar B tabuleed® n T mi \;
Tabulka 7-5 Parametry modelu 8BTS

Parametr Kategorie domov a zahrad: Kategorie hry

Model BATS(0, {0,0}, -, -) BATS(0,011, {0,0}, 0874,-)

Lambda 0,000287 0,011369

Alfa 0,4886646 0,963195

Beta - -0,1496907

Dampingparametr - 0,874193

Sigma 0,06682066 0,06195012

AIC 957,0086 9632315
Zdroj: vlastn?2 zpracov§gn?

Pro kategorii domov a zahmaleBATS edy m

pougi l pro | asovou Sadu jednaeadgkdhlc kIl ic e
komponent. Mo d el dosahuje m2r A®B66 46/)h!| az ar

relativnhD n2zkou o@e6B2086)k u r ezi du?2 (sigr

Model BATS pro | asovowpoladu Gifaxchaotu kBa
transformaci lambda=011) , kter 8§ je t®mNS | ine§rn?
parametrualfa(@ 6 3195), cog naznaluje, ge siln
je klesaj-6.c? 4 96b%lt7a) —a damping parametr
0874193. Standar dn? 06h9b5Ga2yezeduel gt
Ccog znamen8, (@ge model dobSe ov2d§ de

2025 Andrea Kol kov



Vyugit2 GT dat pSi predikci trgn2 pOpts&vky

Tabuka7-6PSedpoviRNdi na hejmpesaPBAF8deneT oslou
Hodnota pSed Hodnotap SedpovDdi

vyhl ed8v8n?2 kategorie hry

domov a zahrada
01.01.2024 82,19489 9313172
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 8521286
01.10.2024 82,19489 84,72090

Zdroj: vlastn?2 zpracov§gn?

Jak vitabbtlkpere izzobr § zkjue 7t rend pro vyh
kategorie domov a zahrada naprosto st a:
s e, ge se n epbruodgonu: Dghedao @ | &NDni t . To | €
vposledn2ch |l etecho pSetetpztfajtmOugsha
kategorie vyl erpal a budolignostpto budenkatégfrie p o p
sp2geps8vkou stagnuj 2c2?.

90

70

50

I I I I I I I
0 20 40 60 80 100 120

Obr 8§Z4Fogn a vyhl ed8vg§n2 kategorie domov a za
Zdroj: vlastn?2 zpracovgn?

Progn:- powp8 Bwykwgist 2 m Google Trends dat
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] N

70 80 90

\ | T | T | \
0 20 40 60 80 100 120

Obr §Z®8Fogn a vyhl ed8vsg&§n2 kategorie hry
Zdroj: vliastn?2 zpracov§gn?

Kategorie hry je podleotborng zfgHamelk ald e kh§\Sa
kl esaj2c?2 popt8vkut®d oh &amudergdonr2p iroaalkit e
zda se jpeuded 8 s & ol fRyo |nethha oiviRog j e to ted:
poj em, pro progn-tzountobr ond2v Dpept §vek yp ont S
zpSesnit. Pak ug by ¢ ltegorie.Zovrychd ne-dz8wv §mmT2g ep
pouze ® e cknddn st atuo u dicrhotdpek t T | ze ol ek8vat p

Pro kategorii cestov8n2 je na z8kl ac
model Thetmzb al 2| ku forecTheta. uVendteon ®node
v tabulce 7#7.
Tabulka 7-7 Parametry modelu Theta
Parametr Kategori e
alpha 0,9999
Initial states 54,9972
sigma 8,7181
AIC 1108301
Zdrojjv|l astn?2 zpracov§gn?
Model Tretanpr o | asovou Saduv ykuagtzevgSo rji eed ncoed:
ETS model bez trendu a sez-nnosti, s vel

kterT m§ hodPotl §te) 899%roveR je pSibli
vysokou variabilitu chyb (sigma 8.7181).

2025 Andrea Kol kov
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Tabulka7-8PSedpoviRdi na 10 mRs2c¢cT model
nejpSesnhDjgm metodou Thet a
Hodnota pSedpo\y
kategorie ce

01.01.2024 83,06937
01.02.2024 8314014
01.03.2024 8321091
01.04.2024 8328167
01.05.2024 8335244
01.06.2024 8342320
01.07.2024 8349397
01.08.2024 8356474
01.09.2024 83,63550
01.10.2024 83,70627
Zdroj: wvlastn?2 zpracov§gn?

Pr ogm-vza etabflce W8 poskytuje bodov® odha
spolehlivosti pro nhDkolik obdob? do b
nejistotu VNap Sebd{Bmitmetddayobrazena graficky.

o

‘(E —

8 -
o

<

I I I | I I I

0 20 40 60 80 100 120
Obr §Z@Fkr ogn-za vyhled8v8n2 kategorie cestov
Zdroj: vlastn?2 zpracov§gn?

Dal g2 model, kterT byl urlen jako nej

kategorie knihy a literaturaje hybridModel Tento model spojuje modely
aub.arima, ets, ThetanNnetar, Bats.Zahrnujeed o hy br i dn¢ &ilmouwmo d e
0,2 promkadgldi. zHodnota pSedpovihRd2 toh
uvedena \abulce 79.

Progn:- powp8 Bwykwgist 2 m Google Trends dat
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Tabulka7-9PS’edpodei na 10 mDs2c¢cT model
nej pSesnhNjg?2? metodou hybridModel

Hodnot a pvSehd peody
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 8316918
01.07.2024 84,41350
01.08.2024 85,31306
01.09.2024 87,35745
01.10.2024 8915212
Zdroj: wvlastn?2 zpracov§gn?
Tento model m8 kol 2savou tendenci, n i

jakok I esaj 2 cz2.
pol 8teln2ch,

Je mogn®, ge o nhDkolik mD:
ale to ug neht 8§ PKSLtdaFKI® e m

nevy|teme jednoznal nou o dtpoonvtlbN ondav Dt o 2
potenci 8l rTst.

o
g
o
g =
| 0

o _|
((e]

| | | | | | |

0 20 40 60 80 100 120

Obr §Z-82Kr ogn- za

Zdroj: vlastn?

vyhl ed8v8n2 kategorie knihy
zpracovgn?2

Poslednz dvD !aslo&@e@cardiyev@(hhdnt@;@@v@mil
volnl | as, nemDly ¢§g8dnl model, ‘mérl b

nai vnanipl Rt &
parametry. P
st ag mav4r2o®znj 6

Pro kategorihobbya
interval met

2025

ro
217
v ol
oda

jednoaduce®8 | bgdk@ ¢§&dn® d

kat egor ilii nkeeBte@ychddnoma z | 2 |
8. Ta je predikovg8na po
nT |l as je tomu velmi pooc

pSedpov2d8 hodnotu 86, 3

Andrea Kol kov
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o _
m —
8,
o
M~
8,
I I I I I I I
0 20 40 60 80 100 120
Obr §Z-8%r ogn-za vyhled8vg&8&§n2 kategorie dom8c?
Zdroj: vliastn?2 zpracov§gn?
o
8 -
o _|
[+3]
8—
| | | \ | \ |
0 20 40 60 80 100 120
Obr §7@krogn-za vyhl éablya §wneéel kategsori e
Zdroj: vliastn?2 zpracov§gn?
Obr 8z&y 797 jen potvrzuj?2, ge progn-za

popt §vce pot Ipakoddiaekygtdencitinzo ho ne Setkinte. |
reg8§ln® pliesgupytizck® anal ytiky. Nen2 to
na nage ot8zky o budouc?2 popt8vce po 1
prognosti ck ® uadchoad ya emkloavt 2{dgactiyn latl garp@kud 2

vni ch nen?2nephaesaig. trend,

73 SHRNUTEé PREDI KCE TRGNEé POPTCVKY
GT DAT

Nakonec je vhodn® shrnoutVipglegdlayge: 7 ed
j sou sl ovtadllcess/I0r nuty v

Progn:- powp8 Bwykwgist 2 m Google Trends dat
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Tabulka 7-10VT sl edky predi kce pro jednotliv® kate

Det ai | mehdimpa pli G rmh| Predikce na
konciintervalu
. Kol 2savidviDmarmrd ok y Pokles
Automobily cyklilnost?2 popt§)
2
Cestovgn? L\)/Ib:j(r;lb2 n8r Tst po |RTst
Dom8c?2 ma z || Stagnace Stagnace
Domov a zahrada Stagnace Stagnace
Hobbya v ol nT | Stagnace Stagnace
Hry Pokl es po cel ® o b| Pokles
Knihy a literatura Pokles 6i D% T T, 4 Pokles
Nemovitosti Kol 2sav TdvtDma rdh o by Pokles
cyklilnost2 popt §
Pol2tale a|RTst po celou dob RTst
Zdroj: vliastn? zpracov§gn?

Zt abul ky vyplltiw®it d akrnti,e geykazuj 2 p ok
vykazuj?2 stagnaci a pouze u dvou kat e
vyhl ed8vgn? kategorie cestovgn?2 ia kat
cestovg§n2 a pol2tale a elektroniokea maj 2
2024 U kategorie pol2tal e tavpretlf@mkst om ®K
revoluce a prudk®ho rozvoje pol2talovlic
s2t2 Lid® z $adwardd Sz pdjso bii tsv Pimt o dynal
RTst popt8vky po cestemBkdnlzas®e pndmgeer
ng§slhedan®vuobnoven? cestovn2ho ruchu. L
odkl §dali a nymfmst ouples|jzd®ejhr8&,2 ke zahgj
vi Dchto dvou oblastech mTgzahf@pd tpiokz8 nt2i
vobl asti her, knih a literatury, pS2pa
problematick®. o6bkdygtgi jaumoma®i | Feavnen
d&8n jenprtédgn  mddob® skonlilo pSed vrec
kategorie se vyznaluj?2 znalnou variabi l
mNDs2cT je obt2gn®.

2025 Andrea Kol kov
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g
t

Vt ®t o kapitole budou vyhodnoceny znal k)
pops&m®ivwt ol e PS2pravaC2daetm pkragpsat fak g/n -j zeo
by mohladata Google flendsn a p o mo c i pSi odhadu potenc
konkutdakmdg TtSyelleno, kodksrénag e da® @D SAleme mo gn
data vyhl ed &enBurehcen@Brmo dnokholuz nbalmmoimm c n 2 k e m
kanal T ze nag2 sk @gehkeuhrceencae .zdar ma. PSestc
viznamn® informace o tom, zda potenci !
ni kol i Vyhhebot 8v 8gdrpéj mPvykmreslpsSeHmh § 2
proto tuto informaci poSerdasd?2 hleonn kau rneThice
pSi zpgwsokdinti kat el sk§8 rozhodnut 2.

e

Na z8&8kladhD vyhled8vgn? ej edrijdtmaiv® ©h h:
zda budou m2ptopp §toksd wiugklzn?]| i kl esaj2cz2.
rozdDI|l eh & sattoaavd WwiDr nej v h o dsalgtngk?phedikcimo d e | |

81 VYHLEDCVCNE NEJPFESNNJGECH MODEL:

Visledky nejprve na ac®ohndatva@ichBrSphaky
la82.Data byla opBmDraoz8Dl2afa vV
h

Tabulka8-1RMSE model T pro GT data vyhled8vgn2 1t
©

Naive
Season
ETS
ARIMA
BATS
NNETAR
hybrid
Model
Thetam

Toyota 5080 5,080 5049 5,049 5045 4967 5,036 5,049
Ford 10515 10515 10451 9,744 9959 7,329 9,174 10451
Tesla 0,950 0,950 0,843 0,843 0,861 0,639 0,789 0,843
Nissan 3841 33841 3817 3,716 3845 3,364 3,644 3,817

Honda 7914 7914 7,867 7,424 7479 6381 7,225 7,867
Zdroj: vliastn?2 zpracov§n?
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PSesnolsddrmogdena na z8kladhD krit®ria F
stejnipSealkcch oz 2 cwt rk@npiintkoolvSicchh datech nej
zalogen® na umiI T Nnhe tnaerur ofneokvd wihe sy It & c $e
nem8 vel kou vypov2dac?2 schopnost, proto
model dok&8ge predi kovat pSesnhD i do buc

Tabulka8-2RMSE model T pro GT data vyhled8vgn2 1t
@©

Naive
Season
ETS
ARIMA
BATS
NNETAR
hybrid
Model
Thetam

Toyota 5715 5715 5715 5715 5811 9274 6,157 5,013
Ford 11,715 11715 11,715 8,827 12723 11920 11225 11,787
Tesla 4,098 4,098 2,876 2,895 2694 1615 2654 3175
Nissan 2,700 2,700 2,700 35515 27700 2,714 2,789 2814
Honda 8,319 8319 8,319 8,757 8,758 11267 6,885 9,739

Zdroj: vliastn?2 zpracov§gn?

U zhodnocen? RMSE na datech testova
odl iRmmo®. znal ku Toyota je nejvhodnDj ¢g?2
znal kuhyForid Model ,eslgNhnet anal pbouoTznal ku
model Bats a pro znal ku Honda je nejvhc

82 VhSLEDKY MODELS

Pro znalkujdbygtsame ovNSili nej vphSeednchjog
respek i ve nejpSesnbDjJgenmodenlod&@hetm&mopar am
tabulce 83. Hodnota parametru alpha j805  ¢edblgdc koeficient v modelu

exponenci 8l nz2ho vyrovn8vs8n2. Vysok8 ho
model kl ade vel kil dTr az na posl edn? p
Znamen§, ge mod gjichzmltrhyl.e reaguj e na

Pol 8§t el n?2 st av 274917 Tato ahbdnomrepaezentsjd j e
pol 8teln2 odhad stavu Y%ovnD (level) |
vyrovng8§vsgn2 (ETS) je %WroveR |asov® Sad
hodnotaur | uj e pol 8telINnJgéddthadl ndt avmsi.gma n
variabilitu nevysviRDtlenTch zmRDn v dat ec

TznT ch AIm@ d ¢ IA% aislee hpo uign f
g2 hodnota AI C indikuje
t
2

Kporovngn?2 r
krit®rium). Nig
zalogen na ztr 8§
data s mini m8ln

D informace, kde meng?
Mdejec g aBtdamt ai pdbmDPmabevy

2025 Andrea Kol kov



Vyugit2 GT dat pKerikurgnceedi kci popt §vkys

Tabulka 8-3 Parametry modelu Theta

Parametr Toyota
alpha 0,875
Initial states 27,4917
sigma 5,1687
AIC 1091336
Zdroj: vlastn?2 zpracovgn?

PSedpovindi na n8sleduj2c2c#.1 mibDshda"
hodnot | edpnloizvn8a,| n®Pe vwy hl eTdb§w8g m2 baiudteo mMmo?
ng bldajl§drost agnuj 2.c2Hotdennodteyn cjiisou t ak Ska s
deset i mask WT § ekorestatavite e se jedn§&§ o m2rnl

Tabulka8-4PSedpoviNdi rhd eld®B vMm$2 @utwymobi l u Toyot
Hodnota pSedpoviRdi vyhl ed§v§n

01.01.2024 53,16854
01.02.2024 5327703
01.03.2024 53,38553
01.04.2024 5349403
01.05.2024 5360252
01.06.2024 5371102
01.07.2024 53,81952
01.08.2024 53,92802
01.09.2024 54,03651
01.10.2024 54,14501
Zdroj: vliastn?2 zpracov§gn?

PSi pohl edu ndlzetraski@avt Salir §zakulsk& st ag
nN8r Tstem. Pot emlXkSie8y8nl2 e @ wa MBakshude velmi
m2rnhD r Tst.

20 40 60 80

0
\

I T T T T T T T
0 20 40 60 80 100 120 140

Obr 88kkr ogmyhbhed8vs8&n2 znal ky Toyota
Zdroj: vliastn?2 zpracov§n?

Progn:- powp8 Bwykwgist 2 m Google Trends dat
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Vyhl ed8v8n2 znal ky Ford a Honda je
kt éoryll v pSedchoz?2 kapi Moldel oaumarinane z a
ETS, ThetamNnetaraBt s. Vgechny s pod2ly 0, 2.

Tabulka85PSedpoviNdi na hejmpdesaNjmédeneT oslou hy
Hodnota pSedfHodnota pSedpo
vyhl ed8v8n2 ec¢vyhled8vS8&n2 au

01.01.2024 67,86419 3047183
01.02.2024 68,62045 3146134
01.03.2024 69,14394 32,25502
01.04.2024 69,60839 3295398
01.05.2024 70,02986 33,33168
01.06.2024 70,36542 3346277
01.07.2024 7061776 3344485
01.08.2024 70,80356 3335791
01.09.2024 70,93964 3325244
01.10.2024 71,03896 33,15480
Zdroj: vliastn?2 zpracov§gn?

Visl edky hpujeetabulka®e Zs2 ypl, T vg8 pro auto
znal ky Ford mTgent nou.e kTBovta®g zpvHegtle2n 2p rzo
pro nhNj jsou hodnoty potenci 8l n2ho z8§jr

82 wvykresluje situaci progn- zy3paky hl ed &
progn-zy vyhled8v8n2 znal k§rlakdag Dyb:
Sel eno.
g .
8 - ||
8,

\ | T T \ \ | T

0 20 40 60 80 100 120 140

Obr 882Kkr ogn-za vyhled8v8n2 znalky Ford
Zdroj: vliastn?2 zpracov§n?

2025 Andrea Kol kov



Vyugit2 GT dat pKeikurgnceedi kci popt §v k7

60

20 0 20
I

I I I I I I I I
0 20 40 60 80 100 120 140

Obr 882krogn-za vyhled8v8n2 znal ky Honda
Zdroj: vliastn?2 zpracov§gn?

Pro vyhledSe§8§ha bghl hpnl oddNNARBR)] pSesn
To znamge8se jedn8 o autoregresivn2 ne.v

T 3: Polet zpogdNhRnlch vstupT (Il agT
vstupy do s2tDn.

T 2: PnoeluertonT ve skryt® vrstvD.

VislednlT model je psTmPrekmagd&neunonht
321. To 2Sniamesn&pn2 neurony (odpov2daj2?oc
dvas kr etu® omy a jederCeVvhkotviprmp2o|lreunv@m.ovlI
v kagd®Nebtutbnpes§182S pougdgila |ine§8rn2 v
ge vistupn2?2 neur on nPSSeld pnoev8Ydni2 tahskotui vsah|r

8-6.
Tabulka86P Sedpov Ndi vrya | leChuBomBsid?eda

Hodnota pSedpovRDdi vyhled§vE§n

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: vlastn?2 zpracovgn?

Hodnota sigma”“2 je odhad rozptylu ¢
odhadnut |l r40529plt.y ITecnhylz e0 i nt er pretovat |

Progn:- powp8 Bwykwgist 2 m Google Trends dat



118 Kapitola 8

variabilitu) me z i pSedpovNhamwiamiv hodn
tr®novac2ch datech.

~ —

wn —

o —

T | | I | [ | I I
0 20 40 60 80 100 120 140

Obr 88#kr ogn-za vyhled8vs8n2 znalky Tesl a
Zdroj;vl astn2 zpracov§gn?

Jak ug bylpSadeheniodéNnpams& het aven2 85
a 90% hranice, |jdk \Riudpdolejavpv @th? Su&ue 81
at ak i zdet g mt awwvit8WddInu ,v pro pr axi by pal
modelu pombcdTpaigadmnN vyugit2 jinlch
neuronovich s2tz2,

Model BATS 6 t r an s f o r-Qog |ARMAMhybap ttendem a

sez-nnost?2) je jedn2m z pokrolilTch moc
slogit® a s e.zZehmparameltrygsswuve@enydlaulie/87. Model
BATS (1, {0,0}, -, -) naznabuy] e,proogay BATS Box-Cox
transformace byl a apl i{€@ w8&rn & udeadybyljcka n e
nebyl aplikov§gn . @8dmll tArReMAd mioai@p o wa ey
nebyli dent i &riakomem @by | a i denng§ d h§ keeBnmanost .
Tabulka 8-7 Parametry modelu Bats
Parametr Nissan
Model (1,{0,0, -, -)
Alfa 0,8818625
Sigma 3,384382
AIC 978716
Zdroj: vliastn2 zpracov§gn?
Hodnoah | a d pacatdtroalfa r | uj e m2ru vyhlazen?z Y
Vysok8 hodnota (bl2zk8 1) naznaluje, gc¢
pSi pSedpoRdId§ toelhra2d n Bt avu Yr 8340/6Q | asov
odhadji e vTchoz? bod pro vyhlazovac? al gc
odchyl ky chybov @RB884382r mdno mMmbskebuudsgv s
mezi skutel nT mi hodnotami a hodnot ami ¢
znamen8 meng2 rozptyl a lepg?2 pSedpovnl
Pro modelje hodnotaAIC 978716 AI C se poug2vs8 k po
model T a hodnot?2, jak dobSe model vysvr

2025 Andrea Kol kov
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Ni gg2 hodnota AlCTempaemem®@feepgid3nmogebt
l epg2 rovnov8hu mezi pSesnost?2 model u e
Tabulka88P Sedpov Ndic Tryeh | leCaBomiBisiid2Nissan

Hodnot aNgiSedpbbved8§vEn2 aut omo

01.01.2024 2265978
01.02.2024 22,65978
01.03.2024 2265978
01.04.2024 2265978
01.05.2024 22,65978
01.06.2024 22,65978
01.07.2024 22,65978
01.08.2024 2265978
01.09.2024 22,65978
01.10.2024 22,65978
Zdroj: vliastn?2 zpracov§gn?

Hodnota pSedpoviDd?8§ ea uoveite nade mada
stagnuj?2c?2 trend. Jednotliv® pSedpovDDdi
Grafick® zn8zornhDn?2 t ®tob5stagnace j e u\

I [ | I [ I I I

Obr 8§8®8kr ogmyhbhed8v8&n2 znal ky Ni ssan
Zdroj: vlastn?2 zpracovgn?

Progn:- powp8 Bwykwgist 2 m Google Trends dat



120 Kapitola 8

83 SHRNUTE ANALhZY KONKURENCE POMOCE¢
NA ZCKLADN GT DAT

Nakoneqpr ovedeme opRNt srovn&n2 | ethuloet | i vIT c
89 . U ¢g8brd@Ho mebyl predi kojist@au tvidip k | e s .
ge o ntdkpBrautzomoddié T2d2a4demeng2 z8§j em.
Nissan zaznamenaly stagnddi. aut omobi | u Ni ssan se | ed
dobu sl edovan®ho progn- zovanpdeevalmbdob?
m2rn® k®§dws sheés et jtronToovhyem drmret t ak® o02zn:
RTst z8) mu o vyhled8vgn? znal ek aut
Toyota, Ford a Honda. Lze tedy ol ek§8vat
znal ky, mTdge to znamenat potenci 81 n?2 r
konkurence to fofngce. bTt kIl 2] ov§g in
Tabulka 8-9VT s | edédykpe prwyllealca®d dmvi®i | T

Detail n2 popis Predikce na  konci

intervalu

Toyota M2rnl rTst po c{(RTst

Ford M2rnlT rTst po c{RTst

Tesla Stagnacem2 r nT m k ol 2| Stagnace

Nissan Stagnace Stagnace

Honda M2rnT r Teredkgio c{RTst

Zdroj: vliastn?2 zpracov§gn?

Tyto %daje si mTge spodRdmer kdokoi nf d
automobil ek. Je to tedy jednwgught?2ms§
adekvg8tn2 vipoletn? tS@dh@lrkl’ykq')lsiokjal/Ada(jiie
jen minut) a podni k tjaakk Im§ eo kzaS8mdgeinmt oou Vi
vgech j eho oonglLeenltrfendyY datech s amo :
vyhl ed8v8n2 konkr®t nzho pomma bmykbokt G
blt zaj2zZmav® i pro anal lpadrkiomnTk.ur ence r

Zanaltlacly@plynulo, pgegnwgzayahoyaly nej
pSesnost pSi pougiptr2zlogmoe.dceE B8RP gdoh meE &
metody, jako ETS nebo arima, nebyly upl

na vipoletn2 techniku, cog mTge zname:r
omezenz2,. Nicm®nhD dnes jig i modely zal |
na bRNRgn®m pol 2t al.i bez extr®mn2ch n8ro
programovan? a vyug?2vsgn?z modern2ch stae
generace podni kkaR.e IlITn fpoornmartni Ik uv ysseo dnes
stupni z8kladn2ch gkol a z8klady progr
druhTch stupRT to$hkl addnvzocdhu ¢l kzoel .p SZe d p o Kk |
model T a n&roky na vao!@temZeranalcmsatlT1
st Sedn2ch podnikatel T nebudou omezen?2m.

2025 Andrea Kol kov
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Di skuze visledkT v
nN8vrldwul K2 vNDdeck®

Progn2frev§mdividu8l n? proces a pro
produkt je nutn® st8le znovu vyb2rat vh

2-6 vt ®t o monografi.i nen? jednor 8zovl al
Vpodnic2ch je proto mautie®@ viao , co®mae vV d
monografi.i umogRuj 2. D8I e j e tak® p o
vekonomice i veoulasipsnd m| abstal azowvat poud

kter® se neTyst 8Ktee rugy mjed RtEMm hwaskgtevaly | et 2 ¢
pomRNrnN pSevnd®s ptriolget- Zgyh n8sl eduj2c2ch
nepSesn®.

Pro podniky e pogn- zov §8n?2 pophufoukzys | 8l mboSe
Ukazuje se vgak, g epredikoepiopt Sk &y a relTjsd 8 v @
dom®nou vel kiMah ® p@adns kFedn? podni ky |
kvalitativnzec met od maa nua goéd boa Nuthosehl To.d h
realizace prediléc m zTst8&8v8 na bedrech fin

o
|

o

j ak®kol i dovg§n2 beazdchgntediikics2t itt gk
st8le zSe

0

0

t t loabkl ansat i v Tpzrkougmm - & owi§wné j.
realizovat s/ y s o k

e

®

g

c

|

u p Saeeskrvo8sttn22 ma | as e, takge j
vipolevhdetkE.vivojpmovogdy2zvesn&n2GTa j e Ve
st§le zSe on
ot 8zek.

O pskpaus eaie hjoes tvh v2ce otevSen]

ﬂ’“’omcr<

Samoz Sej mddd & per obbudidhuzeto tom, jak jsouv T s | edky
progn-aobv@nfiokegl @y p Sewelomiz dalht 2 gnin, k
statistickimi metodami | e pSneapow?hdiat
nejen ekonomi ck®, alesbak®apdARhdh k®,

pandemie covidsa k §zal o, dge bhRDpo®SuzpPpTakbiyoplhol)
finanln2ch trhT | asto sel h8vaj?2. A byl
kt se§jevily jako vhodn§8 alhiesgtnani vkl &«le

pot viMaddodiaKunte(2024) Ve ssvt@ dii autoSi pSedp
akciov®ho trhu na itonuvgk@ml ii Gadndatm ar
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predi ktimagi mddet pSesdvoBtpSoOBp &0 Wi dan
situacsticthuaacc?2 ch ekoMmdelckjiehz gmRESin kr §
progn-popt8&ddalynN vpandebéyniGd datvahlodankgRo ¢
potvr zuj e Rdzehkab(20R2p. v 8 a

DTl egitost prodn- -naonVmsttcihthd @yl jve dne
jig Sadou vizkumT. Lastim pSedmhDtem v
kurzT na z8kladhPD GT dat. Progn-zov§8n2 n
a |lasto m&8§lo pSesn®.prGdgualait mi tmoah $ eusd M@
vyugitelnnDjg2. Odhadem smDnnirmdap Kuklzad
Bulut(2018) Ve sV P®gautoppr ogn- zuj e smDng®r ek®hyg |

pSehledu |iteratury, ktefTlssmakupekpohby
fundamentyAut or zkoumal 11 smhDnabdHdbidur z T
ZjistpSedppeaNdiyen® na Trendech Google
mNDs2| n2ch noming8ln2ch smhDnni ¢2009aur z T |
pSedpovNRdi zalpgekpbaphnBlgdavéshedky ne
kupn2 s2ljgks §mv 8dh®nNje nutnit @tea)td Idad tgiz
byla prozkoum8na prediktivn2 s2]la infor

Dle Ita et al. (2021) j s o u pSedpabyds8hnsyD/ JPY pom
strukturs8ln2ch a dvouAua wtSdr epgarke smk ccthman
index sentimentu mTge zI|lepgivil shbedly kt
jednoznal nhD potvrzuj?2, ge pSidgn2 inde
zpSepnoygn-zu smhNDnn®ho kurzu.

J i rokument (Herzog & doSantos, 2021paks t uduj e s2 1 u metr
online vyhledg§V&htops mdSEddwihdeSsnpp rsomNDnn
kurzT. AutoSi pozuey?|vtayjr2t |peatnne?l cohv § adsactval c
do roku 2018 a deset.i mezing8§rodn2ch z
mNnalo .panel ovich meatri kygSdnujenztiak® vyhl
Zl'l §nku zv8yvpldhiwge vyhled§vEnékndimepdgiujck ®c
modely.

mDnnNn® kurzy ovgem nej $evie jfe diamacyid che
gn-zovsg§n2 pomoc2 GT dat bhodo®l yAbk
e vysviDtleny institucion8ln2zmi, be
k8vs&n2zm trhu neg ek omiosntiocrkilcplak nf uwnidva
d 2roce12916 KapounekK u | e r doho®l . Tvd dmo g8 vyugi t 2
pro jejdchmejpryPBigip2 zwh dléckni®n o tpemoic§ |
mT g e me odhagdSoatduur bul ence na finanln2ch tr.
Petropoulo®t al.(2022) Aplikovalimetodikut Dgby textupmnaj eadu
centr 81 n2y thveonSkiyl ianf2ikn,and a 2j esH cogindexg k| adn
Google Trends k mhRSenz2 ¥N§jshedkied? by | foi n

dotazy Googl e zprostSedkovgvaj? infor
turbulence na trhu v kr8tkRPamshBspS38®&kmoos)d
al goritmy Deep Learning oprot.i referenl|

2025 Andrea Kol kov
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GT data jsout ak ® pSedmnDt em optinalikacepautiolia, e c h n i |

n ap S Kupfera Aorn (2019) Vt o mt o vldeck®m |1 8nku na
o relativn2m n8§kupn?2mSed@p onu? cdEgdéedku dawc
to zall eRuj?2 do technik optimalizace poc

gd 2m vygg2 objem vyhled8v_8n2 pfodgesumy , t
optimalizace. U vzorku firemm- dn2 ho pr Tmyslu se to ulk
ng§stroj optimalizace.

DleDea2023)takt ®§ ve financ2ch | ze GT dat

akciovich kurzT. Autor zde analyzoval
spol el nostn? zngj nzu§ kad awrll i t § Po ®@gnialt an@jaem n
data, aleidataZwi tt er u. Na z8kladhBD nich pak v
vhodnD unpdela GARCHRr o kr 8t kodob® progn-:zy
uk§8zal pSesnhDjg?2 negd | i @@ngpRaghb@gv an® |
vyugili i novou slugbu Googlneo v®o rsraedyat
vyhledg8§vac2ch virazT pro kagd® obchodn?
ge tento adaptivn? rozhodovac? rgmec |
aplikace, ale tak® v jinlch oblastech v
stopy odvodi't vazby me z i aspekty kol e
vy hl enh&eg fuiitPhanaet al.(2024 s i aut oSirozkedmatdou z
vztah mezi vyhled8vg&n2zm fintech a vino
fintech a bank.d8&®&daijpea oo flisnstcewihcha Sd nos
byly z2sk§myptéd Gopagll €| TkKle2nldesv Tam Vzijeit gstt [Dr
studie je pS2tomnost soubnNDgn® negativn
vinosy bankovn2ch akci2 a fintech ¥vDrT
Jako jederepar amet r T prbi pecjmid@Tkdatip ougmny §

v| | § nFkkharchiaa (2023) Zde autor navr hl progn
zahrnuj2c2ho rTzn® Tznamn® fakjoyyggpr
pSesnost2. Zahrnut?2m i GT dat se mu poc
aktiva shodnotou MSE 0,001Ve studii Apergi et al. (2023)byl z k 0 mm§
dynami ckT pSenosovli mechani smus mezi z

19 (Google Trends Index) a indexem S&P100, indexy volatility ropy a.zlata
VI sl edky jpstdrdily z ndael n®T data mohou blt S
predi ktorem ekonomicklch gokT.

Je tedy zp&qurm@rzogr@@@lklya&vtl financ?2 o
I k

data ve o] mognost dal g2 ho whdexck®h o
potenci § Progn-zov§n2 popt8vky po je
vt ®t o onografii, je sdlgll &stpiSefdimda rear vijl:

I
n
vizkumu j
produktec
progn-zov

napS$2kl ad ¢iav ostprozjm t| it arke §ic

gtZikj dalt @alk® dgnogiho. zkoumat pop
;'12 popt8vky a finan|ln2zch veli

e
h
8

Ni cm®&nhD GT data nejsou jen modern2m
i

2
kprogn-zov§gn?2, ale je potSeba podrobit

Progn:- powp8 Bwykwgist 2 m Google Trends dat
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tak® jig popisovEny a pSesnoVesudiT dat
Ce b maC®menech(2023)a u tdooSg |l ik Fe8vMepmuSesnost %d
zaned at el n §. Al kol i jeden vhDdecklijell 8§nel

nezimpiak® zdroj dat pro sge@i &ISredrozsRhue lg@n o |
a determinantesth§leee p 3@diniéd $t 2a jiBrufdorunac
vizkumn®tegymPé¢ ¢ Ipy ozkoumaobla®nzymvSidti rtoyktG
kont ex abyvbtuadkouc nu bsnlep Ssteiwmoadekv§tnh

Cebri 8n a Domenech (2023) pSedpokl §daj 2
sintern2m procesem, vkpelrtuGoogtm®pBudal
studie na toto t®ma chyb?2.

2025 Andrea Kol kov
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Z8vDr

Progn-zov§gn? j e vel mi vTIzmgalmsthlmcel/4k|oIef
podni kov® ekonomi cemn olEsutag? takaor |l cjhe pJUlbg
je Sada autor Tv,Rnotpe$2 stv@tjo VUddbeeakel i ¢gi v
pot T kregdodtatkem dak t déyn®ohlipr o j akoukol i datovou
Z2skat ,&kvhdbdi tapd n8 a proalnd kantjne |dasttao z]
detektivn2 neg vhDdeck§&. VRdci pSitom |
zvisl edkT vyplynou, ale data meaodilvnRDSen
Ztohoto pohledusemohu GT data jevit jako velice

Monografie vp r vkn2pi t ol e uv §d? p r osguwislostio v 8 n 2
sl ogistikou a defvnpwjudgg2x @khi®adrKappoj g
| I enDn?2 metodopt8yghMpnoggmfie se d§l e
kvantitativn?22tm®t ometagpdanil.e e tak® def
metod praogn-zov§gn?

Kapitola tSet?2 je aplikac? tohoto pc¢
vyl 2slena statistick8 analgdrzaaf Dettdkts a p
met odol ogi ckl m v I ¢ hno8dsil sekdeunp 2pcrzoc hv Ikpaoplittyo

GT datased aj 2 vyug?2t nejen pro vhDdeck®
progn-zov8n2 popt8vky. Vyhled§v§n2 na
o b ¢ h o dtghoto polZledu by informacer ogn - pop 8 & ¢ k na z8§
GT dat mo hl vy bTt vel i c &apitole & na® datecﬁ'o j e
vyhl ed8v§gn? automobilu Toyota Coroll a
popt8vky po cel® progn-zovan® obdob?z.
pozitivwvn?2.

Dal g2 Zz moYymajsakd , vyug?2t GT data e
vyhl edBwttm?2 kategortirecim@dygemg ednodugen?
podkl ad pro vyj §dSen?2nebos §j o Fatddmopntadev ky p
mTge blt zstgitdpat Br my okt eors@bajheSkteyn,2 pod
vur | it® obl asti teprve uvaguj.¥nbybomut o
vyl 2sl eno, ge potenci 8§l rTstu trgn? p
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podni k&% ovgn?z2. Ostatn? kat e gvoyrkiaez u( 2 e ¢
stagnacnebopokles.

Nem®nnD zaj2mavsg§ je kapitola 8, kters$§
progn-zy GT dat. Z2 skat konkr®t n2z dat a
nadl id rwwikeolgleu opr 8vniDnD fY%danye so | anv Tk

obchodec neposkyt upohlat v®@TSi d anf§ éealleyn n &a k

rox
Own
N © x
- S B
o

jedinld Tsob, jak potenci 8l n2 popt8vkeL
Touto monografi?2 samozSejmhN vRdeckT v
jej2m zatl §lt&k ewmz nsilkoagji2t Dfag®® a pSesnNj g2
cel ®m svhDtND bs&§daj?2 nad vytvoSen2m nejop
vgechny typycm@pbD8&§ykytak® nutno Segit
sofistikovanTch metAdideprdokoami kg gé u ap &
metoda p o k u d nen?2 s chdgmd chplpirbwoe evh a
statisticklich znalostech podnikatel T a

algademickoudaﬁbégﬂvbzkﬂmuV]e tedy nutno
pSesnost?2 metobdnagfp@®j vch aplikovate

2025 Andrea Kol kov
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P S2 | «iaualizese dat yprogramu Excel a SPSS

Apli kace modern2ch pS2stupT k vizuali za
je provedena na datech Airbnb v New YoBity. ZkoumanT datovl
obsahuje aktivity v r8mci t ®t o podni ka
jsou informace 0o n8zvu ubytovsgn?2 a k
ubytovgn2, zemDpisng d® ka a ¢g2Ska, ty]
pol et noc? zde str8&venlch, polet recenz
V roce, po ktedilsmojieciubyDatvBnps&ku z2s
(2019) Cel kem je analyzov8no 47 905 wubyt o
na Manhattan, 41 %Brooklynu, 15 % v jinTch !§stech N ¢
opror§j «em|l ®ho domu | i apartm8nu (52 %), :
ubytovg§n2 ve sd2len®m pokoji (2 %).
Grafick8 apalliv& wWatvizualizaci dat

grafT. NRDkter® jsou pro podni kovou e |

vt abul kovT c hnebps toacteisotrieckhi ch progr amech
Vt ®t o pjsobp d keictiy nej dTlegitnDjméedniylbbyv®@r
ekonomice.

Grafick§ anallza | aspoljahcSadldooigv akl

principjepoaodu8 h®wm zakreslen?2 hodnot | @
syst®mu, kde na ose x obvykle bTvg prom
vykreslit i jin® promfyp®padWi, zg&l R jd
Sady 1ig2 mnS2tkem, je mmkrs® upowvwerkt mo gpr

porovn8vs8n2 vel mi ome z NewdYork Uity lbrea vw® Sd at
| asovoWwk Sakas spojnicov®reraphrlhdéuS§fabngz
hodnoty bitcoinu.

Obr 8§8t¢k8zka spojnicov®ho grafu na hodnothD B
zdrojKol kovg, 2018c

Dal g2 m pougzvsalndunpoga\alf()@gﬁrtqfe zde j e n
elou Sadu rTznlch, zgerjarﬁ@m)dpludfﬁr%ﬁ)ra/\nd el
| 8nc2ch je volen i graf trojrozmRDrnl.
r

c
|
protzpgsobuje celou Sadu zkreslen2?.

2025 Andrea Kol kov



Entire home/apt Private room Shared room

Obr §2%lkoupcovl graf poltu ubytov&reluv Airbn
~Jako nejvhodnhjg? szoctrhioluqmc@v”bgbn@mie
zSejmhND graf sl oabpczowlf erkd gir. o Otbar8awelk 2 2z

rTznlch typd pobtytm®8nge nejvace si |ioc
vNew YorkCi ty pronaj 2 mal.i cel ® domy nebo c
jsoupodlegrauv y u g2 vEny 1 alss®mjensmadrinid rozd2 1| em
celTm domTm a apasd2m&mPmpokojel,nBde | e
isciz2mi |idmyldJozresmadywWdny viraznh

Na o br $aukatfy ddtau k § maprostoru,ti. 3D. Tr oc hu z k os en
pohledvy vol § ddg earel T ch d o npfonagto ta®@naly § msStnelj n
mnogst vz, Jak | e ,wiaz uparlvinzza cpo hplSeid pvoi udgrl
pTvabnT ch tvazrkTr ensTZy&v Ve®pm Kk e

Entire .

homefapt  private room

Shared room

Obr §3Rkostorovi pbbupcaobytgvah2 v Airbnb Ne
v Excelu

Progn:- powp8 Bwykwgist 2 m Google Trends dat
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Entire -

home/apt Private room

Shared room

Obr §4Rkostorovli pbbtupcaobytgvghz v Airbnb Ne
viin®m nmEx&Rit ku v

VpSedchoz2ch grafech tak® chyb?2 velm
ose. Tento zS8whRafluzeadobr&zkiut 4vO0, kde p
ale ve vygg2ch hodnaoethhgttiaj Tezrek8Svyhstae
ge celTch domT N&w\éop<®tytpm®m'[aj§m§varazn
mnogstv2 nedg jak®hokoli jin®ho typu uby
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Obr,§5$lkoupcovT graf poltu Ciydtl @evEiypuv ski sipm
mNS2tkem v Excelu
Zcelaj e d n o zzroab|r ng@skeytijeg r a f bez prostorovlc
spr 8vnl mimao3? e€Eze m
Podohbnkr es| en?

zkosen®ho grafu

| ze o sa§Hn okuwtl SP corwol ac?dn i
na
v2ce, jakohtreasitadnD

z
vod2zme pocit, ge cell
bbvy 8zkT 6 a 7.
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Obr §ezxkosenl kol §|l ovl
poltu ubytovgn2z v Airhb

City dle typu

Obr 8z2kol 8§l ovT graf p
ubytovgn2 v ACtydeb New
typu

Tyto efekty | ze nmaspuaczsse fednoytuzg2 a k-
z8j movlich skuspdlni,dninc m@nZdk uvmu tyt o man
m2 sVYeo Nde ovK @k jsauzcelaneetick®
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Obr 88®lkoupcovl graf um2st Dn2CitwiSPISov &§n2 v Ai
Statistick® pr ogmaamy d ojpaokrou| BPSS gr af

nejvhodnhjg2ho vizugln2ho stylu, kterl
8 je sl owpoydwhifgeNei YorkCitydl e | tvrti, vV e
ubytovgn2 grabdf2wepednaZzznal nD vytd avsg, ¢
Brooklyn jsou nejAgthdaNew YarkeCityd e ttbiyn @ & n ¥
vBronxu a Staten I|Island jsou sp2ge okra

Progn:- powp8 Bwykwgist 2 m Google Trends dat
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Zej m®na pSi zpracov§gn? dat pro stat
histogram. Jetogr af i ck® zn8zornhDn? |l etnost 2 p
souboru hodnot r mz&dNDledu®R o 2do hi ST dgr ¥n
vid2me opRNt dat @ity,Aitrdmtbo kN\veSsthodttety gkpue o cC
v USD za noc.
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Obr 89Kikst ogr am c &irbonbiNewYor&Gitys n 2 u

Zhi stogramu na obr8zku 9 mTgeme vyl 2s
York City s e ej | astrl’qumqoszBZ)uBmGlﬁf&e\l a graicky
vyj 8dSit rTznhD anegemowmpc e btdd® nrdidkiq u arh?et |
atd,atovhnejr TznhDj g2ch barvgch. Op Nt l ze d
vol bn grafick®ho zpracov§gnz2.

Speci fickou mognost 2 sloupcovich gr

nformac2, je skVB88sahédsjdbupmouwbr §zlad

yp ubytowgmradndikrbwbch | Gtg tTenoohgraflNew Yo
ng§zornipnodubgt o@aninchj. viyze sz pod2z2| j et
byt ow§rme2nT ¢h destinac2ch B\Yeown xYiorpkQe v | I§
pronaj 2 m8§ndtciprokhaj Manhattanu si i d® pr
domy | i ANeavem@nyd2lenlTch pokppMmhDje na
kostatn2m ubytovac?2m mognostem je na M
Tak® | zeBronixdultj,e goer ovnaj 2nei®aparctem§ ch ioka
m®n|Naocs varianbune g pronaj2m8n2 soukromlch p
| 8stech New Yorku nen2.

i
t

z
u

2025 Andrea Kol kov



100%
90%
80%
70%
- room_type .V
50% M Shared room
40% m Private room
30% M Entire home/apt
20%
10%

0%
Bronx Brooklyn Manhattan Queens  Staten Island

Obr §40Sk oprocentn2?2 skl §§danlT graf typu ubyto
City

Posledn2m vel mi momgevahal qmrgfatke® anall
dat jler ghisctodPd p rgwl@ ¥ u groce 19v7 statistikem J. W.
Turkeyem( Li shmanav 8O nex0 12) mordgThzon Isne tokzant a | seer
tohoto grafuk r a b ivlokussys vousat§ krabil ka, ve
vgil n8zev Boxplot. KOnBklaloech estzatli
charakteristik8ch, a to obvykle medi 8&n
dolnzm kvartilu, mi ni m§l nablav gnacd o pni§h M A
odleh!l 8 |i vzd8l en8 pozorovgn?2.

Tento gisafulj8stj2i rogramu Excel (od v
vzhledemk omu, ¢ge |j eho tpornatkot ipcrkoRy rvaymuug ijte pur
okrajobal®? mdEeSted njost statist jpcSkipm dmrilo g
R.

Na obr8zku 11 ,j @akikadleir ®mnviopdtafanal yz
New YorkCity. A t o tentokr 8t dostppdodkihuj ednoc
Lze vidhDt, ge zdal ekdiseozggeimdiehdpakdyne ov
medi 8n je dokonce nigg?2 neg 50 dn2. Ho
znamen§, (§e 75jsoddostupPVvi? aueb yrt eogro88n®0 dn2 v
1-D Boxplot of availability_365

400

300

availability_365

100

0

Obr §z&k abi covl graf dostupnostCity ubytovgnz

Progn:- powp8 Bwykwgist 2 m Google Trends dat
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Krabicov® grafy mTgeme i porovn§vat
srovng8s8le¥uj2c2m grafu na obr8zku 12
NwwmmGWVjednotlivmmﬁnﬁ gBtkd @ald N krabicov®@

Lze vidnDt, ge d&MpSeayMamhaosmmmm?nzmh
destinac2ch je patrng Sada odlehlTch p
mogno narazit na luxusn?2 typy ubytov§r
Manhattanu je nejvygg?2 ze vgech | tvrt?2

Simple Boxplot of price by neighbourhood_group

*
400 *
*
*
*
4 *
300 : *
* o
* o
& 8 8
2 8 <]
2 20 g
100 !
0
Bronx Brooklyn Manhattan Queens Staten Island

neighbourhood_group

Obr §z&k ab2covi graf cen ub@itydlveg nl2t \nrat 2Ai Ndw b
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PS2| Ploatep pSi gExaduiaGRS® anallze v

VExcelu je vytvoSernvzglradde veLMGENG twy b
grafu spojnicohdl e obr 8zku 1. Ze stejn® nab?
mognost.i grafT. Jejich rTznorodost e
jejich vypov2dac? schopnost se zmDnou ¢

Sefit - Excel

Kolkava Andres

Dvojrozmémy spojnicovy

¢ Nipovida  Q Reknitemi

" . . r 4| [
v\ Iz | i X s S l/\_, | n <
Jontingenén! - - ' n symbory
== E— S
3.
LL"

Rozlofenistrinky  Vaorce  Data  Tiwae  Zobrazen

5 [ Zikt dapiikog
Kontingenéni  Doporutend  Tabulka Mustrace gy yyo oo M
tabulka  kantingenni tabulky o[ o

Tabulky Deplriky

A (] < ] E F G H [ ] 3 Prost - L - R s
Y — T
2 Py
; A
; X

Dvojrozmémy plosny

9 4 &
|2¢  Daliispojnicové grafy..
Obr §tleck af i ck §Exeelual Tza v
VSPSS e grafick8j mPal bdaccduzgEa’a dn§ Iimsdnet
mB8gnosti, j.¥kewlnwyorSalEkdmame nv pS2kazud
k jrmobr 8Dku 2:
Legacy Dialog,
Chart Builder,
Craphboard Template Chooser,

Grafzpi votn?2 tabul ky.

Eile Edit View Data Iransform Analyze Graphs  Utilites Extensions  Window  Help

| t
j a

= =4 =4 =4

O [ Chart Builder... [A] (>
SEe [ o = B /s
[8 Graphboard Template Chooser. =
[ weibull Plot.

&id [ compare subgroups L Ga host_name &

1 2639 Clean & quist apt h| [ Regression vaniabe Plots 2787 John Brc
2 2595 Skylit Midtown Cas|  Legacy Dialogs ’ Bar. Mz
3 3647 THE VILLAGE OF HARLEM._NEW YORK | [ 2-0 Bar Mz
4 3831 Cozy Entire Floor of Brownstone E Line Brc
5 5022 Entire Apt: Spacious Studio/Loft by central park B rea Mz
6 5098 Large Cozy 1 BR Apartment In Midtown East - Mz
7 5121 BlissArtsSpace! e Brt

|
] 5178 Large Furnished Room Mear B'way B High-Low Mz
9 5203 Cozy Clean Guest Room - Family Apt 58] Boxplot M
10 5238 Cute & Cozy Lower East Side 1 bdrm E Error Bar. M
" 5295 Beautiful 1br on Upper West Side [ Population Pyramid Mz
/i 2
12 5441 Central Manhattan/near Broadway [ ScatterDot... M
s 5803 Lovely Room 1, Garden, Best Area, Legal rental Brc
R Histogram...

14 6021 Wonderful Guest Bedroom in Manhattan for SINGLES Mz

Obr §120k al ogov® okno pro vIibRDr modgnost2z tvor

Legacy Dialogj e pSZkaZN pro zad8vs8n2 pomoc?
asi nejjednodugg?l zpizsndlxmTmggRGjT2 c2Jed
standardn?2 . s oMolg&sotst SRS voSit graf t2m

Progn:- powp8 Bwykwgist 2 m Google Trends dat
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kliknut2m na pS2si¥vgondin2gr adfi ad o988 ®md
objekty, kter® bude zobrazovat.

Zde | sou Sumaariesifds Groups of caseskde Ize graficky
porovnat skupiny, kter® jsou urlen® hod
vyug2t zejm®na pro sloupcovl nebo kol
Summaries of separate variables kde graficky vyjadSuje
promlRnnich. Yatussl ¢¢ dndiidualj caseaikdy zobrazigme
jednot!| i vd@Gatp$2@ amtayt izce. N§sl ednh ug jer

vgrafu chcjeendenom3dti vich kategor i 2mwmoh. N a
vytvoSen? s | @bpSsmomaiek oor ggoupa bfucasey $ b Dr e m
kategorie osy polohy ubytovg§n2. Dal g2 n
vel mi podobn® a | ze je tvoSit intuitiwvr

5 Define Simple Bar: Summaries for Groups of Cases X

Bars Represent -IIUES

cs ® Norcases © % ofcases

:;::::em ©cum.N © cum % =

ry hnst:name © Other statistic (2.g., mean)

g}, neighbourhood

L0 —

&4 longitude

& ve

&4 room_type

&Dﬂ:e

& minimum_nights Category Ayis:

& number_of_reviews -

ﬁ last_review Panel by

g4 reviews_per_month

& calculated_host_list Rows

Columns:
Template
[7] Use chart specifications from:

Obr §23Dk al ogov® okno pro vytvoSen2 sloupcov
variables pro polohu GCtyytov8n2 v Airbnb New

Chart Builder j e druhl zpTsob, jakalWyteoSTen
N8§stroj pSedstavuje |atwotbsgr afnT.er bt Dwt
di al ogov®ho okna | ze vidpDt n8hled budo
jednotliv® osy, pS2padnBbdézkul ¢r jjevido
okno pro sloupcavgr af typu ubyt AikbrfrNew Yora@ity.z e n T c b
Pomoc2 tagaeb2dekgGakl ery, Basic EI emen
dal ¢?2 prvky jako promilDnn®, pradw® s ¥ § s tp
di alogov®ho okna na z 8| azgolit,gak budg grab ns dc
reagovat na chybeyrrtar doldnodFyskedowojivIandy
podkapitol §ch.

2025 Andrea Kol kov



1 Chan Builder

x
P Chartpreview uses example data Element Properties | Charl Appearance | Opiions|
& = ot v Egt Properties of: 1
&y name Bart =5
Fnostue M N Koris 1 (Bart)
& host_name : | Voasis1 (Bart)
& nsigntoumosd_ I Tite 1 =
& nsigntoumosd 5 Stavstes
& lamuce Se H vanavie: & ia
& longiuce £ gtanstic
&ve [P e Mean =
4 raom tvpe =
Dispiay grror bars

i Category 1 s
B Category 2

T TR ‘

Error Bars Reprassnt

Choase fram:

Obr §24PBi al ogov® okno Chart Bui l
ubytovgn2 v Adity bnb New Yor k

Graphboard Template Choose umogRuj e tvvyouSgiitt 2
pSednastavenlch gabl on, pSz2padnh p
vsamostatn®m pr¥grsamlilzBMi 9PSPesigner
mg§ tySisti, jak vid2me na obr&8zku 5, a
Vz8l ogce Basic zvol2me promDnn® a n8gsl
Z8l ogka Det aiploeld opal® slpeddg® | kacmTgemé u
vlI astn?z nadpi semeakd ©pt hbasb pbsggupnz2ho (
grafick®ho vzhledu | i spyebDf? ami kBopdso
zm2nku stoj? tak® tlal2?tko Manage, nact
mfgeme spravovat dostupn® gablony a nal
3 Graphboard Template Chooser

Basic Detailed @] Options

® Natural @ Name © Type »
& id <]
& name
& host_id
& host_name
& neighbourhood_group T e
hoourhood
& longitude Counts
& Vo
& room_type
& price
& minimum_nights
& number_of_reviews

1ast_review
! reviews_per_month =

Visualization of: ] "\
neighbourhood 3 £ 1
4

Histogram Pie of Counts

der pro vy

r
d

X

(C5) Ceat) st G i)

Obr 835Dk al ogov® okno Graphboard Templ ate Ch

Progn:- powp8 Bwykwgist 2 m Google Trends dat
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Graf mTgeme vytvegSet t akp® vwe nel stalbpd
Tvorba je opht pomRrnN jednoduch?g, pok
editaln2ho modu a po oznal en? hodnot,
prost Sednictv2m prav®ho tlal2tka mygi r
Uug vyb2r §me pgrtaSfe bd | eUkn§azgkiap hvvyot tvno2S etna2b uglrk
pol ohu ubyt ov 8n 2Citwnalézhembwobr Nekvu YO r k

e proon e

neighbourhood_group

Casa Processing Summary

price

100

Obr §26dk al ogov® okno porio otynt2v a Saebru2l kgyr gpfrwo 2z o
Airbnb New YorkCity
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PS2|7Gh@afick&jazgeeR| T za

v

GrafikavRjejednouz el mi propracovanlch soul] §st 2
funkce jsou jig soul &8stz z8kladn2 AvI
bal 2] kT, kter® tyto grafickR® if&iantkrcej j
pl nohodnotn® @r avfgiecckh® svtyajtSidsSeinckT ch f
bal 2] ek pro vggmotRaBy i z aveyit rode&808 Hawlleyem
Wickhamem(Wickham, 2009)

Pro z8kl| gdnvRj pro8iciz8kl adn? funkce mno
grafick® vyj §d&teon 2 p upbrloigkna czi piptsMelice pougi
ugitel nou jsplitstreekTA@u Mo R@gjeednoem grafick®m
porovnat [ vz2ce grafT. Uk8zka pougit?2
vh8§sl eduj:2¢c2m boxu

b
e
u

split.screen (c(2,2)
screen (1)
plot (forecast (fitl))
screen (2)
plot (forecast (fit2))
screen (3)
plot (forecast (fit3))
screen(4)
plot (forecast (fit4))

Visledkem takov®hd tlgSad Tj ¢ epabt skupt
Uk§8zkagrjpéuvna obr §zkuvylj.§ die ntao nptroo ggnr-azfa
po klasick® dk tleylaa upeogmkzovsgna na tr
datech celosvRDtovich.

Progn:- powp8 Bwykwgist 2 m Google Trends dat
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Forecasts from ETS(A.N,N) Forecasts from Simple exponential smoothing

B0 100 120
1 1 I

40 B0 B0 100 120
1 1 I

0 50 100 150 0 50 100 150

Forecasts from Holt's method Forecasts from HoltWinters

vt

T
0 50 100 150 0 50 100 150

B0 100 120

B0
I | 1
20 0 20 40 60 80
1 I 1

Obr§zekk§8Zka grafi ckr®hpp oy jSSedv$yebnrza mdtod h
exponenwgi @V m8& hd

Pokud bychom chtDIi vyug?2t skupinu
rozdnnIl en? nacsphlitsereen(a(1k2y)p S2 p apiit. scfeen(c(2,1))Dle
toho bychommohligr af y s e Saebbdo dsol oSugpdckTT. Obr §zel
prvn2 mognost, a to seSazen?2 grafT do |

Forecasts from NNAR(13,7) Forecasts from BATS(1, {2,2}, 0.831, -)

50 60 70 B8O 90 100

0 50 100 150

Obr §zWks§2ka grafipk®ypopy§ekdpen?
Veliceu g i ouduhke?p r o zn§zor,|f€ov§n2 progn-z | €

hi storickIlch nN8kupT pSi hodnocen? pro

pougitimes Ro-kdid tuto |inidi chcpeemogp&2? |

dopl nit ltys'8asHedl z ek 8§ zka kn &8sl ¢gcdujopd2mvbox

plot (fitl)

lines (nakupy.cr[1:150,1])

lines (nakupy.cr[1:150,1],Ity=" dashed")
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To samozSejmnN ani

nab2z2, Pokud bychom cht DI

funkc2 R, vydalo by to
pSedmNDtem t ®t o

zdaleka nen2 cell
kompletn2z p
jistnNn na dal g2z |
publi kace.

Progn:- powp8 Bwykwgist 2 m Google Trends dat



PS2| €xp@l ®rativn2 anallza

poug2van® pro
obsahuje i

Funkce
ta vgak

PS21l ohy

dat

) vipokategdkniziat=et gt
S a N&s ldead ujj22cch? sttaalt u Isk

funkcevExcel u slougdpolnejlz&ktl Rjdin2kch ukaza
TabulkalNej | ast Dj i poudg2vanw®Exéemnkce pro vipole
Statistick8g c Funkce vExcelu

st Sedn?2 AVERAGEA

minimum MIN

maximum MAX
M2z ry medi §n MEDIAN
polohy modus MODE.SNGL

QUARTI L (minim§
kvartily prvn?2 kvartil =1,
kvartil =3, maxi m§

rozptyl VAR. VA BhR
M2 1y s mNr odat SMODCH. Vh Bh R
L odchylka
variability i =

varialn SMODCH. VhBnR/ AV

koeficient

M2 1y gi kmost SKEW
tvaru gpil at ofg KURT
~N8slednhD je nutn® %daje vliogit do te
pS2vpPDtivl vlIistup. Pro | asovou n8rolnost
vyugprtadxiv, zde nebude demonstrov§gn.

PSi vyugit?
z8kl adn?
Descriptive statistid Descr i pti ves.
Options vybratj a k ®

je zvolen vipolet vgech

2025

char a®kntaejreidsnto uk y p ozt?gsikt82nmi
Po
charakteristn&yl edcjezme2 mypho
charakteristik.

vi bnru

Andr ea

st at ije testa KEBAhpoo n@rkauglr akmua t §

nabz
pr omfk

Kol kov



ZanglicklTch n8zvT je jig padskytnoBt, | akG@
Mean je pr TmBDr, Sum oznaluje cel kovl =
odchylka Variance rozptyl Range pSedS.tHB.vmé¢ &n rjog p#t a
chyba prTmDru Kurtosis ¢gpilatost a Skew
ur| en? jpaokS®and 2budvou promRnn® zobrazeny v

‘ G-\ Descriptives x

+\.|-\ Descriptives: Options X Variable(s):

e B— & price

[ Meart [ sum ” Styl

F)lspersp:m i Bootstrap...

| Std. deviation [/ Minimum num_nights

[T variance [ Maximum er_of_reviews

[7] Range [[] SE mean eview

ated_host_list..
Characterize Posterior Distribut.. | |pijity 365
] Kurtosis ] Skewness

Display Order andardized values as variables

® Variable list [ OK ][ Paste ][ Reset ][Cancel][ Help ]
@ Alphabetic

@ Ascending means

© Descending means

[QOI"IUI"IIJE][ Cancel ][ Help ]

Obr §z¥&l Ha popisni chvprdgmmuaSP$Ser i sti k EDA

EDA vprogramu SPS8yl a provedena opRDt na dat
City, tentokr 8t |jPeice( pepapsdomDen®bo ubyt o\
programu SPSS, Dbk §fpjatabulla’l A 2ad §my V2 st ,
pr TmRDrng cejeh5U,bH¥T oUSD2se standardn? c
SmDrodatng8 odchhob#daotf edic2lB®o 883il, Kter §
patrn®, ¢ge u ceny pSevaguj? hodnoty men
Zhodnot ¢gpilatosti lagewvdy | psomNDmre® s¢c an
zedgi kmen®.

Tabulka2Po pi s n§ s tpaotAirbabviNeway orkCiyA

Descriptive Statistics

N Range Minimum  Maximum Mean Std. Deviation Variance Skewness Kurtosis
Statistic Statistic Statistic Statistic Stafistic  Std. Eror Statistic Statistic Statistic  Std. Eror  Statistic  Std. Error
price 48618 9990 10 10000 15279 1,083 238831 57040302 19151 011 591879 022

Valid N (listwise) 48618

EDA v programu Ro p Nt uNmogRuje vyl 2slit wvgechn
Stal? jednButmayh!| zpsSk kBdn2 charakteristik

Progn:- powp8 Bwykwgist 2 m Google Trends dat
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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® mTgeme
kvantil.

vypol 2tat

smebidjfr @akilak o loiu

0 d «

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 j ednodnongue pojpenuwemd)  price price<-
data_airbnb$VARO001@ d &1 e ug | en tzoaud Sov §nmeo npld2nkoausz
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

Prod al ¢ 2
ug vyugzat

dal ¢?2
gi kmosti a ¢

gpi | at o maenients. e

stat,jakiockh@pwBe ki laidn gigrkitnoo st n e

b al .2nleg kz n Gandplyr.g~uinkce i st i ¢
t ak®

soul 8§st?2

skewness(price)
[1] 16.87725
kurtosis(price)
[1] 416.1551
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